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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
BIST100 ENDEKSININ GUNLUK MODELLENMESI
Ziibeyir AKTURK

Ondokuz May1s Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Erdal KILIC

Finansal islemlerin artig1 ile birlikte giiniimiizde piyasalardaki rekabet kiiresel bir
Olcege taginmis ve bu durum ekonomik karar birimlerini tiim yonleriyle etkilemistir.
Hiikiimetlerin para ve maliye politikalari1 yiiriten kurumlar, bankalar, araci
kurumlar, firmalar, yatirimcilar ve tasarruf sahipleri gelecekteki muhtemel risk ve
getirilerin hesaplanabilmesi i¢in ekonomik ve finansal gostergelerin dogru tahminine
ihtiya¢ duymaktadir.

Finansal tahminleme ¢aligmalarinin genelde iki eksende toplandig1 goriilmektedir. 1.
eksen endeks deger tahmini iken 2. eksen endeks yon tahmini olmaktadir. Finansal
tahminlemelerde yapay zeka tekniklerinin 6n plana ¢iktig1 lojistik regresyon, ¢oklu
dogrusal regresyon, polinom regresyon, karar agaclari, rassal ormanlar, destek vektor
makineleri, yapay sinir aglari, bulanitk mantik, bulanik sinir aglari ve genetik
algoritmalarin siklikla kullanildigr gozlemlenmektedir. Endeks deger ve yon
tahminlerinin yatinmcilarin karar alma siireglerine anlamli katki saglayacak
hassasiyette olmasi gerekmektedir.

Yukarida belirtilen ihtiyaglar dogrultusunda, bu yiiksek lisans tez ¢aligmasinda hisse
senedi piyasasinin genel bir gostergesi olan BIST100 endeksinin bir giin sonraki
kapanis fiyat1 ve yonil tahminlenmistir. BIST100’e ait 5 degisken, bu degiskenlerden
tiretilen 46 teknik gosterge ve 4 temel gosterge ile Destek Vektor Regresyonu, Karar
Agaglari, Rassal Ormanlar, Coklu Dogrusal Regresyon ve Polinom Regresyon
yontemleri kullanilarak BIST100 endeksinin bir giin sonraki kapanis fiyatini ve
yOniinii tahminleyen bir uygulama gelistirilmis, ardindan s6z konusu yontemlerden
karma yontem ¢ikarilmis ve son olarak ¢ikarilan karma yontem gercek zamanli
verilerle uygulanarak performansi gercek zamanli degerlendirilmistir. Modeller,
orjinal veri setine ek olarak 7 giinliik basit ortalamasi alinmis veri seti ile de makine
ogrenmesine tabi tutulmus, verideki giiriiltii miktar1 azaltilmistir. Iki yaklasimin
entegrasyonu karma modelin basarisin1 artirmis ve 0.993951 R? degerine ulasilmistir.
12.11.2018-07.12.2019 tarihlerinde uygulanan ger¢ek zamanli tahminlemede ise 18
giiniin 15’inde BIST100’ilin yonii dogru tahminlenmistir.

Aralik 2018, 75 sayfa

Anahtar Kelimeler: Destek Vektor Regresyonu, Karar Agaglari, Rassal Ormanlar,
Coklu Dogrusal Regresyon, Polinom Regresyon, BIST100,
Borsa Deger Tahmini, Borsa Yon Tahmini, Karma Tahminleme,
Gergek Zamanli Tahminleme



ABSTRACT
Master’s Thesis
DAILY MODELING OF THE BIST100 (XU100) INDEX
Ziibeyir AKTURK

Ondokuz Mayis University
Graduate School of Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Erdal KILIC

With the increase in financial transactions, the competition in the markets has moved
to a global scale which has affected the economic decision-making units in all
aspects. The institutionsof governments that require monetary and fiscal policies,
banks, intermediary institutions, firms, investors and savings holders need accurate
estimations of economic and financial indicators to calculate the possible risks and
rewards of the future.

It is seen that financial prediction studies are generally collected in two axes. The
first axis is index value prediction while the second axis is index direction prediction.
Logistic regression, multiple linear regression, polynomial regression, decision trees,
random forests, support vector machines, artificial neural networks, fuzzy logic,
fuzzy neural networks and genetic algorithms are frequently used in financial
predictions. Index value and Index direction predictions need to be highly sensitive
and accurate to contribute the investors' decision-making processes.

With the needs mentioned above, in this thesis, the value of the next day’s BIST100
(XU100) Index, which is a general indicator and index of the stock market in Turkey,
closing price and the direction is predicted. With BIST100's 5 variables, 46 technical
indicators produced from these variables and 4 fundamental indicators, using Support
Vector Regression, Decision Tree, Random Forest, Multiple Linear Regression and
Polynomial Regression methods an application that predicts the next day’s closing
price and direction of BIST100 index is developed. The hybrid method was then
extracted from the methods stated above. Finally the hybrid method was applied to
real time data.

In addition to the original data set, the models were also subjected to machine
learning with a 7-day simple averaged data set and the amount of noise in the data
was reduced. The integration of the two approaches increased the success of the
hybrid model and reached a value of 0.993951 R2. In real time data prediction
applied on 12.11.2018-07.12.2019, BIST100's direction is accurately estimated in 15
of the 18 days.

December 2018, 75 pages

Keywords: Support Vector Regression, Decision Tree, Random Forest, Multiple
Linear Regression, Polynomial Regression, BIST100, Stock Market
Value Prediction, Stock Market Direction Prediction, Hybrid Estimation,
Real-Time Prediction
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C Hata maliyeti

X Normalize edilen veri
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P, Sag diiglim olasilig
n Degisken sayisi

KISALTMALAR
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DVR Destek Vektor Regresyonu
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MAPE Ortalama Mutlak Yiizde Hata

MLP Multiple Linear Regression (Coklu Dogrusal Regresyon)
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1. GIRIS

Eldeki verilerden yararlanarak gelecekte olabilecekleri modelleyebilmek ve bu
modeller iizerinden karar alma mekanizmalar1 olusturabilmek her donemin ilgi ¢ekici
konularindan biri olmustur. Biyoloji, fizik, kimya, matematik gibi temel bilimlerden
istatistik, ekonomi ve miihendislik gibi farkli disiplinlere kadar genis bir yelpazede
birgok bilim dal1 i¢in aragtirilmaya ve gelistirilmeye muhtag bir alan olarak karsimiza
cikmakta, giincellegini ve popiilerligini korumaktadir. Tahminleme ¢alismalar1 iginde
finansal piyasalara yonelik yapilan tahminleme ve modelleme ¢alismalari ise 6nemli

bir yer teskil etmektedir.

Finansal islemlerin artis1 ile birlikte glinlimiizde piyasalardaki rekabet kiiresel
bir Olcege tasinmis ve bu durum ekonomik karar birimlerini tiim yonleriyle
etkilemistir. Finansal piyasalarda karar birimleri, hiikiimetlerin para ve maliye
politikalarini yiirtiten kurumlar, bankalar, aract kurumlar, firmalar, yatirimcilar ve
tasarruf sahipleri olarak siniflandirilabilinir. Bu karar birimleri agisindan gelecekteki
muhtemel risk ve getirilerin hesaplanabilmesi i¢in ekonomik ve finansal
gostergelerin dogru tahmini biiyiikk 6nem tasimaktadir. Yanls bir tahmin {izerine
almacak ekonomik kararlar, tasarruf sahiplerinden baslayarak finansal sistemi ve
tilke ekonomisini ciddi sikintilara sokabilecegi gibi karar birimlerinin rekabet

avantajini da yitirmesine yol agabilir.

Dolayisiyla karar birimlerinin kiiresel rekabet ortaminda basarili olmalari ve
rekabet edilebilirliginin artirilabilmesi i¢in ekonomik ve finansal gostergelerin

optimal tahminine ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.1.Borsa istanbul

2017 yili sonu itibariyle Borsa Istanbul Pay Piyasasi’nda 399 adet kote sirket, 3 adet
yatirim gayrimenkul fonu ve 9 adet yatirim fonu bulunmaktadir. Bu sirketlerin piyasa

degeri toplami 880,24 Milyar TL dir.

2017 yil1 icerisinde Borsa Istanbul’da 6.967 milyar TL tutarinda islem hacmi
gerceklesmistir. Pay piyasalari ise s6z konusu islem hacminin  %21’lik kismim
olusturarak 1.468 milyar TL’lik hacme ulagsmistir. Pay piyasalarindaki hacim 2016
yilia gore yaklasik %40’lik bir artis sergilemistir. Bu da giinliik ortalama 6 Milyar



TL’lik islem hacmine tekabiil etmektedir (Borsa Istanbul 2017 Y1li Entegre Faaliyet
Raporu).

Borsa Istanbul Pay Piyasas1 2017 yili Aralik sonu itibariyla énemli bir likidite
gostergesi olan pay devir hizi siralamasinda Avrupa’da 1. Diinya’da ise 3. sirada yer
almustir. Pay devir hizinin yiiksek olmasi Borsa Istanbul’un, likit bir piyasaya sahip
oldugunu ve yatirimcilarin portfoylerini daha kisa vadeli degerlendirdiklerini

gostermektedir.

Bu veriler esliginde BIST100 endeksinin giinliilk modellenmesinin gerekliligi
daha iyi anlasilmakta ve optimal bir tahminleme ile anlaml1 bir katmadeger ve ¢arpan

etkisi olusturulabilecegi diisiiniilmektedir.

1.2.Tezin Amaci

Borsa Istanbul 30 Kasim 2015 tarihi itibariyle Nasdaq Sistemine gegis yaparak 22
yilt askin siiredir hisse senedi piyasasinda kullandigi emir islem sistemini
degistirmistir. Yeni emir isleme sistemi olan BISTECH ile Yiiksek frekansl
islemlere (Algorithmic Trading) izin verilerek daha hizli emir girme ve fiyat avantaji
yakalama firsati verilmistir. Dolayisiyla bu firsattan yararlanabilmek ve rekabet
avantajin1  kaybetmemek icin hizli bir sekilde mevcut ortami degerlendirerek
modelleyen, tahminleyen ve anlik al/sat sinyalleri iireten Algoritmik islem Yazilim
Robotlarmin kullanim1 daha 6nemli hale gelmistir. Bu robotlar, yapay zeka teknikleri
ile olusturulmus karar destek sistemleri ile ¢calismaktadir. Bu noktada, s6z konusu
karar destek sistemlerinin olusturulabilmesi i¢in hisse senedi piyasalarindaki fiyatin

ve piyasa yoniiniin modellenmesi ve tahminlenmesi gerekliligi goze carpmaktadir.

Tiirkiye i¢in hisse senedi piyasalarini tahminlemede kullanilabilecek ve “piyasa
performans1” hakkinda genel bir bilgi verecek en kapsamli ve en ideal segenek
BIST100 endeksidir. BIST100 endeksi, sektorel temsil kabiliyeti géz Oniinde
bulundurularak secilmis 100 sirketin hisse senetlerinden olusmakta ve bilesik

endeksin devami niteligindedir.

Modellemenin giinliik bazda gerceklestirilecek olmasinin sebebi Borsa Istanbul
pay devir hizinin yiiksek olmasi ve yatirimcilarin portfoylerini daha kisa vadeli

olarak degerlendirmeleridir.



Tez ile BIST100 endeksinin bir giin sonraki kapanis fiyatinin ve yoniiniin 4
temel ve 46 teknik gosterge ile 5 farkli yontem kullanilarak tahminlenmesi, ardindan
sO6z konusu yontemlerden karma bir yontem gelistirilmesi ve son olarak gelistirilen
karma yontemin ger¢cek zamanli verilere uygulanarak performansinin gergek zamanli

degerlendirilmesi amaglanmaktadir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Hisse senedi piyasalari, genel ekonomik durum, déviz kurlari, petrol fiyatlari, faiz
oranlar1, sektorlerin durumu, firma stratejileri, yatirimcilarin beklentileri, biiyiik
yatirimcilarin tercihleri, diger borsalara ait hareketler, politik olaylar ve sermaye
sahiplerinin psikolojisi gibi pek ¢ok faktor tarafindan etkilenmektedir. Bu cercevede
niteliksel ve niceliksel birgok tahmin yontemi gelistirilereck gelecekteki mutlak
belirsizligi ortadan kaldirmak veya bu belirsizligi hesaplanabilir bir hale getirmek

amaclanmustir.

Bu dogrultuda klasik modeller uzunca bir siire kullanilmis olmakla birlikte, son
on yilda yapilan ¢aligmalarda yapay zeka teknikleri ve veri madenciliginin 6n plana
ciktig1 gozlemlenmektedir. Lojistik regresyon, ¢oklu dogrusal regresyon, polinom
regresyon, karar agaglari, rassal agaclar, destek vektor makineleri, yapay sinir aglari,
bulanik mantik, bulanik sinir aglari ve genetik algoritmalar bu alanda siklikla

kullanilan yapay zeka teknikleridir.

Yapilan literatiir calismasinda finansal tahminleme calismalarinin genelde iki
eksende toplandig1 goriilmiistiir. 1. eksen endeks deger tahmini iken 2. eksen endeks
yon tahmini olmaktadir. 1. eksende endeks sayisal olarak tahmin edilmeye ¢aligilmas,
2. eksende endeks yonii, artma ve disme smiflarinin oldugu ikili smiflandirma

problemine tabi tutulmustur.

Her eksende kullanilan veri madenciligi yontemleri ile bagimli ve bagimsiz
degiskenler farklilik gdstermektedir. (t) zamanindaki bagimli degisken igin (t-1)
zamanindaki bagimsiz degiskenlerin girdi vektoriinde kullanilmasi bir giin gecikmeli

degerlerin kullanimi; (t) zamanindaki bagimli degisken i¢in (t) zamanindaki bagimsiz



degiskenlerin girdi vektoriinde kullanilmasi ise gecikmesiz degerlerin kullanimi

durumu olarak adlanilmaktadir.

(t) zamanindaki bagimli degisken i¢in (t) zamanindaki bagimsiz degiskenlerin
kullanilmasi durumunda zaman ve degisken unsuruna dikkat edilmesi gerekmektedir.
Omegin (t) zamanindaki borsa kapanis degeri igin (t) zamanindaki borsa acils,
kapanis, diisiik, ylksek ve hacim verilerinin ve bunlardan {iretilen teknik
gostergelerin kullanilmasi anlamsiz ve pratikte karsiligi olmayan bir durumdur. Zira

s0z konusu degiskenlerin hepsi birbirine bagimli ve es zamanl iiretilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, giiniimiize kadar iki eksende de yapilmis calismalarin
metotlari, degiskenleri (makro-ekonomik gostergeler, borsa endeksleri, teknik
gostergeler v.b) ve degiskenlerin gecikmeli/gecikmesiz durumlart ayr1 ayri
incelenmis;  c¢alismalarin  basarilari, eksiklikleri, bilime olan katkilar
degerlendirilmistir. Gecikmesiz durumlar ile ilgili modeller ve sonuglar1 yukarida

bahsedilen hususlar dogrultusunda dikkate alinmamustir.

Ilk eksen olan endeks deger tahmininde siniflandirma problemine sayisal
(numeric) olarak yaklasilmaktadir. Belirlenen bagimsiz degiskenlerden, endeks
degerini  sayisal olarak tahminleyebilmek hedeflenmektedir. Bu eksende
siniflandirma problemi sayisal oldugu i¢in modellerin performanslart R? (belirlilik
katsayis1), MAE (ortalama mutlak hata), MAPE (ortalama mutlak yiizde hata) gibi

yontemlerle 6l¢iilmektedir.

Akel ve Bayramoglu (2008), IMKB100 endeks degerinin giinliik tahmininde
hata geri besleme algoritmasina sahip bir YSA’y1 ve bagimsiz degiskenlerin bir giin
gecikmeli degerlerini kullanmistir. Analiz donemini 4 Ocak 1999 - 28 Subat 2001
olarak belirlemistir. Calismada, bagimsiz degisken olarak; USD/TL kuru, IMKB
islem hacmi, Merkez Bankasi doéviz rezervleri, Merkez Bankas: bir aylik mevduat
faiz oranm ve altin borsasi kapanis fiyatlarinin bir giin gecikmeli degerlerini, bagimli
degisken olarak ise IMKB 100 endeksini kullanmistir. Tiim degiskenleri logaritmik
dontisime ugratarak analize dahil etmistir. Egitim, dogrulama ve test asamalarina
iliskin sonuglar MAPE kullanarak degerlendirmis ve test asamasinin MAPE’sini 1,12

olarak bulmustur.

Bu calisma ile veri kiimesinde yer alan daha biiyiik sayisal araliktaki

degiskenlerin daha kiigiik sayisal araliktaki degiskenlerin {izerinde baskinlik



kurmasindan kacinmak amaciyla verilerin doniisiime tabi tutulmasinda veya
normalize edilerek [0,1] veya [-1,1] araliginda 6l¢eklendirilmesinde fayda bulundugu
anlasilmaktadir. Ayrica verileri (egitim ve test verisi) olabildigince simiflarin veri
sayis1 (artan, azalan) esit olarak se¢menin, yigin (batch) olusturmayi
engelleyebilecegi ve kullanilan yapay zeka metotlarinin daha iyi genelleme

yapabilecegi gbzlemlenmektedir.

Kutlu ve Badur (2009) Akel ve Bayramoglu'nun ¢alismasina ek olarak IMKB
100 endeks degerinin gilinlik tahminine yonelik yaptiklari calismalarinda girdi
vektoriine bazi iilkelerin borsa endeksleri ile hafta giinlerini belirten bir degiskeni de
eklemistir. Calismada bagimsiz degisken olarak; IMKB endeks degeri, USD/TL kur
degeri, gecelik faiz degeri, Fransa, Almanya, ingiltere, NASDAQ, DOW JONES,
S&P500, Brezilya ve Japonya borsa kapanis fiyatlarmin bir giin gecikmeli
degerlerini ve haftanin giinlerini belirten bes kukla degiskeni kullanmistir. 2 Temmuz
2001 - 13 Temmuz 2006 donemine ait verilerden yararlanmistir. Toplam 1270
veriden 1143’{inii egitim, 127°sini ise test verisi olarak kullanmstir. ileri beslemeli
YSA kullanarak ti¢ degisik model (M1, M2, M3) tanimlamasi yapmis ve modellerin
performansini test veri kiimesinin R? degeri ile 6l¢miistiir. Bir onceki giiniin endeks,
Amerikan Dolar1 ve gecelik faiz degerlerini girdi olarak alan M1 modelinin
belirlenen donem icin en iyi (0,96) R? degerine sahip oldugunu ve haftanin giinleri
ile dis borsalarin endekslerinin endeks tahmini {izerinde olumlu bir etkisi olmadigini

gormustiir.

Yakut vd. (2014) ise ileri beslemeli YSA ve bagimsiz degiskenlerin gecikmeli
degerlerini kullanarak gerceklestirdigi BIST100 endeks deger tahminini DVM
yontemiyle kiyaslamistir. Kutlu ve Badur’dan esinlendigi calismasinda, 2005-2012
tarihleri arasindaki BIST100 endeksinin bir, iki ve {i¢ giin Oncesine ait degerleri,
USD/TL kuru, gecelik faiz oran1 ve NIKKEI (Japonya Borsasi), BOVESPA
(Brezilya Borsas1), FTSE (Ingiltere Borsasi), CAC (Fransa Borsasi) ve DAX
(Almanya Borsas1) bir giin dnceki degerlerini kullanmistir. Bu degerleri kullanarak 9
farkli model olusturmustur. Verilerin %80’lik kismiyla egitim kiimesi ve geri kalan
%20’lik kismiyla da test kiimesi olusturmustur. En iyi sonucu YSA’da 0,972
R2degeri ile Model 1 (6nceki giine ait endeks degeri, Amerikan dolar degeri, faiz
degeri) ve Model 2 (6nceki giine ait endeks degeri, Amerikan dolar degeri, faiz
degeri ile hafta giinlerini belirten 5 kukla degisken (P, S, C, PE, C) (P, S, C, PE=0,



C=1)) vermistir. DVM’de ise en iyi sonucu 0,977 R? degeri ile Model 3 (6nceki giine
ait endeks degeri, Amerikan dolar degeri, faiz degeri, Japonya, Brezilya, Ingiltere,
Fransa, Almanya borsa endeks degerleri ile hafta giinlerini belirten 5 kukla degisken

vermistir.

2. eksen olan endeks yon tahmini, tahmin edilecek endeksin bir 6nceki zaman
dilimine gore fiyatinin kiyaslanmasi ve artma/azalma durumun tespit edilmesidir. Bu
eksende smiflandirma problemine nominal olarak yaklasilmaktadir.  Belirlenen
bagimsiz degiskenlerden endeksin yoniinli, artma/azalma, 0/1, -1/1 olarak
siiflandirabilmek hedeflenmektedir. Bu eksende siniflandirma problemi nominal

oldugu icin etiketleme basarisini yiizdesel olarak dlgebilmek miimkiindiir.

Diler (2003), IMKB 100 endeksinin giinliik hareket yoniinii bagimsiz
degiskenlerin gecikmeli degerleri ile YSA metotunu kullanarak tahmin etmistir.
Calismada SMA, 5 ve 10 giinlik WMA, momentum, stokastik %K, RSI, MACD
olmak tizere 7 teknik gostergenin 1 giin gecikmeli degerlerini bagimsiz degisken ve
IMKB 100 endeksinin giinlik degisim oranmi ise bagimli degisken olarak
kullanmigtir. Calismada kullanilan degiskenlerin ayni cinsten olmalarini saglamak
amaciyla ginlik degisim oranlarmi bulmus, veriler (-1,+1) arasinda deger alacak
sekilde normalize etmistir. 1 Ocak 1990 - 11 Kasim 2003 donemini kapsayan 3418
verinin 2700 egitim verisi, 718'i test verisi olarak kullanmigtir. Hata geri yayma
yontemini kullanarak 7-10-1 ag yapisinda, 6grenme oramt 0,08 ve momentum
katsayis1 0,1 ile IMKB 100 endeksinin ertesi giinkii ysniinii %60,81 oraninda tahmin

etmistir.

Hisse senedi piyasalarinin yiiksek oynakligi (volatility) fiyatlarda asin
dalgalanma olusturmaktadir. Dolayisiyla veri kiimesinde olusan giiriltii problemi,

gelistirilecek modellerin performansin: etkilemektedir.

Sui vd. (2007), Shangay Borsasi SSECI endeksinin bir Onceki giine gore
yoniiniin tahmini ¢alismalarinda s6z konusu hususu dikkate almistir. Analiz
donemini 28 Nisan 1997 - 12 Eylil 2006 aras1 belirlemistir. Verilerin 1920'sini
egitim verisi olarak 341'ini ise test verisi olarak kullanmistir. Caligmada 12 teknik
gosterge; Alexander filtresi (ALF), goreceli gii¢, RSI, MFI, BB, volatilite, volatilite
bantlari, Chaikin osilatérii (CO), MACD, stokastik %K, A/D osilatori, %R

kullanmigtir. Finansal veriler giriiltii igerdigi igin verileri dalgacik sikigtirma



yontemi ile giriltiiden arindirmistir. DVM’yi hem giiriiltii igeren hem de giiriiltiiden
arindirilmis modellere ayri ayri uygulamistir. Giiriiltiden arindirilmis veri setinde
%60,12, gurilti iceren veri setinde ise %54,25 basari oranmi elde etmistir. Bu
sonuglardan, giiriiltii igeren verilerin model performansini azaltmakta oldugu,
guriltiden arindirilmisg  verilerle ise daha basarili sonuglar elde edildigi

anlasilmaktadir.

Emir (2013) ise doktora ¢alismasinda YSA ve DVM yontemlerinin IMKB 100
endeksinin bir 6nceki giine gbre yoniinii tahmin etmedeki basarisini incelemistir.
2005-2011 donemine ait teknik gostergeler, borsalarin endeks degisim oranlari ve
makroekonomik gostergelerden olusan veri kiimelerinin gecikmeli ve gecikmesiz
degerlerinden yararlanmistir. Makroekonomik gdstergelerden (Avro, Sterlin, Dolar,
Yen kurlariin 1 giinliik gecikmeli degerleri ile dolar cinsinden altinin ons basina 1
giinlik gecikmeli degeri) olusan veri kiimesinde DVM'de %53,8, YSA'da %54.,4

basar1 oran1 elde etmistir.

Yukarida belirtilen yontemlerin birbirine net bir {stiinlilk saglayamadigi,
calismadan ¢alismaya basar1 durumlarinin farklilik arz ettigi gézlemlenmektedir. Bu
dogrultuda degiskenlerin se¢imi, yontemlerin se¢imi ve optimizasyonu, yontemlerin
hibrit kullanimi1 basar: performansini dogrudan etkilemektedir. Ornegin DVM
egitiminde cekirdek fonksiyonlarinin segimi ve segilen c¢ekirdek fonksiyon igin
belirlenecek parametre seciminin simiflandirma basarisimi etkiledigi, YSA’da ise
secilen mimari, mimarideki katman ve katmandaki noron sayisi, 6grenme sekli,
ogrenme katsayisi, momentum katsayisi, iterasyon sayist gibi faktorlerin

siiflandirma performansini etkiledigi gozlemlenmektedir.

Literatiirde yapilmis olan c¢alismalar genel olarak degerlendirildiginde
(Masoud, 2014; Aygdren vd, 2012; Aksoy, 2001; Ozdemir vd, 2011; Tekin, 2013;
Kim, 2003; Boyacioglu ve Avci, 2010;  Bilgig, 2017; Cam, 2017; Uyar, 2015;
Yilmaz, 2016; Yilmaz, 2015; Unal, 2015; Alyozbakee, 2016; Baydilli, 2014; Ergiir,
2014; Giizel, 2014; Yesil, 2014; Hou vd, 2018; Sable ve Porwal, 2017; Loke, 2017;
Nivetha vd, 2017; Sharma vd, 2017; Ouahilal vd, 2016; Erdal, 2011) 1. eksen olan
Endeks deger tahmin calismalarinda, diger tahmin problemlerine kiyasen basarili
sonug iiretilse dahi ¢iktilarin, baz1 durumlarda yatirnmecilarin karar alma siireclerine
anlamli katki saglayacak hassasiyette olmayabilecegi diisiiniilmektedir. Ornegin,

klasik bir tahminleme probleminde %97’lik dogru tahmin, basarili bir model

7



olustururken hisse senedi piyasalarinda ayni basar1 oranina sahip bir modelin %3 liik

yanlig tahmini yatirimeilar agisindan yeterli olmayabilir.

2. eksen olan Endeks yon tahmini ¢alismalari ise endeksin yoniine yonelik 11k
tutmakla birlikte yiikselis veya diisiisiin boyutunu sunmakta yetersiz kalmaktadir.
Yatirimcilarin karari, yon ile beraber gergeklesecek yiikselis veya diisiisiin rakamsal

degeri ve orani ile sekillenmektedir.

Dikkat ¢eken baska bir unsur, her iki eksende de gelistirilen modellerin
genellikle geecmis zamanli verilerle uygulanmasi ve basarilarinin gegmis veriler
tizerinden degerlendirilmesidir. Gelistirilen modellerin makine 6grenmesi ile ger¢cek
zamanli tahminlenmesi ve performanslarinin  degerlendirilmesine  yonelik

calismalarin literatlirdeki eksikligi gozlemlenmektedir.

Literatiirde yapilan endeks deger tahmin c¢alismalarinda hisse senedi
piyasalarinin dogrusal olmayan bir veri olarak kabul edildigi, tahminlemede DVR,
YSA, bulanik mantik gibi ozellikle dogrusal olmayan veriler igin gelistirilmis
yontemlerin tercih edildigi gézlemlenmektedir. Bu calismanlarin tahmin basarilar
ise 96-98 R? bandi igerisindedir. BIST100 verileri zaman serisi olarak kabul edilip
incelendiginde, verinin biitiinii dogrusal olmasa dahi azalis ve yiikselis igeren
trendler halinde ilerledigi, dolayisiyla verinin igerisinde dogrusal veya polinom
birgok Oriintiiniin olustugu farkedilmektedir. Bu dogrultuda dogrusal ve polinom
verileri tahminlemeye yonelik yontemlerin de endeks deger tahminleme modellerine

entergre edilmesi gerekliligi diistiniilmektedir.

Ozetlemek gerekirse, bu tez calismasinda 4 temel ve 46 teknik gosterge ile bir
sonraki giinlin endeks deger ve yon tahmini yapilarak endeksin giinliik modellenmesi
iki eksen tlizerinde de gergeklestirilecektir. Destek Vektér Regresyonu, Karar
Agaglari, Rassal Ormanlar, Coklu Dogrusal Regresyon ve Polinom Regresyon
yontemleri kullanilarak hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yapay zeka
tahminleme yontemleri BIST100 tahminleme problemi i¢in ilk defa bir arada
kullanilacaktir. S6z konusu bes yontemden karma bir yontem gelistirilecektir.
Gelistirilen karma yontem literatiirde ilk defa gergek zamanli BIST100 verilerine

uygulanarak performansi gercek zamanli degerlendirilecektir.



Bu tez ile gelistirilecek modelin literatiir taramasinda belirtilen modellerden
daha iyi performans sergileyebilmesi ve yatirimcilara anlamli diizeyde 151k tutmasi

nihai olarak hedeflenmektedir.

3. VERIi VE UYGULAMA

Uygulama Python dilinde gelistirilmistir. Python’un kullanilan versiyonu 3.6
stirimiidiir. Python, numpy, pandas, matplotlib, sklearn, tensorflow, keras gibi bir
cok veri bilimi, veri madenciligi ve yapay zeka kiitiiphanelerine sahip olmasi,
modiiler yapisi ve net kolay okunabilen yazimindan dolay: tercih edilmistir. IDE
(Integrated Development Environment) (Biitiinlesik Gelisim Ortami) olarak
Anaconda 3.5.1 iizerinde Spyder 3.2.6 secilmistir. Sypder’in gelismis diizenleme,
etkilesimli test, hata ayiklama ve i¢ gézlem oOzellikleri ile Python dili i¢in giiglii bir

etkilesimli gelistirme ortami olmasi tercih edilme sebebi olmustur.

3.1.Veri

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veriler, zaman serisi olup 01.01.2010 ile 09.11.2018
tarihi arasindaki 2.154 islem giinlinii kapsamaktadir. Kullanilan verilerin detayma
gecilmeden Once degisken se¢iminde ve iiretiminde izlenen yolu gosteren finansal
piyasalarda analiz yontemleri ile temel, teknik analiz ve gostergelere yonelik bilgi

aktarimi saglanacaktir.

3.1.1. Finansal Piyasalarda Analiz Yontemleri

Finansal piyasalar, denge ve dengesizlik arasinda gelip gitmektedir. Her fiyat
hareketi karsi bir hareketin sebebi olmaktadir. Herhangi bir iriiniin fiyatinin
yiikseldigini gorenler, kazanma firsatindan yararlanmak ic¢in bu piyasaya yonelmekte
ve talebi artirmaktadir. Bu mali elinde tutanlar ise daha fazla kazanmak igin yiikselisi
goriince beklemeyi tercih etmekte ve arzi azaltmaktadir. Boylece fiyat yilikselmeye

devam etmektedir (Sermaye Piyasas: Faaliyetleri Ileri Diizey Lisans Egitimi).

Fiyat ylikseldikge firsat1 kacirdigini diisiinen bazilar1 almaktan vazgegmekte ve

talebi azaltmaktadir; fiyatin gereginden fazla yiikseldigini gorenler de bu seviyeleri
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kacirmamak i¢in satisa baslamakta ve arzi azaltmaktadir. Boylece fiyat diismeye
baslamaktadir. Arz ve talebin durumuna gore bu denge siirekli bozulmakta ve tekrar

kurulmaktadir.

Bu sartlar altinda sermaye sahipleri, biiyiik zararlarla kars1 karsiya kalmamak
ve kar firsatlari1 kagirmamak i¢in yatirim yaptiklart pazart iyi tanimak ve takip
etmek ihtiyaci igerisinde bulunmaktadir. Bu noktada, finansal piyasalarda kullanilan

analiz yontemlerini inceleme ihtiyac1 dogmaktadir.

Finansal piyasalarda kullanilan analiz yontemleri temel ve teknik analiz olarak
ikiye ayrilmaktadir. S6z konusu analizlerin ¢iktilari, bu tez ¢aligmasi kapsaminda
gelistirilecek modellerin bagimsiz degiskenlerini olusturacagi i¢in bu kavramlarin

anlasilmasi biiyiik 6nem arz etmektedir.

3.1.2. Temel Analiz

Temel analiz, analiz edilecek olgunun performansini etkileyen unsurlarin tespit
edilerek s6z konusu unsurlarin etkisi {izerinden olgunun gerg¢ek degerini bulmak ve

mevcut piyasa degeri ile kiyaslamak olarak tanimlanabilir.

Hisse senedi piyasalarinda temel analiz uygulamasi, oncelikle ilgili
ekonominin analiz edilmesi ile baslar. Ilgili ekonomi milli gelir, istihdam dengesi,
enflasyon ve faiz oranlari, biitge agig1, dis ticaret, ekonomik biiyliime, para arzi ve
doviz kuru basliklari altinda incelenir. Ardindan sektorlerin mevcut durumlari ortaya
konarak ekonomik faktorlere karst duyarliliklari, endiistri hayat egrisindeki
durumlart degerlendirilir. Son olarak sirketlerin finansal tablolar1 analiz edilir ve

gelecege yonelik nakit akimlari1 tahmin edilmeye calisilir.

Temel analiz yontemi ile BIST100 endeks tahmini i¢in kullanilabilecek temel
gostergeler, para arzi (M2), sanayi lretimi, tiiketici fiyat endeksi, ithalat, ihracat
rakamlari, cari acik, enflasyon, faiz oranlari, yurti¢i milli hasila, yabanci rezervleri,
igsizlik orani, pazar baski endeksi gibi makro-ekonomik gostergelerdir. Bu verilerin
birgogunun aylik veya haftalik bazli piyasa verileri olmalar1 sebebiyle s6z konusu

veriler ancak haftalik veya aylik endeks tahmin ¢aligsmalarinda kullanilabilmektedir.

BIST100 endeksinin giinlik tahmininde kullanilabilecek temel analiz
gostergeler ise gecelik faiz orani, USD/TL kuru, ham petrol fiyatlari, altin fiyatlar1 ve

diger iilke borsa endeksleri olarak siralanabilir. Bu tez calismasinda kullanilan temel
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gostergeler, BIST100 endeksi ile korelasyon iceren giinliik bazli gostergelerin

arasindan seg¢ilmisgtir.

3.1.3. Teknik Analiz

Teknik analiz, tahmin edilmek istenen herhangi bir hisse senedi veya endeksin
gecmisten gelecege uzanan bir fonksiyon olarak degerlendiren ve ge¢misteki
hareketlerin gelecekte de tekrarlanacagi varsayimina dayanarak gelecekteki
muhtemel trendi tahmin etmeye calisan bir analiz yontemidir. Teknik analiz,
piyasadaki fiyat hareketleri ve islem hacmini inceleyerek, piyasanin
iyimserlik/kotimserlik seviyesini, psikolojisini ve bir sonraki egilimini tahmin

etmeye calisir.

Teknik analiz yapilirken ekonomik faktorlerin incelenmesi zorunlu degildir.
Teknik analizin odaklandig1 alan analizi yapilan olgunun arz ve talebi ile fiyat ve
islem miktarindan yola c¢ikilarak hareketlerini ve trendini tahmin edebilmektir.
Ayrica teknik analizin yapilabilmesi i¢in yeterli derinlige sahip, tek basina higbir

yatirnmcinin fiyatlar1 etkileyemeyecegi piyasa kosullari gereklidir.

Teknik analizin temelini olusturan Dow’un teorisini bu noktada incelemek ve

teknik analize bu teori ¢er¢evesinde bakmak faydali olacaktir.

3.1.4. Dow Teorisi

Dow teorisi 6 ilkeden olusmaktadir (Sermaye Piyasasi Faaliyetleri Ileri Diizey
Lisans Egitimi).
e Ortalamalar (endeksler) her tiirlii faktorii (etkeni) igerir ve yansitir.
e Piyasada ii¢ temel trend vardir. Her trend, siire bakimindan kendinden bir
biiyiik olan trendi diizeltir.
v' Bir yildan uzun olan ana trendler veya birincil hareketler,
v' Ug hafta ile ii¢ ay arasinda olan ikincil hareketler,
v" Ug haftadan az olan ufak oynama veya dalgalanmalar.
e Ana trendler (birincil hareketler) ii¢c asamadan gecer;
v Fiyatlar diisikken akilli yatinmcilarin alima gegtigi biriktirme veya
toparlama donemi,
v' Fiyatlar hizla artarken trendi izleyen bir¢ok kiginin alima gectigi boga

piyasasi donemi,
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v' Hisse senetlerinin 6zellikle akilli yatirimcilar tarafindan elden g¢ikarildigi
dagitim ay1 piyasasi donemi

e Ortalamalar veya piyasa gostergelerinin birbirini onaylamasi gerekir. Baska
bir deyisle,endeks veya ortalamalar birbirleriyle ayni uyar1 ve sinyalleri
vermelidir.

e Islem miktar1 (volume) trendi onaylamalidir. Ister diisiis, ister artis olsun, her
ana trend islem miktarinin artmasiyla desteklenir ve dogrulanir.

e YoOni veya egiminin degistigine dair sinyaller almmana dek her trend

gecerlidir.

3.1.5. Gostergeler

Teknik analiz yapilirken, trendleri belirlemek ve olusumlarini ¢éziimlemek zordur.
Bu giicliigli agsmak, trend degisimlerini zamaninda belirlemek amaciyla fiyat ve islem
miktar1 verileri kullanilarak ve belli matematiksel gercekliklerinden yararlanilarak
fiyat hareketlerinin sayisal degerlerle ifade edilmeye ¢aligildig1 teknik analiz aracina

gostergeler adi verilmektedir.

Bu bolimde gostergeler hakkinda genel bir smiflandirma yapilacak,
uygulamada kullanilan gostergelerin detaylari, formiilleri ve yorumlanmalari ise veri

ve bulgular agamasina birakilacaktir.

Teknik analiz yontemlerinin vazgegilmez yardimcilari olan

gostergeler verdikleri bilgi agisindan dorde ayrilabilir:

1. Momentum Gaostergeleri: Belirli bir zaman i¢inde fiyatlarin ne kadar hizl
degistigini  Olgmeye yarar. Momentum goOstergelerinden bazilar1  sunlardir:
Commodity Channel Index, Convergence-Divergence, Momentum, Relative Strength

Index, Stochastic Oscillator

2. Trend Géostergeleri: Bu tiirdeki gostergeler mevcut trendin nereye kadar
devam edecegini ve trend doniiglerini anlamanin yam sira trend ile ilgili cesitli
bilgileri de elde etmeye calisirlar. Moving Average, Convergence-Divergence,

Parabolic SAR, R Squared, Standart Error gostergeleri 6rnek olarak verilebilir.

3. Oynaklik Gostergeleri: Fiyatlardaki inis ¢ikislarin agresiflik durumunu ve

fiyat hareketlerinin aralifin1 gosterir. Bu gruptaki gostergelerden bazilar1 sunlardir:
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Avarage True Range, Bollinger Bands, Commodity Selection Index, Moving
Avarage, Chaikin's Volatility.

4. Gii¢c Gostergeleri: Piyasanin giiclinii 6l¢cmeye yarayan gostergelerdir. Gii¢
gostergelerine ornek olarak Accumulation / Distribution, Demand Index, Chaikin
Money Flow, Money Flow Index, Price Volume Trend, Volume Rate of Change

gostergeleri gosterilebilir.

Fiyat hareketlerini tam olarak yansitabilmesi i¢in uygulamada kullanilan teknik
gostergeler segilerken bu dort kategoriden herhangi birisinin es ge¢ilmemesine dikkat

edilmistir.

Uygulamanin bagimsiz degiskenlerinin temel ve teknik gdstergelerden

olugmasi temel ve teknik analizin karsilastirilmasini gerekli kilmaktadir.

3.1.6. Temel ve Teknik Analizin Karsilastirilmasi

Temel ve teknik analiz yontemlerinin her ikisi ayni sorunu ¢ézmek i¢in probleme
degisik yonlerden yaklagmaktadir. Temel analiz nedenleri incelerken; teknik analiz,

sonuclar1 incelemektedir.

Temel analiz, teknik analize gére daha zor bir analiz teknigidir. Temel analiz,
hem analiz asamasinda hem de analizin sonuglariin kullanilmasi agsamasinda iyi bir

finans bilgisini gerektirir.

Tahmin yapilacak siire agisindan her iki yaklagim farkli 6neme sahiptir. Temel
analiz yontemi kullanilarak orta ve uzun vadeli tahmin yapmak miimkiindiir. Buna
gore tahmin yapilacak siire aralig1 bir y1l ve daha fazla ise bu durumda temel analiz
tercih edilebilir. Ancak bu yontem kisa/orta vadede piyasa psikolojisini dikkate
almamaktadir. Dolayisiyla kisa/orta vadede tek bagina kullanilmasi beklentileri
karsilamayabilir. Tahmin araligi bir yildan az bir siireyi kapsiyorsa piyasa
beklentileri ve psikolojisini dikkate almasindan dolay1 bu defa teknik analiz tercih
edilebilir. Teknik analiz yontemlerinin, temel analiz ve yapisal verilerin de dikkate
alarak kullanilmasi daha verimli sonuglara ulagilmasini saglar. Ayrica temel analize
dayali uzun vadeli yatirimlarda teknik analiz, zamanlama (timing) (alim/satim

zamanlarinin belirlenmesi) i¢in de kullanilabilir.
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3.1.7. Kullanilan Veri

Bu endeks ¢alismasinda kullanilan veriler 01.01.2010 ile 09.11.2018 tarihi arasindaki
2.154 giinliik BIST100 endeks verileri (giin igindeki en yiiksek deger, giin igindeki
en diisiik deger, acilis degeri, kapanis degeri ve hacim), S&P500 endeks kapanis
degeri, USD/TL paritesi kapanig degeri, brent petrol kapanis degeri, Ishares MSCI
Turkey ETF kapanis degerinden olugmaktadir.

Veriler stooq.com websitesinden temin edilmistir. Ucretsiz finans verisi erisimi
saglayan Google Finance, Yahoo Finance, Investing, IEX, Quandl ve Tiingo
websiteleri denenmis ancak eksik veri, eksik kolon, hatali veri veya aranan bazi
verilerin hi¢ olmamas1 gibi sebeplere binaen Stooq.com’da karar kilinmistir. Stooq
Polonya merkezli yaym yapan bir finans websitesidir. Verileri ticretsiz olarak
sunmaktadir. Ayrica Python’un pandas-datareader kiitliphanesi ile uzaktan veri

erisimine de izin vermektedir.

Stoog.com websitesi iizerinden temin edilen verilerin dogrulugu ve biitlinliigii

cesitli zaman dilimlerinde yapilan 6rneklemler ile teyit edilmistir.

S&P 500 endeksi Standart & Poor’s tarafindan yapilmakta olup 500 biiyiik
Amerikan sirketinden olusmaktadir. Amerikan Hisse Senedi Piyasasinin %75’ini
kapsamaktadir. BIST100 gibi S&P 500 de Amerikan Borsalar1 hakkinda genel bir
bilgi verecek en kapsamli ve en ideal segenektir. 01.01.2010-09.11.2018
tarihlerindeki S&P 500 kapanis degeri ile BIST100 kapanis degeri arasinda 0,88’lik

pozitif korelasyon bulunmaktadir.

Ishares MSCI (Morgan Stanley Capital International) Turkey ETF ise
Tiirkiye’de yatirim yapilabilirligi izlemek amaciyla BIST 100°de islem gdren
10 hisseden olusmaktadir. Bunlar; Garanti bankasi, Akbank, Bim, Ko¢ Holding,
Tiipras, Sabanc1 Holding, Is Bankasi, Halk Bankasi ve Eregli Demir Celik, Turkcell
hisseleridir. Endeks Nasdag Borsasinda MSCI Turkey EFT (TUR) koduyla islem
gormektedir. Nasdaq Borsas1 kapanis1 Tiirkiye saatine gore 24:00°da gergeklestigi

i¢in bir sonraki giiniin BIST100 agilisina yonelik 6ncii gosterge olabilmektedir.

01.01.2010-09.11.2018 tarihi arasindaki 2.154 giinliik veri
“AXU100”(BIST100), “~SPX”(S&P 500), “USDTRY”(USD/TL), “CB.F”(Brent
Petrol), “TUR.US”(Ishares MSCI Turkey ETF) etiketleri ile stoog.com sitesinden
CSV (Comma Seperated Values) formatinda ¢ekilmistir.
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S&P 500 endeks kapanis degeri, USD/TL paritesi kapanis degeri, brent petrol
kapanis degeri, Ishares MSCI Turkey ETF kapanis degerleri modelde kullanilan

temel gostergeleri olusturmaktadir.

Uygulama igerisinde BIST100’{in giin i¢indeki en yiiksek degeri, giin i¢cindeki
en diisiik degeri, agilis degeri, kapanis degeri ve hacim degerlerinden yola ¢ikilarak
55 adet teknik gosterge iiretilmistir. Uygulama igerisinde iiretilen s6z konusu 55 adet
teknik gostergenin 8 tanesi gii¢, 15 tanesi oynaklik, 21 tanesi trend, 8 tanesi

momentum ve 3 taneside ozellestirilmis gostergedir.

Ozetle uygulama icerisinde kullanilan veriler 01.01.2010-09.11.2018 tarihi
arasindaki 2.154 giinliik veriyi kapsayan BIST100’e ait 5 degisken, bu 5 degiskenden
tiretilen 55 adet teknik analiz gostergesi ile 4 temel analiz gostergesidir. Uygulama

veri seti, 2.154x64 boyutlarinda zaman serisi indeksine sahip bir matristir.

3.2.Kullanilan Yontemler

Bu boliimde gelistirilen uygulamada bagimli/bagimsiz degiskenlerin tanimlanmast,
veri Onigleme, Oznitelik secimi, sirasiyla gelistirilen modeller (Destek Vektor
Regresyonu, Karar Agaclari, Rassal Ormanlar, Coklu Dogrusal Regresyon ve
Polinom Regresyon, Karma) ve gergek zamanli tahminleme yontemleri detayli
incelenmistir. Uygulama gelistirilirken metodoloji olarak CRISP-DM’den (cross
industry standard process for data mining) yararlanilmistir. CRISP-DM giiniimiizde

siklikla kullanilan bir veri madenciligi siire¢ modeli olup Sekil 3.1'de verilmistir.
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Isi Anlama Veriyi Anlama Veri Hazirlama Modelleme Degerlendirme Konuslandirma

Modelleme
Tekniginin
Secilmesi

Veri Segimi

is Hedeflerini ilk Verilerin
Belirleme Toplanmasi
Mevcut Durumu Verinin
Degerlendirme Aciklanmasi
Veri Madenciliginin Verinin
Amacini Belirleme Kesfedilmesi
Proje Plani Veri Kalitesinin
Olusturma Teyit Edilmesi

Sonuglarin Planin
Degerlendirilmesi Konuslandinimasi
Test Tasariminin Siirecin Gozden
Olusturulmasi Gegirilmesi

Planin Gozetlenmesi,

Veri Temizligi Bakimi ve

Surdirilmesi

Veri Olusturma

Model ingaa Sonraki Adimlarin Final Raporunun
Edilmesi Belirlenmesi Olusturulmas
Modelin

Degerlendirilmesi

Veri Entegrasyonu

Projenin Gozden
Gegirilmesi

Veri Formatlama
(Bigimlendirme)

Sekil 3.1: CRISP-DM

3.2.1. Veri Onisleme

Ik olarak stooq.com websitesinden cekilen 01.01.2010-09.11.2018 tarihi arasindaki
BIST100, S&P 500, USD/TL, Brent Petrol ve Ishares MSCI Turkey ETF verileri
pandas kiitiiphanesi kullanilarak uygulamaya yiiklenmis, zaman serisi indeksine

sahip veri gergeveleri olarak kaydedilmistir.

Ardindan S&P 500 kapanis degeri, USD/TL kapanis degeri, Brent Petrol
kapanig degeri ve Ishares MSCI Turkey ETF kapanis degeri BIST100 veri ¢ergevesi
ile zaman serisi indeksine gore birlestirilmistir. Islem giinii olmayan, bos satir ve

kolonlara sahip giinler veri setinden ¢ikarilmistir.

Verilerin dogrulugu ve biitiinliigli ¢esitli zaman dilimlerinde yapilan
orneklemler ile teyit edilmis, verilerin matematiksel isleme tabii tutalmasindan

dolay1 veri tiplerinin float (reel say1) olma durumu kontrol edilmistir.

BIST100’tin giin i¢indeki en yliksek degeri, giin i¢indeki en diisik degeri,
acilis degeri, kapanis degeri ve hacim degerlerinden 55 adet teknik goOsterge
iretilmistir. Bunlarin 8 tanesi gii¢, 15 tanesi oynaklik, 21 tanesi trend, 8 tanesi
momentum ve 3 tanesi de Ozellestirilmis gostergedir. Gii¢ gostergeleri volume.py,

oynaklik gdstergeleri volatility.py, trend gostergeleri trend.py, momentum
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gostergeleri momentum.py, 6zellestirilmis gdstergeler others.py ismi verilen Python
kodlart ile tiretilmistir. wrapper.py ismi verilen Python kodu ile tiim gostergeleri tek

seferde tiretecek bir fonksiyon olusturulmustur.

Oznitelik ¢ikarimma gidilerek BIST100’e ait 5 degisken, bu 5 degiskenden
retilen 55 adet teknik gosterge ile 4 temel gostergeden olusan toplam 64 adet
Oznitelik 55 adete disiiriilmiistiir. 2.154 islem giiniine sahip veri setindeki herbir
Ozniteligin, bir giin sonraki BIST100 kapanis degeri ile ikili korelasyon analizi
pandas Kkiitiiphanesinin dataframe smifinin corr() isimli metodu kullanilarak
gerceklestirilmistir. Ikili korelasyon analizi Pearson korelasyon katsayis1 ile
yapilmustir. Oznitelik ¢ikarimi  sonrast modeldeki toplam 55 adet oznitelik,
BIST100'e ait 5 degisken, 46 adet teknik analiz gdstergesi ve 4 temel gdstergeden

olusmaktadir.

"Close_t_plus_1" ve "Direction_t plus_1" etiketleriyle yeni iki adet kolon
tiretilerek her bir satira (her bir giin) bir sonraki giiniin Endeks kapanis degeri ve

Endeks yonii verileri yliklenmistir.

Bu dogrultuda kullanilan tiim yontemlerde bagimli degiskenler, veri setinin son
iki kolonu olan bir sonraki giiniin (t+1) BIST100 kapanis degeri ile bir sonraki giiniin
(t+1) BIST100 yonii olarak belirlenmistir. Bagimsiz degiskenler ise (t) zamanindaki
BIST100'e ait 5 adet veri (gilin i¢indeki en yiiksek deger, giin igindeki en diisiik
deger, acilis degeri, kapanis degeri ve hacim), (t) zamanindaki 4 adet temel gosterge
(S&P 500, USD/TL, Brent Petrol ve Ishares MSCI Turkey ETF kapanis degerleri) ve
(t) zamanindaki 46 adet teknik gdstergeden olusturulmustur. Ornegin, 01.11.2018
tarihine kadar olan verilerle 02.11.2018 tarihindeki endeks kapanig fiyat1 ve yonii

tahminlenmistir.

2015 yili sonu itibariyle Borsa Istanbul'da yiiksek frekansli islemlere
(Algorithmic Trading) imkan saglayan yeni emir isleme sistemine (BISTECH)
gecilmesi Borsa Istanbul'un oynakhigmni artirmis, BIST100 verilerinde ciddi bir

giiriiltii olusturmustur.

Verideki bu giiriiltiiniin tahminleme siirecindeki olumsuz etkisinden kurtulmak
icin bitlin verilerin 7 giinliik basit ortalamasinin alinmasi ve kullanilacak
yontemlerin 7 gilinliik ortalamasi alinmis veri ile de uygulanmasina karar verilmistir.

S6z konusu modelde 7 giinliik ortalamas1 alinmis bagimsiz degigkenler ile 7 glinliik
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ortalamas1 alinmig bagimli degiskenlerin makine 6grenmesi gergeklestirilmis ve
modelin basaris1 Olgiiliirken 7 glinliikk ortalamast alinmig bir giin sonraki BIST100

kapanis degeri ile modelin tahmini kiyaslanmastir.

Bu dogrultuda uygulamada biri orjinal digeri 7 giinliik basit ortalamadan
olusan 2 veri seti bulunmaktadir. Veri setlerinin her birisi 2.154x55 boyutlarinda
zaman serisi indeksine sahip matris olup BIST100'e ait 5 adet veri, 4 adet temel

gosterge ve 46 adet teknik gosterge bilgilerini tasimaktadir.

Gelistirilen yontemlerde makine 6grenmesi gergeklestirilirken veri secgkisiz
(random) olarak {ige boliinmiistiir. 2/3 ile makine 6grenmesi ve 1/3 ile test islemleri

gerceklestirilmistir.

Tahminlemede gelistirilen modeller; Destek Vektdor Regresyonu, Coklu
Dogrusal Regresyon, Polinom Regresyon, Karar Agaclari, Rassal Ormanlar, Hibrit

Model ve Ger¢ek Zamanli Tahminleme siralayla detaylandirilacaktir.

3.2.2. Destek Vektor Regresyonu (DVR)

Destek Vektor Regresyonu (DVR), Destek Vektor Makinesinin (DVM) sayisal
tahminleme problemleri i¢in gelistirilmis 6zel bir versiyonudur. DVR'yi a
anlayabilmek icin oncelikle DVM ve siniflandirma problemine bakmakta fayda

bulunmaktadir.

DVM “n” boyutlu bir uzayda girdi verisini iki set vektor olarak goren bir
yontemdir. Iyi bir simiflandirma icin yapilabilmesi igin gerekli olan temel olgu,
siiflandirilacak iki siifin arasindan gecirilecek hiperdiizlemin sinirinin maksimize
edilmesidir. Iyi bir siniflandirmada uygun hiperdiizlemi bulmak igin iki kiime veri
setinin en yakin {iyelerinin tizerinden iki paralel dogru gecirilir ve bu iki dogrunun
tam ortasindaki dogru hiperdiizlemdir. Paralel dogrular hiperdiizlemin sirlaridir
(marj), destek vektorleri ise veri kiimelerinin en yakin {iyelerinin iizerinden gegen

vektorlerdir. Sekil 3.2 bu vektorleri gostermektedir (Erdal, 2011).
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1

O Destek Vektdrleri
Sekil 3.2: Destek vektorleri

DVR'de ise bir fonksiyonun tahmin edilmesine (6grenilmesi) regresyon

problemi olarak yaklagilir.
flx,2): X®RYH - R (3.1)

X (RM)gibi bir veri uzaym temsil etmektedir. A € A , A bagimsiz 6zdes

dagilimli N adet 6rnegi olan parametreler kiimesi iken
(xlr x2)r ey (th XN); xi € X(ERd)’ Yi € ER (32)

ornekleri bilinmeyen bir P(x,y) dagilimindandir. Burada amag¢ Oyle bir
f (x, 1)fonksiyonu bulmaktir ki beklenen risk (expected risk) olarak miimkiin olan en

kiiciik deger elde edilebilsin (Erdal, 2011).

R[Al = [U(y,f(x,))P(x,y)dxdy (3.3)

Denklem 3.3’de [ kayip fonksiyonudur (loss function). Genellikle olasilik
dagilimi P(x,y) bilinmediginden beklenen riski R[A] hesap etmek ve minimize
etmek olanaksizdir. Fakat denklem 3.2°deki orneklerden dolayr P(x,y) hakkinda
bilgi sahibi olunabilir. Boylece beklenen riskin olasilikli bir yaklagimi olarak

denklem 3.4°deki deneysel riski (emprical risk) hesap edilebilir (Erdal, 2011).

RemplA] = ~ 24 1y, f (i, 1)) (34)

Sadece deneysel riski minimize etmek kiiclik 6rneklemeden dolayr tahminde

yanilg1 gibi problemlere neden olmaktadir. Bu problem istatistiksel teori (statistical
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theory) veya Vapnik and Chervonenkis teorisi yardimiyla ¢oziiliir. VC teorisi

denklem 3.5’deki beklenen risk ile deneysel riskin sinirlarini 1 — 7 olasilikla belirler.

24 1)=1nl
RIS RomplA] + ("2 viea (3.5)

Denklem 3.5’de hf(x, A)fonksiyonunun VC-boyutudur (VC-dimension).
Beklenen riskin enkiigiik olmasi i¢in VC-boyutunun kii¢iik olmasi gerekmektedir.
Belirli sayis1 olan bir 6rnek i¢in optimal bir VC-boyutu vardir. Veri sayisinin az
oldugu orneklerde h 1n dogru se¢imi ¢ok dnemlidir. Bu yiizden Vapnik tarafindan
yapisal risk minimizasyonu gelistirilmistir.Destek vektdor makineleri YRM
prensiplerini tamamlamak icin gelistirilmistir. Regresyon yapan DVM destek vektor
regresyonu (support vector regression) DVR olarak adlandirilmaktadir. DVR’nda
amag¢ denklem3.5’deki regresyon riskini minimize ederek bir f(x, w, b) fonksiyonu
bulmaktir (Erdal, 2011).

Rreg(f) = 5 (w,w) + C I 1(F (1), i) (3.6)

Denklem 3.6°daki ilk terim DVM’ndeki smir1 ifade eder, C ise hatanin
maliyetidir (cost of error). Burada (w,w) i minimize etmek fonksiyonumuzu
mimkiin oldugunca diizlestirecektir (flatness). Fonksiyonumuz denklem 3.7°de

tanmimlanmistir. ®(x): x = Q olmak lizere,
flx,w,b) = (w,®(x)) +b (3.7)

denklemix € X(R?) i gosterir, burada Q yiiksek boyutlu bir uzayr gosterir,
ayrica b € R dir (Erdal, 2011).

Gelistirilen modelde, DVR'nin veri aralifina dayanikli olmamasi ve marjinal
verilere karsi olan hassasiyetine binaen veriler standartlastirilmistir. Verilerin
standartlagtirilmasi verilerin birbiriyle olan farkini bozmadan orta degerden sapma
araligina indirgemek anlamina gelmektedir. Verilerin standartlagtirilmasinda sklearn
kiitiiphanesinin preprocessing (Onisleme) modiiliiniin StandardScaler sinifindan
(class) yararlanilmistir. Boylece veriler makine 6grenmesine tabi tutulmadan 3.8

denklemi dogrultusunda standarde edilmistir.

z=(x—-u)/s (3.8)
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denkleminde x normalize edilen veri, u X'in i¢inde bulundugu kolondaki
verilerin ortalamasi (mean), s ise x'in icende bulundugu kolondaki verilerin standart

sapmasidir.

DVR'de dogrusal olarak ayristirilamayan veriler i¢in ¢ekirdek hilesi
kullanilarak boyut artirilmaya gidilir. Gelistirilen modelde ise rbf (radial basis
function), polinom, sigmoid ve dogrusal (linear) ¢ekirdek fonksiyonlar1 denenmis ve

en iyi sonucu veren dogrusal fonksiyon ¢ekirdegi secilmistir.

Model gelistirilirken sklearn kiitliphanesinin svm (Support Vector Machine)
modiliiniin SVR (Support Vector Regression) sinifindan (class) yararlaniimistir.
Hem orjinal hem de 7 giinliik ortalamast alinmis verilerin seckisiz olarak 2/3 i ile
egitim 1/3 ile de test calismalar1 gerceklestirilmistir. Son olarak tahmin edilen deger
inverse_transform metodu kullanilarak standartlagtirilmis haline ters doniisim

saglanmustir.

3.2.3. Coklu Dogrusal Regresyon (MLP)

Coklu dogrusal ilkeleme olarak da adlandirilan ingilizcesi Multiple Linear
Regression olan MLR ¢ok sayidaki karmasik hesaplama ve Ol¢limlere dayali veri
kiimesinin basit bir dogruya indirgenmesidir. MLR, dogrusal Griintiiye sahip veri
durumlarinda bir dizi bagimsiz degiskenden bir tane bagimli degiskenin

tahminlenmesi problemlerinde basarili sonuglar tiretebilmektedir.
Y=XB+E (3.9)

denkleminde Y bagimli degisken gozlem vektorii, X bagimsiz degiskenler
gozlem matrisi, B katsayilar vektorii ve E hata vektoriidiir. Katsayilarin kestirimi ise

en kiigiik kareler yontemi ile yapilir.

Model gelistirilirken sklearn kiitliphanesinin linear model modiiliiniin
LinearRegression siifindan (class) yararlanilmistir. Hem orjinal hem de 7 giinliik
ortalamasi alinmis verilerin segkisiz olarak 2/3 i ile egitim 1/3 ile de test ¢aligmalari
gerceklestirilmistir. 55 tane bagimsiz c¢oklu degiskenden 1 tane bagimli ¢oklu

degisken tahminleyen bir formiil gelistirilmistir.
Yi= Byt B; Xj;+ ByXjpt+ ...+ BssXisst Ejss (3.10)

formiiliiyle, t zamanindaki BIST100'e ait 5 adet degisken (giin i¢inde goriilen

en yiiksek, en diisiik deger, acilis ve kapanis degerleri, hacim), 4 temel gosterge ve
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46 adet teknik goOstege cesitli katsayilarla ¢arpilmis ardindan kiimiilatif olarak
toplanmis ve (t+1) zamanindaki BIST100 kapanis degeri bulunmustur.

3.2.4. Polinom Regresyon (PR)

Dogrusal oOriintiiye sahip olmayan ve polinom dagilim gosteren verilerin

tahminlemesinde polinom regresyon basarili sonuglar elde edebilmektedir.
Y =B+ B; X + B, X%+ ..+ B, X+ E (3.11)
denkleminde h polinom derecesini géstermektedir.

Model gelistirilirken sklearn kiitliphanesinin preprocessing kiitiiphanesinin
PolynomialFeatures sinifindan ve linear model modiiliiniin LinearRegression
sinifindan yararlanilmistir. Hem orjinal hem de 7 giinliik ortalamasi alinmig verilerin
seckisiz olarak 2/3 i ile egitim 1/3 ile de test ¢alismalar1 gerceklestirilmistir.

Modelde polinom regresyonun derecesi 1 segilmistir.

3.2.5. Karar Agaclar1 (DT)

Karar Agaglar1, Decision Tree (DT) bir karar varmak icin ¢esitli adimlardan olusan
sistemlerde bu adimlarin olasiliksal degerlerini bir ¢izge (sekil, graph) {izerinde aga¢
(tree) kullanarak gostermek i¢in kullanilir. Karar Agaglari ile regresyonda bagimsiz
degiskenler bilgi kazancina gore araliklara ayrilir. Tahmin esnasinda bu araliktan bir
deger soruldugunda cevap olarak bu araliktaki (e8itim esnasinda Ogrendigi)
ortalamay1 verir. Bu sebeple karar agaci regresyonu diger regresyon modelleri gibi
siirekli degil, kesiklidir. Bu dogrultuda hibrit model olusturmada iyi bir parametre

olabilmesinden uygulamada gelistirmeye karar verilmistir.

Karar agaci 6grenmesi sirasinda, 6grenilen bilgi bir aga¢ iizerinde modellenir.
Bu agacin biitiin i¢ diigiimleri (interior nodes) birer girdiyi ifade eder. I¢ diigiimler
girdilere dallanir. Yapraklarda ise sonug olarak elde edilen degerler gosterilir. Agacin
Ogrenilmesi sirasinda, lizerinde egitim yapilan kiime, cesitli 6zelliklere gore alt
kiimelere boliiniir, bu islem, 6zyineli olarak (recursive) tekrarlanir ve tekrarlama
isleminin ~ tahmin  {izerinde  bir  etkisi  kalmayana  kadar  siirer

(http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/).
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Regresyon agacindaki ayirimlar iki sonuglanan diigiim i¢in tahmin edilen
toplam varyansin minimize olmasinin gerekliligi anlamina gelen “artiklarin

karelerini azaltma algoritmasina” gore gergeklestirilir.
argmin[PVar(Y) + B.Var(Y)lx; < xf,j=1,...,.M (3.12)

denkleminde P; ve PB.sirasi ile sol ve sag diigiimlerin olasiliklaridir. M egitim

setindeki degiskenlerin sayilaridir. Degisken j x; olarak gosterilmektedir. x}R ise

degisken x; nin en iyi ayirim degerini gostermektedir. Var(Y;), Var(Y;) karsilikh
sag ve sol alt diigiimler igin sorumlu vektorlerdir.x; < xJR, j=1,...,M optimal

ayrim sorgulamasi anlamina gelmektedir.

Model  gelistirilirken ~ sklearn  kiitiiphanesinin ~ tree ~ modiiliiniin
DecisionTreeRegressor sinifindan yararlanilmistir. Bolinme MAE (Ortalama Mutlak

Hata) yontemi ile gerceklestirilmistir.

Hem orjinal hem de 7 giinliikk ortalamas1 alinmig verilerin segkisiz olarak 2/3 i

ile egitim 1/3 ile de test ¢aligmalar1 gergeklestirilmistir.

3.2.6. Rassal Ormanlar (RF)

Rassal Ormanlarda, Random Forest (RF) siiflandirma islemi sirasinda birden fazla
karar agaci kullanilarak siniflandirma degerinin yiikseltilmesi hedeflenir. Bireysel
olarak olusturulan karar agaclar1 bir araya gelerek karar ormani olusturur. Buradaki
karar agaclar1 bagli oldugu veri setinden rastgele secilmis birer alt kiimedir

(http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/).

Rassal ormanlar karar agaclar1 gibi hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
veri ile caligir. Ayrica karar agacina gore asirt uyum (overfitting) probleminden

kacabilmesinden dolay1 uygulamada gelistirilmesine karar verilmistir.

Model gelistirilirken  sklearn  kiitiiphanesinin ~ ensemble  modiiliiniin
RandomForestRegressor sinifindan yararlanilmigtir. Bolinme MAE (Ortalama

Mutlak Hata) yontemi ile gergeklestirilmis, 10 adet aga¢ kullanilmistir.

Hem orjinal hem de 7 giinliik ortalamas1 alinmig verilerin seckisiz olarak 2/3 i
ile egitim 1/3 ile de test calismalar1 gercgeklestirilmistir Modelde olusturulan

ormandaki agac sayis1 10 se¢ilmistir.
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3.2.7. Gelistirilen Karma Yontemler

Karma Model olusturulurken yukarida gelistirilen modeller birbirleriyle entegre

edilerek regresyon ve siniflandirma islemlerinin basarisi artirilmaya galisilmistir.

Birinci Karma Modelde, 6grenim, orjinal veri seti ve 7 giinliik basit ortalamasi
alimmig veri seti ile gelistirilen Destek Vektor Regresyonu, Coklu Dogrusal
Regresyon, Polinom Regresyon, Karar Agaclari, Rassal Ormanlar yontemlerinin
makine 6grenmeleri ile saglanmistir. S6z konusu karma modelde biitiin modeller

birbirleriyle entegre edilmistir.

Ikinci Karma Modelde, dgrenim orjinal veri ile gelistirilen Coklu Dogrusal
Regresyon, orjinal veri ile gelistirilen Rassal Ormanlar ve 7 giinliik basit ortalamasi
alinmig veriler ile gelistirilen Polinom Regresyon makine Ogrenmeleri ile

saglanmistir.

Sonrasinda iki karma yontem birlestirilerek gergek zamanli tahminlemede

kullanilmistir.

Gergek zamanli yon tahminin de ise yukarida belirtilen 2 karma modelin y6n
tahmini, 7 giinliik basit ortalamasi alinmig veri seti ile gelistirilmis DVR modelin yon
tahmini ve orjinal veri ile gelistirilmis DVR modelin yon tahmini ile entegre

edilmistir.

3.2.8. Gercek Zamanh Tahminleme

12.11.2018-07.12.2018 tarihlerinde toplam 4 haftalik zaman dilimi boyunca ger¢ek

zamanl tahminleme gergeklestirilmistir.

Gergek zamanli tahminlemede, gelistirilen karma yontem gercek zamanh
veriler ile kullanilmistir. Ornegin 12.11.2018 tarihinde piyasalar kapandiktan sonra
12.11.2018 tarihi verileri ile 13.11.2018 tarithindeki BIST100 kapanis degeri ve yonii
tahminlenmistir. Basaris1 ise 13.11.2018 tarihinde piyasalarin kapanmasi ile

Olclilmiistiir. Bu islemler s6z konusu siire zarfinca hergiin yinelenmistir.

Gergek zamanli tahminleme islemi 01.01.2010-09.11.2018 tarihleri arasindaki
verilerden elde edilen makine 6grenmesi ile gergeklesmistir.
3.2.9. Uygulama Akis Diyagramm

Gelistirilen uygulamanin akis diyagrami Sekil 3.3'te gosterilmistir.
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Sekil 3.3: Uygulama Akis Diyagrami

3.2.10. Uygulamada Kullanilan Kiitiiphaneler

Gelistirilen uygulamada kullanilan Python kiitiiphaneleri Sekil 3.4'te toplu olarak

verilmistir.
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import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import datetime as dt

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.svm import SVR

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.cross_wvalidation import train_test_split
from sklearn.model_selection import cross_wval score
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.metrics impoert r2_score

from sklearn.metrics import roc_auc_score

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.metrics import classification_report

Sekil 3.4: Uygulamada Kullanilan Python Kiitiiphaneleri

4. BULGULAR

Bu boliimde gelistirilen modellerin (Destek Vektor Regresyonu, Karar Agaglari,
Rassal Ormanlar, Coklu Dogrusal Regresyon ve Polinom Regresyon, Karma) ve

gercek zamanli tahminlemenin sonuglar1 ve basarilari sirayla incelenmistir.

Yon tahmininde smiflandirma problemi nominal oldugu igin etiketleme

basaris1 F1 Degerlendirme (F1Skor) (Fi-Scoring) yontemiyle 6l¢iilmistiir.

F1 Degerlendirme yontemi iki siniflandiricinin tek 6lciit ile degerlendirilmesi
i¢cin kullanilir. Test edilen verilerin dogrulugunu kesinlik ve hassasiyet bilgilerini

kullanarak ¢oziimler.

__ilgiligetirim}n{butiunveri ¢ctkarimi} (4 1)
- {butinveri ¢tkarimi} '

ilgiligetirim}n{biitinveri cikarimi
e (4.2)
{ilgiliveri ¢itkarimi}

3.12 ve 3.13 denklemlerinde p Kesinlik (Precision) ve r Hassiyet (Recall) ifade

eder.

F,Skor = 2 ﬁ (4.3)
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Denkleminde belirtildigi gibi F1 Skoru p ve r degerlerinin harmonik

ortalamasidir.

Uygulamada F:1 Skoru sklearn kiitiiphanesinin metrics modiiliiniin

classification_report sinifi ile hesaplanmustir.

Endeks deger tahmininde ise smiflandirma problemi sayisal oldugu igin
modellerin performanslart R? (R Square) yontemiyle degerlendirilmistir. R? degeri
hatalarin kareler toplaminin ortalamaya uzakligin kareler toplamina boliimiiniin 1'den
cikarilmasi ile olusur. R? degeri, 1'e yakin olmasi istenir ¢iinkii bu deger tahminin

basarili oldugunu gosterir.

HKT
OUKT)

RZ=1—( (4.4)

Denkleminde HKT hatalarin (Regresyon egrisine denk gelmeyen her nokta)
kareleri toplamini, OUKT ise herbir noktanin ortalamaya uzakliginin kareleri

toplamini ifade eder.

Uygulamada R? degeri sklearn kiitiiphanesinin metrics modiiliiniin r2_score

siifi ile hesaplanmigtir.

4.1.Destek Vektor Regresyonu Bulgular

DVR ile gelistirilen model 6nce 7 giinlilk basit ortalamasi alinmig veri seti ile
ardindan ortalamasi alinmamis orjinal giinliik veri seti ile uygulanmigtir. 7 giinliik
basit ortalamas1 alinmis bagimli ve bagimsiz degiskenleri iceren veri seti ile modelin

R? degeri 0.99811 hesaplanmustir.

2010 ile 2018 yillar1 arasindaki 7 giinliik basit ortalamas1 alinmis veri setinden
1443 egitim verisi ile gergeklestirilen makine 6grenmesi sonucunda 711 bagiml test

degiskene kars1 elde edilen DVR tahmin sonugclar1 Sekil 4.1'de verilmistir.

Orjinal veri seti ile gergeklesen DVR modelin R? degeri ise 0.99465'dir. Soz

konusu verilerin DVR tahmin sonuglar1 Sekil 4.2'de verilmistir.
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4.2.Coklu Dogrusal Regresyon Bulgular

Coklu Dogrusal Regresyon ile gelistirilen model 6nce 7 giinliikk basit ortalamasi
alimmis veri seti ile ardindan orjinal veri seti ile uygulanmistir. 7 giinliik basit
ortalamasi alinmis bagimli ve bagimsiz degiskenleri igeren veri seti ile modelin R?

degeri 0.99983 hesaplanmustir.

2010 ile 2018 yillar1 arasindaki 7 giinliik basit ortalamas1 alinmis veri setinden
1443 egitim verisi ile gergeklestirilen makine 6grenmesi sonucunda 711 bagiml1 test

degiskene kars1 elde edilen MLR tahmin sonuglar1 Sekil 4.3'de verilmistir.

Orjinal veri seti ile gerceklesen MLR modelin R? degeri ise 0.99486'dir. Soz

konusu verilerin MLR tahmin sonuglar1 Sekil 4.4'te gosterilmistir.
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4.3.Polinom Regresyon Bulgular

Polinom Regresyonile gelistirilen model 6nce 7 giinliik basit ortalamasi alinmis veri
seti ile ardindan orjinal veri seti ile uygulanmistir. 7 giinliik basit ortalamasi1 alinmis
bagimli ve bagimsiz degiskenleri igeren veri seti ile modelin R? degeri 0.99982

hesaplanmastir.

2010 ile 2018 yillar1 arasindaki 1443 egitim verisi ile gerceklestirilen makine
O6grenmesi sonucunda 711 bagimli test degiskenine karsi elde edilen PR tahmin

sonuclar1 Sekil 4.5'teverilmistir.

Orjinal veri seti ile gerceklesen PR modelin R? degeri ise 0.98656'dir. Soz

konusu verilerin PR tahmin sonuglar1 Sekil 4.6'da gosterilmistir.
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4.4 Karar AgaCi Bulgular

Karar Agaglar ile gelistirilen model once 7 giinliik basit ortalamasi1 alinmig veri seti
ile ardindan orjinal veri seti ile uygulanmistir. 7 giinliik basit ortalamasi alinmig
bagimli ve bagimsiz degiskenleri igeren veri seti ile modelin R? degeri 0.99914

hesaplanmustir.

2010 ile 2018 yillar1 arasindaki 1443 egitim verisi ile gerceklestirilen makine
O0grenmesi sonucunda 711 bagiml test degiskenine karsi elde edilen DT tahmin

sonuclar1 Sekil 4.7'de verilmistir.

Orjinal veri seti ile gergeklesen DT modelin R? degeri ise 0.99051'dir. Séz

konusu verilerin DT tahmin sonuglar1 Sekil 4.8'de gosterilmistir.
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4.5.Rassal Ormanlar Bulgular

Rassal Agaglarile gelistirilen model 6nce 7 giinliik basit ortalamasi alinmig veri seti
ile ardindan orjinal veri seti ile uygulanmistir. 7 giinliik basit ortalamasi alinmig
bagimli ve bagimsiz degiskenleri igeren veri seti ile modelin R? degeri 0.99940

hesaplanmastir.

2010 ile 2018 yillar1 arasindaki 1443 egitim verisi ile gerceklestirilen makine
O0grenmesi sonucunda 711 bagimli test degiskenine karsi elde edilen RF tahmin

sonuclar1 Sekil 4.9'da verilmistir.

Orjinal veri seti ile gerceklesen RF modelin R? degeri ise 0.99408'dir. Soz

konusu verilerin RF tahmin sonuglar1 Sekil 4.10'da gosterilmistir.
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40




120000

110000

100000 -

90000 -

80000 4

70000 4

60000 -

50000

—— Gercek Close_t_plus_1
—-— Orj Veri ile RF Tahmin

,'}l! i g
IR I /
,!”_ A I?v b‘iwﬁ‘?\f\ . : /
V j,.,“ diT P;f‘"‘\ i boar |
., f %"! 7 !"'\; ‘\ / {IJ‘."'?'& l
.f T " “\Jﬂ\u;" o \/W
m- g R
;f\.v-."- ; W L \7,‘ '
f! it\NJ !‘L‘i 'f ﬁ’i]‘
N \/ A f{ i
LR
a. ﬂlﬁ '/'"’ﬁ.\/ V
y ! {o

Sekil 4.10: Orjinal Veri Seti Ile RF Tahmini
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4.6.Karma Modeller Bulgular

7 giinliik basit ortalamasi1 alinmis veri seti ile uygulanan DVR, MLR, PR, DT ve RF
modeller birlestirilerek tahmin ortalamasi alinmis ve 0.99969 R? basari orani elde

edilmistir. Tahmin sonuglar1 Sekil 4.11'de verilmistir.

S6z konusu tahminler 7 ile c¢arpilip son 6 giliniin gercek BIST100
Close t plus 1 degerinin toplamindan ¢ikartilarak ters doniisiime tabi tutulmus ve 7
giinliik basit ortalamasi alinmig BIST100 Close t plus 1 degerinin tahminlemesi
orjinal BIST100 Close_t_plus_1 tahmin degerine gevrilmistir. 0.99038 R? degerine

ulasildigi bu doniisiimiin tahmin sonuglart Sekil 4.12'de gosterilmistir.

Ayrica orjinal veri seti ile uygulanan DVR, MLR, PR, DT ve RF modelleri
birlestirilerek tahmin ortalamasi alinmis ve 0.99426 R? basar1 orani elde edilmistir.

Tahmin sonuglar1 Sekil 4.13'de verilmistir.

Gelistirilen birinci karma modelde 0.99359, ikinci karma modelde 0.99394 ve
iki karma modelin birlestirilmesiyle 0.99396 R? degerlerine ulasilmistir. Karma

modellerin tahminleri sirayla Sekil — 4.14, 4.15 ve 4.16'da gosterilmistir.
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Sekil 4.11: 7 Giinliik Basit Ortalamas1 Alinmus Veri Seti Ile Biitiin Yontemlerin Ortalama Tahmini
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4.7.Ger¢ek Zamanh Tahminleme Bulgular

01.01.2010-09.11.2018 tarihleri arasindaki 7 giinliik basit ortalamas1 alinmis veri seti
ile gergeklestirilen DVR, MLR, PR, DT, RF modellerinin ve 01.01.2010-09.11.2018
tarihleri arasindaki orjinal veri seti ile gergeklestirilen DVR, MLR, PR, DT, RF
modellerinin gergek zamanli verilerle endeks deger tahminleme sonuglari Sekil

4.17'de, endeks yon tahminleme sonuglari ise Sekil 4.18’de verilmistir.

S6z konusu sekiller tizerinde karma modellerin deger ve yon tahminleme

sonuglar1 da gosterilmistir.

Gergek zamanli tahminleme gergeklestirilen 12.11.2018-07.12.2018 tarihleri
arasinda BIST100 endeksi 6 giin azalmis, 12 giin ise artmigtir. Oynakligin (volatility)
cok oldugu ve endeksin bir trend arayisi igerisinde oldugu bu dénem zarfinda
gelistirilen karma model 6 azalisin 5’ini. 12 artisin ise 10’unu olmak tizere toplam 18

giiniin 15’ini dogru tahminleyerek 0.84 F1 degerine ulagsmustir.

Cizelge 4.1°de gercek zamanli yon tahminin Fi Skor sonuglar1 verilmistir.

Precision Recall F1 Score Support
0 0.71 0.83 0.77 6
1 0.91 0.83 0.87 12
Avg/total 0.84 0.83 0.84 18

Cizelge 4.1: Karma Modelin Y6n Tahmin Basarisi
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B gercek_zamanli_deger_tahmini - DataFrame = =

Index Close  Close_t_plus_1 T mlr pr dt f ort_1 ort_2 T mlr_7 pt_7 dt_7 .7 ot 1.7 ort 2 7 T or_don  ser_ort Hibrit 1 Hibrit 2 Hibrit_ort

Format | | Resize | Background color Colurnn mingmaz; | kK | | Cancel |

Sekil 4.17: Gergek Zamanli Endeks Deger Tahminleri
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=z gercek_zamanli_yon_tahmini - DataFrame = =

Index Direction  swryon mlrovon proyon dbyon fyon ot 1yon ort2yon sw_¥yon mlr_7yon pr 7yon dt_7on f_Yyon ot 1_7yon ot 2 7yon 7_ori_don_yon sweortyon h_1von h 2 yon h_ortyon

Farmat | | Resize |Backgr0und color  [#] Column min/mazx | [o]'4 | | Cancel |

Sekil 4.18: Gergek Zamanli Endeks Yon Tahmini

51



5. SONUC VE ONERILER

Fiyat hareketlerini yiliksek hassasiyette yansitan, momentum, trend, oynaklik, giic,
gosterge siniflarini kapsayan 55 adet teknik gdstergenin iiretilmesi, BIST100’e yon
veren temel gostergelerin tespit edilmesi, temel ve teknik gostergelerin bir arada
kullanilmas1 ve son olarak BIST100 ile korelasyon durumuna gore 6znitelik se¢imine

gidilmesi modellerin veri kismini optimize etmis, basarisini artirmistir.

Modellerin 7 giinliik basit ortalamas1 alinmis veri seti ile makine 6grenmesi ve
yine ayni veri seti lizerindeki tahmin basarisi, orijinal veri seti ile gergeklestirilen
makine Ogrenmesi ve tahmin basarisindan yiiksektir. 7 giinliikk basit ortalama

alinmasi verideki giiriiltii miktarini azaltmis ve tahminleme basarisini artirmistir.

7 glnliik basit ortalamasi alinmis veri seti ile gerceklestirilen makine
O0grenmelerinde en iyi tahminlemeyi MLR, ardindan sirasiyla PR, RF ve DT

sergilemis, DVR ise sonuncu olmustur.

Orjinal veri seti ile gerceklestirilen makine Ogrenmelerinde ise en iyi
tahminlemeyi MLR, ardindan sirasiyla DVR, RF ve DT sergilemis, PR ise sonuncu

olmustur. Biitiin modellerin basarilar1 Sekil 5.1'de verilmistir.

Modeller tek basina incelendiginde MLR en 1yi perfomansi sergilemistir. S6z
konusu performansta BIST100'in azalig/yiikselis trendleri igerisinde ilerlemesi ve
birgok dogrusal oOriintii olusturmasinin etkisi biiyliktiir. Endeks deger tahmin
modellerinde dogrusal verilerle ¢alisan yontemlerinmodele entegrasyonunun basari

orani artirdigi sonucuna ulasilmstir.

RF'nin performanst her iki veri setinde de DT'den daha iyi olmustur. Birden
fazla agacin Ogrenmeye ve tahminlemeye olan katkisi ve kollektif dgrenmenin

basaris1 ortaya konmustur.

PR, ortalamasi alinarak giiriiltiiden kurtarilmis veri setinde iyi performans
sergilese de orjinal veride ayn1 performansi yakalayamamistir. DVR'de ise tam tersi
bir durum yasanmistir. DVR'de kullanilan ¢ekirdek hilesi ile verilerin 3. boyuta

taginmasi yerel minimum ve maximum noktalara daha rahat ulagilmasini saglamistir.
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Ger¢ek zamanli tahminlemenin gergeklestirildigi 12.11.2018-07.12.2018
tarihleri Borsa Istanbul'da oynakligin (volatility) ¢ok oldugu ve endeksin bir
yon/trend arayisi i¢erisinde oldugu doneme denk gelmistir. Ancak endeks azalis veya
yiikselis trendi igerisine giremeden 91.000-96.000 bandinda gitgeller yasamustir.
Gelistirilen model s6z konusu sartlar altinda 0.84 Fi1 degerine ulasarak yiiksek

performans sergilemistir.

Gelistirilen modellerin haftalik ve aylik verilerle de uygulanabilecegi
diistiniilmektedir. Bir sonraki haftanin veya bir sonraki ayin kapanisi tahminlenebilir.
Yatirimcilara daha genis vade ve daha genis marjlarda alim satim firsatlari
kazandirilabilir. Haftalik ve aylik verilerle model gelistirilirken daha fazla temel

gosterge bulunabilinir ve tahmin basarisi artirilabilinir.

BIST100 endeksi “piyasa performansi” hakkinda genel bir bilgi veren en
kapsamli ve en ideal oldugu ig¢in mevcut modeller hisse senetleri i¢in de
uygulanabilir. Hisse senetlerinin bir giin sonraki kapanis fiyatlar1 tahminlenerek

yatirimcilara katki saglanabilinir.

Bir giin sonraki BIST100 kapanis deger tahminlemesine ek olarak bir sonraki
giiniin agilig, en diisiik ve en yiiksek degerleri de tahminlenebilir. Yatirimeilara giin

icindeki dalgalanmalardan yararlanabilecekleri kararlar {iretilebilinir.

(t) zamanin verileri ile (t+1) (t+2) (t+3) zaman1 BIST100 kapanis fiyatlar
tahminlenebilir. (t) zamani verileri bagimsiz degisken (t+1) (t+2) (t+3) zamam
kapanis fiyatlar1 ise bagimli degisken olur. Ardindan (t+1) kapanis degeri igin (t-2)
zamanindaki verilerin (t+3) tahmini, (t-1) zamanindaki verilerin (t+2) tahmini ve (t)
zamanindaki verilerin (t+1) tahmininden yola ¢ikalarak yeni bir makine §grenmesi
ve tahminleme yapilabilir. Boylece trend degisim noktalarini tahminlemede mevcut

modelin trend doniisiimlerindeki dezavantajin1 gidermede yardime1 olabilir.
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Index Aciklarna 7_oti_don_tah  Hib_1 Hib_2 Hib_O:

Orjinal verilerle makine dgrenimi ve testi

Hibrit Modelin Sonuglari

Farmat | | Resize | Background color Calurmn min/max QK | | Cancel

Sekil 5.1: Modellerin R? Degerleri
g
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EKLER

EK A: Gercek Zamanh Tahminleme Test Verileri

Date Acilis  Kapanis En En Hacim = TA_1 TA_2 TA3 TA4 TA5 TAG
Yiiksek  Diisiik
2018-11-12 93005,79 93695,34 9144528 9144528 9,55E+08 -1,1E+09 -9,5E+08 69204543 -0,08121 7,15E+11 -0,00061

2018-11-13 91532,34 93094,93 91297,67  92708,56 1,19E+09 -2,8E+08 1,19E+09 3,09E+08 -0,09495 2,41E+09 -0,00033
2018-11-14 92530,56 93691,34 91945,76  93287,16 1,39E+09 142E+09 1,39E+09 3,1E+08 -0,05621 8,01E+11 -0,00028
2018-11-15 93523,34 94002,47 92695,3 93296,84 1,33E+09 6,4E+08 @ 1,33E+09 3,27E+08 -0,07683 8,42E+10 -0,00017
2018-11-16 93785,88 94308,31 92743,88  93616,45 9,94E+08 8656680 9,94E+08 2,76E+08 -0,03432 -1,3E+11 -2E-05

2018-11-19 93568,15 94602,73 H 93568,15  94570,9  1,18E+09 1,22E+09 1,18E+09 2,53E+08 0,0522 -1,9E+11  0,000401
2018-11-20 94279,75 94391,73 9154581  91686,35 1,62E+09 -3,5E+08 -1,6E+09 2,27E+08 0,035418 -1,2E+12 0,000175
2018-11-21 92021,5 92707,95 91559,38  92707,95 1,2E+09 -2,7E+08 1,2E+09 2,2E+08 0,080155 -2,8E+10 2,76E-05
2018-11-23 92581,57 93003,27 92028,74  93003,27 8,29E+08 2,03E+09 8,29E+08 4,33E+08 0,154712 -1E+12 -0,00017
2018-11-26 03521,69 94435,84 93455,3 93962,35 1,42E+09 8,78E+08 1,42E+09 6,96E+08 0,112832 2,79E+11 -0,00025
2018-11-27 93904,88 94104,44 93043 93516,96 1,26E+09 -8,6E+07 -1,3E+09 6,65E+08 0,149111 2,21E+11 -0,00031
2018-11-28 93516,96 94673,35 93516,96  94070,97 1,26E+09 -19E+08 1,26E+09 6,72E+08 0,145893 -1,7E+10 -0,00027
2018-11-29 94070,97 95544,59 94070,97  95125,57 1,2E+09 4,66E+08 1,2E+09 6,53E+08 0,184354 -9,2E+10 -0,00011
2018-11-30 95125,57 95416,03 94527,68  95416,03 1,65E+09 2,17E+09 1,65E+09 6,85E+08 0,201859 5,3E+11  3,59E-05
2018-12-03 96366,96 96829,78 9497445 9497445 145E+09 2,03E+08 -1,5E+09 4,41E+08 0,111516 -3,8E+10 0,000178
2018-12-04 94649,89 95550,5 93530,38  93880,49 1,39E+09 -2,4E+09 -1,4E+09 1,83E+08 0,020562 3,99E+11 7,78E-05
2018-12-06 93506,84 93866,56 92375,25  92827,29 1,16E+09 -14E+09 -1,2E+09 2,3E+08 0,027838 6,33E+11 -0,00011
2018-12-07 03521,18 93807,04 93149,26  93699,49 9,98E+08 2,17E+08 9,98E+08 2,1E+08  0,035801 7,16E+10 -0,00013
2018-12-10 93245,87 93453,7 92217,54  92227,32 8,47E+08 -1,6E+08 -85E+08 42526269 0,0445 1,86E+11 -0,00022
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Date
2018-11-12
2018-11-13
2018-11-14
2018-11-15
2018-11-16
2018-11-19
2018-11-20
2018-11-21
2018-11-23
2018-11-26
2018-11-27
2018-11-28
2018-11-29
2018-11-30
2018-12-03
2018-12-04
2018-12-06
2018-12-07
2018-12-10

TA 7
-22958651
21058939
25116266
8811978,4
3544058,2
15448877
-37432224
-36144601
15971506
17273026
8664598, 2
1497112,8
20939892
18526245
-1666751

-22777417
-29035685
-3594584

-3925057

TA_8
1113,4928
1113,4928
1113,4928
1113,6084
1117,4233
1117,4233
1117,4233
1129,874
1133,4732
1133,4732
1128,1004
1128,1004
1140,7472
1140,7472
1135,4679
1122,389
1109,7975
1120,2251
1102,6245

TA_9
2155,1188
2129,5574
2102,1305
2045,3476
2010,9963
1941,2523
2018,6693
1956,5193
1886,3772
1853,9624
1797,3537
1751,5706
1731,717
1671,4765
1684,6089
1708,5739
1694,0501
1643,0286
1631,523

TA_10

99810,939
99158,195
98455,256
97470,727
96813,696
96452,801
96284,807
96242,189
96255,008
96277,603
96219,439
96061,535
95975,184
96186,254
96285,243
95968,106
95849,556
95577,387
95591,101

TA_11
88769,033
88829,506
89014,519
89429,631
89702,911
89875,439
89743,898
89710,412
89728,703
89727,578
90083,285
90648,296
91227,133
91318,925
91305,079
91415,492
91344,004
91436,792
91295,188

59

TA_12
94289,986
93993,85
93734,887
93450,179
93258,303
93164,12
93014,352
92976,3
92991,855
93002,59
93151,362
93354,915
93601,158
93752,589
93795,161
93691,799
93596,78
93507,089
93443,144

TA_13

93054,907
93293,234
93543,857
93717,728
93700,962
93602,074
93350,419
93056,192
92910,498
93016,81

93152,76

93324,764
93518,659
93697,497
93901,165
93908,485
93956,658
94079,342
94074,785

TA_14
95284,623
95420,419
95580,712
95636,222
95566,642
95357,731
95178,843
94821,004
94534,39

94581,674
94598,762
94706,679
94873,378
95010,334
95243,092
95348,966
95261,678
95335,283
95356,889

TA_15

90825,191
91166,049
91507,002
91799,234
91835,282
91846,417
91521,995
91291,38

91286,606
91451,946
91706,758
91942,849
92163,94

92384,66

92559,238
92468,004
92651,638
92823,401
92792,681

TA_16

98991,01
98991,01
98991,01
97453,96
96454,57
95947,73
95947,73
95947,73
95947,73
95947,73
95947,73
95947,73
95947,73
95947,73
95947,73
95493,3

95493,3

95416,03
95416,03



Date
2018-11-12
2018-11-13
2018-11-14
2018-11-15
2018-11-16
2018-11-19
2018-11-20
2018-11-21
2018-11-23
2018-11-26
2018-11-27
2018-11-28
2018-11-29
2018-11-30
2018-12-03
2018-12-04
2018-12-06
2018-12-07
2018-12-10

TA_17
89999,9
89999,9
89999,9
89999,9
89999,9
89999,9
89999,9
89999,9
89999,9
89999,9
89999,9
90200,71
9144528
91445,28
9144528
91445,28
9144528
91445,28
91445,28

TA_18

-728,1611
-736,5256
-688,5294
-642,3068
-573,2768
-436,522

-554,5098
-550,1361
-532,8305
-429,6407
-379,4275
-291,5682
-135,2822
11,876406
91,810483
66,123158
-38,77173
-50,93529
-177,3227

TA_19

-655,9589
-672,0722
-675,3636
-668,7523
-649,6572
-607,0301
-596,5261
-589,0481
-577,8046
-548,1718
-514,4229
-469,852

-402,938

-319,9751
-237,618

-176,8698
-149,2502
-129,5872
-139,1343

TA_20

-72,20225
-64,45336
-13,1657

26,445495
76,380359
170,50815
42,016242
29,911983
44,974104
118,53111
134,99545
178,28381
267,65585
331,85153
329,42849
242,99293
110,47843
78,651901
-38,18844

TA_ 21
93489,564
93369,41

93356,756
93347,538
93388,909
93570,754
93280,846
93192,708
93163,563
93286,454
93321,916
93437,155
93696,911
93961,391
94117,246
94080,822
93887,971
93858,974
93607,95

60

TA_22
94217,725
94105,935
94045,285
93989,845
93962,186
94007,276
93835,355
93751,844
93696,394
93716,094
93701,344
93728,723
93832,194
93949,515
94025,436
94014,699
93926,743
93909,909
93785,273

TA_23

16,678796
17,030034
16,947719
16,65823

16,175511
15,517173
16,004165
16,456373
16,638366
15,748879
15,177251
14,243708
13,655201
13,108729
13,474567
12,757216
12,31995

11,913916
12,093412

TA_24
0,9019387
0,9632409
0,9732007
1,0210349
1,0733187
1,1818709
1,0729466
1,0514223
0,9746996
0,9590328
0,9240914
0,9387014
1,0084346
1,084825

1,1416068
1,0774134
0,9894539
0,974496

0,9132014

TA_25
1,1097292
1,0430187
1,0144341
0,9917573
0,9899928
0,8803545
0,9028697
0,9822402
1,0558846
1,0739423
1,1061709
1,0733224
1,0171789
0,9307136
0,8601714
0,8944927
1,0040939
1,00658
1,0272379

TA_26
0,2077904
0,0797778
0,0412334
0,0292776
0,0833259
0,3015164
0,1700769
0,0691821
0,081185
0,1149096
0,1820795
0,134621
0,0087443
0,1541115
0,2814354
0,1829206
0,01464
0,032084
0,1140365



Date
2018-11-12
2018-11-13
2018-11-14
2018-11-15
2018-11-16
2018-11-19
2018-11-20
2018-11-21
2018-11-23
2018-11-26
2018-11-27
2018-11-28
2018-11-29
2018-11-30
2018-12-03
2018-12-04
2018-12-06
2018-12-07
2018-12-10

TA_27
-0,107776
-0,11061

-0,111641
-0,111182
-0,108872
-0,103239
-0,101357
-0,099776
-0,097663
-0,093112
-0,087856
-0,081033
-0,071104
-0,05877

-0,04615

-0,03606

-0,030218
-0,025606
-0,025027

TA_28

25,916206
25,76731

25,659969
25,446934
25,287227
24,947116
24,827958
24,740254
24,64446

24,503181
24,373216
24,17041

24,012781
23,878928
23,843293
23,756337
23,640964
23,435983
23,255373

TA_29

-55,08343
-45,61924
-24,50609
-7,44137

8,4548965
45,451333
-23,81148
-31,21503
-13,61915
43,148113
21,126422
42,083394
84,906509
90,575014
106,48536
34,952936
-40,25984
-1,085639
-58,23211

TA_30
-542,336
-3452,32
-3734,987
-3249,469
-870,8935
958,9
2933,3775
1751,3695
2501,4445
503,6295
-312,152
-1909,635
-892,5985
-465,4295
-498,321
-75,349
974,12
-1820,739
-735,1945

TA_31

-32,87278
-32,49367
-30,7815

-30,89656
-31,62619
-30,50341
-30,1801

-29,18101
-26,92562
-24,78855
-21,83735
-18,49656
-15,34827
-11,67785
-8,233492
-7,021854
-5,523195
-4,52163

-4,490973

61

TA_32
-26,45044
-28,10044
-28,94189
-29,62297
-30,34302
-30,73763
-31,06865
-31,11613
-30,60676
-29,70851
-28,52448
-27,15948
-25,4319

-23,21541
-20,74098
-18,16784
-15,53919
-13,04986
-10,79458

TA_33
-6,422339
-4,393228
-1,839609
-1,27359
-1,28317
0,2342187
0,8885418
1,9351215
3,6811404
4,9199671
6,6871246
8,6629233
10,083627
11,537562
12,507487
11,145986
10,015999
8,5282319
6,3036027

TA_34
96695,585
96417,32
96417,32
96417,32
96417,32
96417,32
95934,008
96015,048
96061,648
96144,063
96199,08
96689,82
96689,82
96222,673
96222,673
96029,343
95320,993
94332,448
94237,228

TA_35
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735
92650,735

TA 36
32
28
24
20
16
12
8
4
4
4
40
36
32
28
24
20
16
12
8



Date
2018-11-12
2018-11-13
2018-11-14
2018-11-15
2018-11-16
2018-11-19
2018-11-20
2018-11-21
2018-11-23
2018-11-26
2018-11-27
2018-11-28
2018-11-29
2018-11-30
2018-12-03
2018-12-04
2018-12-06
2018-12-07
2018-12-10

TA_37
64
60
56
52
48
44
40
36
32
28
24
20
16
12
8
4
4
32
28

TA_38

TA_39

37,223523
45,34754

48,846025
48,909158
51,203511
57,742385
39,353063
46,336948
48,321921
54,61294

51,268678
55,205572
61,956245
63,694991
58,967443
48,646444
40,727695
48,706231
38,589682

TA_40
45,542398
52,667509
59,436253
60,067828
65,907721
72,561309
63,999284
64,074172
62,644806
62,629883
63,07316
63,028648
70,541959
78,223536
75,868774
68,4687
61,67914
60,960034
55,828343

TA_41
-3,923082
-4,120104
-4,155623
-4,185018
-4,133761
-3,855037
-4,254079
-4,360998
-4,384414
-4,170353
-4,07869

-3,859647
-3,401785
-2,916779
-2,581276
-2,536099
-2,745765
-2,715217
-3,040928

62

TA_42
45,795524
45,95357

44,89321

45,451881
45,808091
53,030136
45,982896
53,305394
53,019715
50,768749
51,306037
50,210296
51,096844
65,127676
54,725008
45,957268
41,913197
44,852272
40,148328

TA_43

37,328088
53,696865
61,193995
61,319422
65,460725
75,569062
27,419961
28,293934
34,218831
53,460504
46,731044
63,840171
90,133556
96,972865
66,462525
44,184202
24,252219
40,758748
12,897689

TA_44
46,140389
46,457394
50,739649
58,736761
62,658047
67,449736
56,149916
43,760986
29,977575
38,657756
44,80346

54,677239
66,90159

83,648864
84,522982
69,206531
44,966316
36,39839

25,969552

TA_45
-62,67191
-46,30313
-38,806
-38,68058
-34,53928
-24,43094
-72,58004
-71,70607
-65,78117
-46,5395
-53,26896
-36,15983
-0,866444
-3,027135
-33,53747
-55,8158
-75,74778
-59,24125
-87,10231

TA_46

-1511,314
-1904,513
-2189,244
-2220,13

-1912,191
-1447,206
-1143,448
-1113,134
-1183,585
-1095,22

-1154,899
-864,2271
-300,0803
171,29424
544,27676
845,03194
810,31576
701,26226
431,26997



Date
2018-11-12
2018-11-13
2018-11-14
2018-11-15
2018-11-16
2018-11-19
2018-11-20
2018-11-21
2018-11-23
2018-11-26
2018-11-27
2018-11-28
2018-11-29
2018-11-30
2018-12-03
2018-12-04
2018-12-06
2018-12-07
2018-12-10

Dolar
5,47132
5,47797
5,46426
5,36467
5,33417
5,31751
5,38182
5,31806
5,28735
5,25554
5,26307
5,22362
5,17498
5,22475
5,248
5,38867
5,34145
5,30071
5,32659

Petrol
70,12
65,47
66,12
66,62
66,76
66,79
62,53
63,48
58,8
60,56
60,4
59,09
59,91
59,46
61,69
62,08
60,06
61,67
59,97

ETF
24,13
24,42
24,68
25,33
25,47
25,53
24,3
25,16
25,32
25,75
25,69
26,37
26,54
26,26
26,08
24,78
29582
25,11
24,72

SP500
2726,22
2722,18
2701,58
2730,2
2736,27
2690,73
2641,89
2649,93
2632,56
2673,45
2682,17
2743,79
2737,76
2760,17
2790,37
2700,06
2695,95
2633,08
2637,72
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