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OZET

DERIN OGRENME iLE HiSSE SENEDI PiYASASI TAHMINi
Cansu ALTUNBAS

Yiiksek Lisans Tezi, Ekonometri Anabilim Dali
Tez Damismant: Dr. Ogr. Uyesi Elvan HAYAT
Dr. Ogr. Uyesi Olgun AYDIN

2021, XVIII+98 sayfa

Borsa, sermaye piyasast araclarmin alinip satildigi organize bir hisse senedi
piyasasidir. Yatirimcilar tarafindan gergeklestirilen bu alim satim iglemi sonrasinda kar ya da
zarar elde edilmektedir. Yatirimcilarin piyasalar hakkinda dogru bir 6ngdérii sahibi olmasi ile
zarar en az diizeyde gerceklesebilir. Finansal piyasalar i¢in dngoriide bulunmak akademik

calismalarda ve ig diinyasinda olduk¢a dnemli bir yer tutmaktadir.

Bu tez calismasinda XBANK olarak ifade edilen banka endeksinin bir sonraki giinkii
kapanig degerinin derin 6grenme metotlar1 kullanilarak tahmin edilmesi amag¢lanmistir. Bu
amagla, 04.11.2015- 04.11.2019 tarihleri arasinda banka endeksine ait giinliik kapanis, agilis,
en ylksek, en diisiik degerler, cesitli teknik gostergeler, ¢esitli makroekonomik degiskenler
ve metinsel veriler kullanilmigtir. Secilen teknik gdstergeler; RSI, MACD, Momentum,
William, Basit Hareketli Ortalama, Stokastic K ve Stokastic D’dir. Se¢ilen makroeckonomik
gostergeler ise; euro kuru, dolar kuru, brent petrol ve gram altin fiyatlaridir. Tiim bu
degiskenlerin 10 gecikmeye kadarki degerleri de veri setine dahil edilmistir. Ayrica resmi
tatillerde islem gormeyen endeksin kapanis, agilig, en yiiksek ve en diigiik degerleri igin bir
onceki giline ait degerler kullanilmistir. Veri setinde bu durumu ifade edebilmek i¢in dummy
degisken olusturulmus ve resmi tatil gilinlerine 0, islem gilinlerine 1 degeri verilmistir.
Metinsel veriler, secilen iki internet sitesinden web kazima teknigi ile elde edilen haber

basliklaridir. Secilen internet siteleri ise www.investing.com ve www.dunya.com ‘dur.

Analizde kullanilmak iizere ii¢ farkli veri seti hazirlanmustir. 11ki finansal ve metinsel
veri setlerinin birlesiminden olusan, ikincisi finansal verilerle olusturulan, {igiinciisii ise
metinsel verilerle olusturulan veri setidir. Her bir veri seti igin veriler, %701 egitim seti,
%30’u test seti olmak lizere ikiye ayrilarak analize devam edilmistir. Veri setlerindeki
degiskenlerden modele pozitif katki saglamayanlar egitim setinden ¢ikarilmistir. Bu iglem

Boruta algoritmasi uygulanarak yapilmistir. Ardindan kullanilacak derin 6grenme modeli
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belirlenmistir. Analizde kullanilan derin 6grenme modeli ileri beslemeli derin sinir agi

modelidir.

Modelde kullanilan hiper parametreleri bulmak amaciyla optimizasyon islemi
gerceklestirilmistir. Hiper parametre optimizasyonu olarak adlandirilan bu islem i¢in 1zgara
arama yontemi kullanilmigtir. Uygun degiskenlerin ve hiper parametrelerin belirlenmesinin
ardindan veri seti egitilmistir. Egitim seti kullanilarak egitilen model ile test setindeki veriler
i¢in tahmin sonuglari elde edilmistir. Ug farkl1 veri setinden elde edilen tahmin sonuglari ile
gercek sonuglar karsilastirilmistir. Bu sonuglarda genel olarak endeksin yonii dogru tahmin
edilebilir iken, kapanis degerinin tahmininde sapmalar gézlemlenmistir. Ozellikle test
setindeki Haziran — Aralik 2019 arasindaki gercek degerleri tahmin etmede modellerin
basarili olmadigi ve tahmin edilen deger ile gergek deger arasindaki farki ifade eden kalinti
degerinde negatif anlamda ayrisma oldugu goézlemlenmistir. Bu donemlerde yasanan
dalgalanmanin nedenini tespit etmek amaciyla, metinsel veri setindeki haber basliklar
incelenmistir ve bu donemdeki siyasi haber akisinin banka endeksinin kapanis degerinde
volatilite yarattig1, bu nedenle de model tarafindan ilgili donemde dogru tahmin yapilamadigi

sonucuna varilmistir.

Son olarak derin 6grenmede topluluk O6grenmesi metodolojisi kullanilarak veri
setlerinden ayr1 ayr1 elde edilen tahmin sonuglarinin farkli kombinasyonlarda ortalama
degerleri bulunarak gercek degerlerle karsilastirilmistir. Tiim kombinasyonlarin endeksin
yoniinli tahmin etmede basarili oldugu gozlemlenmistir. Metinsel ve finansal veri setlerinden
ayr1 ayri elde edilen tahminlerin ortalama degerinin ger¢ek degeri tahmin etmede oldukca

basarili oldugu goriilmiistiir.

Ulusal ve uluslararas: literatiirde, hisse senedi tahmini yapan c¢ok sayida calisma
mevcuttur ancak ulusal yazinda XBANK endeksini tahmin eden c¢aligmalarin sinirli sayida
oldugu ve genellikle finansal gostergeler kullanilarak zaman serisi analizlerinin yapildigi
belirlenmistir. Ulusal yazin incelendiginde, XBANK endeksinin tahmininde derin 6grenme
metotlarinin kullanildig1 herhangi bir ¢alismaya rastlanilmadigi, dahas1 metinsel veriler ve
finansal verilerin birlikte ele alindig1 ¢alismalarin olmadig goriilmektedir. Bu agidan tezde

yapilan aragtirmanin ulusal literatiire katki saglayacag: diisiiniilmektedir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Boruta Algoritmasi, Hiper parametre Optimizasyonu, Ileri
Beslemeli Derin Sinir Ag1, [zgara Arama Yontemi, XBANK



ABSTRACT

PREDICTING STOCK MARKET BY USING DEEP LEARNING
Cansu ALTUNBAS

MSc Thesis at Econometrics
Supervisors: Asst. Prof. Elvan HAYAT,
Asst. Prof. Olgun AYDIN
2021, XVIII+98 pages

A stock market is an organized market where capital market instruments are bought
and sold. Profit or loss is obtained after the investors carry out this trading process. With the
investors having accurate predictions about the markets, the loss can be minimized.

Predictions for financial markets are essential in the academic and business world.

In this thesis, deep neural networks were proposed to predict the closing value of the
bank index (XBANK), which is traded in the stock exchange. For this purpose, daily closing,
opening, highest and lowest values, various technical indicators, various macroeconomic
variables, and textual data about the bank index between 04.11.2015-04.11.2019 were used.
Textual data contains news headlines and it was obtained by web scraping technique from

two selected web sources.

Three different data sets were prepared to be used in the analysis. The first is a
combination of financial and textual data, the second is a data set created with financial data,
and the third is a data set created only with textual data. The data sets were split into two parts:
70% as training and 30% as a test set. The features in the data sets that didn't have a positive
effect on the model accuracy were excluded. This process is done by applying the Boruta

algorithm.

An optimization process was performed to find the hyperparameters used in the model
training phase. The grid search method was used for this process. After determining the
appropriate features and hyperparameters, the neural network was trained. The predictions
were obtained for the test. Then, a feed-forward deep neural network was trained using

selected features.
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The predictions for three different data sets were compared with the real values. The
results show that, while the trend of the index is predicted correctly, there are deviations in
point estimations. In particular, it was observed that the model is not able to provide accurate
predictions for the time period between June and November 2019. There is a negative
decomposition in the residuals which is the difference between the predicted values and the
actual values. In order to understand the reason for the fluctuations in these periods, the news
headlines in the textual data set were examined, and it was concluded that the political news
in this period caused volatility, so the model could not provide accurate results for this time

period.

Based on the ensemble learning methodology the average values of the predictions for
different combinations of three models were calculated and results were compared with the
actual values. It was observed that all combinations predict the trend accurately. However,
the average value of predictions obtained using only textual and only the financial data sets

provide the most accurate predictions.

There are many studies in the national and international literature that make forecasting
of stocks, however studies that estimate the XBANK index in the national literature are
limited. Studies estimating the XBANK index have generally made time series analysis using
financial indicators. When the national literature is examined, there is no study in which deep
learning methods are used in the estimation of the XBANK index also, it was observed that
there were no studies in which textual and financial data were used together. Therefore it is

thought that the research made in the thesis will contribute to the national literature.

KEYWORDS: Boruta Algorithm, Deep Learning, Deep Neural Networks, Grid Search,
Hyperparameter Optimization, XBANK,
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GIRIiS

Yatirimcilarin borsaya yatirim yapmasindaki en temel amag, yatirimini biiyiitme
firsatidir. Istikrarl bir sekilde biiyiiyen sirketlere yapilan yatirimlar, yatirimin biiyiimesine
olanak saglar. Ayni sekilde birden fazla hisse senedine yatirim yapilmasi ya da birden fazla
hisse senedini biinyesinde barindiran borsa endekslerine yatirim yapilmasi ekonominin farkl
sektorlerdeki biiylimesinden yararlanmay1 saglayacaktir. Tiirkiye borsasinin da icinde
bulundugu gelismekte olan piyasalarda siirekli bir yiikselis ¢ogu zaman miimkiin
olmamaktadir. Gelismis llkelerin borsalarindaki islem hacimleri ile karsilastirildiginda,
Borsa Istanbul’daki islem hacmi daha diisiiktiir ve bu durum Borsa Istanbul’un iilke ve diinya
genelinde yasanan gelismelerden daha fazla etkilenmesine, inis ve c¢ikiglarin daha sert
yasanmasina sebep olmaktadir. Tiim bu kosullar géz éniine alindiginda; Borsa Istanbul’a
yatirim yapan yatirimcilar, yasanabilecek bu sert hareketlerden daha az etkilenerek yatirimini
koruma ve piyasada yaratilan firsatlar1 degerlendirme egilimi igerisine girmektedir. Bu
nedenle, yatirimcilarin borsada olusacak olasi inis ve ¢ikislar1 6nceden dngdérmesi oldukca

Onem arz etmektedir.

Yatirimcilarin bu 6ngoriiyli edinebilmesi amaciyla ¢esitli derin 6grenme modelleri
kullanilarak 6zellikle hisse senedinin fiyat ve yon tahmini ile ilgili literatiirde bir¢ok calisma
bulunmaktadir ancak ulusal yazinda banka endeksini ifade eden XBANK endeksini tahmin
eden ¢aligmalarin sinirli sayida oldugu ve genellikle finansal gostergeler kullanilarak zaman
serisi analizlerinin yapildig1 belirlenmistir. Son donemlerde hisse senedinin fiyat ve yon
tahmininin yani1 sira birgok hisse senedini i¢inde barindiran borsa endekslerinin fiyat ve yon
tahmini oldukca 6nemli olarak goriilmektedir. Borsa endeksleri olusturulurken piyasayi en iyi
sekilde temsil eden hisse senetleri kullanilmaktadir. Bu sayede olusturulan endeksle piyasanin
genel davranisi Olgiilebilmektedir. Endeks yoniinii dogru tahmin etmek, yatirimcilara elde
edecekleri getiri ile ilgili beklentileri hakkinda bilgi saglayacaktir (Pathak, 2010: 202).
Bankacilik sektorii siireklilik gosteren ve {iilke ekonomisi i¢in Onemlilik arz eden bir
sektordiir. Bu nedenle bu tez calismasinda, lilkemizde faaliyette bulunan bankalarin Borsa
Istanbul’da islem goren hisse senetlerinden olusan ve yiiksek hacme sahip olan XBANK
olarak ifade edilen banka endeksinin kapanis degerinin tahmin edilmesi amag¢lanmistir. Banka
endeksi tahmin edilitken endekse ait degerler, teknik gostergeler, makroekonomik

degiskenler ve metinsel veriler kullanilmistir. Metinsel veriler segilen iki farkli internet



sitesinden web kazima teknigi ile elde edilmistir.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme; goriintii islemede, dogal dil islemede, finansal
modellemede ve karar verme siireclerinde kullanilmaktadir. Gelistirilen algoritmalar
sayesinde hisse senedi ya da endeks tahmini yaparken hesaplama gerektiren matematiksel
modellemeler yapmak kolaylasmigtir. Bu durum, daha basarili finansal modeller elde
edilmesini miimkiin kilmaktadir. Calismada banka endeksinin kapanis degerinin tahmin
edilmesinde 04.11.2015- 04.11.2019 aras1 giinliik tarihsel veriler kullanilarak ileri beslemeli

derin sinir ag1 modeli olugturulmustur.

Literatiirdeki ¢aligsmalardan farkli olarak, bu ¢alismada analiz 6ncesinde modele girdi
olarak verilen veri setinde yer alan degiskenlerin 6nemlilik diizeyleri belirlenmistir. Veri
setleri genellikle ¢ok fazla degiskenle tanimlanir ve bu degiskenlerin cogu model ile ilgisizdir.
Bu degisken ya da degiskenlerin analiz 6ncesinde tespit edilmesi ve veri setinden ¢ikarilmasi
oldukca faydali olacaktir. Bu amaca yonelik olarak Boruta algoritmasi kullanilmistir. Boruta
algoritmasi veri setindeki onemli ve 6nemli olmayan degiskenlerin se¢ilmesini saglar (Kursa
ve Rudnicki, 2010). Calismada hazirlanan veri setlerine Boruta algoritmasi uygulanmis ve
degiskenlerin 6nemlilik diizeyleri belirlenmistir. Boylece modelde ele alinan degiskenler
rastgele secilmemis, dnemli bulunan degiskenler modele dahil edilmistir. Bu ¢aligmanin
benzer diger ¢alismalardan ayrildig1 bir bagka nokta ise, belirlenen degiskenlerle modelin
egitilmesinden Once, secilen ileri beslemeli derin sinir ag1 modelindeki hiper parametrelerin
uygun degerleri tespit edilmistir. Hiper parametre optimizasyonu bir modelin tahmin
edilmesinde en uygun parametrelerin bulunmasini saglayan bir optimizasyon iglemidir ve
modelin tahmin dogrulugunu dogrudan etkilemektedir (Zheng, 2015: 28). Hiper parametre
optimizasyonu sonucunda ileri beslemeli derin sinir agr modeli i¢in uygun parametre
katsayilar1 belirlenmistir. Boylece banka endeksinin kapanis degerinin tahmininde uygun

degiskenler ve uygun hiper parametreler belirlenerek model egitime hazir hale getirilmistir.

Bu ¢aligma dort béliimden olugsmaktadir. Birinci boliimde, finansal piyasalarin tanimi
yapilmis ve finansal piyasalarda kullanilan analiz yontemlerinden bahsedilmistir. Ikinci
boliimde, derin 6grenmenin tanimi yapilip, derin 6grenme mimarileri detayli bir sekilde ele
alimmistir. Ayrica, derin 6grenmede kullanilan programlama dilleri ve Kkiitliphanelere
deginilmis ve metin madenciligi hakkinda bilgi verilmistir. Uciincii bdlim uygulama

modelleri ve bulgularin yer aldigir boliimdiir. Bu béliimde, arastirmanin amaci ve kapsami
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sunularak, analizde kullanilan veri setleri ve yontemlerden bahsedilmistir. Ayrica verilerin
elde edilme siireci detayli olarak verilmistir. Bu bdliimiin son kismi analize ayrilmistir.
Analizde kullanilan yontemlerden ve elde edilen sonuglarin beklentiyi ne 6l¢iide ve hangi
sartlar altinda karsiladigindan bahsedilmistir. Dordiincii boliimde ise, tiim analizlerden elde
edilen sonuglar Ozetlenerek, genel bir degerlendirme yapilmis ve calismanin literatiire

katkisina yer verilmistir.



1. BOLUM
1. FINANSAL PiYASALAR

1.1. Finansal Piyasalarin Tanimi

Piyasa, “alict ve saticilarin bir araya gelerek karsilikli mal ve hizmet aktarimi
yaptiklar1 yer” olarak tanimlanmaktadir. Finansal araglarin alim ve satiminin gergeklestigi
yapiya da “finansal piyasa” denmektedir. Finansal piyasalar, amac¢ ve islevlerine gore

“sermaye piyasas1” ve “para piyasast” olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.

Para piyasasi, vadesi bir giinden bir yila kadar olan hazine bonolar1, devlet tahvilleri
gibi araclarin kullanildig1 piyasalardir. Risk ve getiri diizeyi sermaye piyasasina gore daha

diisiiktiir. Para piyasasinin en 6nemli kurumlar1 bankalardir.

Sermaye piyasasi, fonlarin belli oranda getiri beklentisi ile farkli yatirim araglarinda
degerlendirildigi piyasalardir (Aytekin, 2018: 151). Sermaye piyasasinda orta ve uzun vadeli
yatirrm araclart kullanilmaktadir. Tiirkiye’de sermaye piyasasinin yasal ¢ercevesinin
olusturularak alt yapisinin kurulmasi 1981 yilinda Sermaye Piyasas1 Kanunu’nun ¢ikarilmasi
ve Sermaye Piyasast Kurulu’nun kurulmasi ile olmustur (Aytekin,2018: 155). Sermaye
piyasasindaki bu diizenleme ile piyasalarin isleyis kurallar belirlenmis, seffaf, rekabetci ve

giivenilir bir ortam yaratilmistir.

Sermaye piyasasinin en onemli araglar1 hisse senetleridir. Hisse senedi; sermaye ve
anonim sirketlerin ortaklarina paylarini belgelendirmek amaciyla verdigi kiymetli evraktir.
Pay sahibine ortaklik hakki, yonetim kurulunda oy hakki taniyan bu kiymetli evrak devlet
tahvillerine gore daha fazla getiri imkan1 saglamaktadir (Kindik, 2019:39). Alimi, satimu,
islem gorecegi pazarmin kurallarla belirlendigi bu yatirim arac1 Borsa Istanbul biinyesinde

islem gormektedir.

Sermaye piyasasina yatirnm yapan kisi ve kurumlar yatirim yaptiklar1 piyasayi
etkileyebilecek tiim ekonomik, finansal bilgileri takip ederek yatirim stratejisi kurmak
zorundadir. Bu strateji yatirim yapilan enstriimanin gelecekteki fiyatini tahmin ederek
bugiinkii fiyatiyla karsilastirma yapilmasi ve ilgili enstriimana yatirim yapilip yapilmayacagi
konusunda fikir edinme amacini tagir. Glintimiizde bu amaca hizmet eden ve en sik kullanilan

analizler temel analiz ve teknik analizdir.



1.2. Finansal Piyasalarda Kullanilan Analiz Yontemleri
1.2.1. Temel Analiz

Temel analiz iilkenin ekonomik, sosyal ve politik yapisi geregi sahip oldugu risk
yapisi, ililkenin makroekonomik verileri ile bu makroekonomik yapi i¢inde sektorlerin
durumunu g6z ontline alarak tlim mali tablolarinin incelenmesi ve degerlendirme yapilmasini

ifade etmektedir (Erding,2004: 48).

Temel analizde sirketlerin temel mali gostergelerinin temel arglimanlari analiz

edildiginde sirket yapis1 hakkinda detayl bilgiye ulasilabilmektedir (Krantz,2010: 254).

Temel analizin ii¢ temel asamasi vardir. Bunlar; genel ekonomi analizi, sektor analizi
ve firma analizidir. Analizin yapilma siras1 ile ilgili bir kural olmamasina ragmen temel analiz

genelden 6zele dogru yapilmaktadir (Ergin,2015: 40).
1.2.2. Teknik Analiz

Teknik analiz bir hisse senedinin ge¢mis hareketlerinin grafikler araciligiyla
incelenerek analiz edilmesi ve gelecege yonelik tahmin yapilmasi teknigidir (Kirkpatrick ve
Dahlguist, 2011: 10). Bu teknikte sadece borsada olusan fiyatlar kullanilmaktadir ve fiyat
hareketleri ile hisse senedinin karakteri belirlenebilmektedir (Cetinyokus ve Gokgen, 2002:

48). Teknik analiz 3 varsayimla 6zetlenir:

e Tarih tekerriirden ibarettir, yani gecmisteki fiyat hareketleri gelecekte benzer

hareketler iiretir.
e Fiyat piyasadaki tiim bilgiyi yansitir.

e Fiyatlarin hareketleri belirli ve anlamli bir siire boyunca trend ¢izgileri lizerinde

seyreder (Orcun, 2010: 31).

Teknik analiz i¢in iki ana gosterge sinifi vardir. Bunlar trend indikatorleri ve
osilatorlerdir. Osilatdrler, fiyatin zaman igerisinde degismesi ile bir merkez ¢izginin altinda
veya istiinde ayarlanan seviyeler arasinda dalgalanan bir gostergedir (Blanco vd., 2008: 198).
Indikatorler, trendlerin devamliligim belirlemede matematiksel ifadeler ortaya koyan

gostergelerdir (Oztiirk, 2016:471).



Teknik analizde kullanilan ¢ok sayida trend indikatorii ve osilator vardir. Asagidaki
boliimde tez ¢alismasinda girdi olarak kullanilan trend indikatorlerine ve osilatorlere yer

verilmistir.
1.2.2.1. indikatorler
e William’s %R Gaostergesi (Williams %R)

William’s %R gostergesi, bir donem icindeki en diisiikk ve en yiliksek seviyenin
degisimini veren kisa vadeli gosterge niteliginde kullanilan bir trend indikatoriidiir (Ciftei,
2002: 116). William’s %R gostergesi esitlik 1’de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir (Kara
vd., 2011: 5314).

William’s %R = 2=£+100 (1)
H,: n glin icindeki en yiiksek fiyat
C;: Kapanis fiyati

L,,: n giin i¢indeki en diisiik fiyat

Sekil 1.1°de William’s %R gostergesine iliskin drnek bir grafik verilmistir.
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Sekil 1.1. William %R Gostergesi, www.investing.com



William’s %R gostergesinin -20’nin {izerindeyken fiyatlarin diisecegi, -80’nin

altindayken ise fiyatlarin ylikselecegi ongoriilmektedir (Ciftei, 2002: 116).
e Basit Hareketli Ortalama (Moving Average, MA)

Basit hareketli ortalama, belirli bir zaman periyodunda kapanis fiyatlarinin hareketli
ortalamasin1 veren bir trend indikatériidiir (Ozgam, 1996: 99). Basit hareketli ortalama esitlik
2’de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir (Kara vd., 2011: 5314).

Ce+Ci—1+Ci—p+..4Ct—p
n

MA=

2)

C;: Kapanis fiyati

Sekil 1.2°de basit hareketli ortalamaya iliskin 6rnek bir grafik verilmistir.
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Sekil 1.2. Basit Hareketli Ortalama, www.invesitng.com

Basit hareketli ortalamanin fiyat egrisini yukar1 dogru kesmesiyle alim, asag1 dogru

kesmesiyle satim sinyali verdigi kabul edilir (Cift¢i, 2002: 107).



1.2.2.2. Osilatorler
e Goreceli Giic Endeksi (Relative Strength Index, RSI)

Goreceli Gli¢ Endeksi, gorsel olarak anlagilmasi kolay ve gegerliligi yiiksek ve en sik
kullanilan bir osilatordiir Onerilen periyod araligi 14 giinliik olandir (Giinak,2007: 166).
Gostergede referans araligi olarak 30 ve 70 degerleri alinir. 70’in {izeri asir1 alim, 30’un altt
asir1 satim bolgesini ifade eder (Thomsett, 2014: 193). RSI esitlik 3’te gosterildigi sekilde
hesaplanmaktadir.

100
1+RS

RSI=100 — [

I )

RS= Goreceli Giig= Hesaplanan periyod i¢inde mevcut fiyattan daha yiiksek olan
fiyatlarin ortalamasinin mevcut fiyattan daha diisiik olan fiyatlarin ortalamasina boliinerek
hesaplanir (Schwager,1999: 317). Sekil 1.3’te RSI gostergesine iliskin 6rnek bir grafik

verilmistir.
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Goreceli gli¢ endeksinin 30 ¢izgisini yukar1 dogru kirdiginda alim, 70 ¢izgisini agagi

dogru kirdiginda satim sinyali verdigi kabul edilir (Giinak, 2007: 166).
e Stokastik Osilatorii (Stocastic Oscillator, STOCH)

Stokastik Osilatorti, hisse fiyatini belirli bir siire boyunca fiyat araligiyla karsilagtiran
bir osilatordiir ve onerilen siire 14 giindiir (Raso, 2019: 7). %K ve %D ile ifade edilen 0 ile
100 arasinda hareket eden iki egri bulunmaktadir. %K’nin hareketli ortalamasinin alinmasiyla
%D bulunur (Giinak, 2007: 174). %K ve %D esitlik 4’te gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir
(Kara vd., 2011: 5314).

%K=t g0 %D= 31 S (@)

HHt_pn—LLt_n
Ct : Kapanis fiyati
LL;_, : Belirlenen donem i¢indeki en diisiik fiyat
HH;_,: Belirlenen donem i¢indeki en yiiksek fiyat
%Kt—i : %K

Sekil 1.4°te Stokastik osilator gostergesine iligkin 6rnek bir grafik verilmistir.
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Stokastik osilatoriiniin 20 ¢izgisini yukar1 dogru kirdiginda alim, 80 ¢izgisini asagi

dogru kirdiginda satim sinyali verdigi kabul edilir (Giinak, 2007: 174).

e Hareketli Ortalama Yakinlasma Uzaklasma Gostergesi (Moving Average

Convergence Divergence, MACD)

Hareketli ortalama yakinlasma uzaklagsma gostergesi, hisse senedi fiyatlarinin 26
glinliik iissel hareketli ortalamasi ile 12 giinliik {issel hareketli ortalamasinin arasindaki farki
gosteren bir osilatordiir. Hareketli ortalama yakinlagsma uzaklagma gdstergesi esitlik 5’te

gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir (Raso, 2019: 14).
MACD= (EMA,, — EMA;;)  (5)

EMA,4: 26 giinliik tissel hareketli ortalama

EMA,,: 12 giinliik iissel hareketli ortalama

Sekil 1.5’te MACD gostergesine iligkin 6rnek bir grafik gosterilmistir.

= BIST Banks, Turkey, D, Istanbul [ 1roo.oo
s} H L C
1500 o
15100 o
1400.00
Banka Endelcsi I 1300.00
12100 o
L P ]
1086.52
Investing com
MACD (12,26, close, 9) 12.3533 -45.6946 -58.0479
R 40,0000

NN T \\,_ LY o ot t
] -

R La—— ]

2021 Feb Mar api 20

.,

.
.
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Hareketli ortalama yakinlasma uzaklagma gdstergesinin 9 giinliik hareketli ortalamay1
yukari dogru kestiginde alim, agag1 dogru kestiginde satim sinyali verdigi kabul edilir (Glinak,

2007: 135).
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e Momentum Gostergesi (Momentum, MOM)

Momentum, fiyatlarin se¢ilen zaman periyodunda yoniinii, kuvvetini ve hizini
gosteren bir osilatordiir (Persembe,2013: 149). Momentum gostergesi esitlik 6’da gosterildigi
sekilde hesaplanmaktadir (Kara vd., 2011: 5314).

MOM=C; — C;_,, (6)
Ct : Kapanis fiyati
Ci—, : ngiin 6nceki kapanis fiyati
Sekil 1.6’da Momentum gostergesine iligkin 6rnek bir grafik gdsterilmistir.
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Momentum gostergesinde 100 referans degeri olarak kabul edilir (Tomakin,2007:
160). Gosterge degerinin referans c¢izgisini yukar1 yonde kestiginde alim, asagi yonde

kestiginde satim sinyali verdigi kabul edilir (Persembe, 2013: 152).
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2. BOLUM

2. DERIN OGRENME KAVRAMLARI

2.1. Derin Ogrenmenin Tanimi

Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve yapay zekanin bir alt sinifidir ve birden ¢ok
diizeyde 6grenme gerceklestirmeye ¢alisan bir dizi algoritmadan olusmaktadir (Deng ve Yu,
2014: 200). Derin 6grenmedeki derin ifadesi ardigik katmanlar1 ifade etmektedir. Bir modelde
ne kadar katman varsa modelin derinligi bu katman sayisi ile ifade edilir. Derin 6grenmede,
birbiri ardina yapilandirilmis katmanlar yapay sinir ag1 adi verilen yapilar aracilifiyla
ogrenmeyi gerceklestirir. Yapay sinir ag1 terimi insan vuciidundaki sinir aglarindan
esinlenilerek ortaya atilmistir. (Chollet ve Allaire, 2017:2). Sekil 2.1 yapay zeka, makine

O0grenimi ve derin 6grenme arasindaki iliskiyi gostermektedir.

Makine Odrenmesi

Sekil 2.1. SEQ Sekil 2. \* ARABIC 1. Yapay Zeka, Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme
Iliskisi (Chollet ve Allaire, 2017: 2)

Bu iliski su sekilde ifade edilebilir. Yapay zeka insan beyninin ¢alisma prensibinden
ilham aliarak ortaya atilmis bir kuram olarak ifade edilmektedir (Pirim, 2006: 84). Makine
Ogrenimi, yapay zekaya ulagmak i¢in kullanilan bir yaklasim iken derin 6grenme ise makine

O0grenimini uygulamak icin kullanilan bir tekniktir.
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2.2. Derin Ogrenme Mimarileri
2.2.1. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN)

Konvoliisyonel (Evrisimsel) sinir aglari (CNN), ¢ok katmanli yapay sinir agidir.
Hayvanlarin gérme merkezinden esinlenerek olusturulan CNN goriintii ve ses isleme,
anlamsal ayrigtirma, siniflandirma alanlarinda oldukga basarili sonuglar vermektedir (Seker
vd., 2017: 50). CNN’nin geleneksel yapay sinir aglarindan farki, 6grenilebilir tercihlere ve
yanlilia sahip olmasidir. Genel hatlariyla bu sinir aglari; evrisim, havuzlama (toparlama) ve
ileri besleme (tam baglant1) katmanlarindan olusan bir yapiya sahiptir (Aydin ve Yiiksel,
2017). Aym1 zamanda bu katmanlar da kendi icerisinde filtre katmani, dogrusal olmayan
katman ve havuzlama katmanini icermektedir (Ar1, 2017: 8). Sekil 2.2 evrisimsel sinir aginin
yapisini gostermektedir.

23Tx227d1

i Vel E5/55x12 212712 12612496 616x96 X196 1142

e ® U o
e % = __. &
Il r Evrisim = 4
II- Toparlama r. Topariama I[[r== 2 men 528 ./ Tamamen Bagl

Ewrigim

Sekil 2.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Inik ve Ulker, 2017:89)

Evrigim Katmani: Bu katman, CNN’nin en temel katmanidir. Goriintii izerinde belirli
bir filtre dolastirilir ve bu filtre bir 6nceki katmandan gelen goriintiilere evrisim iglemi
uygulayarak cikti elde edilmesini saglar. Evrigim iglemi ile goriintiiye ait bir aktivasyon
haritas1 ¢ikarilir. Aktivasyon haritas: filtrelere 6zgii 6zelliklerin kesfedildigi alanlardir (Inik
ve Ulker, 2017: 90). Bu katmanda gergeklesen islemler Sekil 1.2°de gosterilmistir. Sekil 1.2
‘de giris goriintiisii kirmizi, yesil, mavi olmak iizere renk uzaymnin en ¢ok kullanilan
renkleridir ve 5x5°lik matris seklinde diigtiniiliirse giris verisinin boyutu 5x5x3 olacaktir.
Evrisim islemi i¢in 3x3’1iik filtre kullanilmis ve adim araligi (S) saga sola kaydirma yapilacak
sekilde bir adim segilmistir. Islem sonucunda aktivasyon haritas1 ¢ikarilmustir. Sekil 2.3

evrisim katmaninda meydana gelen islemleri gostermektedir.
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Sekil 2.3. Evrigsim Katmani

Filtre boyutu, filtre katsayilari, adim aralig1 arastirmaci tarafindan belirlenmektedir ve
bu yapilar kullanicinin modeline uygun olacak sekilde tasarlanmalidir. Aktivasyon
haritasindaki girdi ve c¢iktilarin ayni yogunluk araligina sahip olabilmesi icin aktivasyon

islemi uygulanir.

Aktivasyon Islemleri: Aktivasyon islemlerinin amaci, girdi verilerindeki anlamlari
kaybetmeden bazi1 dogrusal degiskenleri degistirmektir (Uzen ve Hanbay, 2019: 607). En sik

kullanilan aktivasyon fonksiyonlari su sekilde 6zetlenebilir;

1) ReLU (Rectifier Linear Unit Layer- Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani): Bu
fonksiyon kendisinden dnce ki katmanda matematiksel bir igleme tabi tutulup dogrusal hale
gelmis ag1 dogrusal olmayan bir yapiya getirmek igin kullanilir (Inik ve Ulker, 2017: 91).
YSA’ da siklikla kullanilan sigmoid fonksiyonunu kullanmak daha sig yapilarda sorun
yaratmaz iken, ag mimarisinin derinlesmesi durumunda 1’den daha kiiciik ya da 1’den daha
biiylik degerlerde sorun yasanir. ReLLU bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in idealdir. Minimum
degerin sifir olmasi sorun olarak goriilebilir ancak ReLU anlamli baglantilar1 ortadan
kaldirmadan agin seyreklesmesine yardimci olur (Pedamonti, 2018). Esitlik 7°’de RELU

fonksiyonu verilmistir. Sekil 2.4 ise fonksiyonun grafigini gostermektedir.

f(x) ={0eger x < Oxegerx =0} (7)
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Sekil 2.4. ReLU, https://pythondunyasi.com/derin-ogrenme-aktivasyon-fonksiyonlari/

2) LReLU (Leaky ReLU): Sizint1 Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani olarak
adlandirilan bu fonksiyon negatif degerlerin ReLU’da kaybolmasini engellemek i¢in
kullanilmaktadir. Sekil 2.5 LReLU grafigini gostermektedir.

Sekil 2.5. LReLU, https://pythondunyasi.com/derin-ogrenme-aktivasyon-fonksiyonlari/

3) ELU (Exponential Linear Unit): Ustel Dogrusal Birim olarak adlandirilan bu
fonksiyon ReLU’nun aksine aktivasyonlarin ortalamasini sifira yaklastiran negatif degerlere

sahiptir (Clevert vd., 2016: 1). Sekil 2.6 ELU grafigini gostermektedir.
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Sekil 2.6. ELU, https://pythondunyasi.com/derin-ogrenme-aktivasyon-fonksiyonlari/

4) SELU (Scaled Exponential Linear Unit): Olgekli Ustel Dogrusal Birim olarak
adlandirilan bu fonksiyon ile ReLU arasinda biiyiik bir fark yoktur. SELU’lar kendi baslarina
diger aktivasyon fonksiyonlarina gére daha hizli ve daha iyi 6grenirler. Sekil 2.7 SELU grafigi

ile diger aktivasyon fonksiyonlarinin grafiklerini karsilastirmali olarak gostermektedir.

— Sigmoid F .
15 1 == Tanh ..\"
— HRellU 3
L0 1 —- Leaky Rells 4
ELL
05 - SRl
o

-4 2 0 2 4

Sekil 2.7. Aktivasyon Fonksiyonlari, https://medium.com/@kshitijkhurana3010/activation-

functions-in-neural-networks-ed88c56b611b

5) Softmax Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonuna benzer yapidadir. Derin 6Zrenme
modellerinin genellikle ¢ikis katmaninda yer alir ve bu durum softmax fonksiyonu ile sigmoid

fonksiyonu arasindaki en dnemli farktir.

Havuzlama (Toparlama) Katmani (Pooling Layer): CNN’lerde bu katman istege bagh
olarak  ve genellikle aktivasyon islemlerinden sonra kullanilir. Havuzlama katmaninin

kullanilmasindaki amag agin parametre sayisini ve boyutlarini azaltmaktir (Pervan, 2019: 32).

16



Boyuttaki azalma bilgi kaybina yol acar ve ag agisindan bu kayiplar iki nedenden dolay1
yararlidir. Birincisi parametre ve boyut sayisinin azalmasi sonraki ag katmanlarinin

hesaplama yiikiinii azaltir, ikincisi agin ezberleme durumu nlenmis olur (inik ve Ulker, 2017:

92).

Iki tiir havuzlama ydntemi vardir. Bunlardan ilki, filtrenin gezdigi piksellerdeki
degerlerin ortalamasini alan ortalama havuzlama (average pooling) ydntemidir. Ikincisi
yontem ise, piksellerdeki maksimum degeri alan maksimum havuzlama (maximum pooling)
yontemidir. Performansi daha iyi oldugu icin genellikle maksimum havuzlama ydntemi
kullanilir (Inik ve Ulker, 2017: 92). Sekil 1.8’de gosterildigi gibi 4x4’liik giris goriintiisii
2x2’lik filtre ile adim sayis1 bir olarak gezdirildiginde elde edilen goriintiiniin 3x3’liik

boyutta olmas1 gerekir.
Bu hesaplama su sekilde formiile edilmistir (Inik ve Ulker, 2017: 93).
Uretilen Goriintiiniin Boyutu=G, X Y, X D,
G,=(G,—F)/A+ 1
Y ,2"=U,—-F)/A+1
D, =D, (8)
G;: Girig goriintiisiiniin genislik degeri
Y;: Girig goriintiisiiniin yiikseklik degeri
D;: Girig goriintiistiniin derinlik degeri
F': Filtre boyutu

A: Adim sayist
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Sekil 2.8. Havuzlama Katmani (Inik ve Ulker, 2017: 93)

Tam Baglanti Katmani: Bu katmanda Onceki katmanlardan gelen veriler
agirliklandinlarak birlestirilir ve bir kayip fonksiyonu sayesinde néronlara egitim boyunca
verilecek en uygun agirlik bulunur. Bu katmanda genellikle softmax aktivasyon fonksiyonu
kullamilir ve olasiliksal olarak siniflandirma yapilir (Uzen ve Hanbay, 2019: 607). Bu
katmanin uygulanmasinin ardindan ¢ikis matrisinin satir ve siitun bilgisi 1’e esit olursa bu

katmana tam baglantili katman adi verilir.
Evrisimsel Sinir Aginin Egitilmesi

Ik olarak CNN modeli olusturulur. Bu modelde yer alacak katmanlarin sayis1 ve
siniflandirilmasi kullanici tarafindan belirlenir. Model belirlendikten sonra filtre boyutu, filtre
sayist, adim kayma miktar1 belirlenir ve her bir filtreye O ile 1 arasinda rastgele deger atanir

(Inik ve Ulker, 2017: 95).

Olusturulan modele, 6rnek giris goriintiisii verilir ve belirlenen katmanlardan gecerek
kag farkli siniflandirma yapilacaksa o kadar ¢ikti elde edilmesi beklenir. Buna ileri besleme
denir. Uretilen veri ile gergek veriler karsilastirilarak toplam hata hesaplanir (Inik ve Ulker,

2017: 95). Toplam hata esitlik 9°da gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.
Toplam Hata = };[- 1% x (Gozlemlenen Deger; — Tahmini Deger;)? (9)

Toplam hata (J) bulunduktan sonra hataya gore agirliklarin giincellenmesi i¢in Geri
Yayilim Algoritmas: (Back Propagation Algorithm) kullanilir. Geri Yayilim Algoritmasinin
hesaplamasinda siklikla Gradyan Stokastik Azaltma (Stochastic Gradient Descent) metodu
kullanilmaktadir. Buradaki amag¢ hesaplanan toplam hatanin geriye dogru yayilmasini
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saglayarak her bir agirligin toplam hataya olan etkisini hesaplamaktir. Gradyan Stokastik

Azaltma metodunda bu etki kismi tiirev ve zincir kurali kullanilarak bulunur (Kus, 2019: 14).
Gradyan Stokastik Azaltma Metodu:

Sekil 2.9 iki katmanli yapay sinir ag1 modelini gostermektedir.

W (n', n*), b* (R%,1) W (n, n'), b* (n%,1)

Sekil 2.9. Iki Gizli Katmanli Yapay Sinir Agi Modeli (Kus, 2019: 15)

X girdi matrisini, W/ ilk gizli katmanin agirhik matrisini, W? ikinci gizli katmanim
agirhik matrisini, n? 6zellik sayisim, n’ ilk gizli katmanin néron sayismi, n’ ikinci gizli
katmanin ndron sayisini, m ornek sayisini ve y ¢ikti degerini gostermektedir. Geriye dogru
yayilma i¢in toplam hata degerinin agdaki parametrelere gore kismi tiirevinin zincir kuralina
gore alinmasi gerekmektedir. Herhangi bir a katmaninda hesaplanan gradyan degeri 6grenme
orani ile carpilarak giincellenir (Kus, 2019: 15). Gradyan stokastik azalma esitlik 10°da
gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

we=wa-a2Z8  (10)

Evrisimsel Sinir Ag1 Modelleri

AlexNet: ImageNet yiizlerce obje kategorisi ve milyonlarca resimden obje
siiflandirmaya yonelik yapilan bir yarismadir. 2012 yilinda ImageNet yarismasinda en diistik
hata ile sonuca ulasan model AlexNet’tir Bilgisayarli nesne tanimlama oranindaki hatay1
%26.2’den %15.4’e distiren bu model 5 evrisim katmani, havuzlama katmani ve 3 tam

baglanti katmanindan olusmaktadir. Modelde filtre katmani 11x11, adim sayis1 4 olarak
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belirlenmistir (Inik ve Ulker, 2019: 97).

ZFNet: AlexNet’in ardindan derin 68renme ile yapilan modeller popiilerlik
kazanmaya baslamustir. Oyle ki Alex Net’in gelismis hali olan ZFNet 2013 yilinda ImageNet
yarigmasinda en yiiksek dogruluk oranini veren model olmustur. Modelde filtre katmani
7x7, adim say1s1 2 olarak belirlenmistir. Filtre katmaninin boyutunun kiigiiltiilmesinde yatan
temel sebep ilk evrisim katmanina girecek olan fotograf piksellerinin orijinalliginin

korunabilecek olmasidir (Inik ve Ulker, 2019: 98).

GoogleNet: ImageNet 2014 yarigsmasinin kazanan1 GoogleNet diger modellerden
onemli bir farkla ayrilmaktadir. Modelin yapisi diger modellerdeki gibi arka arkaya gelen
katmanlardan degil de birbirine paralel katmanlardan olusmaktadir. Bu sayede bellek ve
hesaplama maliyeti diisiiriilmiis olup agin ezberleme durumu ortadan kalkmistir. Ayrica,
bilgisayarli nesne tanimlama oranindaki hatay1 %5.7’ye diisiirmiistiir (Inik ve Ulker, 2019:

98).

RestNet: Kendinden 6nce gelistirilen tiim aglardan daha derin bir yapiya sahip olan
bu model 2015 yilinda ImageNet yarigmasini kazanmistir. 152 katmandan olusan bu yap1

bilgisayarli nesne tanimlamadaki hatay1 %3.6 oranina diisiirmiistiir (Inik ve Ulker, 2019: 99).
2.2.2. Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNN)

RNN’ler diger sinir aglarindan farkli olarak siral1 bilgi kullanir. Hesaplanmis verileri
belleginde tutarak bilgi akiginin siirekliligini saglayan bir yapiya sahiptir (Pervan, 2019: 24).
Ozellikle dogal dil islemede kullanilan bu aglarin temel ¢alisma mantigi, ¢iktiyr dnceden
Ogrenilmis verilere gore iretmektir. Siradan sinir aglarina gore daha etkin goziiken bu
modelin dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Anlamsal ¢ikarimda bulunmasi zordur. Ornegin
“ben Italya’da yasityorum.” ciimlesinden sonra gelen “akici bir sekilde ... konusurum”
ciimlesindeki bosluga anlamsal ¢ikarimda bulunup “Italyanca’yr” ekleyememektedir. Ciinkii
climle akis1 icerisinde farkli diller yer almis olabilir ve model hangisinin bosluk i¢in uygun
olacagina karar veremez (Kizrak ve Bolat, 2018: 269). Sekil 2.10 yinelemeli sinir ag1 yapisini

gostermektedir.
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Sekil 2.10. Yinelemeli Sinir Agi Yapisi, https://ichi.pro/tr/mn-ve-lstm-yi-anlamak-
272463982215502

Bir diger dezavantaji ise ¢ok fazla girdi boyutuna sahip oldugu i¢in egitilme siiresinin
uzun olmasidir. Bu sorun Jordan ve Elman aglari tarafindan ¢6ziime kavusturulmustur (Baynr,

2006: 64).

Jordan Agr: Cok katmanli yapay sinir aglarina benzeyen bu agda girdi, ¢ikt1 ve gizli
katmanin disinda Durum Elemanlar olarak adlandirilan yapilar bulunmaktadir. Bu yapilar,
cikti katmanindaki degerleri sonraki iterasyona girdi olarak tasimaktadir (Bayir, 2006: 64).
Sekil 2.11 Jordan ag yapisin1 gostermektedir.

Durum
Elemanlar:

Sekil 2.11. Jordan Ag Yapisi (Lipton, 2015: 12)

Elman Ag1: Bu agda girdi, ¢ikt1 ve gizli katmaninin disinda igerik Elemanlar1 olarak
adlandirilan yapilar bulunmaktadir. Bu yapilar gizli katmandaki degerleri bir sonraki

iterasyona tasir (Bay1r,2006: 65). Sekil 2.12 Elman ag yapisin1 gostermektedir.
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Sekil 2.12. Elman Ag Yapisi (Lipton, 2015: 13)

Hopfield Ag:: ilk yinelemeli aglardan biridir ve diger aglardan farkli olarak giris ve
¢ikis katmani aynidir. Her bir hiicre agik (+1) ve kapali (-1) duruma sahiptir (Sezgin vd., 2012:
259). Sekil 2.13 Hopfield ag yapisin1 gostermektedir.

an

o

-_— R

ali
i

Sekil 2.13. Hopfield Ag Yapis1 (Sezgin vd., 2012: 260)

Sekil 2.13te gosterilen Hopfield ag yapisinda a;;, i-inci noktadan j hiicresine olan
baglantinin agirligin1 gdsterir t zamanda agin bu hiicresinin girdisi esitlik 11°da gosterildigi
gibi

9i(t) = X5 a;;Ci(t—1) — 0, (11)
olacaktir. C; i (t — 1) ile gosterilen ifade bir dnceki elemanin ¢iktisini, 8; ile gosterilen ifade

ise esik degeridir. Bu hiicrenin ¢iktisi esitlik 12°de gosterildigi gibi
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Ci;j(t) = {+1eger g;j(t) > 06; —eger g;;j(t) <0;C;;(t—1)egerg;(t) =6, (12)
seklinde olur (Sezgin vd., 2012: 260).
2.2.3. Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglar1 (Long Short Term Memory Networks-LSTM)

LSTM’ler, RNN’lerin gelismis halidir. Uzun vadeli bilgiyi hatirlamak i¢in
tasarlanmistir. RNN’lerin aksine bilgiler modelin belleginde uzun vadede tutulabilmektedir.

Sekil 2.14 uzun kisa vadeli bellek ag yapisin1 géstermektedir.

Sekil 2.14. Uzun Kisa Vadeli Bellek Ag Yapist,
https://www.programmersought.com/article/78575166382

Sekil 2.14’te goriildiigii gibi RNN’den farkli olarak gizli katmanda 4 tane sinir ag1
katmani vardir ve kapi(gate) adi1 verilen yapilar sayesinde hiicrelerden bilgi silinebilir ya da
hiicrelerde bilgiler saklanabilir (Pervan, 2019: 28). Sekil 2.5’te gosterildigi gibi gizli
katmanda girdi, ¢ikt1, sigmoid (ve tanjant) ve unut kapilar1 katmanlar1 bulunur (Kayaalp ve

Siizen, 2018: 20). Sekil 2.15 unut kapisin1 gostermektedir.

Sekil 2.15. Unut Kapisi, https://www.programmersought.com/article/78575166382
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[Ik kapt olan unut kapisi hangi bilginin tutulmasi hangi bilginin unutulmasi
gerektigine karar verir. 0 ile 1 arasinda bir ¢ikis degeri sunar. 0 degeri bilginin unutulmasi, 1

degeri ise bilginin tutulmasi gerektigi anlamina gelir. Sekil 2.16 giris kapisin1 gdstermektedir.

o e

Sekil 2.16. Giris Kapisi, https://www.programmersought.com/article/78575166382

Giris kapis1 katmani, hangi bilginin depolanacagina karar verir. Sigmoid ve tanjant
katmani olmak {izere iki bolimden olusur. Sigmoid katmani hangi bilgiyi glincellememiz
gerektigine karar verirken, tanjant katmani yeni aday bilgilerini olusturur. Sekil 2.17°de

gosterilen ¢ikis kapisi ¢ikisa ne yollanacag: ile ilgili karar verir.

P~

Sekil 2.17. Cikis Kapist https://www.programmersought.com/article/78575166382
2.2.4. Sinirh Boltzmann Makinesi (Restricted Boltzmann Machine-RBM)

Iki katmanl olarak rastlantisal olusturulan bu modelde, goriiniir katman ve gizli
katman olmak iizere iki katman bulunmaktadir (Kayaalp ve Siizen, 2018: 22). Gizli ve
goriiniir katmanlar kendi aralarinda dogrudan baglantili olmadiklar: i¢in simirli veya kisith
denmektedir. Modele istenildigi kadar gizli katman eklenebilir. Sekil 2.18 sinirli Boltzmann

ag yapisini gostermektedir.
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Sekil 2.18. Sinirlt Boltzmann Ag Yapisi
https://devhunteryz.wordpress.com/2018/07/25/kisitli-boltzmann-makineleri

Gorlinlir katmandaki noronlar girdi kiimesinden bir bilgi alir ve bu bilgiyi gizli
katmandaki noronlara iletir. Gelen bilgiler gizli katmandaki noronlarda aktivasyon
fonksiyonlarindan gecirilerek ¢ikt: tiretilir (Kayaalp ve Siizen, 2018: 22). RBM’ler problem

tiiriine gore denetimli veya denetimsiz 6grenme ile egitilebilir (Cengil ve Cinar, 2016: 100).

2.2.5. Derin Inang¢ Aglar1 (Deep Belief Networks-DBN)

DBN’ler RBM’lerin y1gimi olarak ifade edilmektedir ve daha ¢ok goriintii tanima ve
tiretmede kullanilmistir (Seker vd., 2017: 52). Bir katmanda yer alan degiskenlerin
kendisinden Onceki iist katmandaki degiskenlere bagliliginin 6grenilmesi i¢in katman-katman
prosediirii vardir. DBN’ler de 6grenmeyi gerceklestirmek i¢in bu katman-katman prosediiriine

bir aggozliiliik algoritmasi uygulanir (Kiigiik ve Arici, 2018: 79). Sekil 2.19 derin inang aglar1

yapisini gostermektedir.

RBM

Gizli Katman

Sekil 2.19. Derin inang Ag Yapisi
https://devhunteryz.wordpress.com/2018/08/04/derin-inanc-aglarideep-belief-networks
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2.2.6. Derin Oto Kodlayicilar (Deep Autoencoder-DAE)

DAE’ler girdileri miimkiin oldugunca az miktarda bozulmayla ¢ikt1 olarak liretmeyi
amaglayan bir modeldir (Baldi, 2012: 41). Girdi, gizli, ¢ikt1 olmak {izere {i¢ katmandan
meydana gelmektedir. Amag girdiye benzer bir ¢ikt1 elde etmek oldugu i¢in bu iki katmandaki
noron sayilart aynidir. Elde edilen ¢ikti girdiye ne kadar ¢ok benziyorsa model o kadar bagarili
demektir. (Kayaalp ve Siizen, 2018: 26). Sekil 2.20 derin oto kodlayicilarin yapisini
gostermektedir.

Girdi Kodlama Gizli Kod Cézme Cikti
Katmaru Fonksiyonu Katman

Fonksiyonu harmant .

Sekil 2.20. Derin Oto Kodlayic1t Ag Yapist,
https://devhunteryz.wordpress.com/2018/05/27/otokodlayicilarautoencoder

DAE kullanilarak olusturulan bazi yapilar girdiye benzer ¢ikti elde etmeye calisirken
verileri ezberler ve test agamasinda kotii sonuglar elde edilir. Bu durumun 6niine gegmek icin
girdi katmanindan sonra giiriiltii eklenerek ¢ikt1 katmanindan giiriiltiisiiz girdi elde edilir ve
boylece model farkli oriintiileri 6grenir. Bu modele giiriiltii giderici (Denoising) oto kodlayici

denir (Kayaalp ve Siizen, 2018: 27).
2.3. Derin Ogrenmede Kullanilan Programlama Dilleri ve Kiitiiphaneler

Derin 6grenme modellerinin egitilmesi ve test edilmesi i¢in birgok farkli a¢ik kaynak
kodlu yazilimlar mevcuttur. Giinlimiizde en sik kullanilan programlama dilleri Python, R,
Java, Julia‘dir. Python; kodlama, veri analizi, makine 6grenmesi i¢in kullanilan son yillarda
oldukca popiiler bir programlama dilidir. Kiitiiphane agisindan olduk¢a zengin bir icerige

sahiptir ayn1 zamanda kod okunabilirligi yiiksektir. R programlama dili daha ¢ok istatistiksel
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veri iceren makine 0grenimi uygulamalari i¢in tercih edilmektedir. Java Python’a benzer

gelistirici bir programlama dilidir. Java; Python ya da R gibi programlama dili 6grenmeyi

gerektirmedig icin tercih edilmektedir. Julia; R ve Python’a rakip olarak ortaya ¢ikan yiiksek

performanslt bir programlama dilidir. Makine Ogrenimi algoritmalar1 altinda yatan

matematiksel sorgulari uyarlamak icin gelistirilmistir !. Derin grenme icin gelistirilen birden

fazla kiitliphane bulunmaktadir (Seker vd., 2017: 57). Bu kiitiiphanelerden bazilar1 6zellikleri

ile birlikte Tablo 1.1°de verilmistir.

Tablo 2.1. Kiitliphaneler

Kiitiiphane

Yazildig:
Dil

Ozellikleri

Theano 2

Caffe 3

Torch/PyTorch *

Digits 3

TensorFlow ¢

Keras 7

Python

Python

Python

C++

Python

Python

*Cok boyutlu matematiksel ifadelerin tanimlanmasina, optimize edilmesine,
analiz yapilmasini saglayan bir kiitiiphanedir.

*Katmanlarin GPU iizerinde ¢aligmasi kolaydir.

*Hatalarin tespiti i¢in birim testi araglar1 bulunmaktadir.

*Hiz ve modiilerlik g6z 6niine bulundurularak gelistirilen bir kiitiiphanedir.
*GPU destegi vardir.

*Berkeley lisansina sahiptir.

*(Ozellikle goriintii islemede oldukca hizlidir.

*Modiiler parcalari birlestirmek kolaydir.
*Katmanlarin GPU tizerinden g¢alistirilmasi kolaydir.

*Caffe, Torch ve TensorFlow kullanarak goriintii isleme i¢in derin sinir
aglari tasarlanabilir.

*GPU destegi vardir.

*Onceden egitilmis modeller vardir.

*[htiya¢ dogrultusunda model olusturmak kolaydir.
* GPU ve CPU’da paralel ¢alisabilmektedir.
*Derleme hiz1 yiiksektir.

*TensorFlow tizerinden ¢alisan bir kiitiiphanedir.
*CPU, GPU ve TPU paralel olarak ¢alisabilmektedir.
*Hizli gelisen bir yapis1 vardir.

1 https://in.springboard.com/blog/best-language-for-machine-learning

2 https://pypi.org/project/Theano/

3 https://caffe.berkeleyvision.org/

4 https://pytorch.org/

5 https://developer.nvidia.com/digits
6 https://www.tensorflow.org/

7 https://keras.io/
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2.4. Metin Madenciligi Tanimi

Metin madenciligi; metinlerden anlamli ve nitelikli bilgilerin elde edilme siirecini
ifade etmektedir (Dolgun vd., 2009: 50). Metin madenciligi veri madenciliginin bir ¢esididir
ve veri madenciligi ile arasindaki fark, metin madenciliginde verilerin dogal dil metinlerinden
saglanmasidir (Hearts, 2003). Metin yaziminda standart kurallar bulunmamaktadir bu nedenle
modellerin dogrudan metni anlamas1 miimkiin degildir. Metin madenciligi iki temel adimdan
olusmaktadir. Bunlardan ilki metnin anlasilarak anahtar kelimelerin elde edilmesi ikincisi ise
elde edilen anahtar kelimelerin iligkili oldugu kategorilere atanmasi ve model
olusturulmasidir. Metnin anlasilmasi anlamli ve nitelikli bilginin elde edilmesi agisindan
onemlidir. Boylece metnin igerdigi anahtar kelimeler elde edilir. Elde edilen anahtar kelimeler
model i¢in girdi degiskeni olarak kullanilir ve 6ngoriisel bir model gelistirilir (Dolgun vd.,

2009: 50). Sekil 2.21 metin ve veri madenciligi arasindaki iliskiyi gostermektedir.

METIN
MADENCILIGi

VERI 5
MADENCILIiGi

Sekil 2.21. Siirecler Arasindaki iliski (Dolgun vd., 2009: 51)

Metin ve veri madenciligi arasinda etkilesimli bir iligki bulunmaktadir. Bu iliskiyi su
sekilde aciklamak miimkiindiir. Metin madenciligi ile elde edilen veriler veri madenciliginde
kullanilmakta, veri madenciligi sonucunda ortaya c¢ikan sonuglar secilen metnin yapisin

yorumlamak i¢in kullanilmaktadir (Dolgun vd., 2009: 51).

Metin madenciliginin bir¢ok kullanim alani bulunmaktadir. En tipik 6rnek olarak
tiikketici satin alma modelleri verilebilir. Alisveris merkezlerinde tiiketicilerin birlikte almasi
muhtemel {iiriinler tahmin edilerek raf yerlestirilmesi buna gore yapilmaktadir. El feneri
aldiginizda pile ihtiya¢ duymaniz ve birbirine yakin raflarda bu iirlinleri bulmaniz 6rnek

olarak gosterilebilir. Bunun disinda harcama modelleri i¢in de metin madenciligi kullanilir.
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Cok sayida kredi kartindan yapilan harcamalar incelendiginde normal harcama modelinden
sapan harcamalar sahtekarlik riski tagimaktadir. Benzin alimi i¢in kullanilan kredi kartindan
bir sonraki harcamada denizasir1 ucgak bileti satin alinmasi sahtekarlik riskine Ornek
gosterilebilir (Hearts, 2003). Bilimsel ve akademik caligmalarda, saglik, istihbarat, miisteri
yonetimi gibi bir¢ok alanda metin madenciligi kullanilmaktadir (Dolgun vd., 2009: 51).

2.5. Ilgili Literatiir Taramasi

Literatiir taramas: iki béliimden olusmaktadir. Ik boliim sadece sayisal veriler
kullanilarak yapilan ¢aligmalar1 igermektedir. Bu boliimde yer alan ¢alismalar daha ¢ok teknik
gostergeleri icermektedir. Bu sayede c¢alisma ic¢in kullanilmasi uygun olacak teknik
gostergelere karar verilmistir. Ikinci boliim ise hem sayisal hem metinsel veriler kullanilarak

yapilan ¢aligmalar1 igermektedir.

Tiirkmen ve Cemgil (2015) NASDAQ’ da islem goren bes teknoloji sirketine ait hisse
senetlerinin hareket yonlerini tahmin etmeyi amaglamigtir. 01.01.2010-30.06.2010 tarihleri
arasinda AAPL (Apple), GOOG (Google), INTC (Intel), MSFT (Microsoft), YHOO (Yahoo)
hisselerinin giinliik acilis, kapanis, en yiiksek, en diisiik fiyatlari ve islem hacimleri ham veri
olarak kullanilmigtir. Bu fiyat ve hacim bilgisinden elde edilen 9 adet teknik indikator
modelleme icin kullanilmistir. Teknik indikatorler; SMA-10 -P (10 gilinliik basit hareketli
ortalama ile son kapanis fark1), EMA-10-P (10 giinliik {istel agirlikli hareketli ortalama ile son
kapanig fiyat farki), SMA-20-P, EMA-20-P, SMA-30-P, EMA-30-P, BBANDS-PCT
Bollinger bantlari ile kapanis fiyatinin ylizdesel durumu), MACD, MACD-SIGNAL (MACD
gostergesinden yine 9 giinlik MACD ortalamasinin farki). Calismada tahmin edilmesi
planlanan veri “sinyal” olarak tanimlanmistir. Sinyal; zarar durdur seviyesi (u) ve belli bir
fiyattan islem yapildiktan sonra kar al ve zarar durdur noktasi olarak adlandirilan risk-6diil
orani ile olusturulan fonksiyonla hesaplanmistir. Risk-6diil orani i¢in 1:3, 1:4, u i¢in 0.05
degeri kullanilmistir. DVM (Destek Vektor Makineleri), RO100 (Rassal Ormanlar 100), CKA
(Cok Katmanli Algilayic1) ve YOK (Yigilmis Oto-Kodlayici) siniflandirma algoritmalar
kullanilarak test edilen modellerden elde edilen sonuca gore; YOK modelinin daha sig

mimarideki CKA’ ya gore daha basarili sonuglar verdigi gdzlemlenmistir.

Glindiiz vd. (2017) derin sinir ag1 ¢esidi olan Evrigimsel Sinir Ag1 ile borsada en ¢ok

islem goren Garanti Bankas1 (GARAN), Tiirk Hava Yollar: (THYAO) ve Is Bankas1 (ISCTR)
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hisselerinin giinliik degisim yoniinii bulmayi amaglamiglardir. Ocak 2011-Aralik 2015
tarihleri arasindaki hisselerin giinliik acilis, kapanis, en yiiksek, en diisiik fiyat verileri, giinliik
ortalama fiyat, teknik gostergeler ile dolar ve altin fiyatindan yararlanmislardir. Teknik
gostergeler; Stokastik K, Stokastik D, MA(Hareketli Ortalama), EMA (Ussel Hareketli
Ortalama), momentum, MACD, TEMA(Uglii Ussel Hareketli Ortalama),PPO (Yiizdesel
Fiyat Osilatorii), CCI(Emtia Kanal Indeksi), Williams R,RSI (Gorece Gii¢ Endeksi),
ULTOSC(Esas Osilator), ATR (Ortalama Gergek Aralik). Fiyat 6znitelikleri kullanilarak
olusturulan modelde GARAN, dolar-altin 6znitelikleri kullanilarak olusturulan modelde
GARAN ve ISCTR hissesinin yonii en yiiksek oranda dogru tahmin edilmistir. Fiyat ve dolar-
altin Oznitelikleri birlikte kullanildiginda GARAN hissesinin yoniiniin en yiiksek oranda

dogru tahmin edildigi goriilmiistiir.

Khare vd. (2017) New York borsasina ait 10 hisse senedinin kisa vadeli fiyat tahminini
yapmistir. Bu tahmin iki farklt model olusturularak yapilmistir, bu modeller; Cok Katmanli
Algilayicilar (Multilayer Perceptron-MLP) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term
Memory- LSTM)’tir. Veri seti olarak segilen hisse senetlerinin 2017 yilina ait dakikalik fiyat
verisini ve li¢ teknik gostergeyi kullanmiglardir. Elde ettikleri sonuca gére MLP kisa vadeli

hisse senedi fiyat tahmininde LSTM’ye gore daha basarili sonuglar vermistir.

Karaoglu (2018) calismasinda, BIST 30 vadeli kontratinin 01.01.2013-28.01.2014
tarihleri arasindaki fiyat ve hacim bilgilerini kullanarak 5 dakikalik alim satim sinyali veren
bir model gelistirmeyi amaglamistir. Bunun icin ilk olarak piyasa hareketlerini en dogru
yansitacak teknik gostergeleri kullanarak bir sistem gelistirmistir. Bu teknik gostergeler;
Ortalama Ger¢ek Aralik (ATR), Goreceli Giig Endeksi (RSI), Hareketli Ortalama
Yakinsamasi / Iraksamasi (MACD)’tir. Daha sonra fiyatlar1 dogrusal hale getirebilmek i¢in
PLR (Pseudo-Linear Regression) algoritmasi kullanmig ve iki haftada bir modeli egitip test
etmistir. Test sonucunda elde edilen verilerle gergcek verileri karsilastirarak kar-zarar
hesaplamasi yapmistir. MACD stratejisi ile olusturulan sistemin diger iki sisteme (ATR, RSI)
gore daha basarili sonug¢ verdigini ortaya koymustur. Ayrica bu ii¢ sistemden yararlanarak

olusturulan ileri beslemeli yapay sinir aginin da basarili oldugunu gézlemlemistir.

Raso (2019) calismasinda BIST 30’un gelecekteki degerini bulmak icin bir derin sinir
ag1 modeli olusturmay1 amagclamustir. BIST30’ un 01.01.2016-31.12.2018 tarihleri arasindaki

giinliik a¢ilis, kapanis, en yliksek, en diisiik fiyat ve islem hacmi ile olusturdugu modelde ag
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girdisi olarak 11 teknik gostergeden elde edilen 15 veriyi kullanmistir. Bazi teknik
gostergelerin  birden fazla c¢iktis1 bulunmakla birlikte kullanilan teknik gdstergeler
(indikatorler) RSI, BB, STOCH, Williams R, ROC, SMA, EMA, CCI, OBV, MACD,
STOCHRST dir. Ag1 egitmek icin Keras kullanilmistir. Her bir islem giinii i¢in olusturulan
bes farkli modelin performansini test etmek icin MSE, MAE, MAPE, R2 Score 6lg¢iitlerini
kullanmistir. Ayn1 testi SVR ve ANN ile olusturulan modellere de uygulamis ve modelleri
birbirleri ile karsilastirmistir. Derin sinir ag1 ile olusturulan modelin SVR ve ANN ‘ye gore

daha bagarili oldugu sonucuna ulagmustir.

Fung vd. (2003) ger¢ek zamanli metinsel veriler ile borsa degerlerini entegre ederek
ileriye doniik tahmin yapmayi saglayan bir sistem gelistirmeyi amaclamislardir. Oncelikle
olusturduklar1 sistemin adimlarinin anlasilmasi i¢in  zaman serilerini kullanmuslardir.
Olusturduklar: sistemde metinsel ve sayisal verilerin birlikte kullanildigi durumlarda daha
dogru sonuglar verdigi diistiniilen SVM (Support Vector Machine- Destek Vektor Makinesi)
yontemini kullanmiglardir. 1 Ekim 2002 ile 30 Nisan 2003 tarihleri arasindaki HSI (Hang
Seng Index) islem goren 33 hissenin agilis ve kapanis fiyati ile alt1 yiiz bine yakin metinsel
veriyi kullanarak olusturduklar1 veri setinin performansin1 {i¢ farkli stratejiyle
degerlendirmisglerdir: sadece tekli zaman serisi kullanilarak, ikincisi gelistirdikleri kendi
sistemlerini kullanarak, li¢iinciisii basit al-sat yontemini kullanarak. Kendi sistemlerinin diger

iki stratejiye gére daha basarili sonuglar verdigini gdzlemlemislerdir.

Soni vd. (2007) kavram haritasini kullanarak hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin
etmeyi amaglamistir. New York Menkul Kiymetler Borsast (NYSE-New York Stock
Exchange)’nda islem goéren Amex endeksindeki petrol ve dogalgaz sektoriine ait 11 sirketin
1 Ocak 1995- 15 Mayis 2006 tarihleri arasindaki verilerini kullanmislardir. Calismalarini dort
adimda gerceklestirmislerdir. Bunlar sirasiyla; haberlerin toplanmasi ve etiketlenmesi,
toplanan haberlerden 6zellik ¢ikarilmasi, siniflandiricidan sonug ¢ikarilmasi, siniflandiricinin
degerlendirilmesi seklindedir. Financial Times web sitesinden topladiklar1 haberleri Data
Stream yOntemi kullanarak etiketlemislerdir. Bir sonraki giinkii a¢ilis fiyat1 bir 6nceki glinkii
acilis fiyatindan yiiksekse haber pozitif, diisiikse negatif olarak etiketlenmistir. Haberlerden
ozellik ¢ikartilmasi i¢in kavram haritasini olusturmuslardir. Kavram haritasinin olusturulmast
icin VOS (Visualization of Similarities) metodunu kullanmiglardir. VOS, nesnelerin benzer
nesne c¢iftlerine yakin bir sekilde yerlestirildigi diisiik boyutlu gorsellestirmeyi saglayan
metottur. Daha sonra haber 06gesinde yer alan kavramlarin, kavram haritasindaki
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konumlarinin ortalamasini alarak bir dokiiman haritast olusturmuslardir. Egitim setindeki
haberlerin dokiiman haritasindaki yerleri ile haber 6gelerinin etiketleri arasindaki iligskiyi
modellemislerdir. Elde ettikleri sonuglar1 Naive Bayes siniflandirict ve SVM ile yaptiklari
analizlerin sonuglart ile karsilagtirmislardir ve her bir siniflandirici i¢in dogruluk orani
hesaplamislardir. Daha sonra siniflandiricilar arasindaki isabet farkliliklarinin 6nemini test
etmek icin ¢ift tarafl1 z testi kullanmiglardir. %1 diizeyde kendi olusturduklar1 siniflandiricinin

isabet oraninin diger ikisine gére daha yiiksek oldugunu gézlemlemislerdir.

Rachlin vd. (2007) ADMIRAL adimi verdikleri alti adimdan olusan sayisal ve
metinsel ifadeleri kullanarak tahminde bulunmay1 saglayan bir sistem gelistirmislerdir. 7
Subat 2006 ile 7 Mayis 2006 tarihleri arasinda farkli sektorlere ait NASDAQ
(National Association of Securities Dealers Automated Quotations) borsasinda iglem géren 5
sirket secmislerdir. Forbes ve Reuters finansal internet sitelerinden elde ettikleri metinsel ve
sayisal verileri ADMIRAL ile islemislerdir. Gelistirdikleri sistemin performansini
karsilastirmak icin 3 farkli alim-satim stratejisi kullanmiglardir. ADMIRAL’in hem metin
madenciligi hem de veri madenciligi alanlarinda ger¢cek zamanli finansal verilerle ilgili

karsilagilan problemlerin ¢oziimiine alternatif olabilecegi sonucuna varmisglardir.

Mabhajan vd. (2008) finansal haberlerin piyasaya olan etkilerini incelemislerdir. Dogal
dil isleme siirecinde kullanilan istatistiksel bir model olan LDA (Latent Dirichlet Allocation-
Gizli Dirichlet Ayirimi)’y1 kullanarak bir sistem gelistirmislerdir. 700’e yakin haberden 25
konu ¢ikarmiglardir. Bu konularin piyasa tlizerindeki davranigsal etkisini incelemek i¢in
Agustos 2005 ile Temmuz 2008 arasinda Bombay borsasinda islem goren en iyi 30 sirketi
iceren Sensex endeksinin agilis ve kapanis degerlerini kullanmiglardir. Secilen konularin;
kapanis degerleriyle olan korelasyonunu hesaplamislaridir. Ornegin SEBI (Securities and
Exchange Board of India) olarak adlandirilan Hindistan Menkul Kiymetler ve Borsalar
Kurulu’nun faaliyete ge¢gme haberi ile kapanmis degerleri arasinda pozitif korelasyon
hesaplamiglardir. Daha sonra endeksin yiikselis ya da diigiisiine yonelik tahmin yapmaya
caligmiglardir. Bu tahmini sigmoid ¢ekirdekli bir SVM ile birlikte karar agaci kullanarak

yapmuslardir. Sistemin ortalamada %60 oraninda dogru tahmin yaptig1 gézlemlenmistir.

Eliagik ve Erdogan (2015) Bist100 endeksinin degeri ile Twitter’da yapilan yorumlar
arasindaki iliskiyi gézlemlemek i¢in korelasyon analizi yapmustir. 29 Eyliil 2014 ile 14 Mart

2015 tarihleri arasindaki haftalik borsa verileri ile metinsel veriler kullanilarak hesaplanan
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duygu polaritesini birlestirerek yaptiklari analizden elde ettikleri sonuca gore fiyatlar ile

yorumlar arasinda 0,2283 korelasyon katsayisina sahip hassas bir iligki bulunmaktadir.

Akita vd. (2016) hisse senedi piyasasi tahmini i¢in derin 6grenme modellerinden
Paragraf Vektor (Paragraph Vector)’den ve Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term
Memory- LSTM)’den yararlanmiglardir. 2001-2008 yillar1 arasinda Tokyo borsasi Nikkei225
endeksinden 5 sektore ait 10 sirkete ait hisse senedi fiyatlar1 ve gazete haberleri veri olarak
kullanilmigtir. Elde edilen sonuglara gore; Paragraf Vektor modeli hisse senedi fiyat tahmini
icin daha efektif iken LSTM’in zaman serilerindeki degisikligi yakalamada daha basarili

oldugu goriilmiistiir.

Yildirrm ve Yiiksel (2017) borsada islem goren telekomiinikasyon sirketleri i¢in
15.03.2017-15.05.2017 tarihleri arasindaki acilis ve kapanis fiyatlar1 ile Twitter’da ilgili
sirketler i¢in yapilan yorumlar arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Yorumlar i¢in duygu analizi
yaparak pozitif, negatif siniflandirma yapmislardir. Bu simiflandirma ile sirketlerin hisseleri

arasinda korelasyon analizi yaparak veri setleri arasinda negatif iliski bulmuslardir.

Oncharoen ve Vateekul (2018), borsa tahmini yapmak i¢in fiyat verileri ve teknik
gostergelere ek olarak haber basliklarini da kullanarak {i¢ farkli veri seti ile bes farkli model
olusturmuslardir. Evrigimsel Sinir Agi (Convolutional Neural Network-CNN) metinleri
siniflandirmak i¢in, Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory- LSTM) indikator
ve fiyat verileri i¢in kullanilmistir. Veri setlerini Reuters, Reddit internet sitelerinde ve
Intrinio uygulamasinda yer alan haber baslhiklari ile S&P500 ve DJIA endekslerinden
olusturmuslaridir. ilk veri seti S&P500 ve Reuters, ikinci veri seti DJIA ve Reddit, iiciincii
veri seti ise DJIA ve Intrinio seklindedir. Bu veri setleri bes farkli modelde test edilmistir.
Elde edilen sonu¢ hem sayisal hem de metinsel bilgilerin modelin performansini arttigi

seklindedir.

Ceyhan vd. (2018) calismalarinda metin madenciligini kullanarak Bitcoin’nin hareket
yoniinl tahmin etmeyi amaglamiglardir. Lojistik regresyon, destek vektor makineleri, yapay
sinir ag1, adaboost, rastgele orman modellerini kullanarak ii¢ farkli analiz yapmislardir. ki
bir¢ok veri kaynagindan elde edilen metin verisi ile Bitcoin hareket yonii arasindaki iligkiyi
gosteren, ikincisi Bitcoin’e, teknik indikatorlere ait 26 veri ile Bitcoin hareket yonii arasindaki

iligkiyi gosteren, tiglinciisii ise ilk iki veri setinin birlestirilmesiyle yapilan analizlerdir.

33



Birlestirilen veri setinin adaboost modelinde oldukga basarili performans gdsterdigi sonucunu

elde etmislerdir.

Celikel (2018) borsada islem goren Tiirk Hava Yollar1 (THYAO) ve Pegasus Hava
Yollar1 (PGSUS)’nin 1 Nisan 2014- 31 Mart 2018 tarihleri arasindaki giinliik veriler bagiml
degisken; borsaya, sirketlere, teknik indikatorlere ait 18 degisken bagimsiz degisken olarak
modele dahil edilmistir. Bu tarihler arasinda sirketler i¢in atilmis tweetleri anlamsal baglamda
pozitif ve negatif olarak etiketleyerek sozliik tabanli duygu analizini gerceklestirmistir.
Duygu analizi ile elde ettigi sonuglar ile hisseler arasindaki iligkiyi incelemek i¢in korelasyon
analizi yapmustir. Sonuglarin gelecekteki c¢aligmalar i¢in bir destek sistemi temelini

olusturabilecegi sonucuna varmistir.

Atan ve Cinar (2019) 2014 yilinda Bist30 i¢in bir¢cok veri kaynagindan cekilen
metinleri kullanarak duygu analizi yapmis ve sonuglari sayisal degerlere doniistiirerek
endekste bulunan sirketlerin degerleri ile karsilastirmislardir. Elde ettikleri sonug finansal
piyasalarin yOniiniin belirlenmesinde Tiirkge metinlerin de kullanilmasinin avantaj

saglayacagidir.

Kilimci (2020) Subat 2018- Agustos 2018 tarihleri arasinda Twitter kullanicilarinin
Tiirk¢e Bist100 ve Ingilizce XU100 etiketiyle atmis oldugu tweetleri finansal duygu analizi
yapmak amaciyla incelemistir. Farkli dokiiman gdsterimi tekniklerinden, topluluk 6grenme
yaklagimlarindan ve derin 6grenme modellerinden (Evrisimsel Sinir Ag1-CNN, Tekrarlayan
Sinir Aglari-RNN, Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglari-LSTM) yararlanarak Derin Topluluk
Modeli (DTM) gelistirmis ve borsa endeksinin yoniinii tahmin etmeye c¢alismistir. Birgok
teknigi harmanlayarak olusturdugu DTM’nin basarili oldugunu iistelik bu modelin

siniflandirma performansi agisindan oldukga iyilestirici oldugu gézlemlenmistir.
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3. BOLUM
3. UYGULAMA MODELLERI VE BULGULAR
3.1. Calismanin Amaci ve Kapsami

Bu c¢alismanin amaci veri ve metin madenciligi teknikleri kullanilarak Borsa
Istanbul’da islem géren banka endeksinin (XBANK) kapanis degerini tahmin etmektir.
Calismada banka endeksinin tercih edilmesindeki sebep Borsa Istanbul biinyesinde islem
goren endeksler iginde islem hacmi yiiksek endekslerden biri olmasidir (Ozmerdivanh ve
Giilirmak, 2019). Bankacilik sektoriiniin devamlilik saglayacagi ve topluma hizmette 6nemli
bir yer tuttugu goéz Oniine alindiginda banka endeksinin islem hacminin yiiksek olmasi
beklenen bir durumdur. Veri setinin tarih araligi 04.11.2015- 04.11.2019 olarak se¢ilmistir.
Diinya genelinde pandemi ilan edilmesine neden olan Covid-19 salgmi Mart 2020’den
itibaren Tiirkiye’yi etkisi altina almistir. Pandeminin ekonomik ve finansal gostergelerde
yarattig1 bozulma sebebiyle 2020 yil1 veri setine dahil edilmemistir. 04.11.2015-04.11.2019
tarihleri arasinda banka endeksine ait giinliik degerler (kapanis, acilis, en yiiksek, en diisiik)
ile giinliik dolar, altin, brent petrol, euro fiyatlari, RSI, MACD, Momentum, William, Basit
Hareketli Ortalama, Stokastic K ve Stokastic D teknik gostergeleri kullanilmistir. Metinsel
veri olarak www.dunya.com ve www.investing.com internet sitelerinden giinliik haber
basliklar1 alinarak en yiiksek frekansa sahip kelimeler belirlenmistir. Veri setinde giinliik veri
tercih edilmesindeki amag olusacak kisa vadeli etkilerin modellenmesine olanak saglamaktir

(Erdogdu ve Baykut, 2016: 64).

Finansal ve metinsel veriler kullanilarak ii¢ farkli veri seti olusturulmustur. Bu veri
setlerinde yer alan degiskenlerden bagimli degiskenin tahminine en uygun olanlar1 Boruta
algoritmasi ile saptanmustir. Ileri beslemeli derin sinir ag1 modeli olusturmak igin kullanilacak
parametreler [zgara Arama Yontemi (Grid Search) optimizasyonu kullanilarak belirlenmistir.
Boylece en uygun degiskenlerle modellemeye en uygun parametreler kullanilarak kapanis

degerinin tahmin edilmesi hedeflenmistir.
3.2. Calismada Kullanilan Yontem ve Veriler

Caligma i¢in veri toplama ve analiz R programlama dili kullanilarak yapilmigtir. R

istatistiksel hesaplamalar ve grafiksel gosterimler icin olusturulan bir programlama dilidir.
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Istatistiksel analiz yapmak amaciyla John Chambers ve arkadaslari tarafindan gelistirilen S
programlama dilini temel almaktadir. S i¢in yazilan kodlarin bir¢ogu R altinda dogrudan
calisabilmektedir. R dili kullanilarak ¢ok c¢esitli istatistiksel hesaplama ve grafikler
yapilabilmekteyken S dili daha ¢ok istatistiksel hesaplama i¢in tercih edilmektedir. R dilinin

en giiglii yonlerinden biri grafik iiretilmesinin kolayligidir 8.

Analiz yapmak amaciyla ti¢ farkli veri seti hazirlanmistir. Bu veri setleri; finansal
verilerden elde edilen finansal veri seti, metinsel verilerden elde edilen metinsel veri seti ve
her iki veri setinin birlestirilmesiyle olusturulan finansal ve metinsel veri setidir. Metinsel ve
finansal veri setinin elde edilme siireci birbirinden farkli olup asagida ifade edilmistir. Veri

setinde kullanilan tiim degiskenlerin kisaltmasi ve agiklamasi EK 1 ‘de gosterilmistir.
3.2.1. Endekse Ait Finansal Verilerin Elde Edilmesi ve Diizenlenmesi

Finansal veriler www.investing.com adresinden alinmistir. 04.11.2015-04.11.2019
tarihleri arasinda banka endeksinin hafta i¢i giinlilk kapanis, acilis, en yiiksek, en diisiik
degerleri ile ayni tarih arali1 baz alinarak euro kuru, dolar kuru, brent petrol ve gram altin
fiyatlar1 kullanilmistir. Literatiir taramasinda goriildiigii gibi endeksin degerini etkileyecegi
gbzlemlenen teknik indikatorler ve osilatorler birinci boliimde bahsedildigi sekilde tek tek
hesaplanarak veri setine dahil edilmistir. Segilen teknik gostergeler; RSI, MACD,
Momentum, William, Basit Hareketli Ortalama, Stokastic K ve Stokastic D’dir. Finansal
gostergelerin birbirini belirli bir gecikmeyle etkilemesi s6z konusu oldugundan tiim bu
degiskenlerin 10 gecikmeye kadarki degerleri de veri setine dahil edilmistir. Ayrica resmi
tatillerde islem gormeyen endeksin kapanis, acilig, en yiiksek ve en diisiik degerleri ve bu
degerlerle hesaplanan teknik gdostergeler icin en son islem goriilen giine ait degerler
kullanilmigtir. Veri setinde bu durumu ifade edebilmek i¢in dummy degisken olusturulmus
ve resmi tatil giinlerine 0, islem giinlerine 1 degeri verilmistir. Boylelikle toplamda 166

degiskenli bir veri seti elde edilmistir. Ornek veri seti EK 3’te gosterilmistir.

8 https://www.r-project.org/about.html

36


http://www.investing.com/
https://www.r-project.org/about.html,%E2%80%9DEri%C5%9Fim

3.2.2. Metinsel Verilerin Elde Edilmesi ve Diizenlenmesi

Metinsel veriler www.investing.com ve www.dunya.com adreslerinden web kazima
(web scraping) teknigi kullanilarak elde edilmistir. Web kazima, ilgili web sitesinin i¢eriginin
alinmasi ve bu igerigin ayristirilarak istenildigi gibi yapilandirilmasini ifade etmektedir (Pena
vd., 2013). Birden fazla web kazima teknigi vardir. Geleneksel kopyala yapistir, HTTP
programlama, HTML ayrigtirma, belge nesneli ayristirma vb. bunlara 6rnek olarak

gosterilebilir (Sirisuriye, 2015:136).

Calismada segilen internet sitelerindeki veriler HTML ayristirma yontemi kullanilarak
elde edilmistir. Verilerin elde edilme siireci agagidaki gibidir. Caligmaya uygun veri igerdigi

diisiiniildiigtinden www.investing.com ve www.dunya.com adresleri se¢ilmistir.

o Sitelerde 04.11.2015-04.11.2019 tarihleri arasinda yayinlanan haberlerin basliklar1 web
kazima teknigi ile alinmistir.

Bir web sitesinden veri kazimadan 6nce web sitesinin nasil yapilandirildigini anlamak
gerekmektedir. Web sayfalar1 olusturmak i¢in farkli diller kullanilsa da ana diller HTML
(Hypertext Markup Language), Javascript ve CSS (Cascading Style Sheets)’tir. Temelde
HTML, web sayfasinin iskelet yapisinin olusturulmasini, CSS sayfadaki stil ve goriiniimii,
Javascript ise web sayfasinin islevsellik kazanmasini saglar. R programlama dilinde HTML
ve CSS kullanilmis web sitelerinden veri kazimak i¢in ¢esitli kiitliphaneler bulunmaktadir.

Rvest bu kiitiiphanelerden biridir.

Rvest kiitiiphanesini kullanmadan 6nce kiitiiphanenin indirilmesi gerekmektedir. R’da

ilgili kiitiiphanenin indirilmesi ve kurulmasi i¢in gereken kodlar asagidaki gibidir.
install.packages(“rvest”)
library(rvest)

Kiitliphanenin indirilip kurulmasindan sonra sectigimiz web sitelerindeki verileri
okumamiz gerekmektedir. Bunun icin rvest kiitiiphanesindeki read html() fonksiyonu

kullanilir. Ornek kullanim asagidaki gibidir.
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read_html("https://www.dunya.com/gundem’)

Boylece sayfa yapisini iceren bir liste elde edilir. Liste, sayfa yapisini ifade eden
HTML ve CSS kodlarini igerir. Web sitesinden elde etmek istenen metinleri ayristirmak icin

html nodes() fonksiyonu kullanilabilir.
Ornek kullanim agagidaki gibidir.
html nodes("div.main-con")

Boylece read html() fonksiyonu ile elde edilen liste i¢cinde “div.main-con” ile belirtilen

etiketin metnine ulagilabilir.

Tablo 3.1. www.investing.com ‘dan alinan haber basliklarina 6rnek

Takibe diisen krediler yabancilarin ilgisini ¢ekiyor

Kredi derecelendirme kurulusu Fitch Tiirkiye'nin not goriiniimiinii 'negatif'ten 'duragan'a ytikseltti
Google Fitbit'i 2,1 milyar dolara satin aldi; Xiaomi'ye akilli saat sektdriinde rakip oldu

Cuma Giinii Piyasalarda Bilmeniz Gereken 5 Onemli Gelisme

Eyliil ayinda 522 kurulusa 7.2 milyar TL yatirim tutarli tesvik belgesi verildi

EPDK, 2020 yilina mahsus spot dogalgaz ithalat miktar yillik talep ¢agrisi yapilmamasina karar verdi

Oniimiizdeki yil 299.6 mlyr TL i¢ borglanma, uluslararasi sermaye piyasalarmdan $9 mlyr finansman
saglanmasi 6ngoriilmekte--Hazine

YENILEME 1-Hazine yaklasik 1 yilin ardindan 5 y1l vadeli sabit kuponlu tahvil ihalelerine yeniden
basliyor
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Tablo 3.2. www.dunya.com 'dan alinan haber bagliklarina 6rnek

Meteorolojiden kuvvetli riizgar ve sis uyarisi

CHP'den "kadin istihdami1" agiklamasi

Terorle miicadele biinyesinde sube miidiirliigii kuruldu
"Ispanak yedikten sonra hastaneye basvuranlarin sayisi 196"
Ikinci Tiirk-Rus kara devriyesi gerceklestirildi

Erdogan, 2020 6grenim kredisi tutarlarini agiklad

Teror orgiitii yoneticilerini ihbar edene 10 milyon TL 6diil
"Sokaktaki enflasyonla TUIK'in enflasyonu arasinda fark var"
Mersin, Narenciye Festivali ile renklendi

Baris Pinar1 Harekati bolgesinde bir asker sehit oldu
Kabatas-Mecidiyekdy-Mahmutbey Metrosu 6 Kasim'da agilacak

CHP'den enflasyon elestirisi

Tokenize islemi bir metni anlamli en kiiciik ifadelere bolmektir. Web kazima ile elde
edilen haber basliklar1 tokenize edilerek kelimelere ayrilmistir. Iki farkli internet sitesi igin
tokenize isleminin ardindan, corpus olarak ifade edilen, kelimelerin bir araya getirildigi bir
liste olusturulmustur. Stop words olarak adlandirilan ve tek basina bir anlam ifade etmeyen
kelimeler (ve, veya, ya da, ile, oldu vb.) corpustan ayristirilmistir. Haber basliklarinin konu
modellemesi LDA ile gerceklesmistir. LDA; {ic asamali Bayes modeli olarak
tanimlanmaktadir ve bir dokiiman1 meydana getiren konu olasiliklarinin ortaya ¢ikarilmasini
saglar (Blei vd.,2003: 993). Anlamsal bilgiyi dikkate almayan ve tamamen denetimsiz olarak
olusturulan konu modelleri, dokiimanin geneli hakkinda bilgi edinmeyi ve analiz yapmay1
miimkiin kilmaktadir. Haber basliklarinin belirgin konulara sahip olup olmadiginin

gbzlemlenebilmesi i¢cin LDA kullanilmistir ve sonuglar Sekil 3.1°de gosterilmistir.
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Sekil 3.1. LDA Sonuglari

Sekil 3.1°de gosterilen grafikte dunyagazetesi baslikli grafik www.dunya.com

adresinden elde edilen haber basliklarina, investing baslikli grafik ise www.investing.com

adresinden elde edilen haber basliklarina aittir. Grafikte goriilen beta katsayilari, kelimelerin
konulara gore dagilim oranini gdsterir ve bu parametre LDA modelinin hiper parametresi

olarak adlandirilir (Chen, vd., 2016: 750).

Her iki grafik incelendiginde ilk grafigin siyasi icerikli ikinci grafigin ise ekonomik
icerikli anlam tasidigir goriilmiistir. Bu sayede banka endeksinin kapanis degerinin
tahmininde kullanilacak metinsel veri setinin ekonomik ve siyasi iceriklere sahip oldugu

sonucuna varilmistir.

e Her bir listeden en yiiksek beta degerine sahip bes kelime analizde kullanilmak
iizere sec¢ilmistir. Bu kelimeler “Erdogan, sehit, terdrist, yarali, operasyon” ve “milyar, TL,

faiz, dolar, TCMB” “dir.

e Secilen bu kelimelerin i¢inde gectigi haber basliklarinin sayisi giinliik bazda
belirlenmis ve tarih bilgisiyle birlikte analize hazir hale getirilmistir. Ornek veri seti asagidaki

gibidir.
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Tablo 3.3. Ornek Veri Seti

erdogan operasyon schit yarali terorist milyar dolar faiz  tcmb_ tl

tarih _title _title _title _title _title  title title  _title title  _title
04.11.2015 1 1 1 0 0 2 2 0 2 2
05.11.2015 0 2 2 0 1 5 4 4 4 4
06.11.2015 0 3 0 0 3 3 1 1 1 1
09.11.2015 1 2 0 1 1 3 1 1 1 1
10.11.2015 0 0 3 1 0 3 2 2 2 2
11.11.2015 0 1 3 0 1 4 5 4 5 5
12.11.2015 1 2 0 0 2 3 4 6 4 4
13.11.2015 0 2 1 0 0 4 1 1 1 1
16.11.2015 3 1 0 1 2 5 1 5 1 1

Analizde kullanilmak iizere ti¢ farkli veri seti olusturulmustur. Bunlardan ilki sadece
finansal verilerle, ikincisi finansal ve metinsel verilerin birlestirilmesiyle, {i¢ilinciisii sadece

metinsel verilerle olusturulan veri setleridir.
3.2.3. Boruta Algoritmasi

Boruta algoritmast Random Forest Algoritmasi (Rastgele Orman Algoritmasi)
etrafinda olusturulan bir algoritmadir. Random Forest Algoritmasi nispeten hizlidir ve
parametrelerin model i¢in dnemini sayisal bir deger olarak verir. Boruta algoritmasi asagidaki

adimlardan olusur.

1. Ik olarak veri kiimesine tiim degiskenlerin kopyasmi ekleyerek veri kiimesini

genisletir. Eklenen bu degerlere golge degerler denir.

2. Tim bu veri kiimesini Rastgele Orman Algoritmas1 ile egitir ve sonugta Z
puanlarini hesaplar. Z puan1 ortalamasi 0, standart sapmast 1 olan ve evrende normal dagilim
gosteren puanlardir. Z puani; degerin ortalama degerden farki alinarak standart sapmaya

béliinmesiyle elde edilir °.
3. Ardindan golge degerleri arasindaki maksimum Z puanini hesaplar.

4. Hesaplanan Z puanina gore veri kiimesindeki degiskenlerin 6nemli olup olmadigini

® http://web.hitit.edu.tr/dosyalar/duyurular/yetkinkamuk@hititedutr240420158 GSR7B8D.pdf
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kontrol eder. Buna, degiskenlerin Z puaninin golge degerlerin maksimum Z puanindan daha

ylksek olup olmadigina gore karar verir.

5. Eger degisken onemliyse bunu isaretler ve bir vektore kaydeder, 6nemli degilse

matristen kaldirir. Ardindan baska bir degisken icin bu islemi yineler.

6. Bu sekilde algoritma rastgele karistirilmis golge degerlerle degiskenlerin 6nemini

saglam bir sekilde dogrulamaya calisir.

Sonug olarak Boruta algoritmasi sisteme rastgelelik ekleyerek ve rastgele 6rneklemler
toplulugundan sonuclar toplayarak korelasyonun yaniltict etkisini azaltmaktadir (Kursa ve

Rudnicki, 2010).

Calismada olusturulan veri setlerinin her birisi i¢in Boruta algoritmasi1 kullanilmistir.
Boruta algoritmasi1 sonu elde edilen grafikte mavi kutu grafikleri, bir golge degerinin
minimum, ortalama ve maksimum Z puanina karsilik gelir. Kirmiz1 ve yesil kutu grafikleri,
sirastyla reddedilen ve onaylanan degiskenlerin Z puanlarini temsil eder (Kursa ve Rudnicki,
2010).

Finansal Verilerle Olusturulmus Veri Seti Icin Boruta Algoritmasi

Sadece finansal veri setine boruta algoritmasi uygulandiginda elde edilen sonuglar

Sekil 3.2°de gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Finansal Verilerin Boruta Analizi
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Boruta analizi sonucu reddedilen parametreler;

dummy,yuksek, k, k4,

k5,k7,k8,k9,k10, d2, d3,d5, d6, d8, momentum, momentum2, momentuml0, williaml,

william5, william7, william8, william9, brent6, brent9. Bu degiskenler disindaki parametreler

kapanig degerinin tahmin edilmesinde 6nemli olarak isaretlenmistir.

Metinsel Verilerle Olusturulmus Veri Seti I¢cin Boruta Algoritmast

Sadece metinsel veri setine Boruta algoritmasi uygulandiginda elde edilen sonuglar

Sekil 3.3’te gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Metinsel Verilerin Boruta Analizi

Sekil 3.3’de gosterilen sonuglar incelendiginde metinsel veri

icin secilen

parametrelerin tiimii kapanis degerinin tahmin edilmesinde onemli olarak isaretlenmistir.

Sadece metinsel verilerden olusan veri setinde tiim parametreler analize dahil olacaktir.

Finansal ve Metinsel Verilerle Olusturulmus Veri Seti I¢in Boruta Algoritmas:

Hem metinsel hem finansal veri setine Boruta algoritmasi uygulandiginda elde edilen

sonuclar Sekil 3.4’te gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Finansal ve Metinsel Verilerin Boruta Analizi

Grafik incelendiginde reddedilen parametreler; dummy, k1, k2, k3, k4, k5, k6, k7, k8,
k10, d2, d5, momentuml, momentum2, momentum3, momentum4, momentums5,
momentum6, momentum?, william, williaml, william4, william7, william8, william9,
erdogan_title, terorist title, sehit title, operasyon title, yarali title, dolar title, faiz title,
temb _title’dir. Bu degiskenler disindaki tiim degiskenler kapanis degerinin tahmin

edilmesinde 6nemli olarak isaretlenmistir.
3.2.4. Hiper Parametre Optimizasyonu

Hiper parametre kavramini anlayabilmek i¢in oncelikle model parametresi ile hiper
parametre arasindaki farkin anlasilmasi gerekir. Arastirmacinin 6nceden karar vermesine
ihtiya¢ duyulmadan modelde kullanilan verilerle 6grenmeyi gergeklestiren parametrelere
model parametresi denir. Hiper parametreler model parametrelerinden farkli olarak verilerle
o0grenme gerceklestirmez ve dnceden belirlenmesi gerekmektedir. Optimizasyon, bir modelin
en iyi sekilde tahmin edilmesi i¢in en uygun parametreleri bulan bir prosediirdiir ve modelin

tahmin dogrulugu tizerinde biiyiik bir etkisi vardir (Zheng,2015: 28).

Literatiirde birden fazla hiper parametre optimizasyon yontemi bulunmaktadir. En sik
kullanilan yontemler; 1zgara arama (grid search), rastgele arama (random search), evrimsel

algoritmalardir. Calismada, hiper parametre optimizasyonu olarak 1zgara arama yontemi
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kullanilmustir ¢linkii 1zgara arama, diger yontemlere gore uygulamasi kolay bir yontemdir

(Tanyildiz1 ve Demirtas, 2020).
Izgara Arama Yontemi (Grid Search)

Modelde kullanilan hiper parametrelerden bazilar1 sonsuz sayida deger alabilir. Bu
ylizden bu parametreler i¢in belirli araliklar belirlenir. Belirlenen araliklardaki degerlerle
model egitilir ve sonuglar gézlemlenerek elde edilen en iyi kombinasyon grubu modelin hiper

parametreleri olarak belirlenir (Zheng,2015: 31).

Bu yontemin en biiyiik dezavantaji hesaplama siiresinin uzun olmasidir. Zaman
tasarrufu saglamak i¢in hesaplama veri kiimesinin bir alt kiimesi lizerinde uygulanabilir.
Boylece hiper parametrelerin hangi araliklarda olabilecegi hakkinda bir 6ngdrii saglanmis

olur (Tanyildiz1 ve Demirtas, 2020).

Analiz i¢in kurulan ileri beslemeli derin sinir ag1 modelini tanimlamak ve egitmek i¢in
Boliim 2’de bahsedilen Keras kiitiiphanesi kullanilmistir. Derin sinir ag1 modelinde kullanilan
hiper parametrelerin 1zgara arama yontemiyle en uygun degeri belirlenmeye caligilmistir.

Analizde kullanilacak ileri beslemeli derin sinir ag modeli Sekil 3.5 *de gosterilmistir.

| Girdi Katmam \I

| Gizli Katman |

i

[ Dropout Katrmarn

| Sizli Katman

[ Dropout Katrmarn

| Gizli Katman |

| Crikt Katrmar \l

Sekil 3.5. Derin Sinir A§ Modeli
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Model; girdi katmani, ¢iktt katmani, iki dropout katman ve ili¢ gizli katmandan

meydana gelmektedir.

Cok fazla sayida parametreye sahip olan derin 6grenme modellerinde asir1 uyum
(overfitting) bir sorundur. Asirt uyum, bir derin 6grenme modelinin en alt kirilima kadar
sonuglar1 ezberlemesi olarak ifade edilmektedir. Bu durum, modelin kendisine verilecek yeni

verilere uyum saglayamamasina neden olur.

Dropout katmani bu sorunu ele alir ve asiri uyumu engeller, bu katman unutma ya da
birakma katmani olarak da ifade edilmektedir. Dropout katmani ile belirli bir orana gore
rastgele secilen diigiime giren ve ¢ikan tiim baglantilar gegici olarak kapatilir. Burada
belirlenen dropout oran1 modele gore degiskenlik gosterse de genel olarak 0.5 ile 0.8 degeri

arasindadir (Srivastava vd., 2014: 1954).

Epoch (dongii) ve batch size (boyut) derin 6grenme modelinin iyilestirilmesinde
kullanilan hiper parametrelerdir. Epoch egitim sirasinda aga tim veri setinin gosterilme
sayisidir ve genelde epoch ne kadar yiiksek olursa sonuglar o kadar iyi sonuglanacaktir. Batch
size ise her dongii sirasinda aga ne kadar veri gosterilmesi gerektigini belirtir. Bu deger

genelde 32, 64 ve 128 olmaktadir (Nazir vd., 2018: 406).

Izgara arama yoOntemiyle modele uygun dropout oranlari, epoch ve batch size

hesaplanmis olup sonuglar EK 2’de gosterilmistir.

Hata Kareler Ortalamasi bir tahmin dogrulugu o6lgiisii olarak kullanilir. Tahmin
dogrulugunun &Slgiilmesindeki amag asil olan ve tahmin edilen degerleri karsilagtirmak ve
aralarindaki bozulma seviyesini gozlemlemektir. Esitlik 12°de gosterildigi sekilde

hesaplanmaktadir.
1
MSE (yy = ;Z’Lz(xi -y)* (12

Ongoriilen degerlerden tahmin edilen degerlerin gikartilarak karesinin alinmasi ve
ornek sayisina boliinmesi ile hesaplanan Hata Kareler Ortalamasinda, e; = (x; — y;) hata
olarak ifade edilir. Bulunan deger her zaman pozitiftir ve sifira yakin olan degerin daha
basarili bir tahmin oldugu kabul edilir (Wang ve Bovik, 2009: 99). Hiper parametre

optimizasyonu sonucunda bulunan sonuglar hata kareler ortalamasina gore siralanmis ve en
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kiigiik degere sahip hata kare ortalama degerinin en basarili tahmin oldugu kabul edilmistir.

EK 2’de isaretlenmis degerler hiper parametre optimizasyonu sonucu en diisiik hata
kareler ortalamasina sahip degerleri ifade etmektedir. Analiz i¢in kullanilacak degerler

sirastyla ilk dropout orani 0.4, ikinci dropout orani 0.4, batch size 2 ve epoch 50°dir.
3.3. Analiz

Banka endeksinin kapanis verisinin tahmin edilmesi amaciyla toplanan veriler ii¢
farkl1 veri seti olarak ele alinmistir. Bunlar; sadece metinsel verilerle olusturulmus “metinsel
veri seti,” sadece finansal verilerle olusturulmus “finansal veri seti” ve hem finansal hem de
metinsel verilerin birlikte oldugu “birlestirilmis veri seti” dir. Kapanis degeri hesaplamasinda,
veri setlerinde yer alan degiskenlerin 6nem sirasinin belirlenmesi amaciyla Boruta algoritmasi
uygulanmis ve elde edilen sonuglara gore veri setleri yeniden diizenlenmistir. Ardindan,
modelde kullanilacak hiper parametreler i¢in optimizasyon islemi uygulanmis ve elde edilen
sonuclara gore, modeldeki hiper parametre degerleri yeniden diizenlenmistir. Verilerin %701

egitim, %30’u test seti olarak belirlenmistir.

Verilerin analizi i¢in Sekil 3.5’te goriildiigi gibi girdi katmani, ¢ikti katmani, iki
dropout katman ve ii¢ gizli katmandan meydana gelen ileri beslemeli derin sinir ag1 modeli
olusturulmus ve R programlama dili ile banka endeksinin kapanis degeri tahmin edilmeye
calistlmistir. Olusturulan modelde aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ok katmanli aglarda
kullanish oldugu disiiniilen ve ikinci bolimde bahsedilen ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Kay1p fonksiyonu olarak hata kareler ortalamas1 (MSE) kullanilmistir. Kayip
fonksiyonu bir modeldeki hatay: tekrar tekrar tahmin etmeyi amaglar. Bunun yapilmasindaki

amag bir sonraki degerlendirmedeki kayb1 azaltmaktir.
Finansal ve Metinsel Verilerle Olusturulmus Veri Seti I¢in Analiz

Boruta algoritmasi1 sonucunda banka endeksinin kapanig degerinin hesaplanmasinda
Oonemli olarak isaretlenen degiskenlerle olusturulan veri setinin %70’i egitim seti olarak
belirlenmistir. Veri seti, 1zgara arama yontemiyle belirlenen hiper parametreler kullanilarak
egitilmistir. Sekil 3.6 finansal ve metinsel verilerin egitim seti ile gerceklestirilen egitim

stirecindeki kayip fonksiyonunun degisimini gostermektedir.
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Sekil 3.6. Finansal ve Metinsel Veriler I¢in Egitim Setinin Kay1p ve Dogrulugu

“Training” olarak gosterilen “egitim veri seti”’ni ifade etmektedir. “Validation” olarak
gosterilen, “dogrulama veri seti”, egitim seti iginden se¢ilen modelin dogrulugunu ve
performansini nitelendirmek i¢in kullanilan veri setidir (Kuhn ve Johnson, 2013). Epoch ile
gosterilen ise modeldeki dongii sayisidir. Yaklasik 5. dongiiden sonra dogrulama veri setini
ifade eden egri ile egitim veri setini ifade eden egrinin birlikte azalmasi modelde asir1 uyum

sorunun olmadigini1 gostermektedir.

Model olusturulduktan sonra, test setinin tahmin edilmesi gerekmektedir. Test seti
modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan veri setidir (Ripley, 1996). Test seti
kullanilmasindaki amag, modelin daha 6nce gormedigi veri seti {izerinde ne kadar dogrulukla

tahmin yapabileceginin gdzlemlenmesidir.

Sekil 3.7 finansal ve metinsel veri i¢in, egitimi tamamlanmis olan modelin, test seti
kullanilarak elde edilen tahmin degerleri ile gergek degerler arasindaki iliskiyi

gostermektedir.
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Sekil 3.7. Finansal ve Metinsel Veriler i¢in Test Setinin Tahmin Edilen Degerleri ile Gergek
Degerler Arasindaki Tliski

Modelin Haziran 2019’a kadarki tahmin degerleri ile gercek degerler birbirlerine
yakin iken sonrasinda degerlerin  farklilastigt  ve  birbirlerinden uzaklastigi

gozlemlenmektedir.

Kalinti, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farktir. Kurulan
modellerde en temel amag gergek degerlere en yakin tahminin yapilmasidir. Bu nedenle elde
edilen kalint1 degerleri ile yapilan kalint1 analizi biiyiik 6nem tagir. Kalint1 analizi tahmin

edilen degerler ile gercek degerler arasindaki uyumu ya da uyumsuzlugu ortaya koyan

analizdir (Sahinler, 1993: 1).

Sekil 3.8 finansal ve metinsel verilerin test setine iliskin kalinti degerlerine ait

grafiktir.
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Kalinti
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Sekil 3.8. Finansal ve Metinsel Veriler I¢in Test Setinin Kalint: Degeri

flgili deger bir onceki degere gore, yeni yiiksekler yaparak siirekli bir sekilde
yiikseliyorsa yiikselen trendden s6z edilebilir'®. Kalint1 degerleri Sekil 3.8’de goriildiigii gibi,
ylikselen trende sahiptir. Bu durum kalinti degerlerinin siirekli arttigin1 ve tahmin edilen
degerlerin gercek degerlerden farklilastigini ifade etmektedir. Bir bagka deyisle, bu durum

gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasinda uyumun olmadigini géstermektedir.

Birlestirilmis verinin test seti kullanilarak elde edilen kalint1 degerleri gbz oniinde
bulundurularak, banka endeksinin kapanis degerinin tahmin edilmesinde birlestirilmis veri

setinin basarili olmadig1 sonucuna ulasilmistir.
Metinsel Verilerle Olusturulmus Veri Seti Icin Analiz

Boruta algoritmasi sonucunda banka endeksinin kapanis degerinin hesaplanmasinda
onemli olarak belirlenen degiskenlerle olusturulan veri setinin %70’1i egitim seti olarak
belirlenmistir. Veri seti, 1zgara arama yontemiyle belirlenen hiper parametreler kullanilarak
egitilmistir. Sekil 3.9 metinsel verilerden olusan egitim seti ile gerceklestirilen egitim

stirecinde kayip fonksiyonun degisimini gostermektedir.

10 https://www.qnbfi.com/forex/forex-terimler-sozlugu/trend-cesitleri-

nelerdir#:~:text=Al%C3%A7alan%20Trend%3 A%20A1%C3%A 7alan%20trend%20ilgili,olursa%20buna%?20horizontal %
20trend%20denir
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Sekil 3.9. Metinsel Veri I¢in Egitim Setinin Kayip ve Dogrulugu

10. dongtiden sonra, dogrulama veri setini ifade eden egri ile egitim veri setini ifade
eden egrinin birlikte azalmas1 modelde asirt uyum sorunun olmadigini géstermektedir. Sekil
3.10 egitimi tamamlanmis olan modelin test seti kullanilarak elde edilen tahmin degerleri ile

gercek degerler arasindaki iliskiyi gostermektedir.
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Sekil 3.10. Metinsel Veri I¢in Test Setinin Tahmin Edilen Degerleri ile Gergek Degerler
Arasindaki Iliski

Modelin tahmin degerleri ile ger¢ek degerleri arasindaki farkin, bir dnceki veri seti
olan finansal ve metinsel veriler kullanilarak yapilan tahmindeki farka gore daha diisiik
oldugu gozlemlenmektedir. Sekil 3.11 metinsel verinin test seti i¢in kalint1 degerlerine ait

grafiktir.
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Sekil 3.11. Metinsel Veri Igin Test Setinin Kalint1 Degeri

Belirli bir veri setinde, zirveler ve dipler yaklasik olarak hep ayni noktada olusuyor
ise yatay trend ortaya ¢ikar (Birgili, 2013: 12). Kalint1 degerleri Sekil 3.11°de goriildiigi gibi
yatay trende sahiptir. Kalint1 degerlerinin yatay bir trend olusturmasi, tahmin degerleri ile
gercek degerler arasindaki farkin belirli bir aralikta oldugunu ifade etmektedir. Kalint1 grafigi
incelendiginde, 6zellikle 20 bin ve 40 bin puan farkla banka endeksini tahmin edebildigi
goriilmektedir. Banka endeksinin kapanis degerleri géz oniine alindiginda tahmin i¢in bu

deger oldukca yiiksektir.

Sonug olarak, banka endeksinin kapanis degerinin tahmin edilmesinde metinsel
verilerle olusturulan veri setinin kullanilmasi ile basarili sonu¢ elde edilemedigi

gozlemlenmistir.
Finansal Verilerle Olusturulmus Veri Seti Icin Analiz

Boruta algoritmasi sonucunda banka endeksinin kapanis degerinin hesaplanmasinda
Oonemli olarak isaretlenen degiskenlerle olusturulan veri setinin %70’i egitim seti olarak
belirlenmistir. Veri seti, 1zgara arama yontemiyle belirlenen hiper parametreler kullanilarak
egitilmistir. Sekil 3.12 finansal veri egitim seti kullanilarak gerceklestirilen egitim siirecindeki

kay1p fonksiyonunun degisimini gostermektedir.
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Sekil 3.12. Finansal Veri Seti I¢in Egitim Setinin Kayip ve Dogrulugu

Yaklagik 8. dongiliden sonra dogrulama veri setini ifade eden egri ile egitim veri setini
ifade eden egrinin birlikte azalmas1 modelde asir1 uyum sorunun olmadigini géstermektedir.
Sekil 3.13 egitimi tamamlanmis olan modelin test seti kullanilarak elde edilen tahmin

degerleri ile gercek degerler arasindaki iliskiyi gostermektedir.
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Sekil 3.13. Finansal Veri i¢in Test Setinin Tahmin Edilen Degerleri ile Gergek Degerler
Arasindaki [liski
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Modelin Haziran 2019’a kadarki tahmin degerleri ile gercek degerler birbirlerine
yakin iken sonrasinda degerlerin  farklilastigt  ve  birbirlerinden uzaklastigi
gbzlemlenmektedir. Benzer durum finansal ve metinsel verilerin birlikte kullanildig1 veri

setinde de gbézlemlenmistir. Sekil 3.14 finansal verinin test seti i¢in kalinti degerlerine ait

grafiktir.
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Sekil 3.14. Finansal Veri i¢in Test Setinin Kalint1 Degeri

Finansal veriler kullanilarak elde edilen kalint1 grafigindeki dalgalanmalar, finansal
ve metinsel veriler kullanilarak elde edilen kalint1 grafigine benzerdir. Kalintilar, yiikselen bir
trend izlemektedir. Kalint1 degerlerinin siirekli artmasi, tahmin edilen degerlerin gercek
degerlerden farklilagtigini ifade etmektedir. Bir baska deyisle, gercek degerler ile tahmin

edilen degerler arasinda uyumun olmadigini gostermektedir.

Finansal verilerin test seti kullanilarak elde edilen kalinti degerleri g6z Oniinde
bulundurularak, banka endeksinin kapanis degerinin tahmin edilmesinde finansal veri setinin

basarili olmadig1 sonucuna ulasilmistir.

Sekil 3.15 tiim veri setlerinin tahmin edilen degerleri ile gercek degerleri arasindaki

iliskiyi gosteren grafiklerin birlesimidir.
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Sekil 3.15. Tiim Veri Setlerinin Tahmin Edilen Degerleri ile Gergek Degerleri Arasindaki
Mliski
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Grafikler incelendiginde Ozellikle birlestirilmis veri seti ve finansal veri seti igin
tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farkin belirli bir tahminden sonra
belirgin bir ayrisma gosterdigi goézlemlenmistir. Bu ayrismanin belirgin goriildigi ilgili
donem Haziran-Aralik 2019 arasidir. Bu doneme ait banka endeksinin kapanis degerleri
arasindaki degisim Sekil 3.16’da gdsterilmistir. Sekil 3.16 banka endeksinin Haziran-Aralik

2019 tarihleri arasindaki giinliik kapanis degerinde meydana gelen degisimi yiizdesel olarak

gostermektedir.
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Sekil 3.16. Haziran- Aralik 2019 Banka Endeksi Kapanis Degerleri Degisim Orani (%)

Bu donemde endekste meydana gelen en yiiksek degisim oranit %8.20, en diisiik
degisim oranm1 %0.02°dir. Ortalama degisim oram1 %0.189’dur. Sekil 3.17 analiz i¢in
kullanilan tiim kapanis degerlerinden ayrigmanin goriildiigli Haziran-Aralik 2019 tarihleri
arasindaki kapanis degerleri c¢ikarildiginda giinliik kapanis degerlerinde meydana gelen

degisimi yiizdesel olarak gostermektedir.
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Sekil 3.17. Haziran- Aralik Hari¢ 2019 Banka Endeksi Kapanis Degerleri Degisim Orani (%)

Bu donemde en yiiksek degisim oranin %9.78 en diisiik degisim oraninin %0.01,

ortalama degisim oraninin -%0.012 oldugu goriilmiistiir.

Volatilite, bir veri setindeki degerlerin gosterdigi dalgalanmay1 ifade etmektedir (Tuna
ve Isabetli, 2014: 22). Degerler karsilastirildiginda, tiim veri setine gore Haziran- Aralik 2019
tarihleri arasindaki banka endeksinin kapanis degerinde daha fazla volatilite mevcuttur. Bu

donemde piyasay1 etkileyecek siyasi ya da ekonomik haberlerin olmasit muhtemeldir.

Metinsel veri setinin elde edildigi iki haber sitesinden ayrismanin belirgin oldugu
Haziran-Aralik 2019 tarihleri arasindaki haber basliklar1 incelenmistir. Bu tarihler arasinda
sinir Otesi operasyonlar, 2019 yerel se¢imleri ve bu sec¢imlere itiraz siiregleri, ABD’nin
Tiirkiye’ye uyguladigi yaptirnmlar ile ilgili yogun haber akisinin oldugu gézlemlenmistir.
Ulkemizde yasanan siyasi gerilim, borsa endekslerini dogrudan etkileyerek degerlerde

volatilite yasanmasina sebep olmaktadir (Day1, 2020: 14).

Topluluk 6grenmesi (ensemble learning), bir modelin tek bir ¢ikt1 sonucu kullanilarak
tahmin edilmesi yerine birden fazla ¢iktinin sonuglarinin birlesimini kullanip tahmin etme
ilkesine dayanan ve boylece daha dogru bir sonug elde edilmesini amaglayan giincel bir derin
O0grenme metodudur. Analiz sonuclari goz Oniine alindiginda, banka endeksi kapanig

degerinin tahmin edilmesinde farkli veri setleri ile olusturulan modellerin tek baglarina yeterli
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olmadig1 goriilmiistiir. Bu nedenle tahmin edilen degerler birlestirilip ortalamalar1 alinarak
elde edilen sonuclar ger¢ek degerlerle karsilastirilmistir. Sekil 3.18 egitimi tamamlanmis olan
modellerin test seti kullanilarak elde edilen tahmin degerlerinin ortalamasi ile ger¢ek degerler

arasindaki iligkiyi gostermektedir.

Gergek Deger ve Birlestirilmis Tahminlerin
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Sekil 3.18. Gergek Degerler ve Birlestirilmis Tahminlerin Ortalamasi

Grafikte, finansal ve metinsel olarak belirtilen seri finansal ve metinsel verilerin
birlesiminden olusan veri setini; finansal olarak belirtilen seri finansal veri setini; metinsel
olarak belirtilen seri metinsel veri setini ifade etmektedir. Tahminlerin ortalamasi
incelendiginde, metinsel ve finansal veri setinin ayri ayri tahmin sonuglarinin ortalamasi
alindiginda gercek degerlere daha yakin sonug elde edildigi goriilmiistiir. Gergek degerlere
daha yakin tahmin sonucu olusturdugu gozlemlenen finansal ve metinsel veri setleri igin
egitilen modellerden ayr1 ayri elde edilen tahminlerin ortalamasi ile ger¢ek degerler

arasindaki iliski Sekil 3.19°da goriilmektedir.
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Gergcek Deger ve Finansal-Metinsel Veri Tahminlerinin
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Sekil 3.19. Gergek Degerler ve Finansal-Metinsel Veri Tahminlerinin Birlestirilmis

Ortalamasi

Tahmin degerlerinin gergek degerlere yakin oldugu ve gercek degerlerin olusturdugu
trendi tahmin etmede basarili oldugu gozlemlenmistir. Diger veri setlerinde oldugu gibi,
Haziran-Aralik 2019 tarih aralifinda tahmin degerlerinde bir farklilasma s6z konusudur. Bu
farkliligin daha net goriilmesi amaciyla, tahmin degerlerinin ¢esitli kombinasyonlarda
Haziran-Aralik 2019 tarihi dahil ve hari¢ halleriyle Hata Kareler Ortalamasinin Karekdkii
(RMSE) hesaplanmistir ve sonuglar Tablo 3.4’te gosterilmistir.

Tablo 3.4. RMSE Sonuglari

Haziran-Arahk 2019 Haziran-Arahk 2019

Haric Dahil

rmse rmse
finansal+metinsel 46308.96 89226.18
finansal+metinsel ortalamasi 11203.49 24011.12
metinsel 19650.73 17725.52
finansal 20361.73 50362.44
finansal ve metinsel+metinsel ortalamasi 23633.45 43349.14
finansal ve metinsel+ finansal ortalamasi 30403.41 68676.27
finansal ve metinsel+metinsel+finansal 19686.17 44567.76
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Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (RMSE) bir hata 6l¢iisiidiir bu nedenle analiz
sonucu bu degere gore yorumlanmistir. Hata Slgiilerinin gérece diisiik degerler almasi model
performansinin bagarili oldugunu isaret etmektedir. Hata Kareler Ortalama Karekdkii’niin
sifira esit olmasit model performansinin miikemmel performansa sahip oldugunu ifade
etmektedir (Cinaroglu, 2017: 184). Tablo 3.4 incelendiginde metinsel ve finansal veri setinin
ayr1 ayri tahmin sonuglarinin ortalamasiin (finansal+ metinsel ortalamasi) Haziran-Aralik
2019 doneminin hari¢ oldugu veri setiyle hesaplanan Hata Kareler Ortalama Karekoki,
Haziran-Aralik 2019 doneminin dahil oldugu veri seti ile hesaplanan Hata Kareler Ortalama
Karekokii’ne gore daha diisiiktiir. Ayrica tablodaki tiim degerler ile karsilastirildiginda en
diisiik Hata Kareler Ortalama Karekdkii degerine sahip oldugu gozlemlenmektedir. Finansal
veri seti incelendiginde Haziran-Aralik 2019 déneminin hari¢ oldugu veri setiyle hesaplanan
Hata Kareler Ortalama Karekdkii, Haziran-Aralik 2019 doneminin dahil oldugu veri setiyle
hesaplanana gore daha diistiktiir. Finansal ve metinsel veri setinin birlestirildigi birlesmis veri
setinin (finansal ve metinsel) diger iki veri setiyle ayr1 ayr1 ortalama degerleri de (finansal ve
metinsel+ metinsel ortalamasi, finansal ve metinsel+ finansal ortalamasi) Haziran-Aralik
2019 doneminin hari¢ oldugu veri setiyle hesaplanan degerleri daha basarili sonuglar
vermistir. Metinsel veri setinde ise durum diger veri setlerinden farklidir. Metinsel veri
setinde Haziran-Aralik 2019 doneminin dahil oldugu veri setindeki Hata Kareler Ortalama
Karekokii bu donemin hari¢ oldugu veri setindeki Hata Kareler Ortalama Karekokii’ne gore

daha distiktiir.

Elde edilen sonuglar siyasi gerginliklerin oldugu donemlerin finansal araglarin
tiimiiniin tizerinde etkili oldugunu gostermektedir. Bu etki, finansal araglarin trendlerinde ani
degisimler meydana getirmektedir. Trendlerde meydana gelen bu degisimler finansal verilerin
kullanilmastyla olusturulan modeller ile dogru tahminlerin elde edilmesini miimkiin
kilmamaktadir. Siyasi gerginliklerin bulunmadigi durumlarda, finansal ve metinsel verilerin
birlikte kullanilmasiyla olusturulan modelin tahmin degerleri daha basarili sonuglar vermistir.
Siyasi gerginliklerin oldugu donemlerde ise, metinsel verilerle olusturulan modelin daha
basarili sonu¢ verdigi gozlemlenmektedir. Bu durum yatirimcilarin, siyasi gerginliklerin
oldugu donemlerde yatirim kararlarii finansal gostergelerden daha ¢ok metinsel igeriklere
(haber, internet siteleri vb.) gore almayi tercih etmelerinin daha saglikli olacagini
aciklamaktadir. Kapanis degerlerinin olusturdugu trendi tahmin etmede biitiin veri setleri
oldukga basarili performans gostermektedir. Bu durum trend tahmininde bulunmak igin siyasi

gerginliklerin mevcut olup olmamasinin bir 6nemi olmadigini géstermektedir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, derin 6grenme teknikleri kullanilarak Tiirkiye’de faaliyette bulunan
bankalarin Borsa Istanbul biinyesinde olusturdugu endeks olan XBANK endeksinin kapanis
degerinin tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu amacla 04.11.2015-04.11.2019 tarihleri
arasinda, 1044 giinliik finansal ve metinsel veri ile ii¢ farkli veri seti olusturulmustur. Finansal
veriler www.investing.com adresinden, metinsel veriler www.investing.com ve
www.dunya.com adreslerinden alinmustir. Ilk veri seti, finansal verilerle olusturulan veri
setidir. Bu veri setinde endeksin giinliik kapanis, agilig, en yiiksek ve en diisiik degerleri ile
teknik indikatorlerden; William’s %R, MA, RSI, STOCH, MACD, MOM ayrica, euro ve
dolar kuru, brent petrol ve gram altin fiyati gibi makro ekonomik veriler ve tim bu
degiskenlerin 10 gecikmeye kadarki degerleri yer almaktadir. Resmi tatil giinlerini ifade
etmek icin kukla (dummy) degisken kullanilmistir. Finansal verilerle olusturulan veri setinde
166 degisken bulunmaktadir. Ikinci veri seti, metinsel verilerle olusturulan veri setidir. Bu
veri seti icin, iki farkli internet sitesi kullanilmistir. Bu siteler www.investing.com ve
www.dunya.com ‘dur. internet sitelerinden secilen tarih araliginda yaymlanan haberlerin
basliklar1 web kazima teknigi ile alinmistir. Alinan veri setine metin madenciligi teknikleri
uygulanarak, kelime frekanslar1 elde edilmis ve iki internet sitesi i¢in frekansi en yiiksek olan
bes kelime analizde kullanilmak {izere secilmistir. Secilen kelimeler sirasiyla “Erdogan”,
“sehit”, “terdrist”, “yaral1”, “operasyon”, “milyar”, “TL”, “faiz”, “dolar”, “TCMB” ’dir. Bu
kelimelerin gectigi haber bagliklarinin sayisi, tarih bazinda belirlenmistir (04.11.2015
tarithinde haber bagliklarinin igerisinde sehit kelimesinin gectigi ii¢ haber bashgi
bulunmaktadir vb.). Metinsel verilerle olusturulan veri setinde 10 degisken bulunmaktadir.
Uciincii veri seti ise, ilk iki veri seti olan finansal ve metinsel verilerin birlestirilmesiyle

olusturulmustur. Bu veri setinde ise 176 degisken bulunmaktadir.

Veri setinde yer alan degiskenlerin tiimii bagimli degiskenin tahmininde 6nem arz
etmemektedir. Onem arz edecegi diisiiniilen degiskenlerin saptanmast, olusturulan modeldeki
hatalar azaltacaktir. Bagimli degisken olarak ifade edilen XBANK banka endeksinin kapanis
degerinin tahmininde 6nemli olan degiskenlerin tespit edilmesi amaciyla her bir veri setine
Boruta algoritmast uygulanmistir. Algoritma sonucunda ©nemli olarak ifade edilen

degiskenler modele dahil edilmistir.
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Modelin tahmini i¢in girdi katmani, ¢ikt1 katmani, iki dropout katman ve ii¢ gizli
katmandan meydana gelen ileri beslemeli derin sinir ag1 modeli kullanilmistir. Sinir agi
modelleri olusturulurken hiper parametreler kullanilmaktadir. Bu hiper parametreler modelin
tahmin giiclinii dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle, olusturulan sinir aginda yer alan dort
hiper parametrenin en uygun degerlerini bulmak i¢in 1zgara arama yontemi kullanilmistir. Bu
hiper parametreler ilk dropout i¢in oran, ikinci dropout i¢in oran, boyut (batch size) ve
dongiidiir (epoch). Izgara arama yontemi sonucunda elde edilen degerler, modelde

kullanilacak hiper parametreler olarak belirlenmistir.

Boruta algoritmasi sonucunda belirlenen degiskenler ile olusturulan veri setinin,
%70’1 egitim seti, %30’u test seti olarak ayrilmistir. Uygun degisken ve uygun hiper
parametrelerle olusturulan ileri beslemeli derin sinir ag1 egitim seti ile egitildikten sonra, test
seti ile tahmin degerleri elde edilmistir. Modelin uyumunu degerlendirmek i¢in, tahmin edilen

degerler ile gergek degerler arasindaki iligki ile kalint1 degerleri yorumlanmustir.

Kapanis degerinin tahmin edilmesinde kullanilan ilk veri seti finansal ve metinsel
verilerin birlestirilmesiyle olusturulan birlestirilmis veri setidir. Bu veri seti ile elde edilen
tahmin degerleri gercek degerler ile karsilagtirildiginda basarili sonug elde edilememistir.
Belirli bir tarihe kadar gergek degerler ile tahmin degerleri birbirine olduk¢a yakin iken, daha
sonra tahmin degerlerinde sapmalar meydana geldigi goriilmiistiir. Ikinci veri seti sadece
metinsel verilerin kullanildig1 veri setidir. Bu veri seti kullanilarak elde edilen tahmin
degerleri ile gercek degerler, birlestirilmis veri setine gore daha basarili sonu¢ vermistir.
Gergek degerlerin olusturdugu trendi tahmin etmede oldukga basarili oldugu gozlemlenmistir.
Ancak tahmin hatasinin 20 bin ile 40 bin arasinda olmasi banka endeksi i¢in basarili bir sonug
olusturmamaktadir. Banka endeksinin kapanis degerindeki degisiminin ortalama %1-%5
arasinda olmasi goz oniline alindiginda tahmin hatasinin 20 bin ile 40 bin arasinda olmast
yaklagik %20- %30 arasinda bir degisimi isaret edecektir. Bu nedenle, metinsel veri setinin
de basarili sonug iiretemedigi gdzlemlenmistir. Son olarak, finansal veri seti ile tahmin
degerleri incelendiginde sonuglarin birlestirilmis veri seti kullanilarak elde edilen sonuglara
oldukg¢a benzer oldugu goriilmiistiir. Birlestirilmis veri seti ile elde edilen tahmin degerlerinde
oldugu gibi, belirli bir donemden sonra degerlerde bozulma meydana gelmistir ve bu
bozulmanin neden kaynaklandiginin anlagilmasi igin test setinde ani degisimlerin
gozlemlendigi tarih araligi belirlenmistir. Bu tarih arali§i Haziran-Aralik 2019°dur. Metinsel
veri seti hazirlanirken yararlanilan iki farkli internet sitesinden bu tarih araligina denk gelen
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haberler incelenmistir. Bu tarih araliginda sinir 6tesi operasyonlar, yaptirim kararlari ve yerel
se¢im haberlerinin olduk¢a yogun bir giindem olusturdugu gozlemlenmistir. Gelismekte olan
piyasalarda siyasi ve ekonomik belirsizliklerin borsa iizerinde yarattigi negatif etki
diistintildiiglinde, tahmin hatalarinin yiliksek olmasinin bu haber akisindan kaynaklanabilecegi

sonucuna varilmistir.

Calismanin son kisminda, veri setlerinin tek basina banka endeksini tahmin etmede
basarili sonug liretmedigi gézlemlendigi i¢in, derin 6grenmede kullanilan topluluk 6grenmesi
metodundan yola ¢ikilarak tahmin degerlerinin ortalamasi alinip gergek degerlerle arasindaki
iligki incelenmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak tahmin degerlerinin ortalama
degerlerini gosteren grafik incelendiginde, veri setlerinin ilk halleriyle yapilan tahmin
sonuclarindakine benzer olarak Haziran-Aralik 2019 déneminde belirgin bir ayrisma oldugu
goriilmektedir. Bu ayrismanin modelin tahmin giicinde neden oldugu olumsuz etkinin
gozlemlenebilmesi i¢in veri setlerinin farkli kombinasyonlartyla Haziran-Aralik 2019 dénemi
dahil ve Haziran-Aralik 2019 donemi hari¢ olacak sekilde veri setleri diizenlenerek Hata
Kareler Ortalamasimin Karekokii (RMSE) hesaplanmistir. Hesaplanan degerler siyasi
gerginliklerin ve belirsizliklerin yol actig1 negatif etkinin model performansinda 6nemli bir
yere sahip oldugunu gostermektedir. Elde edilen sonuglar olduk¢a oOnemlidir. Siyasi
gerginliklerin oldugu dénemlerde, banka endeksine yatirim yapacak yatirimcilar i¢in metinsel
verilerden olusturulmus model daha basarili sonuglar verecektir. Siyasi gerginliklerin
yasanmadig1 donemlerde ise finansal ve metinsel verilerin birlikte olusturdugu model daha

basarili sonuglar verecektir.

Derin 8grenme alaninda yapilan ¢alismalarin ¢ogunda Borsa Istanbul’da islem géren
hisse senetlerinin, c¢esitli kripto paralarin ya da yurtdis1 piyasalarda islem goren hisse
senetlerinin degerleri tahmin edilmistir. Ayrica literatlirde yer alan calismalar daha ¢ok en
basarili tahmini yapacak derin 6grenme modelinin se¢imine yogunlasmistir. Bu ¢aligmada,
banka endeksi kullanilmasindaki amag Tiirkiye’de en fazla islem goren endeksler arasinda
bulunmasi ve islem hacminin oldukga yiiksek olmasidir. Ayrica banka endeksi borsanin genel
trendi hakkinda fikir vermektedir. Bu nedenle tek bir hisse senedine bagl kalmak yerine,
birden fazla banka hissesinden olusan banka endeksinin kapanig degerinin tahmin edilmesi
amaglanmistir. Bu ¢alismada modele girdi olarak verilen veri setinde yapilacak iyilestirmenin
model basarisin1 dogrudan etkileyecegi 6ngoriilmiis bu nedenle veri setindeki iyilestirmelere
de o6nem verilmistir. Bu amacla, Boruta algoritmasi ve hiper parametre optimizasyonu
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kullanilmigtir. Calisma, ulusal literatiirde Boruta algoritmasi ve hiper parametre
optimizasyonunun birlikte kullanildig1 ilk calisma olmasi agisindan 6nem arz etmektedir.
Ayrica siyasi belirsizliklerin yasandigi ve yasanmadigi donemler icin kullanilabilecek veri

setleri ve modelleme yaklagimi hakkinda 6ncii sayilabilecek bir 6ngoriide bulunulmustur.

Calismada kullanilan yontemlerin gelecekteki ¢alismalara Onciiliik edecegine ve
olusturulacak derin 6grenme modelinin tahmin giliciinde meydana getirecegi iyilesme ile

literatiire katki saglayacagina inanilmaktadir.
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5. EKLER

Ek 1. Degisken Agiklamalari

Degigsken Adi | Agiklama Degisken Adi Aciklama
dumm resmi tatillerde 1, iglem acilis XUBANK endeksinin
Y giinlerinde 0 acilis degeri
Kapanis XUBANK endeksinin acilis] acilis degerinin 1 gecikmeli
P kapanis degeri degeri
. kapanig degerinin 1 gecikmeli . acilis degerinin 2 gecikmeli
kapanisl degeri acilis2 degeri
Kapanis2 kapanis degerinin 2 gecikmeli acilis3 acilig degerinin 3 gecikmeli
P degeri degeri
Kapanis3 kapanis degerinin 3 gecikmeli acilisd acilis degerinin 4 gecikmeli
P degeri degeri
. kapanis degerinin 4 gecikmeli o acilis degerinin 5 gecikmeli
kapanis4 i acilis5 degeri
. kapanis degerinin 5 gecikmeli 1 acilig degerinin 6 gecikmeli
kapanis5 i acilis6 deged
Kapanisé kapanis degerinin 6 gecikmeli acilis? acilis degerinin 7 gecikmeli
P degeri degeri
. kapanis degerinin 7 gecikmeli . acilis degerinin 8 gecikmeli
kapanis7 degeri acilis8 degeri
. kapanis degerinin 8 gecikmeli . acilig degerinin 9 gecikmeli
kapanis8 degeri acilis9 degeri
Kapanis9 kapanis degerinin 9 gecikmeli acilis10 acilis degerinin 10 gecikmeli
P degeri degeri
. kapanig degerinin 10 XUBANK endeksinin en
kapanis10 gecikmeli degeri dusuk diistik degeri
XUBANK endeksinin en en diisiik degerin 1
yuksek yliksek degeri dusukl gecikmeli degeri
Ksekl en yiiksek degerin 1 gecikmeli dusuk2 en diigiik degerin 2
yu degeri gecikmeli degeri
en yiiksek degerin 2 gecikmeli en diigiik degerin 3
yuksek2 degeri dusuk3 gecikmeli degeri
en yiiksek degerin 3 gecikmeli en diisiik degerin 4
yuksek3 degeri dusukd4 gecikmeli degeri
Ksekd en yiiksek degerin 4 gecikmeli dusuks en diigiik degerin 5
yu degeri gecikmeli degeri
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en yiiksek degerin 5 gecikmeli

en diisiik degerin 6

yukseks degeri dusuk6 gecikmeli degeri
Ksek6 en yiiksek degerin 6 gecikmeli dusuk? en diistik degerin 7
yu degeri gecikmeli degeri
yuksek7 en yiiksek degerin 7 gecikmeli dusuk8 en diisiik degerin 8
degeri gecikmeli degeri
yuksek8 en yiiksek degerin 8 gecikmeli dusuk9 en diisiik degerin 9
degeri gecikmeli degeri
Ksek9 en yiiksek degerin 9 gecikmeli dusuk10 en diisiik degerin 10
yu degeri gecikmeli degeri
. . . . XUBANK endeksinin
yuksek10 ZI; }:3 L;l;sek degerin 10 gecikmeli k hesaplanmis Stokastik K
& degeri
rsi XUBANK endeksinin Kl K degerinin 1 gecikmeli
hesaplanmis RSI degeri degeri
rsil RSI degerinin 1 gecikmeli degeri | k2 Id< Eiegenmn 2 gecikmeli
egeri
rsi2 RSI degerinin 2 gecikmeli degeri | k3 K (}egerlnln 3 gecikmeli
degeri
rsi3 RSI défferinin 3 gedikmeli degefi ™| kd Qe derinin (gpgikmeli
degeri
rsi4 RSI degerinin 4 gecikmeli degeri | k5 Id< Eiegenmn 5 gecikmeli
egeri
rsiS RSI degerinin 5 gecikmeli degeri | k6 K (}egerlnln 6 gecikmeli
degeri
si6 RSI degerinin 6 gecikmeli degeri | k7 K degerinin 7 gecikmeli
degeri
rsi7 RSI degerinin 7 gecikmeli degeri | k8 Id< Eiegenmn 8 gecikmeli
egeri
rsi8 RSI degerinin 8 gecikmeli degeri | k9 K (Elegerlnln 9 gecikmeli
degeri
rsi9 RSI degerinin 9 gecikmeli degeri | k10 K degerinin 10 gecikmeli
degeri
XUBANK endeksinin
rsil0 RSI degerinin 10 gecikmeli degeri | d hesaplanmig Stokastik D
degeri
macd XUBANK endeksinin a1 D degerinin 1 gecikmeli

hesaplanmis MACD degeri

degeri
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MACD degerinin 1 gecikmeli

D degerinin 2 gecikmeli

macdl degeri 2 degeri

macd? MACD degerinin 2 gecikmeli B3 D degerinin 3 gecikmeli
degeri degeri

macd3 MACD degerinin 3 gecikmeli 44 D degerinin 4 gecikmeli
degeri degeri

macd4 MACD degerinin 4 gecikmeli 45 D degerinin 5 gecikmeli
degeri degeri

macds MACD degerinin 5 gecikmeli a6 D degerinin 6 gecikmeli
degeri degeri

macd6 MACD degerinin 6 gecikmeli a7 D degerinin 7 gecikmeli
degeri degeri

macd? MACD degerinin 7 gecikmeli a8 D degerinin 8 gecikmeli
degeri degeri

macd8 MACD degerinin 8 gecikmeli 49 D degerinin 9 gecikmeli
degeri degeri

macd9 MACD degerinin 9 gecikmeli 410 D degerinin 10 gecikmeli
degeri degeri

< __ill XUBANK endeksinin

macd10 higggﬁfg:?;? 10 basithareketli hesaplanmis basit hareketli
& & ortalamasi
XUBANK endeksinin . .

momentum hesaplanmis Momentum basithareketlil Bas.l t hargket}l O.rt alamanm |
degeri gecikmeli degeri

momentum] Momentqm dvegﬁzrmln 1 basithareketli2 BaS.It hare;ket? o.rtalamamn 2
gecikmeli degeri gecikmeli degeri

momentum? Momentgm dvegf:rmln 2 basithareketli3 Bas.1t hare.:ketll o.rtalamanln 3
gecikmeli degeri gecikmeli degeri

momentum3 Momentqm dvegfzrlnm 3 basithareketli4 BaS.It har@ketll oﬁalamanln 4
gecikmeli degeri gecikmeli degeri

momentum4 Momentqm dvegﬁzrmln 4 basithareketlis BaS.It hare;ket? o.rtalamamn 5
gecikmeli degeri gecikmeli degeri

momentums MoTnentu.m dvegt.armln 5 basithareketli6 BaS}t harc.eketll o.rtalamamn 6
gecikmeli degeri gecikmeli degeri

momentumé Momentqm dvegfzrlnm 6 basithareketli7 BaS.It har@ketll oﬁalamanln 7
gecikmeli degeri gecikmeli degeri

momentum? Momentqm dvegﬁzrmln 7 basithareketlig BaS.It hare;ket? o.rtalamamn 8
gecikmeli degeri gecikmeli degeri

momentums Momentum degerinin 8 basithareketlio Basit hareketli ortalamanin 9

gecikmeli degeri

gecikmeli degeri

67



Momentum degerinin 9

Basit hareketli ortalamanin

momentum? gecikmeli degeri basithareketli10 10 gecikmeli degeri
momentum10 Momentqm dvegjcrmln 10 dolar Dolar fiyat:
gecikmeli degeri
- XUBANK endeksinin Dolar fiyatinin 1 gecikmeli
william . o dolarl .
hesaplanmis William degeri degeri
william1 lelhgm degerinin 1 gecikmeli dolar2 Doular.ﬁyatlmn 2 gecikmeli
degeri degeri
william? lelhgm degerinin 2 gecikmeli dolar3 Dovlar. fiyatinin 3 gecikmeli
degeri degeri
william3 lelha}m degerinin 3 gecikmeli dolard Dovlar' fiyatinin 4 gecikmeli
degeri degeri
williamé lelhgm degerinin 4 gecikmeli dolars Doular. fiyatinin 5 gecikmeli
degeri degeri
william5 lelhgm degerinin 5 gecikmeli dolar6 Dovlar. fiyatinin 6 gecikmeli
degeri degeri
williamé lelha}m degerinin 6 gecikmeli dolar? Dovlar' fiyatinin 7 gecikmeli
degeri degeri
william? W{lha}m degerinin 7 gecikmeli dolar8 Doular. fiyatinin 8 gecikmeli
degeri degeri
william8 lelhgm degerinin 8 gecikmeli dolar9 Dovlar. fiyatinin 9 gecikmeli
degeri degeri
williamo lelha}m degerinin 9 gecikmeli dolar10 Dovlar' fiyatinin 10 gecikmeli
degeri degeri
william10 Wll.l 1am qegtirln} n 10 euro Euro fiyati
gecikmeli degeri
brent Brent Petrol fiyati eurol Euf © ﬁyatlnm I gecikmeli
degeri
brent] Brept Pet'rol f:lyqtlmn | euro? Eufo ﬁyatlmn 2 gecikmeli
gecikmeli degeri degeri
brent2 Brept Pet}rol f:lygtlnm 2 ouro3 Eufo ﬁyatlnm 3 gecikmeli
gecikmeli degeri degeri
brent3 Brept Pet.rol f:lygtlnm 3 curod Eufo ﬁyatlnm 4 gecikmeli
gecikmeli degeri degeri
brent4 Brept Pet'rol f:lyqtlmn 4 ouros Eufo ﬁyatlmn 5 gecikmeli
gecikmeli degeri degeri
brents Brent Petrol fiyatinin 5 curob Euro fiyatinin 6 gecikmeli

gecikmeli degeri

degeri
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Brent Petrol fiyatinin 6

Euro fiyatinin 7 gecikmeli

brent6 gecikmeli degeri euro? degeri

brent? Brept Pet.rol f:lygtlnm 7 curo8 Eufo ﬁyatlnm 8 gecikmeli
gecikmeli degeri degeri

brents Brept Pet'rol f:lygtlmn 8 euro9 Eufo ﬁyatlmn 9 gecikmeli
gecikmeli degeri degeri

brent9 Brept Pet}rol f:lygtlnm 9 eurol0 Eufo ﬁyatlnm 10 gecikmeli
gecikmeli degeri degeri

brent10 Brept Pet.rol f:lygtlnm 10 erdogan_title Igerisinde Erdogan kelimesi
gecikmeli degeri - gecgen haberler

. . Icerisinde operasyon

altin Altin fiyati operasyon_title kelimesi gecen haberler

altin] Alt}n ﬁyatmm 1 gecikmeli sehit title Igerisinde sehit kelimesi
degeri - gecen haberler

altin? Al'Eln ﬁyatmm 2 gecikmeli yadliPiitle Igerisinde yarali kelimesi
degeri ~ gecgen haberler

altin3 Al‘Em ﬁyatlnln 3 gecikmeli terorist title Icerisinde terorist kelimesi
degeri - gegen haberler

altind Alt}n ﬁya‘umn 4 gecikmeli milyar_title Icerisinde milyar kelimesi
degeri - gecen haberler

altins Al'Eln ﬁyatmm 5 gecikmeli dolar title Igerisinde dolar kelimesi
degeri - gecen haberler

altinG AlEln ﬁyatmm 6 gecikmeli faiz title Igerisinde faiz kelimesi
degeri - gegen haberler

altin? Alt}n ﬁyatmm 7 gecikmeli temb title Icerisinde TCMB kelimesi
degeri - gecgen haberler

alting Al'Eln ﬁyatmm 8 gecikmeli i title Igerisinde TL kelimesi gegen
degeri - haberler

altin9 AlEln ﬁyatmm 9 gecikmeli
degeri

altin10 Altin fiyatinin 10 gecikmeli

degeri
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EKk 2. [zgara Arama Yontemi Analiz Sonuglari

Hata Kareler Ortalama Dropout Dropout2 Batch Epoch
8.176E+09 0.4 0.4 2 50
1.011E+10 0.4 0.4 2 100
1.167E+10 0.4 0.4 2 20
1.186E+10 0.4 0.4 2 30
1.252E+10 0.4 0.4 4 100
1.253E+10 0.4 0.4 4 100
1.256E+10 0.4 0.4 2 30
1.275E+10 0.4 0.6 4 100
1.276E+10 0.6 0.4 2 50
1.279E+10 0.4 0.6 2 100
1.284E+10 0.4 0.4 4 50
1.299E+10 0.6 0.4 2 100
1.302E+10 0.4 0.6 8 100
1.309E+10 0.4 0.4 4 20
1.314E+10 0.6 0.4 8 100
1.317E+10 0.4 0.6 2 50
1.325E+10 0.4 0.4 2 50
1.336E+10 0.4 0.4 2 100
1.343E+10 0.6 0.4 2 100
1.348E+10 0.4 0.6 2 20
1.349E+10 0.6 0.4 2 100
1.35E+10 0.4 0.4 2 20
1.358E+10 0.4 0.6 2 50
1.361E+10 0.6 0.6 2 100
1.362E+10 0.4 0.4 4 30
1.366E+10 0.6 0.4 4 100
1.369E+10 0.6 0.4 2 50
1.372E+10 0.6 0.4 2 30
1.372E+10 0.4 0.4 4 30

70



1.373E+10 0.6 0.4 100
1.375E+10 0.6 0.6 100
1.375E+10 0.6 0.6 50
1.381E+10 0.6 0.6 50
1.384E+10 0.4 0.6 30
1.385E+10 0.4 0.6 100
1.391E+10 0.6 0.4 30
1.392E+10 0.4 0.4 100
1.398E+10 0.4 0.6 30
1.398E+10 0.4 0.6 20
1.4E+10 0.4 0.6 50
1.404E+10 0.6 0.6 50
1.407E+10 0.4 0.4 50
1.408E+10 0.4 0.6 100
1.409E+10 0.6 0.6 20
1.412E+10 0.4 0.6 30
1.415E+10 0.4 0.4 50
1.416E+10 0.4 0.4 50
1.418E+10 0.6 0.6 100
1.429E+10 0.6 0.4 50
1.429E+10 0.6 0.6 100
1.432E+10 0.4 0.4 20
1.433E+10 0.4 0.4 30
1.433E+10 0.6 0.6 20
1.439E+10 0.6 0.4 20
1.441E+10 0.4 0.6 30
1.441E+10 0.4 0.6 50
1.449E+10 0.4 0.4 100
1.45E+10 0.6 0.6 100
1.451E+10 0.6 0.4 100
1.452E+10 0.4 0.6 100
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1.453E+10 0.6 0.6 30
1.454E+10 0.4 0.6 100
1.455E+10 0.6 0.4 50
1.463E+10 0.6 0.4 50
1.464E+10 0.6 0.6 50
1.467E+10 0.6 0.6 30
1.468E+10 0.4 0.4 20
1.47E+10 0.6 0.4 50
1.471E+10 0.6 0.6 100
1.476E+10 0.6 0.6 20
1.48E+10 0.6 0.4 30
1.483E+10 0.4 0.6 50
1.487E+10 0.4 0.4 20
1.487E+10 0.4 0.4 100
1.49E+10 0.6 0.4 30
1.49E+10 0.4 0.4 50
1.492E+10 0.6 0.6 100
1.493E+10 0.6 0.4 30
1.493E+10 0.4 0.6 30
1.493E+10 0.6 0.6 50
1.496E+10 0.6 0.4 30
1.498E+10 0.4 0.6 50
1.498E+10 0.4 0.6 20
1.5E+10 0.4 0.6 50
1.5E+10 0.6 0.6 30
1.5E+10 0.6 0.4 50
1.504E+10 0.6 0.6 30
1.505E+10 0.4 0.4 50
1.507E+10 0.4 0.4 30
1.508E+10 0.4 0.4 100
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1.51E+10 0.6 0.6 100
1.515E+10 0.4 0.4 30
1.516E+10 0.4 0.4 50
1.517E+10 0.4 0.4 100
1.517E+10 0.6 0.4 20
1.52E+10 0.6 0.6 30
1.527E+10 0.6 0.6 50
1.535E+10 0.6 0.6 50
1.539E+10 0.4 0.6 50
1.542E+10 0.4 0.6 50
1.544E+10 0.4 0.6 100
1.547E+10 0.4 0.6 30
1.547E+10 0.6 0.4 30
1.551E+10 0.6 0.4 20
1.553E+10 0.6 0.4 100
1.553E+10 0.6 0.6 20
1.554E+10 0.4 0.6 20
1.554E+10 0.4 0.6 20
1.556E+10 0.6 0.4 30
1.561E+10 0.6 0.6 30
1.568E+10 0.6 0.4 50
1.571E+10 0.4 0.6 100
1.582E+10 0.6 0.6 30
1.583E+10 0.6 0.6 100
1.588E+10 0.6 0.6 20
1.593E+10 0.4 0.6 30
1.595E+10 0.6 0.4 100
1.595E+10 0.6 0.4 30
1.599E+10 0.6 0.4 50
1.599E+10 0.6 0.4 20
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1.615E+10 0.6 0.6 50
1.62E+10 0.6 0.6 30
1.635E+10 0.6 0.6 50
1.637E+10 0.6 0.4 20
1.65E+10 0.4 0.4 30
1.651E+10 0.4 0.4 30
1.653E+10 0.4 0.4 20
1.663E+10 0.4 0.4 20
1.671E+10 0.6 0.6 30
1.671E+10 0.6 0.4 20
1.672E+10 0.6 0.6 20
1.689E+10 0.4 0.6 20
1.704E+10 0.6 0.6 20
1.732E+10 0.6 0.4 20
1.736E+10 0.6 0.4 20
1.741E+10 0.4 0.6 30
1.743E+10 0.6 0.6 20
1.759E+10 0.4 0.6 20
1.762E+10 0.4 0.6 20
1.764E+10 0.6 0.4 20
1.764E+10 0.4 0.6 20
1.773E+10 0.4 0.6 30
1.78E+10 0.6 0.6 20
1.789E+10 0.4 0.4 20
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Ek 3. Ornek Veri Seti

tarih dummy Kkapanis kapanis1 kapanis2 kapanis3 kapanis4 kapanisS kapanis6 kapanis7 kapanis8 kapanis9 kapanis10
04.11.2015 1 141185,63  139563,75  141581,56  129464,96  127339,83  127339,83  127628,65 128321,64 130880,68 1310083 129863,57
05.11.2015 1 138684,42  141185,63  139563,75 141581,56  129464,96  127339,83  127339,83  127628,65 128321,64 130880,68 131008,30
06.11.2015 1 136734,31  138684,42 141185,63  139563,75 141581,56  129464,96  127339,83  127339,83  127628,65 128321,64 130880,68
09.11.2015 1 136527,52  136734,31  138684,42 141185,63  139563,75 141581,56 129464,96 127339,83  127339,83  127628,65 128321,64
10.11.2015 1 135675,2 136527,52  136734,31 138684,42 141185,63  139563,75 141581,56 129464,96 127339,83  127339,83  127628,65
11.11.2015 1 137043,13  135675,2 136527,52  136734,31 138684,42 141185,63  139563,75 141581,56 129464,96 127339,83  127339,83
12.11.2015 1 137873,13  137043,13  135675,2 136527,52  136734,31  138684,42 141185,63  139563,75 141581,56  129464,96  127339,83
13.11.2015 1 137596,86  137873,13  137043,13  135675,2 136527,52  136734,31 138684,42 141185,63  139563,75 141581,56  129464,96
16.11.2015 1 136195,13  137596,86  137873,13  137043,13  135675,2 136527,52  136734,31 138684,42  141185,63  139563,75 141581,56
17.11.2015 1 136512,5 136195,13  137596,86  137873,13  137043,13  135675,2 136527,52  136734,31 138684,42 141185,63  139563,75
18.11.2015 1 134908,42  136512,5 136195,13  137596,86  137873,13  137043,13  135675,2 136527,52  136734,31 138684,42  141185,63
19.11.2015 1 134516,84  134908,42  136512,5 136195,13  137596,86  137873,13  137043,13  135675,2 136527,52  136734,31  138684,42
20.11.2015 1 134874,05 134516,84  134908,42  136512,5 136195,13  137596,86  137873,13  137043,13  135675,2 136527,52 136734,31
23.11.2015 1 132239,78  134874,05  134516,84 134908,42 1365125 136195,13  137596,86  137873,13  137043,13  135675,2 136527,52
24.11.2015 1 126397,06  132239,78  134874,05 134516,84 134908,42 136512,5 136195,13  137596,86  137873,13  137043,13  135675,20
25.11.2015 1 127012,03  126397,06  132239,78  134874,05 134516,84 134908,42 136512,5 136195,13  137596,86  137873,13  137043,13
26.11.2015 1 122378,45 127012,03  126397,06  132239,78  134874,05 134516,84 134908,42  136512,5 136195,13  137596,86  137873,13
27.11.2015 1 124045,52  122378,45 127012,03  126397,06  132239,78  134874,05 134516,84 134908,42 136512,5 136195,13  137596,86
30.11.2015 1 123642,42  124045,52  122378,45 127012,03 126397,06  132239,78  134874,05 134516,84 134908,42 136512,5 136195,13
01.12.2015 1 127484,74  123642,42  124045,52  122378,45 127012,03  126397,06  132239,78  134874,05 134516,84 134908,42  136512,50
02.12.2015 1 127003,86  127484,74  123642,42  124045,52  122378,45 127012,03 126397,06 132239,78  134874,05 134516,84  134908,42
03.12.2015 1 125137,88  127003,86  127484,74  123642,42  124045,52  122378,45 127012,03 126397,06 132239,78  134874,05 134516,84
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acilis acilis1 acilis2 acilis3 acilis4 acilisS acilis6 acilis7 acilis8 acilis9 acilis10

140250,08  141849,02  140145,52  126807,23  127719,93 127719,93  128213,02 131088,97  132244,13  130019,60  131226,06
140151,63  140250,08  141849,02  140145,52  126807,23 127719,93  127719,93 128213,02  131088,97  132244,13  130019,60
138788,20  140151,63  140250,08  141849,02  140145,52 126807,23  127719,93 127719,93  128213,02  131088,97  132244,13
136732,02  138788,20  140151,63 140250,08  141849,02 140145,52  126807,23 127719,93  127719,93  128213,02  131088,97
137267,56  136732,02  138788,20  140151,63  140250,08 141849,02  140145,52 126807,23  127719,93  127719,93  128213,02
136280,42  137267,56  136732,02  138788,20  140151,63 140250,08  141849,02 140145,52  126807,23  127719,93  127719,93
138124,02  136280,42  137267,56  136732,02  138788,20 140151,63  140250,08 141849,02  140145,52  126807,23  127719,93
137642,33  138124,02  136280,42  137267,56  136732,02 138788,20  140151,63 140250,08 141849,02  140145,52  126807,23
136858,02  137642,33  138124,02  136280,42  137267,56 136732,02  138788,20 140151,63  140250,08  141849,02  140145,52
136718,55  136858,02  137642,33 138124,02  136280,42  137267,56  136732,02 138788,20  140151,63  140250,08  141849,02
136233,58  136718,55  136858,02  137642,33  138124,02 136280,42  137267,56 136732,02  138788,20  140151,63  140250,08
135904,03  136233,58 136718,55 136858,02  137642,33 138124,02  136280,42 137267,56  136732,02  138788,20  140151,63
134551,09  135904,03  136233,58 136718,55  136858,02 137642,33  138124,02 136280,42  137267,56  136732,02  138788,20
134765,52  134551,09  135904,03 136233,58  136718,55 136858,02  137642,33 138124,02  136280,42  137267,56  136732,02
132722,59  134765,52  134551,09  135904,03  136233,58 136718,55  136858,02 137642,33  138124,02  136280,42  137267,56
127592,59  132722,59  134765,52  134551,09  135904,03 136233,58  136718,55 136858,02  137642,33  138124,02  136280,42
126515,78  127592,59  132722,59  134765,52  134551,09 135904,03  136233,58 136718,55 136858,02  137642,33  138124,02
122081,81  126515,78  127592,59  132722,59  134765,52 134551,09  135904,03 136233,58 136718,55  136858,02  137642,33
124045,52  122081,81  126515,78 127592,59  132722,59 134765,52  134551,09 135904,03  136233,58  136718,55 136858,02
123642,42  124045,52  122081,81 126515,78  127592,59 132722,59  134765,52 134551,09  135904,03  136233,58  136718,55
127484,74  123642,42  124045,52  122081,81  126515,78 127592,59  132722,59 134765,52  134551,09  135904,03  136233,58
127003,86  127484,74  123642,42  124045,52  122081,81 126515,78  127592,59 132722,59  134765,52  134551,09  135904,03
125137,88  127003,86  127484,74  123642,42  124045,52 122081,81  126515,78 127592,59  132722,59  134765,52  134551,09
123630,66  125137,88  127003,86  127484,74  123642,42 124045,52  122081,81 126515,78  127592,59  132722,59  134765,52
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yuksek yuksekl1 yuksek2 yuksek3 yuksek4 yuksek5 yuksek6 yuksek7 yuksek8 yuksek9 yuksek10
141674,66 142376,45 141928,72 129520,38 128001,76 128001,76 128550,71 131654,45 132892,66 131440,97 131627,80
140406,44 141674,66 142376,45 141928,72 129520,38 128001,76 128001,76 128550,71 131654,45 132892,66 131440,97
138973,75 140406,44 141674,66 142376,45 141928,72 129520,38 128001,76 128001,76 128550,71 131654,45 132892,66
138117,34 138973,75 140406,44 141674,66 142376,45 141928,72 129520,38 128001,76 128001,76 128550,71 131654,45
138037,73 138117,34 138973,75 140406,44 141674,66 142376,45 141928,72 129520,38 128001,76 128001,76 128550,71
138477,77 138037,73 138117,34 138973,75 140406,44 141674,66 142376,45 141928,72 129520,38 128001,76 128001,76
138293,02 138477,77 138037,73 138117,34 138973,75 140406,44 141674,66 142376,45 141928,72 129520,38 128001,76
138319,52 138293,02 138477,77 138037,73 138117,34 138973,75 140406,44 141674,66 142376,45 141928,72 129520,38
137411,91 138319,52 138293,02 138477,77 138037,73 138117,34 138973,75 140406,44 141674,66 142376,45 141928,72
137902,31 137411,91 138319,52 138293,02 138477,77 138037,73 138117,34 138973,75 140406,44 141674,66 142376,45
137105,38 137902,31 137411,91 138319,52 138293,02 138477,77 138037,73 138117,34 138973,75 140406,44 141674,66
136372,91 137105,38 137902,31 137411,91 138319,52 138293,02 138477,77 138037,73 138117,34 138973,75 1404006,44
136014,17 136372,91 137105,38 137902,31 137411,91 138319,52 138293,02 138477,77 138037,73 138117,34 138973,75
134867,94 136014,17 136372,91 137105,38 137902,31 137411,91 138319,52 138293,02 138477,77 138037,73 138117,34
133142,84 134867,94 136014,17 136372,91 137105,38 137902,31 137411,91 138319,52 138293,02 138477,77 138037,73
127955,29 133142,84 134867,94 136014,17 136372,91 137105,38 137902,31 137411,91 138319,52 138293,02 138477,77
126958,72 127955,29 133142,84 134867,94 136014,17 136372,91 137105,38 137902,31 137411,91 138319,52 138293,02
126287,62 126958,72 127955,29 133142,84 134867,94 136014,17 136372,91 137105,38 137902,31 137411,91 138319,52
125702,33 126287,62 126958,72 127955,29 133142,84 134867,94 136014,17 136372,91 137105,38 137902,31 137411,91
127524,55 125702,33 126287,62 126958,72 127955,29 133142,84 134867,94 136014,17 136372,91 137105,38 137902,31
129499,73 127524,55 125702,33 126287,62 126958,72 127955,29 133142,84 134867,94 136014,17 136372,91 137105,38
128554,85 129499,73 127524,55 125702,33 126287,62 126958,72 127955,29 133142,84 134867,94 136014,17 136372,91
126214,29 128554,85 129499,73 127524,55 125702,33 126287,62 126958,72 127955,29 133142,84 134867,94 136014,17
124636,88 126214,29 128554,85 129499,73 127524,55 125702,33 126287,62 126958,72 127955,29 133142,84 134867,94
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dusuk dusukl1 dusuk?2 dusuk3 dusuk4 dusuk$ dusuk6 dusuk? dusuk$8 dusuk9 dusuk10

140250,08 139563,75 138428,36 125703,95 126577,04 126577,04 126652,94 128233,87 130703,31 129816,92 129020,84
138406,61 140250,08 139563,75 138428,36 125703,95 126577,04 126577,04 126652,94 128233,87 130703,31 129816,92
136202,59 138406,61 140250,08 139563,75 138428,36 125703,95 126577,04 126577,04 126652,94 128233,87 130703,31
136078,39 136202,59 138406,61 140250,08 139563,75 138428,36 125703,95 126577,04 126577,04 126652,94 128233,87
135406,19 136078,39 136202,59 138406,61 140250,08 139563,75 138428,36 125703,95 126577,04 126577,04 126652,94
136280,42 135406,19 136078,39 136202,59 138406,61 140250,08 139563,75 138428,36 125703,95 126577,04 126577,04
136326,58 136280,42 135406,19 136078,39 136202,59 138406,61 140250,08 139563,75 138428,36 125703,95 126577,04
136810,31 136326,58 136280,42 135406,19 136078,39 136202,59 138406,61 140250,08 139563,75 138428,36 125703,95
136097,27 136810,31 136326,58 136280,42 135406,19 136078,39 136202,59 138406,61 140250,08 139563,75 138428,36
136505,14 136097,27 136810,31 136326,58 136280,42 135406,19 136078,39 136202,59 138406,61 140250,08 139563,75
134624,00 136505,14 136097,27 136810,31 136326,58 136280,42 135406,19 136078,39 136202,59 138406,61 140250,08
134100,19 134624,00 136505,14 136097,27 136810,31 136326,58 136280,42 135406,19 136078,39 136202,59 138406,61
134274,98 134100,19 134624,00 136505,14 136097,27 136810,31 136326,58 136280,42 135406,19 136078,39 136202,59
132239,78 134274,98 134100,19 134624,00 136505,14 136097,27 136810,31 136326,58 136280,42 135406,19 136078,39
125770,80 132239,78 134274,98 134100,19 134624,00 136505,14 136097,27 136810,31 136326,58 136280,42 135406,19
125890,62 125770,80 132239,78 134274,98 134100,19 134624,00 136505,14 136097,27 136810,31 136326,58 136280,42
122378,45 125890,62 125770,80 132239,78 134274,98 134100,19 134624,00 136505,14 136097,27 136810,31 136326,58
122081,81 122378,45 125890,62 125770,80 132239,78 134274,98 134100,19 134624,00 136505,14 136097,27 136810,31
123463,84 122081,81 122378,45 125890,62 125770,80 132239,78 134274,98 134100,19 134624,00 136505,14 136097,27
123642,42 123463,84 122081,81 122378,45 125890,62 125770,80 132239,78 134274,98 134100,19 134624,00 136505,14
126506,63 123642,42 123463,84 122081,81 122378,45 125890,62 125770,80 132239,78 134274,98 134100,19 134624,00
124966,32 126506,63 123642,42 123463,84 122081,81 122378,45 125890,62 125770,80 132239,78 134274,98 134100,19
121853,31 124966,32 126506,63 123642,42 123463,84 122081,81 122378,45 125890,62 125770,80 132239,78 134274,98
122105,27 121853,31 124966,32 126506,63 123642,42 123463,84 122081,81 122378,45 125890,62 125770,80 132239,78
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rsi rsil rsi2 rsi3 rsi4 rsis rsi6 rsi7 rsi8 rsi9 rsil0
69,26 67,59 72,12 55,52 50,74 50,74 51,44 53,06 59,50 59,84 57,85
63,80 69,26 67,59 72,12 55,52 50,74 50,74 51,44 53,06 59,50 59,84
59,85 63,80 69,26 67,59 72,12 55,52 50,74 50,74 51,44 53,06 59,50
59,42 59,85 63,80 69,26 67,59 72,12 55,52 50,74 50,74 51,44 53,06
57,62 59,42 59,85 63,80 69,26 67,59 72,12 55,52 50,74 50,74 51,44
59,73 57,62 59,42 59,85 63,80 69,26 67,59 72,12 55,52 50,74 50,74
61,00 59,73 57,62 59,42 59,85 63,80 69,26 67,59 72,12 55,52 50,74
60,32 61,00 59,73 57,62 59,42 59,85 63,80 69,26 67,59 72,12 55,52
56,85 60,32 61,00 59,73 57,62 59,42 59,85 63,80 69,26 67,59 72,12
57,45 56,85 60,32 61,00 59,73 57,62 59,42 59,85 63,80 69,26 67,59
53,43 57,45 56,85 60,32 61,00 59,73 57,62 59,42 59,85 63,80 69,26
52,46 53,43 57,45 56,85 60,32 61,00 59,73 57,62 59,42 59,85 63,80
53,29 52,46 53,43 57,45 56,85 60,32 61,00 59,73 57,62 59,42 59,85
46,81 53,29 52,46 53,43 57,45 56,85 60,32 61,00 59,73 57,62 59,42
36,28 46,81 53,29 52,46 53,43 57,45 56,85 60,32 61,00 59,73 57,62
37,86 36,28 46,81 53,29 52,46 53,43 57,45 56,85 60,32 61,00 59,73
31,50 37,86 36,28 46,81 53,29 52,46 53,43 57,45 56,85 60,32 61,00
35,69 31,50 37,86 36,28 46,81 53,29 52,46 53,43 57,45 56,85 60,32
35,13 35,69 31,50 37,86 36,28 46,81 53,29 52,46 53,43 57,45 56,85
44,11 35,13 35,69 31,50 37,86 36,28 46,81 53,29 52,46 53,43 57,45
43,30 44,11 35,13 35,69 31,50 37,86 36,28 46,81 53,29 52,46 53,43
40,22 43,30 44,11 35,13 35,69 31,50 37,86 36,28 46,81 53,29 52,46
37,88 40,22 43,30 44,11 35,13 35,69 31,50 37,86 36,28 46,81 53,29
37,16 37,88 40,22 43,30 44,11 35,13 35,69 31,50 37,86 36,28 46,81
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macd macdl macd2 macd3 macd4 macd5 macd6 macd7 macd8 macd9 macd10
3420,60 2911,09 2383,56 1470,12 1516,55 1516,55 1770,12 2038,62 2281,11 2296,88 2270,60
3581,29 3420,60 2911,09 2383,56 1470,12 1516,55 1516,55 1770,12 2038,62 2281,11 2296,88
3510,80 3581,29 3420,60 2911,09 2383,56 1470,12 1516,55 1516,55 1770,12 2038,62 2281,11
3399,07 3510,80 3581,29 3420,60 2911,09 2383,56 1470,12 1516,55 1516,55 1770,12 2038,62
3204,81 3399,07 3510,80 3581,29 3420,60 2911,09 2383,56 1470,12 1516,55 1516,55 1770,12
3125,21 3204,81 3399,07 3510,80 3581,29 3420,60 2911,09 2383,56 1470,12 1516,55 1516,55
3093,44 3125,21 3204,81 3399,07 3510,80 3581,29 3420,60 2911,09 2383,56 1470,12 1516,55
3011,26 3093,44 3125,21 3204,81 3399,07 3510,80 3581,29 3420,60 2911,09 2383,56 1470,12
2800,73 3011,26 3093,44 3125,21 3204,81 3399,07 3510,80 3581,29 3420,60 2911,09 2383,56
2629,19 2800,73 3011,26 3093,44 3125,21 3204,81 3399,07 3510,80 3581,29 3420,60 2911,09
2336,87 2629,19 2800,73 3011,26 3093,44 3125,21 3204,81 3399,07 3510,80 3581,29 3420,60
2049,98 2336,87 2629,19 2800,73 3011,26 3093,44 312521 3204,81 3399,07 3510,80 3581,29
1830,34 2049,98 2336,87 2629,19 2800,73 3011,26 3093,44 3125,21 3204,81 3399,07 3510,80
1427,26 1830,34 2049,98 2336,87 2629,19 2800,73 3011,26 3093,44 3125,21 3204,81 3399,07
629,10 1427,26 1830,34 2049,98 2336,87 2629,19 2800,73 3011,26 3093,44 3125,21 3204,81
45,65 629,10 1427,26 1830,34 2049,98 2336,87 2629,19 2800,73 3011,26 3093,44 3125,21
-781,62 45,65 629,10 1427,26 1830,34 2049,98 2336,87 2629,19 2800,73 3011,26 3093,44
-1287,87 -781,62 45,65 629,10 1427,26 1830,34 2049,98 2336,87 2629,19 2800,73 3011,26
-1701,98 -1287,87 -781,62 45,65 629,10 1427,26 1830,34 2049,98 2336,87 2629,19 2800,73
-1700,53 -1701,98 -1287,87 -781,62 45,65 629,10 1427,26 1830,34 2049,98 2336,87 2629,19
-1718,37 -1700,53 -1701,98 -1287,87 -781,62 45,65 629,10 1427,26 1830,34 2049,98 2336,87
-1861,62 -1718,37 -1700,53 -1701,98 -1287,87 -781,62 45,65 629,10 1427,26 1830,34 2049,98
-2072,87 -1861,62 -1718,37 -1700,53 -1701,98 -1287,87 -781,62 45,65 629,10 1427,26 1830,34
-2251,98 -2072,87 -1861,62 -1718,37 -1700,53 -1701,98 -1287,87 -781,62 45,65 629,10 1427,26

80



Kk k1 K2 K3 k4 K5 K6 K7 k8 k9 K10
92,86 83,13 97,86 50,22 11,53 11,53 14,92 31,14 73,40 81,60 76,73
77,86 92,86 83,13 97,86 50,22 11,53 11,53 14,92 31,14 73,40 81,60
66,16 77,86 92,86 83,13 97,86 50,22 11,53 11,53 14,92 31,14 73,40
64,92 66,16 77,86 92,86 83,13 97,86 50,22 11,53 11,53 14,92 31,14
59,81 64,92 66,16 77,86 92,86 83,13 97,86 50,22 11,53 11,53 14,92
68,01 59,81 64,92 66,16 77,86 92,86 83,13 97,86 50,22 11,53 11,53
72,99 68,01 59,81 64,92 66,16 77,86 92,86 83,13 97,86 50,22 11,53
71,33 72,99 68,01 59,81 64,92 66,16 77,86 92,86 83,13 97,86 50,22
62,93 71,33 72,99 68,01 59,81 64,92 66,16 77,86 92,86 83,13 97,86
64,83 62,93 71,33 72,99 68,01 59,81 64,92 66,16 77,86 92,86 83,13
5521 64,83 62,93 71,33 72,99 68,01 59,81 64,92 66,16 77,86 92,86
5,03 55,21 64,83 62,93 71,33 72,99 68,01 59,81 64,92 66,16 77,86
9,35 5,03 55,21 64,83 62,93 71,33 72,99 68,01 59,81 64,92 66,16
0,00 9,35 5,03 5521 64,83 62,93 71,33 72,99 68,01 59,81 64,92
4,28 0,00 9,35 5,03 5521 64,83 62,93 71,33 72,99 68,01 59,81
9,40 4,28 0,00 9,35 5,03 55,21 64,83 62,93 71,33 72,99 68,01
0,00 9,40 4,28 0,00 9,35 5,03 55,21 64,83 62,93 71,33 72,99
11,98 0,00 9,40 428 0,00 9,35 5,03 5521 64,83 62,93 71,33
9,52 11,98 0,00 9,40 428 0,00 9,35 5,03 55,21 64,83 62,93
33,27 9,52 11,98 0,00 9,40 428 0,00 9,35 5,03 55,21 64,83
30,31 33,27 9,52 11,98 0,00 9,40 428 0,00 9,35 5,03 55,21
19,32 30,31 33,27 9,52 11,98 0,00 9,40 428 0,00 9,35 5,03

11,07 19,32 30,31 3327 9,52 11,98 0,00 9,40 4,28 0,00 9,35

8,59 11,07 19,32 30,31 3327 9,52 11,98 0,00 9,40 428 0,00
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d d1 d2 d3 d4 ds dé6 d7 ds d9 d10

91,28 77,07 53,20 25,56 19,20 19,20 39,82 62,04 77,24 81,90 80,57
84,61 91,28 77,07 53,20 25,56 19,20 19,20 39,82 62,04 77,24 81,90
78,96 84,61 91,28 77,07 53,20 25,56 19,20 19,20 39,82 62,04 77,24
69,64 78,96 84,61 91,28 77,07 53,20 25,56 19,20 19,20 39,82 62,04
63,63 69,64 78,96 84,61 91,28 77,07 53,20 25,56 19,20 19,20 39,82
64,25 63,63 69,64 78,96 84,61 91,28 77,07 53,20 25,56 19,20 19,20
66,94 64,25 63,63 69,64 78,96 84,61 91,28 77,07 53,20 25,56 19,20
70,78 66,94 64,25 63,63 69,64 78,96 84,61 91,28 77,07 53,20 25,56
69,08 70,78 66,94 64,25 63,63 69,64 78,96 84,61 91,28 77,07 53,20
66,36 69,08 70,78 66,94 64,25 63,63 69,64 78,96 84,61 91,28 77,07
60,99 66,36 69,08 70,78 66,94 64,25 63,63 69,64 78,96 84,61 91,28
41,69 60,99 66,36 69,08 70,78 66,94 64,25 63,63 69,64 78,96 84,61
23,20 41,69 60,99 66,36 69,08 70,78 66,94 64,25 63,63 69,64 78,96
4,79 23,20 41,69 60,99 66,36 69,08 70,78 66,94 64,25 63,63 69,64
4,54 4,79 23,20 41,69 60,99 66,36 69,08 70,78 66,94 64,25 63,63
4,56 4,54 4,79 23,20 41,69 60,99 66,36 69,08 70,78 66,94 64,25
4,56 4,56 4,54 4,79 23,20 41,69 60,99 66,36 69,08 70,78 66,94
7,13 4,56 4,56 4,54 4,79 23,20 41,69 60,99 66,36 69,08 70,78
7,17 7,13 4,56 4,56 4,54 4,79 23,20 41,69 60,99 66,36 69,08
18,26 7,17 7,13 4,56 4,56 4,54 4,79 23,20 41,69 60,99 66,36
24,37 18,26 7,17 7,13 4,56 4,56 4,54 4,79 23,20 41,69 60,99
27,63 24,37 18,26 7,17 7,13 4,56 4,56 4,54 4,79 23,20 41,69
20,23 27,63 24,37 18,26 7,17 7,13 4,56 4,56 4,54 4,79 23,20
13,00 20,23 27,63 24,37 18,26 7,17 7,13 4,56 4,56 4,54 4,79
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momentum momentuml momentum2 momentum3 momentum4 momentumS momentumé momentum7 momentum 8 momentum 9 momentum 10
9798,07 9583,20 13180,84 -253,73 -3490,73 -3490,73 -210,64 -1914,75 -341,09 1613,52 44,48
8820,85 9798,07 9583,20 13180,84 -253,73 -3490,73 -3490,73 -210,64 -1914,75 -341,09 1613,52
5726,01 8820,85 9798,07 9583,20 13180,84 -253,73 -3490,73 -3490,73 -210,64 -1914,75 -341,09
5646,84 5726,01 8820,85 9798,07 9583,20 13180,84 -253,73 -3490,73 -3490,73 -210,64 -1914,75
7353,56 5646,84 5726,01 8820,85 9798,07 9583,20 13180,84 -253,73 -3490,73 -3490,73 -210,64
9414,48 7353,56 5646,84 5726,01 8820,85 9798,07 9583,20 13180,84 -253,73 -3490,73 -3490,73
10533,30 9414,48 7353,56 5646,84 5726,01 8820,85 9798,07 9583,20 13180,84 -253,73 -3490,73
8131,90 10533,30 9414,48 7353,56 5646,84 5726,01 8820,85 9798,07 9583,20 13180,84 -253,73
-5386,43 8131,90 10533,30 9414,48 7353,56 5646,84 5726,01 8820,85 9798,07 9583,20 13180,84
-3051,25 -5386,43 8131,90 10533,30 9414,48 7353,56 5646,84 5726,01 8820,85 9798,07 9583,20
-6277,21 -3051,25 -5386,43 8131,90 10533,30 9414,48 7353,56 5646,84 5726,01 8820,85 9798,07
-4167,58 -6277,21 -3051,25 -5386,43 8131,90 10533,30 9414,48 7353,56 5646,84 5726,01 8820,85
-1860,26 -4167,58 -6277,21 -3051,25 -5386,43 8131,90 10533,30 9414,48 7353,56 5646,84 5726,01
-4287,74 -1860,26 -4167,58 -6277,21 -3051,25 -5386,43 8131,90 10533,30 9414,48 7353,56 5646,84
-9278,14 -4287,74 -1860,26 -4167,58 -6277,21 -3051,25 -5386,43 8131,90 10533,30 9414,48 7353,56
-10031,10 -9278,14 -4287,74 -1860,26 -4167,58 -6277,21 -3051,25 -5386,43 8131,90 10533,30 9414,48
-15494,68 -10031,10 -9278,14 -4287,74 -1860,26 -4167,58 -6277,21 -3051,25 -5386,43 8131,90 10533,30
-13551,34 -15494,68 -10031,10  -9278,14 -4287,74 -1860,26 -4167,58 -6277,21 -3051,25 -5386,43 8131,90
-12552,71 -13551,34 -15494,68  -10031,10 -9278,14 -4287,74 -1860,26 -4167,58 -6277,21 -3051,25 -5386,43
-9027,76 -12552,71 -13551,34  -15494,68 -10031,10 -9278,14 -4287,74 -1860,26 -4167,58 -6277,21 -3051,25
-7904,56 -9027,76 -12552,71 -13551,34 -15494,68 -10031,10 -9278,14 -4287,74 -1860,26 -4167,58 -6277,21
-9378,96 -7904,56 -9027,76 -12552,71 -13551,34 -15494,68 -10031,10 -9278,14 -4287,74 -1860,26 -4167,58
-11243,39 -9378,96 -7904,56 -9027,76 -12552,71 -13551,34 -15494,68 -10031,10 -9278,14 -4287,74 -1860,26
-9075,74 -11243,39 -9378,96 -7904,56 -9027,76 -12552,71 -13551,34 -15494,68 -10031,10 -9278,14 -4287,74
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william william1 william?2 william3 william4 william5 williamé6 william7 william8 william9 william10
-7,14 -16,87 -2,14 -49,78 -88,47 -88,47 -85,08 -68,86 -26,60 -18,40 -23,27
-22,14 -7,14 -16,87 -2,14 -49,78 -88,47 -88,47 -85,08 -68,86 -26,60 -18,40
-33,84 -22,14 -7,14 -16,87 -2,14 -49,78 -88,47 -88,47 -85,08 -68,86 -26,60
-35,08 -33,84 -22,14 -7,14 -16,87 -2,14 -49,78 -88,47 -88,47 -85,08 -68,86
-40,19 -35,08 -33,84 -22,14 -7,14 -16,87 -2,14 -49,78 -88,47 -88,47 -85,08
-31,99 -40,19 -35,08 -33,84 -22,14 -7,14 -16,87 -2,14 -49,78 -88,47 -88,47
-27,01 -31,99 -40,19 -35,08 -33,84 -22,14 -7,14 -16,87 -2,14 -49,78 -88,47
-28,67 -27,01 -31,99 -40,19 -35,08 -33,84 -22,14 -7,14 -16,87 -2,14 -49,78
-37,07 -28,67 -27,01 -31,99 -40,19 -35,08 -33,84 -22,14 -7,14 -16,87 -2,14
-35,17 -37,07 -28,67 -27,01 -31,99 -40,19 -35,08 -33,84 -22,14 -7,14 -16,87
-44.79 -35,17 -37,07 -28,67 -27,01 -31,99 -40,19 -35,08 -33,84 -22,14 -7,14
-94,97 -44.79 -35,17 -37,07 -28,67 -27,01 -31,99 -40,19 -35,08 -33,84 -22,14
-90,65 -94,97 -44.79 -35,17 -37,07 -28,67 -27,01 -31,99 -40,19 -35,08 -33,84
-100,00 -90,65 -94,97 -44.79 -35,17 -37,07 -28,67 -27,01 -31,99 -40,19 -35,08
-95,72 -100,00 -90,65 -94,97 -44,79 -35,17 -37,07 -28,67 -27,01 -31,99 -40,19
-90,60 -95,72 -100,00 -90,65 -94,97 -44.79 -35,17 -37,07 -28,67 -27,01 -31,99
-100,00 -90,60 -95,72 -100,00 -90,65 -94,97 -44.79 -35,17 -37,07 -28,67 -27,01
-88,02 -100,00 -90,60 -95,72 -100,00 -90,65 -94,97 -44,79 -35,17 -37,07 -28,67
-90,48 -88,02 -100,00 -90,60 -95,72 -100,00 -90,65 -94,97 -44.79 -35,17 -37,07
-66,73 -90,48 -88,02 -100,00 -90,60 -95,72 -100,00 -90,65 -94,97 -44.79 -35,17
-69,69 -66,73 -90,48 -88,02 -100,00 -90,60 -95,72 -100,00 -90,65 -94,97 -44,79
-80,68 -69,69 -66,73 -90,48 -88,02 -100,00 -90,60 -95,72 -100,00 -90,65 -94,97
-88,93 -80,68 -69,69 -66,73 -90,48 -88,02 -100,00 -90,60 -95,72 -100,00 -90,65
-91,41 -88,93 -80,68 -69,69 -66,73 -90,48 -88,02 -100,00 -90,60 -95,72 -100,00
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basithareketli basithareketli 1basithareketli2 basithareketli 3basithareketli4 basithareketli Sbasithareketli6 basithareketli 7 basithareketli 8 basithareketli 9 basithareketli10

132683,86
133565,94
134138,54
134703,23
135438,58
136380,03
137433,36
138246,55
13770791
137402,78
136775,06
136358,30
136172,28
135743,50
134815,69
133812,58
132263,11
130907,98
129652,71
128749,93
127959,48
127021,58
125897,24
124989,67

131704,05
132683,86
133565,94
134138,54
134703,23
135438,58
136380,03
137433,36
138246,55
137707,91
137402,78
136775,06
136358,30
136172,28
135743,50
134815,69
133812,58
132263,11
130907,98
129652,71
128749,93
127959,48
127021,58
125897,24

130745,73
131704,05
132683,86
133565,94
134138,54
134703,23
135438,58
136380,03
137433,36
138246,55
137707,91
137402,78
136775,06
136358,30
136172,28
135743,50
134815,69
133812,58
132263,11
130907,98
129652,71
128749,93
127959,48
127021,58

129427,65
130745,73
131704,05
132683,86
133565,94
134138,54
134703,23
135438,58
136380,03
137433,36
138246,55
13770791
137402,78
136775,06
136358,30
136172,28
135743,50
134815,69
133812,58
132263,11
130907,98
129652,71
128749,93
127959,48

129453,02
129427,65
130745,73
131704,05
132683,86
133565,94
134138,54
13470323
135438,58
136380,03
137433,36
138246,55
137707,91
137402,78
136775,06
136358,30
136172,28
135743,50
134815,69
133812,58
132263,11
130907,98
129652,71
128749,93

129453,02
129453,02
129427,65
130745,73
131704,05
132683,86
133565,94
134138,54
134703,23
135438,58
136380,03
137433,36
138246,55
137707,91
137402,78
136775,06
136358,30
136172,28
135743,50
134815,69
133812,58
132263,11
130907,98
129652,71

129802,09
129453,02
129453,02
129427,65
130745,73
131704,05
132683,86
133565,94
134138,54
134703,23
135438,58
136380,03
137433,36
138246,55
13770791
137402,78
136775,06
136358,30
136172,28
135743,50
134815,69
133812,58
132263,11
130907,98

129823,16
129802,09
129453,02
129453,02
129427,65
130745,73
131704,05
132683,86
133565,94
134138,54
13470323
135438,58
136380,03
137433,36
138246,55
137707,91
137402,78
136775,06
136358,30
136172,28
135743,50
134815,69
133812,58
132263,11

130014,63
129823,16
129802,09
129453,02
129453,02
129427,65
130745,73
131704,05
132683,86
133565,94
134138,54
134703,23
135438,58
136380,03
137433,36
138246,55
137707,91
137402,78
136775,06
136358,30
136172,28
135743,50
134815,69
133812,58

130048,74
130014,63
129823,16
129802,09
129453,02
129453,02
129427,65
130745,73
131704,05
132683,86
133565,94
134138,54
134703,23
135438,58
136380,03
137433,36
138246,55
137707,91
137402,78
136775,06
136358,30
136172,28
135743,50
134815,69

129887,39
130048,74
130014,63
129823,16
129802,09
129453,02
129453,02
129427,65
130745,73
131704,05
132683,86
133565,94
134138,54
134703,23
135438,58
136380,03
137433,36
138246,55
13770791
137402,78
136775,06
136358,30
136172,28
135743,50
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dolar dolarl dolar2 dolar3 dolar4 dolar5s dolaré dolar7 dolar8 dolar9 dolar10
2,8631 2,8290 2,8239 2,9151 2,9375 2,9247 2,9041 2,8900 2,9078 2,8726 2,8954
2,8607 2,8631 2,8290 2,8239 2,9151 2,9375 2,9247 2,9041 2,8900 2,9078 2,8726
2,9152 2,8607 2,8631 2,8290 2,8239 29151 2,9375 2,9247 2,9041 2,8900 2,9078
2,9207 2,9152 2,8607 2,8631 2,8290 2,8239 2,9151 2,9375 2,9247 2,9041 2,8900
2,9158 2,9207 2,9152 2,8607 2,8631 2,8290 2,8239 29151 2,9375 2,9247 2,9041
2,8748 2,9158 2,9207 2,9152 2,8607 2,8631 2,8290 2,8239 2,9151 2,9375 2,9247
2,8651 2,8748 2,9158 2,9207 2,9152 2,8607 2,8631 2,8290 2,8239 2,9151 2,9375
2,8637 2,8651 2,8748 2,9158 2,9207 29152 2,8607 2,8631 2,8290 2,8239 2,9151
2,8834 2,8637 2,8651 2,8748 2,9158 2,9207 2,9152 2,8607 2,8631 2,8290 2,8239
2,8691 2,8834 2,8637 2,8651 2,8748 2,9158 2,9207 29152 2,8607 2,8631 2,8290
2,8619 2,8691 2,8834 2,8637 2,8651 2,8748 2,9158 2,9207 2,9152 2,8607 2,8631
2,8427 2,8619 2,8691 2,8834 2,8637 2,8651 2,8748 2,9158 2,9207 2,9152 2,8607
2,8317 2,8427 2,8619 2,8691 2,8834 2,8637 2,8651 2,8748 2,9158 2,9207 2,9152
2,8508 2,8317 2,8427 2,8619 2,8691 2,8834 2,8637 2,8651 2,8748 2,9158 2,9207
2,8773 2,8508 2,8317 2,8427 2,8619 2,8691 2,8834 2,8637 2,8651 2,8748 2,9158
2,8884 2,8773 2,8508 2,8317 2,8427 2,8619 2,8691 2,8834 2,8637 2,8651 2,8748
2,9211 2,8884 2,8773 2,8508 2,8317 2,8427 2,8619 2,8691 2,8834 2,8637 2,8651
2,9245 2,9211 2,8884 2,8773 2,8508 2,8317 2,8427 2,8619 2,8691 2,8834 2,8637
2,9131 2,9245 2,9211 2,8884 2,8773 2,8508 2,8317 2,8427 2,8619 2,8691 2,8834
2,8907 2,9131 2,9245 2,9211 2,8884 2,8773 2,8508 2,8317 2,8427 2,8619 2,8691
2,8893 2,8907 2,9131 2,9245 2,9211 2,8884 2,8773 2,8508 2,8317 2,8427 2,8619
2,8846 2,8893 2,8907 29131 2,9245 29211 2,8884 2,8773 2,8508 2,8317 2,8427
2,8950 2,8846 2,8893 2,8907 2,9131 2,9245 2,9211 2,8884 2,8773 2,8508 2,8317
2,9135 2,8950 2,8846 2,8893 2,8907 29131 2,9245 29211 2,8884 2,8773 2,8508
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brent brentl brent2 brent3 brent4 brent5 brent6 brent7 brent8 brent9 brent10
46,96 48,00 4791 48,00 48,04 47,60 45,54 46,57 46,30 46,59 46,72
47,19 46,96 48,00 4791 48,00 48,04 47,60 45,54 46,57 46,30 46,59
46,09 47,19 46,96 48,00 47,91 48,00 48,04 47,60 45,54 46,57 46,30
45,38 46,09 47,19 46,96 48,00 4791 48,00 48,04 47,60 45,54 46,57
46,44 45,38 46,09 47,19 46,96 48,00 47,91 48,00 48,04 47,60 45,54
4498 46,44 45,38 46,09 47,19 46,96 48,00 4791 48,00 48,04 47,60
44,98 4498 46,44 45,38 46,09 47,19 46,96 48,00 4791 48,00 48,04
41,98 44,98 44,98 46,44 45,38 46,09 47,19 46,96 48,00 4791 48,00
40,28 41,98 44,98 4498 46,44 45,38 46,09 47,19 46,96 48,00 4791
41,28 40,28 41,98 44,98 44,98 46,44 45,38 46,09 47,19 46,96 48,00
41,45 41,28 40,28 41,98 44,98 44,98 46,44 45,38 46,09 47,19 46,96
42,22 41,45 41,28 40,28 41,98 44,98 4498 46,44 45,38 46,09 47,19
42,49 42,22 41,45 41,28 40,28 41,98 4498 4498 46,44 45,38 46,09
43,70 42,49 42,22 41,45 41,28 40,28 41,98 44,98 44,98 46,44 45,38
4438 43,70 42,49 42,22 41,45 41,28 40,28 41,98 4498 4498 46,44
43,56 44,38 43,70 42,49 42,22 41,45 41,28 40,28 41,98 44,98 44,98
43,55 43,56 4438 43,70 42,49 42,22 41,45 41,28 40,28 41,98 44,98
43,07 43,55 43,56 44,38 43,70 42,49 42,22 41,45 41,28 40,28 41,98
43,73 43,07 43,55 43,56 4438 43,70 42,49 42,22 41,45 41,28 40,28
42,97 43,73 43,07 43,55 43,56 4438 43,70 42,49 42,22 41,45 41,28
41,92 42,97 43,73 43,07 43,55 43,56 44,38 43,70 42,49 42,22 41,45
42,00 41,92 42,97 43,73 43,07 43,55 43,56 4438 43,70 42,49 42,22
41,44 42,00 41,92 42,97 43,73 43,07 43,55 43,56 4438 43,70 42,49
39,69 41,44 42,00 41,92 42,97 43,73 43,07 43,55 43,56 44,38 43,70
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altin altinl altin2 altin3 altind altin3 altin6 altin7 altin8 altin9 altin10
101,95 103,10 102,65 108,15 108,50 108,50 108,50 108,17 108,22 108,25 109,50
102,32 101,95 103,10 102,65 108,15 108,50 108,50 108,50 108,17 108,22 108,25
102,35 102,32 101,95 103,10 102,65 108,15 108,50 108,50 108,50 108,17 108,22
102,30 102,35 102,32 101,95 103,10 102,65 108,15 108,50 108,50 108,50 108,17
102,20 102,30 102,35 102,32 101,95 103,10 102,65 108,15 108,50 108,50 108,50
100,90 102,20 102,30 102,35 102,32 101,95 103,10 102,65 108,15 108,50 108,50
100,35 100,90 102,20 102,30 102,35 102,32 101,95 103,10 102,65 108,15 108,50
100,00 100,35 100,90 102,20 102,30 102,35 102,32 101,95 103,10 102,65 108,15
100,90 100,00 100,35 100,90 102,20 102,30 102,35 102,32 101,95 103,10 102,65
98,90 100,90 100,00 100,35 100,90 102,20 102,30 102,35 102,32 101,95 103,10
98,60 98,90 100,90 100,00 100,35 100,90 102,20 102,30 102,35 102,32 101,95
98,33 98,60 98,90 100,90 100,00 100,35 100,90 102,20 102,30 102,35 102,32
98,56 98,33 98,60 98,90 100,90 100,00 100,35 100,90 102,20 102,30 102,35
98,05 98,56 98,33 98,60 98,90 100,90 100,00 100,35 100,90 102,20 102,30
99,30 98,05 98,56 98,33 98,60 98,90 100,90 100,00 100,35 100,90 102,20
99,85 99,30 98,05 98,56 98,33 98,60 98,90 100,90 100,00 100,35 100,90
100,30 99,85 99,30 98,05 98,56 98,33 98,60 98,90 100,90 100,00 100,35
100,27 100,30 99,85 99,30 98,05 98,56 98,33 98,60 98,90 100,90 100,00
99,05 100,27 100,30 99,85 99,30 98,05 98,56 98,33 98,60 98,90 100,90
99,60 99,05 100,27 100,30 99,85 99,30 98,05 98,56 98,33 98,60 98,90

99,03 99,60 99,05 100,27 100,30 99,85 99,30 98,05 98,56 98,33 98,60

97,90 99,03 99,60 99,05 100,27 100,30 99,85 99,30 98,05 98,56 98,33

99,25 97,90 99,03 99,60 99,05 100,27 100,30 99,85 99,30 98,05 98,56

100,75 99,25 97,90 99,03 99,60 99,05 100,27 100,30 99,85 99,30 98,05
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euro eurol euro2 euro3 euro4 euros euro6 euro?7 euro8 euro9 eurol(
3,1111 3,1027 3,1112 3,2082 3,2244 3,194 3,2085 3,1953 3,2037 3,1905 3,2831
3,1136 3,1111 3,1027 3,1112 3,2082 3,2244 3,194 3,2085 3,1953 3,2037 3,1905
3,1313 3,1136 3,1111 3,1027 3,1112 3,2082 3,2244 3,194 3,2085 3,1953 3,2037
3,1395 3,1313 3,1136 3,1111 3,1027 3,1112 3,2082 3,2244 3,194 3,2085 3,1953
3,1267 3,1395 3,1313 3,1136 3,1111 3,1027 3,1112 3,2082 3,2244 3,194 3,2085
3,0886 3,1267 3,1395 3,1313 3,1136 3,1111 3,1027 3,1112 3,2082 3,2244 3,194

3,0993 3,0886 3,1267 3,1395 3,1313 3,1136 3,1111 3,1027 3,1112 3,2082 3,2244
3,0869 3,0993 3,0886 3,1267 3,1395 3,1313 3,1136 3,1111 3,1027 3,1112 3,2082
3,0814 3,0869 3,0993 3,0886 3,1267 3,1395 3,1313 3,1136 3,1111 3,1027 3,1112
3,054 3,0814 3,0869 3,0993 3,0886 3,1267 3,1395 3,1313 3,1136 3,1111 3,1027
3,0506 3,054 3,0814 3,0869 3,0993 3,0886 3,1267 3,1395 3,1313 3,1136 3,1111
3,0514 3,0506 3,054 3,0814 3,0869 3,0993 3,0886 3,1267 3,1395 3,1313 3,1136
3,0147 3,0514 3,0506 3,054 3,0814 3,0869 3,0993 3,0886 3,1267 3,1395 3,1313
3,032 3,0147 3,0514 3,0506 3,054 3,0814 3,0869 3,0993 3,0886 3,1267 3,1395
3,0617 3,032 3,0147 3,0514 3,0506 3,054 3,0814 3,0869 3,0993 3,0886 3,1267
3,0694 3,0617 3,032 3,0147 3,0514 3,0506 3,054 3,0814 3,0869 3,0993 3,0886
3,0993 3,0694 3,0617 3,032 3,0147 3,0514 3,0506 3,054 3,0814 3,0869 3,0993
3,0979 3,0993 3,0694 3,0617 3,032 3,0147 3,0514 3,0506 3,054 3,0814 3,0869
3,0776 3,0979 3,0993 3,0694 3,0617 3,032 3,0147 3,0514 3,0506 3,054 3,0814
3,0732 3,0776 3,0979 3,0993 3,0694 3,0617 3,032 3,0147 3,0514 3,0506 3,054

3,067 3,0732 3,0776 3,0979 3,0993 3,0694 3,0617 3,032 3,0147 3,0514 3,0506
3,1551 3,067 3,0732 3,0776 3,0979 3,0993 3,0694 3,0617 3,032 3,0147 3,0514
3,1517 3,1551 3,067 3,0732 3,0776 3,0979 3,0993 3,0694 3,0617 3,032 3,0147
3,157 3,1517 3,1551 3,067 3,0732 3,0776 3,0979 3,0993 3,0694 3,0617 3,032
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