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OZET

YAPAY ZEKA MODELLERI VE BORSA ISTANBUL ENDEKS VERILERINE
UYGULAMA

Bu calisma, finans piyasalarinda yatirim araclarinin gelecekteki fiyat hareketlerini
tahmin etmek amaciyla kullanilan teknik analiz yéntemini ele almaktadir. Ilk
olarak,birinci bolimiinde teknik analizin genel bir incelemesi sunulmus, bu kapsamda
grafikler, formasyonlar ve gostergeler gibi temel konulara odaklanilmistir. Daha sonra,
yapay zeka kavrami ve finans diinyasindaki uygulama alanlar1 hakkinda bilgi verilmis ve
yapay zekanin teknik analiz sonuglarina dayali kombinasyon analizi i¢in kullanilabilecek
modeller gozden gecirilmistir. Bu modellerin 6zellikleri, teknikleri ve algoritmalar
incelenmis ve makine 6grenme tekniklerinin kullanilmasina karar verilmistir.

Makine 6grenme tekniginin teorik temelleri, ¢alismanin ikinci boliimiinde detayli bir
sekilde ele alinmigtir. Bu bdliimde, makine 6grenme tekniklerinin temel ozellikleri,
parametreleri ve bu ¢alisma baglaminda nasil uygulanabilecegi iizerinde durulmustur.

Uygulama béliminde, Tlrkiye'deki finans sektoriinde etkili olan ve yiiksek islem
hacmine sahip olan hisse senetlerine odaklanilmigtir. Bu hisse senetleri tizerinde makine
ogrenme teknigi Light GBM algoritmasin kullanilarak teknik analiz gostergelerinin
kombinasyonu ile gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmeye yoOnelik denemeler
gergeklestirilmistir. Ozellikle, RSI, MACD gibi teknik gostergelerin sonuglarina dayali
olarak LightGBM algoritmasi ile bir model egitilmistir.

Sonug olarak, bu ¢alismanin temel amaci, yatirimcilarin bilingli kararlar alabilmeleri
icin teknik goOstergelerin ve makine Ogrenme modellerinin bir araya getirilerek
sonuglarinin incelenmesidir. Calismanin sonug¢ kisminda, hangi yontemin piyasadaki
gercek degerlere daha yakin sonuclar verdigi karsilastirilarak, yatirimcilara daha dogru
islem sinyalleri olusturulmasina katki saglamaktir. Bu sayede finans piyasalarindaki
yatirim kararlart daha saglam bir temele dayandirilabilir ve yatirimcilar gelecekteki fiyat

hareketleri konusunda daha iyi bilgilendirilmis olur.

Anahtar Kelimeler: Teknik Analiz, Borsa Istanbul, Yapay Zeka



ABSTRACT

ARTIFICIAL INTELLIGENCE MODELS AND APPLICATION TO BORSA
ISTANBUL INDEX DATA

This study focuses on the technical analysis method used to predict future price
movements of investment instruments in financial markets. Firstly, an overview of
technical analysis is provided, with a focus on fundamental concepts such as charts,
patterns, and indicators. Subsequently, the concept of artificial intelligence and its
applications in the financial world are discussed, and models that can be used for
combination analysis based on technical analysis results are reviewed.

The features, techniques, and algorithms of these models are examined, and the
decision is made to employ machine learning techniques for modeling.

The theoretical foundations of machine learning are detailed in a section of this study.
In this section, the fundamental characteristics of machine learning techniques, their
parameters, and how they can be applied in the context of this study are elaborated upon.

In the application section, the study concentrates on stocks that have a significant
impact on the Turkish financial sector and have high trading volumes. Experiments aimed
at predicting future price movements using a combination of technical analysis indicators
with machine learning techniques are conducted on these stocks. Particularly, a model is
trained using the LightGBM algorithm based on the results of technical indicators such
as RSl and MACD.

In conclusion, the primary objective of this study is to examine the results by
combining technical indicators and machine learning models to enable investors to make
informed decisions. In the concluding section of the study, the comparison of which
method yields results closer to real market values contributes to the creation of more
accurate trading signals for investors. This, in turn, allows for investment decisions in
financial markets to be based on a more solid foundation, ultimately better informing

investors about future price movements.

Keywords: Technical Analysis, Borsa Istanbul, Artificial intelligence
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GIRIS

Sanayi devriminin ardindan, ticari mallarin g¢esitliligi artt1 ve bu, finansal piyasalarin
olusmasina ve yatirim araclariin (hisse senetleri, tahviller, bonolar, kiymetli metaller,
emtia vb.) bu piyasalarda islem gérmesine neden oldu. Bu gelismelerle birlikte,
piyasalardaki fiyat hareketlerini tahmin etmek ve yatirimcilara rehberlik etmek amaciyla
iki temel analiz tiirii gelistirildi: Temel Analiz ve Teknik Analiz.

Temel analiz, bir yatirim aracinin gergek degerini ekonomik, sektorel, finansal ve mali

faktorleri inceleyerek belirlemeye calisir. Bu analiz, yatirim aracinin piyasa fiyati ile
gercek degeri arasindaki farki degerlendirerek yatirimcilara alim veya satim kararlar
konusunda yol gosterir.
Diger yandan, teknik analiz, ge¢mis fiyat hareketlerini inceleyerek gelecekteki fiyat
tahminleri yapmaya c¢alisir. Grafikler, gostergeler ve formasyonlar gibi araclar
kullanilarak, ge¢mis fiyat hareketlerinden gelecekteki egilimleri tahmin etmeye
odaklanir.

Sonraki boliimde ise yapay zeka ve makine 0grenme modelleri, BIST100 hisse
senetleri Gzerinde uygulanarak finans ve is diinyasindaki potansiyel kullanim alanlari
incelenmistir. Bu ¢alisma, finansal piyasalarda daha etkili sonuglar elde etmek amaciyla
yapay zeka model ve algoritmalarina odaklanmaktadir.

Arastirma sonuglari, teknik analiz ve yapay zeka modellerinin birlestirilerek

gelecekteki fiyat tahminlerinde daha faydali olabilecegini gostermektedir. Ancak, bu
tahminlerin giivenilirligi her zaman dis etkenlerin etkisi ve finansal piyasalarin
karmasiklig1 nedeniyle kesin olamayabilir.
Uygulama béliimiinde, Borsa Istanbul'da islem gdren finans sektoriine ait hisse senetleri
tizerinde gerceklestirilen ¢alisma incelenmistir. Bu ¢alisma, teknik analiz ve yapay zeka
tabanli makine 6grenme modeli kullanarak gelecekteki fiyat tahminlerini karsilagtirmis
ve getiri-risk analizi yapmustir.

Sonug olarak, yatirnmcilarin gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek igin teknik
analiz tahminleri ve yapay zeka modellerinin sonucglarini karsilastirmak ve hangi
yontemin daha etkili ve karl1 ve gergek degerlere yakin oldugunu degerlendirmektir.
Ancak her zaman ekonomik olaylar ve diger faktorler dikkate alinmali ve finansal

piyasalarin karmagsiklig1 nedeniyle her tahminin kesinligi garanti edilemez.



BOLUM 1

TEKNIK ANALiZ KAVRAMSAL CERCEVE

1.1.ANALIiZ TURLERI

Finansal analizler, yatirimcilarin kararlarini verirken kullandiklart bir dizi ara¢ ve
tekniktir. Finansal analizler genellikle iki ana kategoriye ayrilir: temel analiz ve teknik

analiz.
1.1.1 Temel Analiz

Temel analiz, bir sirketin finansal durumunu, sektor kosullarini ve ekonomik kosullari
inceler. Bu tiir analiz, yatirimeilarin bir sirketin mali sagligi, biiyiime potansiyeli, karlilik
ve risk profili gibi temel faktorleri degerlendirmelerine yardimci olur. Bu analiz tiirii,

finansal tablolar, sirket raporlar1 ve ekonomik gostergeler gibi verileri kullanir.
1.1.2 Teknik Analiz

Teknik analiz, bir hisse senedi, endeks veya diger yatirim aracinin fiyat hareketlerini
ve hacimlerini inceler. Bu analiz tiirli, bir varhigin fiyat hareketlerinin ge¢miste nasil
davrandigina dayanarak gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmeye c¢alisir. Teknik

analiz, grafikler, trend ¢izgileri, gostergeler ve hacim analizi gibi araglar kullanir.
1.1.3 Makroekonomik Analiz

Bu tiir analiz, bir ekonominin genel durumunu, para politikasini, faiz oranlarini,
enflasyonu, issizlik oranlarint vb. inceler. Bu analiz, bir yatirimin ekonomik kosullar

acisindan ne kadar riskli veya avantajli oldugunu belirlemeye yardime1 olur.
1.1.4 Kiyaslama Analiz

Bu tiir analiz, bir sirketin rakipleri veya sektoriindeki diger sirketlerle karsilastirmasini
yapar. Bu analiz, bir yatirnmcinin bir sirketin performansini diger sirketlerle

karsilagtirmasina olanak saglar.



1.1.5 Stratejik Analiz

Bu tiir analiz, bir sirketin uzun vadeli stratejilerini, giiglii yonlerini, zayif yonlerini,
firsatlarin1 ve tehditlerini inceler. Bu analiz, bir yatirimcinin bir sirketin uzun vadeli

biiylime potansiyelini ve piyasa konumunu degerlendirmesine yardimci olur.

Bu analiz tiirleri, yatirimcilarin farkli agilardan bir yatirimi degerlendirmelerine
yardimci olur ve yatirim kararlarin1 destekleyen bilgiler saglar. Ancak, her tiir analizin
kendi avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir ve yatirimeilarin birkag analiz tiiriinii

birlestirerek kapsamli bir degerlendirme yapmalar1 énemlidir.
1.2. TEKNIK ANALIZ TANIMI

Teknik analiz finansal piyasalarda kullanilan bir analiz yontemidir. Teknik analiz,
piyasalarda islem goren varliklarin fiyatlarini, hacimlerini ve diger istatistikleri
kullanarak gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmeye ¢alisir. Bu yontem, gegmis fiyat

hareketlerinin gelecekteki fiyat hareketlerini etkileyecegi varsayimina dayanir.

Teknik analizde kullanilan araclar ve yontemler cesitlidir. Bunlar arasinda trend
cizgileri, destek ve direng seviyeleri, hareketli ortalamalar, gostergeler (RSI, MACD,
vb.), hacim analizi gibi yontemler yer alir. Bu araglar ve yontemler, fiyat hareketlerinin

belirli bir sekilde olustugunu ve bunlarin gelecekte de ayn1 sekilde olusacagini varsayar.

Teknik analiz, yatirnmcilar tarafindan kullanilan birgok stratejinin temelini olusturur.
Ornegin, trend takip stratejisi, piyasadaki belirli bir trendi takip ederek yatirrm yapmayi
icerir. Tersine gevirme stratejisi ise piyasa hareketinin tersine donmesi beklentisiyle

yatirim yapmay1 igerir.

Teknik analiz, yatirnmcilara piyasalari daha iyi anlamalarina ve daha bilingli yatirim
kararlar1 almalarina yardimei olabilir. Ancak, teknik analiz tek bagina kullanilmamalidir.
Temel analiz, yani bir varligin gercek degerini belirleme yontemi, teknik analiz ile

birlestirilerek daha saglikli yatirim kararlart alinabilir.



Teknik analiz, yatirimcilarin piyasalarda fiyat hareketlerini takip etmelerine, olasi
alim-satim noktalarin1 belirlemelerine ve risk yonetimi stratejilerini uygulamalarina

yardimci olur. Ozellikle kisa vadeli yatirimeilar arasinda yaygin olarak kullamilir.

Teknik analizin temel varsayimlarindan biri, piyasa davraniglarinin her zaman rasgele
olmadigidir. Teknik analizde fiyat grafikleri incelenerek, ge¢miste benzer sartlarda
piyasanin nasil tepki verdigi incelenir ve bundan yararlanarak gelecekteki piyasa

hareketleri tahmin edilmeye ¢alisilir.

Teknik analizin dezavantajlar1 arasinda, piyasa hareketlerinin etkileyebilecegi bir¢ok
faktoriin goz ardi edilmesi ve yaniltici sinyallerin ortaya ¢ikmasi yer alir. Ayrica, teknik
analizde yalnizca fiyat hareketleri ve hacim gibi nicel veriler kullani1ldig i¢in, bir varligin

gercek degeri hakkinda bilgi vermez.

Sonug olarak, teknik analiz finansal piyasalarda yatirim kararlar1 almak i¢in kullanilan
bir aractir. Yatirimcilar tarafindan kullanilan bir¢ok stratejinin temelini olusturur ve
yatirimcilara piyasa hareketlerini takip etmeleri, olas1 alim-satim noktalarini belirlemeleri
ve risk yOnetimi stratejilerini uygulamalar1 konusunda yardimei olur. Ancak, teknik
analiz tek basina yeterli degildir ve temel analiz ile birlestirilerek daha saglikli yatirim

kararlar1 alinabilir.

Teknik analiz gegmis piyasa hareketlerini temel alir ve bunlara dayanarak piyasanin
gelecek egilimlerini tahmin etmeye ¢alisir. Burada “Tarih tekerriirden ibarettir” mantigi
yatmaktadir. Ancak gecmiste yasananlarin birebir tekrarlanacaginin garantisi yoktur.
Teknik analizin, kullanilan verilerin net ve ger¢ek olmasi, veri tabaninin daginik
olmamast, analiz sonucu ¢iktilarin goriiniir olmasi, sonuca varmak i¢in elektronik altyap1

kullanilmas1 gibi pek ¢ok avantaji bulunur. (Casaretto, 2017, s. 54).

Teknik analizin dezavantajlari, yatirimci psikolojisini yok saymasi, teknik bilgi ve

degerlendirme i¢in egitim, kapasite ve deneyim gerektirmesidir.

(Casaretto, 2017, s. 54-55).



1.3 TEKNIK ANALIZ TARIHCESI

Teknik analiz, finansal piyasalarda fiyat hareketlerinin ge¢mis performansinin
incelenerek gelecekteki fiyat hareketlerinin tahmin edilmesi amaciyla kullanilan bir
yontemdir. Teknik analiz, yatirimcilarin fiyat hareketlerinin matematiksel ve istatistiksel

modellerini kullanarak alim satim kararlarin1 vermesine yardimci olur.

Teknik analizin tarihi, 17. yiizyila kadar uzanmaktadir. Japon piring tiiccarlari, mum
grafikleri kullanarak fiyat hareketlerini analiz etmislerdir. Bu teknik, Japonya'da popiiler

hale gelmistir ve daha sonra Bati {ilkelerine yayilmistir.

Teknik analiz, Charles Dow tarafindan Bati'da 19. yiizyilin sonlarinda gelistirilmistir.
Dow, The Wall Street Journal'in kurucusu ve Dow Jones & Company'nin kurucu ortagi
olarak taninmaktadir. Dow, hisse senedi piyasasini analiz etmek i¢in grafikler ve
istatistikler kullanarak ilgili trendleri ve fiyat hareketlerini belirlemeye ¢alisti. Dow Jones

Endeksi, Dow'un piyasa analizine dayali olarak gelistirdigi bir gosterge olarak da bilinir.

Dow, hisse senedi fiyatlarinin endiistriyel ve ulastirma sektorleri arasindaki iliskiyi
analiz etmek i¢in endiistriyel ve ulastirma hisse senedi endekslerini kullanmistir. Bu

iliski, Dow Teorisi olarak bilinmektedir ve hala bugiin kullanilmaktadir.

Dow Teorisi, teknik analizin bir¢ok yoniinii kapsar. Diger teknik analiz araclari,
hareketli ortalamalar, trend ¢izgileri, gostergeler ve formasyonlardir. Bu araglar, fiyat
hareketlerinin ge¢misini analiz etmek i¢in kullanilir ve gelecekteki fiyat hareketlerinin

tahmin edilmesinde yardimci olur.

1.4 TEKNiIiK ANALiZ GRAFIiKLER
1.4.1. Cizgi Grafik

verilerin bir eksen {lizerindeki degerlerine gore zaman igindeki degisimini gdstermek

icin kullanilan bir grafik tiirtidiir. Cizgi grafikler, birbirine bagli noktalarin olusturdugu



cizgilerle verilerin gorsel olarak temsil edilmesine olanak tanir. Genellikle x ve y
eksenleri kullanilarak, zaman, miktar, oran veya herhangi bir niceliksel verinin degisimini

yansitan verileri gostermek i¢in kullanilir.

Cizgi grafikleri, verilerin trendini, deseni, sezonluk degisimleri ve aykir1 degerleri
kolayca anlamak icin kullanislidir. Ayrica, birden ¢ok veri serisini ayn1 grafik {izerinde
karsilagtirmak i¢in de kullanilabilir. Cizgi grafikleri, ekonomi, finans, meteoroloji, saglik,

demografi ve bir¢ok baska alanda veri analizinde ve raporlamada yaygin olarak kullanilir.

Cizgi grafikler, genellikle bir baslik, x ve y eksen etiketleri, ¢izgi rengi ve stilini
belirleyen bir anahtar veya lejant gibi grafik elemanlari igerir. Verilerin diizenli bir ¢izgi
ile birlestirildigi noktalarin yan1 sira, ¢izgi grafiklerde hata ¢ubuklari, alan dolgusu veya

nokta etiketleri gibi ek gorsel 6geler de kullanilabilir.

Sekil.1.1. Cizgi Grafigi

Kaynak: https://tr. /charts/stocks-charts

1.4.2. Cubuk Grafik

Kategorik verileri veya farkli kategoriler i¢indeki degerleri gorsel olarak temsil etmek
icin kullanilan bir grafik tiiriidir. Cubuk grafikleri, dikdortgen siitunlardan veya
cubuklardan olusur ve her bir ¢ubugun yiiksekligi, temsil ettigi veri degerini gosterir.

Cubuklar, yatay veya dikey olarak duzenlenebilir ve genellikle kategorilerin x ekseni


https://tr.investing.com/charts/stocks-charts

tizerinde yer aldigi, degerlerin ise y ekseni iizerinde gosterildigi bir koordinat diizenine

sahiptir.

Grafikte agilis fiyati gubugun soluna, kapanis fiyat1 ise gubugun sagina kiiciik yatay
bir ¢izgi gosterilmektir. Fiyat araligi cubuk uzunluguna bakilarak tayin edilebilmektedir

(Aksoy & Tanrioven, 2014, s. 602-603).

Cubuk grafikleri, verileri karsilastirmak, dagilimi anlamak, egilimleri belirlemek ve
aykir1 degerleri tespit etmek i¢in kullanilabilir. Kategorik verilerin, 6rnegin iiriin satiglari,
bolgeler, demografi, zaman dilimleri gibi farkli kategorilere gore dagilimini géstermek

i¢in sikca kullanilir.

Cubuk grafiklerinde  ¢ubuklarin  uzunluklari, degerlerin  gorsel olarak
karsilagtirilmasina olanak tanir. Degerleri temsil eden ¢ubuklar, farkli renkler, dolgular
veya desenler kullanilarak ayristirilabilir. Ayrica, gubuk grafiklerinde gubuklarin (izerine
deger etiketleri eklenerek daha ayrintili bilgiler sunulabilir. Baslik, eksen etiketleri,
aciklamalar ve anahtar gibi grafik elemanlar1 da ¢ubuk grafiklerinde sik¢a kullanilir.
Cubuk grafikleri, Microsoft Excel, Google Sheets, PYTHON ve diger veri analiz ve
gorsellestirme araglari gibi yaygin olarak kullanilan yazilimlar tarafindan desteklenir ve

genis bir uygulama yelpazesine sahiptir.

Sekil 1.1: Cubuk Grafigi
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Kaynak: https://tr /charts/stocks-charts
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1.4.3. Mum Grafik

1600 yillarinda Japonya’da tliccarlarin kullandigr bu yontem son yillarda teknik
analizde de kullanilmaya baslanmistir (Sar1, Borsada Grafiklerle Teknik Analiz, 1998, s.
27). En sik kullanilan ve kullanimi goérece kolay olan grafik tiiriidiir. Mum grafikler
sayesinde belirlenen zaman periyotundaki fiyat hareketlerinin en diisiik, en yliksek, acilis

ve kapanis fiyatlar1 izlenebilir (Ekosentez,2018).

finans piyasalarinda teknik analiz yapmak i¢in kullanilan bir grafik tiiriidiir. Japon
Mum Grafikleri veya Japon Samdanlari olarak da bilinirler ve ilk olarak Japonya'da piring
ticareti yapilirken kullanilmislardir. Mum grafikleri, finansal varliklarin (6rnegin hisse

senetleri, déviz, emtialar) fiyat hareketlerini ve trendlerini gorsel olarak temsil eder.

Mum grafikleri, her bir mumun belirli bir zaman diliminde (6rnegin 1 dakika, 1 saat,
1 glin, 1 hafta vb.) acilis, kapanis, en diisiik ve en yiiksek fiyatlarini gsterir. Her bir mum,
bir dikdortgen seklinde gosterilir ve bu dikdortgenin iist ve alt kisimlarinda ¢izgiler
bulunur. Ust ¢izgi, en yiiksek fiyati gosterirken, alt ¢izgi en diisiik fiyat1 gosterir.
Dikdortgenin igi ise agilis ve kapanis fiyatlarini gosterir. Renkler ise genellikle fiyatin

arttig1 (boga piyasasi) ve azaldig1 (ay1 piyasasi) donemleri temsil eder.

Mum grafikleri, fiyat hareketlerini analiz etmek ve trendleri belirlemek icin kullanilir.
Ozellikle, grafik desenleri, formasyonlar, mum desenleri ve mum gruplar1 gibi belirli
kaliplar, teknik analistler tarafindan kullanilir. Bu grafikler, fiyat hareketleri ve piyasa
duyarliliklarini daha iyi anlamak i¢in kullanilabilir ve yatinm kararlarina yardimeci

olabilir.

Mum grafikleri, finans piyasalarinda yaygin olarak kullanilan ve teknik analiz i¢in
onemli bir ara¢ olan bir grafik tiiriidiir. Farkli mum desenlerini, formasyonlarini ve
trendleri dogru bir sekilde anlamak, finansal varliklarin fiyat hareketlerini daha etkili bir

sekilde analiz etmek i¢in Onemlidir.



Sekil 1.2: Mum Grafigi
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1.4.4. Nokta ve Sekil Grafigi

Nokta ve sekil grafikleri, finans piyasalarinda teknik analiz yapmak icin kullanilan
diger grafik tiirleridir. Nokta grafikleri, fiyat hareketlerini noktalar veya nokta gruplari
seklinde temsil ederken, sekil grafikleri, belirli desenler ve sekiller olusturarak fiyat

hareketlerini gosterir.

Nokta Grafikleri: Nokta grafikleri, fiyatlarin belirli zaman dilimlerindeki (6rnegin
giin, hafta, ay) kapanis fiyatlarini1 noktalar veya nokta gruplari ile temsil eder. Her nokta,
kapanis fiyatin1 belirli bir seviyede gosterir ve noktalar, zaman i¢indeki fiyat hareketlerini
izleyerek grafik olusturur. Nokta grafikleri, trendleri, destek ve diren¢ seviyelerini ve

fiyat degisimlerini belirlemek i¢in kullanilabilir.

Sekil Grafikleri: Sekil grafikleri, belirli desenler ve sekiller olusturarak fiyat
hareketlerini gosterir. Bu desenler, finansal varliklarin trendlerini, doniis noktalarini ve
diger teknik analiz sinyallerini belirlemek icin kullanilabilir. Ornek olarak, kupa ve sap,
ters kupa ve sap, cift dip, ¢ift tepe, bayrak, flama, omuz bas omuz, ters omuz bag omuz
gibi belirli desenler sekil grafiklerinde kullanilabilir.bu grafikleri, teknik analiz yapmak
i¢in kullanilan ve finans piyasalarinda fiyat hareketlerini izlemek ve trendleri belirlemek
icin onemli bir aractir. Bu grafik tiirleri, fiyat hareketlerini daha net bir sekilde gérmenizi
ve potansiyel ticaret firsatlarini tanimaniz1 saglar. Ancak, teknik analizde herhangi bir
teknigin dogrulugu, baska analiz yontemleri ve risk yonetimi ile birlikte kullanildiginda

daha yuksektir.
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Sekil 1.3: Nokta ve Sekil Grafigi

Kaynak: https:// /charts/stocks-charts

1.4.5. Heim Grafigi

Hacim grafigi, finans piyasalarinda islem goren bir varligin (6rnegin hisse senedi,
doviz, emtia) islem hacmini temsil eden bir grafik tliriidiir. Hacim, belirli bir zaman
diliminde gerceklesen toplam islem miktarin1 ifade eder ve fiyat hareketlerinin

arkasindaki islem aktivitesini yansitir.

Hacim grafigi, genellikle bir varligin fiyat hareketleriyle birlikte kullanilarak daha
kapsamli bir analiz saglar. Hacim grafigi, genellikle ¢ubuklar veya histogramlar seklinde
temsil edilir ve sekil 1,2,3 de gosterildigi gibi, dikey eksen lizerinde islem hacmini, yatay

eksen lizerinde ise zamani gosterir.

Hacim grafigi, finans piyasalarinda bir varligin ticaret aktivitesini, likiditeyi, islem
yogunlugunu ve potansiyel trendleri belirlemek i¢in kullanilabilir. Ozellikle, hacim
grafigi ile fiyat hareketleri karsilastirilarak, belirli bir fiyat hareketinin arkasindaki ticaret
hacmi analiz edilerek, fiyat hareketinin giivenilirligi ve siirdiiriilebilirligi hakkinda fikir
edinilebilir. teknik analizde diger analiz araclari ile birlikte kullanilarak ticaret kararlarina
destek saglar. Ornegin, fiyatlarin yiikselmesi veya diismesiyle birlikte artan hacim,
trendin giiclii oldugunu ve daha giivenilir oldugunu diisiindiirebilir. Aynmi sekilde,
fiyatlarin yilikselmesi veya diismesiyle birlikte azalan hacim, trendin zayifladigini veya
tersine donebilecegini diigiindiirebilir. Ancak, hacim grafigi tek basina bir analiz yontemi

olarak kullanilmamalidir, diger teknik analiz araglari ile birlikte degerlendirilmelidir.
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1.4.6. Grafiklerde Zaman Dilimleri

Grafiklerde zaman dilimleri, zaman bazli verilerin gorsellestirildigi grafiklerde
kullanilan zaman birimlerini ifade eder. Zaman dilimleri, verinin zaman icindeki
degisimini anlamak, trendleri belirlemek, mevsimsel veya donemsel degisimleri

incelemek gibi analizler icin 6nemlidir.Baz1 yaygin zaman dilimleri asagida belirtilmistir:

Gunlik: Giinliik zaman diliminde, veriler giin bazinda gosterilir. Her bir gubuk,
bir giinii temsil eder ve genellikle giinliik verilerin analizi i¢in kullanilir.
Haftalik: Haftalik zaman diliminde, veriler haftalik periyotlara gore gosterilir. Her

bir ¢ubuk, bir haftay1 temsil eder ve haftalik verilerin analizi i¢in kullanilir.

Ayhk: Aylik zaman diliminde, veriler aylik periyotlara gore gosterilir. Her bir

cubuk, bir ay1 temsil eder ve aylik verilerin analizi i¢in kullanilir.

Yillik: Yillik zaman diliminde, veriler yillik periyotlara gore gosterilir. Her bir

cubuk, bir yili temsil eder ve yillik verilerin analizi i¢in kullanilir.

Dakikalik veya saatlik: Dakikalik veya saatlik zaman dilimlerinde, veriler daha
kisa zaman araliklarinda gosterilir. Ozellikle finansal veriler gibi hizli degisen

verilerin analizinde kullanilabilir.

Ozel zaman dilimleri: Ayrica, 6zel zaman dilimleri de kullamilabilir. Ornegin, 15
dakikalik, 30 dakikalik veya 4 saatlik zaman dilimleri gibi, belirli analiz

ihtiyaclarina gore 6zel zaman dilimleri olusturulabilir.
Zaman dilimleri, grafiklerdeki verilerin zaman igindeki degisimini daha iyi

anlamak ve trendleri belirlemek i¢in onemlidir. Dogru zaman dilimini se¢gmek,

analiz sureclerini optimize edebilir ve dogru sonuglara ulasmay1 saglayabilir.
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1.4.7. Grafiklerde Skalalar (Aritmetik ve logaritmik)

Grafiklerde kullanilan skalalar, verilerin dikey eksen iizerinde nasil temsil edildigini

belirler. Iki yaygin kullanilan skala tiirii aritmetik ve logaritmik skalalardur.

1.4.7.1. Aritmetik Skala: Aritmetik skala, verilerin dogrusal olarak eksen iizerinde
temsil edildigi bir skala tiirtidiir. Bu skala tiiriinde, eksen {izerindeki her bir birim esit
biiyiikliikte bir degeri temsil eder. Ornegin, eksen tizerindeki her bir ¢izgi 1 birim, 5 birim,
10 birim gibi esit degerlere karsilik gelebilir. Aritmetik skala, genellikle verilerin diizgiin

bir sekilde arttig1 veya azaldigi durumlarda kullanilir.

1.4.7.2. Logaritmik Skala: Logaritmik skala, verilerin logaritmik olarak temsil
edildigi bir skala tiirlidiir. Bu skala tiirtinde, eksen iizerindeki her bir birim, bir 6nceki
birimin bir kat1 biiyiikliigiinde bir degeri temsil eder. Ornegin, eksen iizerindeki her bir
cizgi 1, 10, 100, 1000 gibi logaritmik artiglara karsilik gelebilir. Logaritmik skala,
genellikle verilerin biiyiik degerler veya genis araliklar igerdigi durumlarda kullanilir,

¢linkii verileri daha kolay karsilastirmaya ve gorsellestirmeye olanak tanir.

Grafiklerde kullanilan skala tiirii, verilerin dogas1 ve analiz amacia bagli olarak
secilir. Aritmetik skala, genellikle verilerin dogrusal olarak arttig1 veya azaldigi
durumlarda kullanilirken, logaritmik skala, genellikle biiyiik degerler veya genis araliklar

iceren verilerin daha etkili bir sekilde temsil edilmesi gerektigi durumlarda tercih edilir.

Sekil 1.4. Aritmrtik ve logaritmik grafikleri
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1.5. TEKNIK ANAKiZ FORMASYONLAR

Teknik analiz, fiyat ve islem hacmi gibi piyasa verileri kullanilarak gelecekteki fiyat
hareketlerini tahmin etmek igin kullanilan bir analiz yontemidir. Teknik analizde
kullanilan araclar ve kavramlar, yatirimcilarin fiyat hareketleri hakkinda daha iyi kararlar

vermelerine yardimci olur.
Teknik analizin kavramlar1 ve gorsel yontemleri arasinda agagidakiler yer alir:

1.5.1. Destek Ve Direng Sviyeleri
Fiyat grafigi lizerinde belirli fiyat seviyeleri, fiyatin ylikselmesini veya diismesini

Onleyebilen destek ve direng seviyeleri olarak adlandirilir.

Destek ve direng seviyeleri, teknik analizin en 6nemli kavramlarindan biridir. Bu
seviyeler, fiyatlarin yoniinii belirleyen kritik noktalardir ve yatirimcilarin alim-satim

kararlar1 almasinda yardimci olurlar.

Yatirim araglarinin alim-satiminda, yatirimci ve teknik analistlerin pozisyon agmadan
Once ilk olarak bagvurduklari ve en ¢ok dikkat ettikleri yontem destek ve direng
noktalariin belirlenmesidir (Minyas & Atasoy, 2019, s. 89).

Destek seviyesi, fiyatlarin diismeye basladig1 seviyedir ve daha diisiik bir seviyeye
inmesini engelleyen bir bariyer gorevi goriir. Bu seviye genellikle daha 6nce fiyatlarin
yiikseldigi bir noktadir ve fiyatlarin buraya geri gelmesi halinde talebin artacagi
diisiiniiliir. Destek seviyesi kirildigi zaman fiyatlar genellikle daha diisiik seviyelere

dogru hareket eder.

Direng seviyesi ise, fiyatlarin yiikselmeye basladig1 seviyedir ve daha yliksek bir
seviyeye ¢ikmasini engelleyen bir bariyer gorevi goriir. Bu seviye genellikle daha 6nce
fiyatlarin diistiigli bir noktadir ve fiyatlarin buraya geri gelmesi halinde arzin artacagi
diisiiniiliir. Direng seviyesi kirildig1 zaman fiyatlar genellikle daha yiiksek seviyelere

dogru hareket eder.
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Destek ve direng seviyeleri, yatirimcilarin fiyatlarin yonii hakkinda tahminlerde
bulunmalarina yardime1 olur. Fiyatlarin destek seviyelerinde tutunmasi veya direng
seviyelerini kirmasi1 durumunda, yatirimcilar alim veya satim pozisyonu acabilirler.
Ancak destek ve direng seviyeleri, her zaman kesin bir sekilde belirlenemez ve fiyatlar

bu seviyelerde dalgalanabilir.

Sekil 1.5. Destek ve Direng
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Kaynak : Grafiklerin Dili; Trend, Egitim Cizgileri, Fiyat Kanallar

1.5.2. Trendler
Fiyat grafiginde belirgin bir yon olusturan fiyat hareketleri trend olarak adlandirilir.
Trendler, yiikselen, diisen veya yatay olabilir.

Teknik analizde trend, fiyatlarin belli bir yonde hareket ettigi genel egilimi ifade eder.

Trendler, piyasada yonii belirlemek i¢in kullanilan en 6nemli araglardan biridir.

Bir trend genellikle {i¢ yonde olabilir: yukari, asag1 veya yatay. Yukari trend, fiyatlarin
zaman i¢inde arttig1 anlamina gelirken, asagi trend fiyatlarin zaman iginde azaldigini
ifade eder. Yatay trend ise fiyatlarin nispeten sabit kaldigi, genellikle bir aralikta

dalgalanma gdsterdigi bir durumu ifade eder.

Trendin belirlenmesi, grafiklerin analiz edilmesiyle yapilir. Teknik analizde trend
cizgileri kullanilarak belirlenir. Yukari trend igin ¢izgi, fiyatlarin yiikselmeye devam
ettigi noktalardan baslayarak cizilir. Asagi trend icin de ¢izgi, fiyatlarin diismeye devam
ettigi noktalardan baglayarak cizilir. Yatay trendde ise destek ve direng seviyeleri

cizilerek fiyatin o seviyeler arasinda dalgalanacag belirtilir.
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Sekil 1.7. Trend Cizgi
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1.5.3 Fiyat Formasyon

Fiyat formasyonu, finansal grafik analizde kullanilan bir terimdir ve bir finansal
enstriimanin fiyat grafiginde belirli bir sekil veya desen olarak goriinen fiyat hareketlerini
ifade eder. Fiyat formasyonlari, gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek icin

kullanilabilir ve traderlar tarafindan teknik analizde sik¢a kullanilir.

Fiyat formasyonlari, genellikle belirli bir siire boyunca olusan fiyat hareketlerinin
tekrarlanan modelleridir. Bunlar yiikselen trendlerde, diisen trendlerde veya yatay hareket
eden piyasalarda ortaya c¢ikabilir. Fiyat formasyonlari, bir finansal enstriimanin
gelecekteki fiyat hareketlerini dngdérmeye yardimci olabilir, ancak tek basina bir ticaret
karar1 vermek icin yeterli degillerdir. Diger teknik analiz araglar1 ve temel analiz ile

birlikte kullanildiginda daha giiglii ticaret sinyalleri Uretebilirler.

1.5.4. Omuz-Bas-Omuz Formasyon
Bu formasyon, trendin yoniinii degistirebilecegine isaret eder ve trendin zirvesinde

meydana gelir.

Omuz bas omuz formasyonu, omuzlar ve bir bastan olusan bir desene sahiptir.
Omuzlar, bir 6nceki fiyat hareketinin zirvelerini temsil ederken, bas fiyatlarin en yiiksek
noktasini temsil eder. Bu formasyon tamamlandiginda, fiyatlarin diisecegi yoniinde bir
sinyal verir. Formasyon tamamlandiktan sonra fiyatlar, basin altindaki seviyeye kadar

diisebilir.
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”” Giiglii satis sinyalleri olusturarak devam eden yiikselis trendine son verir. Trendin
negatif yonlii olarak degisecegine isaret eden zirve gorintiisiidiir’” (Mergen, Grafiklerle
Borsa Uygulamali Teknik Analiz, 2005, s. 155).

Omuz bas omuz formasyonunun bitmesiyle ile ylikselis trendi sonlanmaktadir. Uzun
vadeli yatirimcilarin formasyonu en son kismi tamamlanana kadar takip etmeleri gerekir.

Boyun cizgisinin kirilmasiyla birlikte uzun vadeli sat sinyali netlesmektedir. (Sari,

Borsada Grafiklerle Teknik Analiz, 1998, s. 106)

Sekil 1.8. Omuz Ve Bag Omuz

1 Boyun g

zqisi
|

Ddviz kuru
Déviz kuru

Zaman araliai Zaman araligi

Satiz yéninde islem gerpeklestirebilmek Alis yvaniinde islem gergeklestirebilmek

ICIN LY Guin seviye icin uygun seviye

Kaynak : Omuz Bas Omuz Formasyonlari | InvestAZ

1.5.5. Ters-Omuz-Bas-Omuz Formasyon
Ters Omuz-Bas-Omuz formasyonu, en popiiler ve giivenilir fiyat formasyonlarindan
biridir ve trend doniislerini gosteren bir formasyondur. Bu formasyon, dnce yiikselen bir

trendin sonuna dogru bas gosterir.

Omuz bas omuz formasyonunda olusan {i¢ zirve goriintiisiindeki gibi ters omuz bas
formasyonunda da ii¢ tane dip noktasi olusmaktadir. (Mergen, Grafiklerle Borsa
Uygulamali Teknik Analiz, 2005, s. 188).

Formasyon, sol omuz, bas ve sa§ omuz olmak iizere ii¢ tepe olusumu ile
karakterizedir. Sol omuz, fiyatlarin yavasca yiikselmesiyle olusur. Bas, fiyatlarin sol

omuzun lizerine ¢iktig1, zirveye ulastig1 ve daha sonra geri ¢ekildigi bir noktada olusur.
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Sag omuz, fiyatlarin tekrar yiikseldigi ancak bag seviyesine ulasamadigi, daha diisiik bir

zirveye ulastigl bir noktada olusur.

Ters Omuz-Bas-Omuz formasyonu, sol omuz ve sag omuz seviyeleri arasinda olusan
cizginin kirilmasi ile tamamlanir. Cizgi kirildiktan sonra fiyatlar genellikle omuz
seviyesine dogru bir diizeltme hareketi yaparlar. Bu formasyonun teyidi icin, fiyatlarin

kirilma seviyesinin altinda bir siire kalmasi beklenir.

Bu formasyon ayrica, sag omuz seviyesinin sol omuz seviyesinin altina diistiigi, bir
Ters Omuz-Bas-Omuz formasyonu olarak adlandirilan tersine formasyon ile de
karsilastirilabilir. Ters Omuz-Bas-Omuz formasyonunda oldugu gibi, bu formasyon da

bir trend doniis sinyali olarak yorumlanabilir.

Sekil 1.9. Ters Omuz Ve Bas Omuz

j‘mm, u;jl ﬂg‘ i
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Kaynak : Teknik Analiz Egitim Notu — Formasyonlar | by Halk Yatirim | Medium

1.5. 6. Cift Tepe Cift Dip Formasyon

Cift tepe cift dip formasyonlar1 da trend doniis formasyonlari arasinda yer almaktadir.
Bu formasyonlar, fiyatlarin 6nce belirli bir seviyeye c¢iktiktan veya diistiikten sonra geri
donerek tekrar ayni seviyeye geldigi ve bu islemin iki defa gerceklestigi zamanlarda

olusur.

Cift tepe formasyonunda, fiyat 6nce bir seviyeye yikselir ve bu seviyeden geri doner.
Daha sonra tekrar ayni seviyeye cikar ancak burada direngle karsilasir ve tekrar geri

diiser. Bu islem sirasinda olusan grafik sekli, ¢ift tepe formasyonunu olusturur. fiyat 6nce
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bir seviyeye diiser ve burada bir destek olusur. Fiyat daha sonra tekrar ayni seviyeye gelir
ancak bu sefer destekle karsilasir ve yiikselmeye baslar. Ancak fiyat yine de direngle
karsilagir ve tekrar diiser. Bu islem sirasinda olusan grafik sekli, ¢ift dip formasyonunu

olusturur.

Cift tepe ve cift dip formasyonlari, destek ve diren¢ seviyelerinin belirlenmesi
acisindan olduk¢a onemlidir. Bu formasyonlarin olusumu, trendin zayiflayabilecegine
veya trend doniisiine isaret edebilir. Ancak bu formasyonlarin bir trend doniisiine isaret
edip etmedigi, formasyonun tamamlandigindan sonra fiyatin destek veya direng

seviyelerini kirip kirmadigina baghdir.

Sekil 1.10. Cift Tepe Ve Dip Formasyon

Birinci zirve Iiiri Zirve

Diéwviz kuru

—_—

Daviz kuru
/
™

=
#1

Birinc: dip Ikinci dip
Zaman aralig Zaman arahg)

Kaynak : ikili Zirve ve Ikili Dip Formasyonlari | InvestAZ

1.5.7. Uggen Formasyon

genellikle diren¢ ¢izgisinin ve destek c¢izgisinin kesistigi noktada ortaya ¢ikar.
Yiikselen iiggenlerde, destek hatti yatay, direng hatt1 ise yukari dogru egilim gosterir.
Diisen tiggenlerde ise, direng hatt1 yatay, destek hatt1 ise asagi dogru egilim gosterir.
Uggen formasyonlarinda fiyat, destek hatt1 ve diren¢ hatti arasinda gidip gelirken,

genellikle hacim azalir.
Ucggen formasyonlarinin genellikle birkag tiirii vardir:

e Yikselen licgen: Fiyatlarin yiikselis trendinde oldugu durumlarda ortaya ¢ikan
bir formasyondur. Fiyatlar destek ¢izgisinden kalkar ve direng ¢izgisine

yaklagirken, yatay seyreder.
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Sekil 1.11. Yikselen Uggen

Ddviz kuru

Zaman arahd

Kaynak : Ucgen Formasyonlari | InvestAZ

e Diisen iiggen: Fiyatlarin diisiis trendinde oldugu durumlarda ortaya ¢ikan bir
formasyondur. Fiyatlar diren¢ ¢izgisinden doner ve destek ¢izgisine yaklagirken,

yatay seyreder.

Sekil.1.12.Alcalan Uggen

Daviz kuru

Zaman araligy

Kaynak : Ucgen Formasyonlari | InvestAZ

e Simetrik tcgen: Yiikselen veya diisen bir trend olmadan ortaya ¢ikan bir
formasyondur. Fiyatlar, bir destek ¢izgisi ve bir direng ¢izgisi arasinda gidip

gelirken, hacim azalir.

Uggen formasyonlari, kirilma noktalarina gére alim veya satim sinyalleri iiretir.
Destek cizgisinin kirilmasi, satis sinyali olarak yorumlanirken, direng ¢izgisinin kirilmasi
alis sinyali olarak yorumlanir. Ancak bu formasyonlarin giivenilirligi yiiksek degildir ve

mutlaka diger teknik analiz araclari ile birlikte kullanilmalidar.
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Ornegin, bir hisse senedinin fiyat grafiginde yatay bir direng ¢izgisi ve yiikselen bir
destek cizgisi varsa, bu liggen formasyonunu gosterir. Fiyatlar, destek ¢izgisine yakinken
alicilarin piyasada oldugu, direng seviyesine yaklastiginda ise saticilarin piyasada oldugu
bir aralikta hareket eder. Fiyatlarin bu iki seviye arasinda gidip gelmesi, licgen
formasyonu olarak adlandirilir. Bu formasyon, yiikselis egilimi gdsteren bir trendin
sonunda olusabilir ve fiyatlar liggenin alt sinirin1 kirdiginda, satis baskisinin artmasi
nedeniyle fiyatlar diisebilir. Aksine, icgenin iist sinir1 kirildiginda, alicilarin giiglenmesi

nedeniyle fiyatlar yiikselmeye baslayabilir.

Sekil 1.13. Simetrik Uggen

Kaynak : Ucgen Formasyonlari | InvestAZ

1.5.8. Dikddrtgen Formasyon
Dikdortgen formasyonu, fiyatlarin belli bir siire boyunca yatay bir seyir izledigi bir
grafik modelidir. Bu formasyonda, destek ve direnc seviyeleri yatay bir cizgi ile

birlestirilir ve boylece grafik dikdortgen seklini alir.

Dikdortgen formasyonu, fiyatlarin yonii hakkinda kesin bir fikir vermez, ancak
piyasanin yon degistirebilecegi bir dontim noktasi olarak goriilebilir. Bu formasyonun
goriilmesi, piyasanin genellikle bir siire daha yatay seyredecegini ve yon degistirmeden
once bir siire daha kararsiz kalacagini gosterir. Dikdortgen formasyonu, diger
formasyonlarla birlikte kullanilarak fiyatlarin yonii hakkinda daha kesin bir tahminde

bulunmak i¢in kullanilabilir.

Dikdortgen formasyonu, yiikselen veya diisen bir trendin sirasinda belirgin bir aralikta

islem goren bir varlikta gozlemlenebilir. Bu formasyonda fiyat, bir destek seviyesi olarak
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kabul edilen belirli bir fiyat seviyesinde toplandiginda ve bir direng seviyesi olarak kabul

edilen st bir fiyat seviyesinde satildiginda belirli bir aralikta islem goriir.

Dortgen formasyonunda akimin yukari yonlii kirilmasi sonucunda islem hacmi

yiikselmekte, asagi kirilmasi sonucu ise hacim diismektedir. (Cagirman, 1999, s. 117)

Sekil.1.14.Dikdortgen Formasyon

lll"h”lm m

Kaynak: https: /teknik-analiz/formasyonlar/

Ornegin, bir hisse senedinin 50 $ ile 60 $ arasinda islem gérdiigiinii ve bu araligin
destek ve diren¢ seviyelerini olusturdugunu varsayalim. Fiyat bu seviyeler arasinda
dalgalanmaya devam ederken, yatirimcilar fiyatin bir Onceki destek veya direng
seviyesine ulagsmasini bekleyerek alim satim kararlari alabilirler. Bu nedenle, dikdortgen
formasyonu, yatirimcilarin belirli bir aralikta islem goren bir varlikta islem yaparken fiyat

hareketlerini takip etmelerine yardimei olabilir.

1.5.9. Elmas Formasyon

Elmas formasyonu genellikle yukselen bir trendde meydana gelir ve tepe
seviyelerinin giderek yiikselmesiyle olusur. Fiyatlar 6nce belirgin bir yiikselis trendinde
hareket eder, ardindan bir diizeltme hareketiyle karsilasir ve belirli bir seviyede yatay bir
seyir izler. Daha sonra fiyatlar tekrar yiikselmeye baslar ve belirli bir noktada dnceki tepe
seviyesine ulasir. Ancak bu sefer fiyatlar dnceki tepe seviyesinde kalamaz ve tekrar geri
cekilir. Bu geri ¢ekilme sonrasi yatay bir seyir izler ve ardindan diisiis trendine geger. Bu

formasyon adini, grafikteki seklinin elmasa benzemesinden almistir.
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Ornek olarak, XYZ hisse senedi belirli bir siire boyunca yiikselen bir trend gosteriyor.
Ancak daha sonra bir diizeltme hareketiyle karsilasiyor ve bir siire yatay bir seyir izliyor.
Daha sonra fiyatlar tekrar yiikselmeye basliyor ve dnceki tepe seviyesine kadar ¢ikiyor.
Ancak bu sefer fiyatlar bu seviyede kalamiyor ve geri cekiliyor. Geri ¢ekilme sonrasi
yatay bir seyir izleyen fiyatlar, daha sonra diisiis trendine geg¢iyor. Bu fiyat hareketi elmas

formasyonunu olusturuyor.

Sekil.1.15. EImas Formasyon

Diamond Pattern

ﬁ Minimmum Target Price G

Kaynak: https://teknikanalizformasyonlar.blogspot.com/search/label/Elmas%20Formasyonu

1.5.10. Canak Ve Ters Canak Formasyon

Canak Dip Formasyon: Canak (dip) formasyonu, fiyat grafiginde ¢anak seklinde
goriinen ve genellikle bir diisiis trendinin sona ermesini gosteren bir teknik analiz
formasyonudur. Bu formasyon, diisiis trendindeki fiyatlarin diizeltme hareketine girdigini

gosterir ve genellikle yiikselis trendine doniis sinyali olarak yorumlanir.
Canak formasyonunun 6zellikleri sunlardir:
1. Formasyon, bir diisiis trendinde goriiliir ve fiyatlar diiserken olusur.

2. Formasyonun olusumu sirasinda fiyatlar dip seviyelerine ulasir ve bir siire
boyunca bu seviyelerde kalir. Bu dip seviyeleri, formasyonun destek seviyelerini

olusturur.
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3. Fiyatlar, dip seviyelerinde konsolide olduktan sonra yavas yavas yiikselmeye
baslar ve formasyonun {ist kismin1 olusturacak sekilde tepe noktalarina dogru

ilerler.

4. Formasyonun tepe noktalari, destek seviyelerinden daha yiiksek bir seviyede

bulunur ve ¢anak seklini olustururlar.

5. Formasyon tamamlandiginda, fiyatlar tekrar diismeye baslar ve genellikle

onceki destek seviyelerine dogru geri ¢ekilirler.

6. Fiyatlar, dnceki destek seviyelerinde tutunurlarsa, ¢canak formasyonu

tamamlanmis olur ve yiikselis trendine doniis sinyali olarak yorumlanir.

Canak formasyonu, yatirnmcilar tarafindan diger teknik analiz araglar ile birlikte

kullanilir ve alim veya satim karar1 verirken birlikte degerlendirilir.

Canak formasyonu, fiyatin birka¢ kez dip yaptiktan sonra yavas yavas yiikseldigi ve
bir tavan olusturdugu bir formasyondur. Bu formasyon, yiikselen bir trendin sonunda

olusur ve fiyatlar daha sonra yine yiikselise gecerler.

Ornegin, ABC sirketinin hisse senedi fiyatlari son dénemde diisiis yasamistir ve birkac
kez dip yapmustir. Daha sonra, fiyatlar yavas yavas ylikselmeye baslar ve bir tavan
olusturur. Fiyatlar daha sonra yine yiikselise gecer ve bu ¢anak formasyonu tamamlanir.

Bu formasyon, yatirimcilara fiyatlarin artacagina dair bir isaret olarak goriilebilir.

Sekil.1.16. Dip Canak Formasyon

Kaynak: https://www.investaz.com.tr/yatirim/canak-formasyonu
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Ters Canak Formasyonu: Ters Canak formasyonu ise, asagi yonlii bir trendin sonunda
ortaya cikar. Fiyatlar once diiser, daha sonra bir yere kadar geri ¢ekilir ve bu geri ¢ekilme,
ters ¢anak seklinde bir yuvarlak tepe olusturur. Ardindan fiyatlar yeniden diigmeye baglar

ve Onceki dip seviyesine yaklasir.

Canak ve Ters Canak formasyonlari, destek ve direng seviyeleri olarak kullanilabilir
ve islem sinyalleri olarak da yorumlanabilir. Ornegin, ¢anak formasyonunda, fiyatlar
onceki zirve seviyesini gectiginde, bu bir alim sinyali olarak yorumlanabilir. Ters Canak
formasyonunda ise, fiyatlar onceki dip seviyesini kirdiginda, satis sinyali olarak

yorumlanabilir.

Sekil.1.17.Ters Canak Forsmasyon
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Kaynak: https:// /trend-donus-formasyonlari-canak-ve-ters-canak

1.5.11. "V Formasyon

"V" formasyonu, teknik analizde bir yiikselis egiliminin bagarisizlikla sonuglandigini
gosteren bir doniis formasyonudur. Bu formasyon, grafikte "V" harfine benzeyen bir
sekle sahiptir. Fiyatlar hizla diiser, dip noktasinda bir siire konsolide olur ve daha sonra
hizla yiikselmeye baslar. Bu formasyon, yatirimcilar tarafindan trend doniisliniin erken

bir igareti olarak yorumlanir.

Bir "V" formasyonu 6rnegi, grafikte hizl bir diisiis egilimi sirasinda fiyatlarin ani bir
sekilde yiikselmesi ve ardindan konsolidasyon siiresinin ardindan daha da yiikselmesiyle
olusur. Bu yiikselis genellikle yavas bir trend izleyerek gerceklesir ve fiyatlar dnceki

diisiis seviyesine yaklagana kadar tekrar test edilir.
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“V” formasyonu, diisiis trendindeki bir fiyat grafiginde, fiyatlarin hizli bir sekilde
diistiikten sonra hizli bir sekilde yiikselmeye baslamasi ile olusan bir formasyondur. Bu
formasyon, yatirimcilarin asir1 satis yaptigi bir piyasada, diisiik fiyat seviyelerinden

yararlanmak isteyen yatirimcilarin piyasaya yeniden girisiyle meydana gelir.

Ornegin, bir hisse senedinin fiyat1 diisiis trendinde iken, belirli bir seviyede alicilar
piyasaya girer ve fiyatlarin diisiisii durur. Daha sonra, piyasadaki yatirimcilarin gliveninin

artmastyla, fiyatlar hizli bir sekilde yiikselmeye baslar ve “V” seklinde bir grafik olusur.

Sekil.1.18. “V” Formasyonu

Objectif Objectif
L_ig_ne - ~ i » Ligre
de cou ¥ Pullback de cou Pullback
_____ kL I S ——— (SR NS ¥ S ——
| V bottom de retournement| | V bottom de continuation |

Kaynak: https://teknikanalizformasyonlar.blogspot.com/search/label/\V%20Formasyonu

1.5.12. Takoz Formasyonlari
Takoz formasyonlar1 teknik analizde sik kullanilan fiyat formasyonlarindan biridir.

Iki tiir takoz formasyonu vardir: yiikselen takoz ve algalan takoz.

Yikselen Takoz Formasyonu :Yiikselen takoz formasyonu, fiyatlarin genisleyen bir
kanalda hareket ettigi ve bu kanalin yukart1 dogru daraldigi bir teknik analiz
formasyonudur. Bu formasyon, genellikle bir boga piyasasinda bulunur ve alicilarin
saticilardan daha gii¢lii oldugunu gosterir. Bu formasyonun bir diger 6zelligi, destek ve

direng seviyelerinin giderek yakinlagsmasidir.

Ornek olarak, ABC sirketinin hisse senedi fiyatimn 100 TL'den 110 TL'ye
yiikseldigini varsayalim. Daha sonra fiyatlar diislise gecer ve 95 TL seviyesine geriler.

Ardindan fiyatlar tekrar yiikselise gecer ve 105 TL'ye kadar ¢ikar. Daha sonra fiyatlar
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100 TL'ye kadar geriler. Bu asamada fiyatlar ylikselen bir ¢izgi ve algalan bir ¢izgi

arasinda gidip gelirken bir yiikselen takoz formasyonu olusmaktadir.

Alcalan takoz formasyon: Algalan takoz formasyonu, (st ¢izginin yatay bir direng
seviyesi gibi diiz bir ¢izgi olusturdugu, alt ¢izginin ise asag1 yonli bir egilim gosterdigi
bir fiyat formasyonudur. Formasyon, diisiis trendi sirasinda olusur ve asagi yonlii egilimin
giic kaybettigine ve yakin zamanda fiyatlarin yiikselise gecebilecegine isaret eder.

Alcalan takoz formasyonunun bir drnegi soyle gosterilebilir

Yukaridaki ornekte, alt ¢izgi asag1 yonlii bir trend gosterirken, {ist ¢izgi yatay bir
seviyede diren¢ olusturuyor. Fiyatlar bu iki ¢izgi arasinda gidip gelirken, yavas yavas
sikigsarak birlesir ve takoz formasyonu olusur. Formasyonun tamamlanmasi igin,
fiyatlarin alt cizginin lizerine ¢ikmasi gerekir. Bu, algalan takoz formasyonunun

tamamlandigi ve fiyatlarin yiikselise gegebilecegi anlamina gelir.

Ornegin, bir hisse senedinin 4 saatlik grafikteki fiyat hareketi, alcalan takoz
formasyonu olusturuyor. Hisse senedi fiyat1 6nce belirli bir seviyede direngle karsilagiyor
ve bu direncin etkisiyle fiyatlar diigsiiyor. Daha sonra bir dip olusuyor ve fiyatlar yine
yukari dogru hareketleniyor. Ancak bu sefer 6nceki direng seviyesinin altinda kaliyor. Bu
asamadan sonra hisse senedi fiyati birkag kez yiikselis ve diisiislerle hareket ederken, hem
yukar1 yonli hem de asag1 yonlii hareketlerde direng ve destek seviyeleri giderek birbirine
yaklastyor. En sonunda hisse senedi fiyati bu daralan takozun i¢inde bir noktada kiriliyor

ve yoniinii belirleyerek gli¢lii bir hareket baslatiyor.

Sekil.1.19. Takoz Formayson

ALCALAN TAKOZ

wukselen trend 3 4 Dusls Trendi

YUKSELEN TAKOZ
Ylkselen trend Dusus Trendi

77\
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%C4%B1

1.5.13. Bayrak Formasyonlari

Fiyatlarin hizli bir sekilde ylikselmesi veya diismesi sonrasi belirgin bir diizeltme
hareketi yaptiktan sonra tekrar ana trend dogrultusunda hareket etmeye devam etmesi
sonucu olusan grafik desenleridir. Bayrak formasyonlar1 genellikle yatay bir sekilde
hareket eden iki paralel trend ¢izgisi arasinda meydana gelir ve diizeltme hareketi
sirasinda hacimler azalir. Bayrak formasyonlari, yilikselen bir trendde ylikselen bayrak ve

diisen bir trendde diisen bayrak olarak adlandirilir.

Ornek olarak, yiikselen bir trendde fiyatlarin hizli bir sekilde yiikseldigi ve ardindan
bir diizeltme hareketi yaptigi bir grafik diisiinelim. Bu diizeltme hareketi sirasinda fiyatlar
yatay bir sekilde hareket ederken islem hacmi de azalmaktadir. Daha sonra fiyatlar tekrar
yiikselmeye baglayarak ana trend dogrultusunda hareket etmeye devam ederler ve bu
hareket sirasinda yatay bir direng seviyesi olusur. Bu direncg seviyesi ile destek seviyesi

arasinda meydana gelen yatay hareket, bayrak formasyonu olarak adlandirilir.

Sekil.1.20. Bayrak Formasyon
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Kaynak: https://teknik-analiz/formasyonlar/

1.5.14. Flama Formasyonlari
Flag (Flama) formasyonu, yiikselis trendinde olusan kisa bir ara verme donemini ifade
eder. Fiyat grafiginde bayrak formasyonuna benzer bir yapidadir ancak bayrak

formasyonundan farkli olarak flama formasyonu daha kisa bir siirede olusur.
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Flama formasyonu, yiikselen bir trendde fiyatlarin belirli bir siire boyunca yatay
seyretmesi sonucu olusur. Bu siire zarfinda hacimler genellikle diistiktiir. Flama
formasyonunda diren¢ ve destek seviyeleri birbirine paralel ¢izgiler seklinde bulunur.

Formasyon tamamlandiginda, fiyatlar tekrar yiikselmeye baslar ve trend devam eder.

Ornegin, bir hisse senedi fiyat1 uzun siiredir yiikselen bir trend igerisinde seyrediyorsa
ve belirli bir siire yatay bir seyir izliyorsa, bu durumda fiyat grafiginde flama formasyonu
olugabilir. Flama formasyonu tamamlandiginda, hisse senedi fiyati tekrar yiikselmeye

baslayarak trendini siirdiiriir.

Islem hacmi, formasyon baslangicinda yiiksek olmasina karsin giderek azalmakta ve
kirilma noktasindan itibaren yiikselmeye baslamaktadir. Cogunlukla boga piyasasinin

sonlarinda ve ay1 piyasasinin ikici kisminda ortaya ¢ikmaktadir. (Ulusoy, 1994, s. 48)

Sekil.1.21. Flama Formasyon
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Kaynak: http://www.yeniisfikirleri.net/teknik-analizde-formasyonlar/

1.6. TEKNIK ANALiZ GOSTERGELERI

1.6.1.Trend Gostergeleri

1.6.1.1. Hareketli Ortamalar (Moving Average)

Hareketli ortalama (MA), belirli bir zaman dilimi boyunca fiyatlarin ortalamasin
gosteren bir gostergedir. Hareketli ortalamalar, teknik analizde siklikla kullanilir ve

trendin yoniinii belirlemek i¢in kullanilan basit ancak etkili bir aractir.
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Hareketli ortalamalar, kisa vadede belirsiz sekildeki fiyat dalgalanmalarimi
yumusatarak teknik analistlerin trendleri takip etmelerini saglamak amaciyla
gelistirilmistir. Zig zag goriniimiindedirler ve inisli c¢ikish fiyat hareketlerini
yumusatirlar. Secilen zaman periyotunun uzunluguna bagl farkli boyutlardaki dalgalar

duzeltebilirler (Sar1, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, 1998, s. 4).

Hareketli ortalamalar, yuamusatilmas1 istenen giin sayist kadar fiyatlarin toplanmasi ve
giin sayisina boliinmesi seklinde hesaplanir. Bulunan ortalamanin fiyat ile beraber hareket
edebilmesi igin ortalamanin bulunmasinin ardindan ilk giin fiyati toplamdan ¢ikarilir ve
yeni gliniin fiyat1 eklenip, tekrar giin sayisina boliiniir (Sari, Borsada Gostergelerle

Teknik Analiz, 1998, s. 5).
Hareketli ortalamalarin farkl tiirleri vardir, 6rnegin:

1.6.1.1.1.Basit Hareketli Ortalama (Simple Moving Average-SMA)
Belirli bir zaman dilimindeki fiyatlarin toplaminin, bu zaman dilimindeki bar
sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Bu, fiyat hareketlerindeki kisa vadeli

dalgalanmalari azaltir.
1.6.1.3.Agirhikh Hareketli Ortalama (Weighted Moving Average-WMA)

SMA'nin aksine, WMA daha yeni fiyatlara daha fazla agirlik verir. Bu, son fiyatlarin

daha 6nemli oldugu zamanlarda daha duyarli bir hareketli ortalama saglar.

_ (MF + (- 1DF_; + (- 2)F_, + -+ Fy
AHO, = m+m-1D+0-2)++1

F = Fiyat
t = Simdiki tarih
n = Ortalamasi alinan stire

(Persembe, Teknik analiz mi dedin? Hadi canim sen de! 3. Kitap, 2017, s. 38).
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1.6.1.1.2.Ustel Hareketli Ortalama (Exponential Moving Average-EMA)
Bu hareketli ortalama, daha yeni fiyat hareketlerine daha fazla agirlik vererek,
daha hizli bir tepki siiresi saglar. Bu, son fiyatlarin daha 6nemli oldugu zamanlarda

daha hassas bir hareketli ortalama saglar.
IHO, = IHO,_; + (DF x (F, — 1HO,_,))
IHO, =Uslu Hareketli Ortalama
F = Fiyat
t = Simdiki tarih
n = Ortalamas1 alinan siire
DF = Diizenleme Faktori (2 / (n+ 1))
(Persembe, Teknik analiz mi dedin? Hadi canim sen de! 3. Kitap, 2017, s. 39)

1.6.1.1.3.Degisken Hareketli Ortalama (VMA)
Bu hareketli ortalama, fiyat hareketlerindeki volatiliteye dayali olarak degisen
agirliklar kullanir. Bu, piyasanin hareketliliine uyum saglamak icin daha hassas bir

hareketli ortalama saglar.

1.6.1.3. Aroon Gostergesi

Aroon gostergesi, trendin giiciinii ve yoniinii 6l¢gmek i¢in kullanilan bir teknik analiz
aracidir. Aroon gostergesi, bir varligin en yliksek ve en diisiik fiyatlarinin zaman i¢indeki
degisimlerini takip eder.

Aroon gostergesi, iki ayr1 ¢izgiden olusur: Aroon Up ve Aroon Down. Aroon Up, en
yliksek fiyatin ne kadar siire 6nce olustugunu gosterirken, Aroon Down, en diisiik fiyatin
ne kadar siire 6nce olustugunu gosterir. Her iki ¢izgi de 0 ila 100 arasinda bir deger alir
ve 100'e yakin bir deger, trendin gii¢lii oldugunu gosterirken, 50'nin altindaki bir deger,

trendin zay1f oldugunu gosterir.
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Aroon gostergesi, genellikle bir varligin trendinin ne kadar giiclii oldugunu belirlemek
icin kullanilir. Ayrica, fiyatin kirilma noktalarini ve trend dontislerini tespit etmek icin de
kullanilabilir. Ancak, herhangi bir teknik analiz araci gibi, Aroon gostergesi de yanlis
sinyaller verebilir ve diger analiz yontemleriyle birlikte kullanilmas1 onerilir, Aroon
Down, Aroon Up degerini asagidan yukar1 dogru kesiyor ve lizerine ¢ikiyor ise fiyatlarda
diisiis ve asag1 yonli trend beklentisi olugsmaktadir. Aroon Up asagidan gelip Aroon
Down degerini yukar1 dogru kesiyor ve iizerine ¢ikiyor ise fiyatlarda artig ve yukar1 yonlii

trend beklentisi olusmaktadir (Mergen, 2005, s. 351).

Sekil.1.22.Aroon Gostergesi

ALARKO GMYO, 1M, BIST A h g i D K94

Kaynak: trade.ishank.com.tr

1.6.1.4. Duble Uslii Hareketli Ortalama (Double Exponential Moving Average -
DEMA)

Patrick Mulloy tarafindan gelistirilen ve Subat 1994'te "Technical Analysis of Stocks
and Commodities” dergisinde yaymlanan DEMA, basit iislii ve duble islii hareketli
ortalamanin kombinasyonundan olusur. Fiyat ve zaman serilerini yumusatmak,
gecikmeyi azaltmak ve diger teknik gosterge degerlerinin diizeltilmesi amaci ile

kullanilir. Bu ortalama doniis sinyallerinin hizla tespit edilmesini saglar.

DEMA EMA’ya gore fiyatlar1 daha onceden takip eder. Hareketli ortalama

kullanicilarina zamanlama bakimindan fayda saglayabilir (Mergen, 2005, s. 365).
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Sekil.1.23. EMA ve DEMA

Kaynak: trade.isbank.com.tr

1.6.1.5. MACD (Moving Average Convergence Divergence)

MACD, Moving Average Convergence/Divergence (Hareketli Ortalama Yakinsama /
Ayrigma) kisaltmasidir. Bu teknik analiz gostergesi, iki hareketli ortalama ¢izgisinin

arasindaki farkin alinmasiyla olusur.

Bu iki hareketli ortalama genellikle 12 ve 26 giinliik periyotlarda hesaplanir. Bu iki
cizginin arasindaki farkin hareketli ortalamasi MACD ¢izgisini olusturur. MACD
cizgisinin bir sinyal ¢izgisi ile kesimi, alim veya satim sinyali olarak yorumlanabilir.

Sinyal ¢izgisi genellikle 9 giinliik bir hareketli ortalamadan olusur.

MACD, trend takibi ve trend degisikliklerini tespit etmek i¢in kullanilir. Pozitif veya
negatif sapmalar, yani fiyatlarla MACD arasindaki farkin artmasi veya azalmasi, trend
degisimlerinin isaretcisi olabilir. trend ve momentum gostergesi olarak kullanilan bir
teknik analiz aracidir. Hareketli ortalamalar1 kullanarak olusturulur ve trendlerin yonii

hakkinda bilgi saglar. Ayrica, fiyatin hizi ve momentumu hakkinda da fikir verir.

26 giinliik tissel hareketli ortalama (EMA) ile 12 giinlik EMA arasindaki farki
hesaplayarak olusturulur. Bu fark, MACD hatt1 olarak adlandirilir. MACD hattinin 9

giinliik tissel hareketli ortalamasi, sinyal ¢izgisi olarak adlandirilir. MACD hatti, sinyal
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cizgisini yukar1 yonde keserse, alim sinyali olarak yorumlanir. Sinyal ¢izgisi, MACD

hattinin altina diiserse, satim sinyali olarak yorumlanir.

MACD gostergesi ayrica histogram olarak da goriintiilenebilir. Histogram, MACD
hattinin sinyal ¢izgisinden ¢ikarilmasiyla olugur. Histogramin yiikselisi, fiyatin yiikselis

momentumu arttigini gosterirken, diisiisii fiyatin diisiis momentumunun arttigin1 gosterir.

Yatirimeilarin trendleri belirlemesine, potansiyel trend doniislerini tespit etmesine ve
alim satim sinyalleri olusturmasina yardimei olabilir. Ancak, her teknik analiz arac1 gibi,

tek basina kullanilmamali ve diger analiz yontemleriyle birlikte kullanilmalidir.

Ornegin, bir hissenin 12 giinliik EMA's1 50 giinliilk EMA'sin1 yukar1 yonlii kestiginde,
bu bir alim sinyali olarak yorumlanabilir. Bu durum, MACD hattinin sifir ¢izgisini yukar1
yonlii kestigi ve histogramin pozitif bolgede yer aldigi bir MACD grafiginde de
goriilebilir. Bu, fiyatin bir yiikselis egiliminde oldugunu ve potansiyel bir yiikselis

trendinin basladigini gosterir.

MACD cizgisi, tetik ¢izgisini asagidan yukar1 dogru keser ve tetik ¢izgisinin iizerine
cikarsa AL, MACD ¢izgisi tetik ¢izgisini yukaridan agagiya dogru keserek tetik ¢izgisinin
altina diigerse SAT sinyali olusur. Kesisimler merkez bdlge yani 0 ¢izgisine negatif olarak
¢ok uzakta olusuyorsa alim sinyali giiglii ve uzun siireli olabilir (Mergen, Kurtlarla Tango
Gostergelerle Borsa Super Teknik Analiz, 2005, s. 143).

Sekil.1.24.MACD Gostergesi

Kaynak: https://tr.tradingview.com/
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1.6.1.6. Parabolik SAR

Parabolic SAR (Stop and Reverse), teknik analizde bir trend takip gostergesidir. SAR,
"dur ve tersine don" anlamina gelir. Gosterge, bir varligin fiyat1 yiikseldiginde veya
diistiigiinde, varligin trend yoniinii takip etmek i¢in kullanilir. fiyat hareketlerine dayali
olarak bir dizi nokta olusturur. Bu noktalar, fiyatin altinda veya iistiinde bulunur. Bir

trendin yonii degistiginde, SAR noktalar1 fiyat hareketi tarafindan kesilir ve pozisyon

tersine gevrilir.

Bir varligin fiyat1 yiikselmeye basladiginda, Parabolic SAR noktalar1 altinda bulunur
ve fiyatin yiikselmeye devam etmesi beklenir. Fiyatin diigmeye baglamasiyla birlikte,
noktalar fiyatin {istiine ¢ikar ve fiyatin diismesi beklenir. Bu nedenle, SAR noktalari,

trendin yoniinii takip etmek i¢in kullanilan bir gosterge olarak kabul edilir.

Parabolic SAR, bir varligin fiyat hareketlerinde meydana gelen trend degisikliklerini
tanimlamaya yardimci olabilir. Gsterge, yatirimcilarin bir varlik {izerinde ne zaman alim
veya satim yapacaklarina karar vermelerine yardimci olabilir. Ancak, yalnizca tek basina
Parabolic SAR kullanarak islem yapmak tavsiye edilmez. Diger gostergelerle birlikte
kullanildiginda daha etkili olabilir.

“’Parabolik SAR gdstergesi, fiyatlarin oldugu yeri ve alis satis noktalar1 ig¢in iyi
sinyaller verir. Ama verdigi sinyaller gecikmelidir. Diger gostergelerle birlikte
destekleyici olacak sekilde kullanilmasi tavsiye edilebilir. Yatirimcilar tarafindan agiga

satig, stop loss diizeylerinin tespit edilmesi islemleri i¢in kullanilmaktadir.’’
(Aksoy & Tanrioven, 2014, s. 624).

Parabolik SAR HESAPLAMA FORMULU

Parabolik SAR hesaplama formiilii sdyledir:

AF = baglangictan sonraki her adimda artirilan hiz faktorii EPt = t-barinin en yiiksek fiyati
AFt-1 = t-1-barinda kullanilan hiz faktorii SARt-1 = t-1-barindaki SAR degeri LONG

veya SHORT = uzun veya kisa pozisyon

[k SAR degeri, ilk EP degerine esittir:
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SAR = EP1
Ikinci adimdan itibaren, SAR degeri su sekilde hesaplanir:
SARt = SARt-1 + AFt-1 x (EPt-1 - SARt-1)

Burada SARt, t-barindaki SAR degerini, AFt-1, t-1-barinda kullanilan hiz faktoriinii, EPt-
1, t-1-barindaki en yiiksek fiyat1 ve SARt-1, t-1-barindaki SAR degerini ifade eder.

EP degeri, LONG veya SHORT pozisyona bagli olarak su sekilde hesaplanir:

LONG pozisyonu i¢in EPt = maksimum yiikseklik degeri (yani, giiniin en yiiksek degeri)
SHORT pozisyonu i¢in EPt = minimum diisiik deger (yani, giiniin en diisiik degeri)

Hiz faktorii (AF) baslangigta 0,02'dir ve 0,02'lik bir artisla maksimum 0,20'ye kadar

artirilabilir.

Sekil.1.25.Parabolik Géstergesi

......

Kaynak: https://tr.tradingview.com/

1.6.1.7. ADX (Average Directional Index)

ADX (Average Directional Index), bir varligin trendin ne kadar gii¢lii oldugunu
olgmek i¢in kullanilan bir teknik analiz gostergesidir. Bu gosterge, trendin gliciini ve
yoniinii belirlemek igin kullanilan diger teknik gostergelerle birlikte kullanilabilir.bir

varligin yon degistirdigi veya trendin zayifladigi donemleri belirlemek i¢in de kullanilir.
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Genellikle, ADX degeri 25'ten biiyiik oldugunda, bir trendin giiglii oldugu kabul edilir.
ADX degeri 25'in altindaysa, bir trendin zayif oldugu veya yok oldugu kabul edilir.

ADX, bir dizi dogrusal hareketli ortalama ve pozitif yonlii hareketli ortalama
arasindaki farkin mutlak degerinin hareketli ortalamasi olarak hesaplanir. Sonug, bir
aralikta yer alir ve genellikle 0 ila 100 arasinda degisir. ADX, J. Welles Wilder Jr.
tarafindan gelistirilmistir ve bircok teknik analist tarafindan kullanilmaktadir. Bu
gosterge, Ozellikle trend takibi stratejilerinde kullanilan bir¢ok baska teknik gdstergeyle
birlikte kullanilabilecek ¢ok yonlii bir aragtir.

ADX var olan piyasadaki en uygun gostergenin bulunmasina yardimci olmasi i¢in bir

slizgeg olarak kullanilmalidir (Murphy, 1998, s. 143).

Sekil.1.26.ADX GOSTERGESI

Kaynak: https:/tr.tradingview.com

1.6.2.Momentom Gostergeleri

1.6.2.1. Momentom Gastergeleri (MOM)

Momentum, fiyatlarin hizin1 ve degisim oranini 6lgen bir gostergedir. Fiyatlarin artis
veya diisiis yoniindeki ivmelerini dlgerek trend degisimlerinin olasi oldugu noktalari
tespit etmede kullanilir,kapanis fiyatinin belirli bir donem Oncesine gore ylizdelik
degisimini hesaplar. Genellikle 10, 14 veya 20 giinliik donemler kullanilir. Pozitif
momentum, kapanis fiyatinin belirli bir donem 6ncesine gore arttigini gosterirken, negatif

momentum ise kapanis fiyatinin azaldigini gosterir.
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ayrica bir referans ¢izgisi olan sifir ¢izgisi ile birlikte kullanilir. Pozitif bir momentum
gostergesi, sifir ¢izgisinin iizerinde yer alirken, negatif bir momentum gostergesi sifir
cizgisinin altinda yer alir. Momentum gdstergesi, ayrica hareketli ortalamalar ve diger

gostergelerle birlikte kullanilarak daha dogru sinyaller tiretilebilir.

Ornegin, bir hisse senedinin fiyat: siirekli olarak artarken, momentum gostergesi de
pozitif olacaktir. Ancak hisse senedi fiyat1 diismeye baslarsa, momentum gostergesi de
negatife donecektir. Bu, trendin zayifladigint ve olast bir trend degisikliginin

olabilecegini gosterir.

Kisaca, yiikselen momentum endeksi, fiyatlarin momentumunun yiikselisi (trendin
saglamligini) algalan momentum ise fiyatlarin yiikselis hizinm yitirdigini, yani piyasanin
zayifladigini gosterir. Yiikselen momentum piyasanin yiikseligine (boga piyasasi) algalan

momentum ise diisiisiine (ay1 piyasasi) isaret etmektedir.
(ANON., 2009, IMKB Egitim Seti: Hisse Senetleri Piyasasi - Grafikler ve Teknik Analiz)

Sekil.1.27. MOMENTOM Gaostergesi
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Kaynak: https://tr.tradingview.com/script/cY84KJB-Momentum-Ratio-Oscillator-Loxx/

1.6.2.2. Stokastik (Stochastics) Osilator
Stokastik, bir yatirim aracinin kapanis fiyatlarini en diisiik ve en yliksek diizeylere
gore Olger, doniis sinyali iiretir. Ayn1 zamanda asir1 alis ve satis bolgelerinin tespit

edilebilmesini saglar (Minyas & Atasoy, 2019, s. 156).
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Stokastik Osilatori, fiyatin son kapanis fiyatinin, belirli bir zaman dilimi boyunca
gbzlemlenen en yliksek ve en diisiik fiyatlar arasindaki iliskiyi 6lcen bir gostergedir. Bu

gosterge, kisa vadeli asir1 alim ve asir1 satim durumlarini tespit etmek i¢in kullanilir.

Genellikle 0 ile 100 arasinda bir aralikta hareket eder. Gosterge, genellikle %K ve %D
olmak lizere iki satirdan olusur. %K satiri, glinlin kapanis fiyati ile en diisiik fiyat
arasindaki farki en yiiksek fiyat ile en diisiik fiyat arasindaki farka bolerek hesaplanir.

%D satir1, %K satirinin hareketli ortalamasini temsil eder.

Stokastik osilatdrii, asir1 alim veya asir1 satim sinyalleri verdiginde kullanighdir. %K
cizgisi %D c¢izgisinin iizerindeyken, varlik asir1 alim bdlgesinde olabilir ve fiyatin
diismesi beklenebilir. %K c¢izgisi %D ¢izgisinin altindaysa, varlik asir1 satim bdlgesinde

olabilir ve fiyatin yiikselebilecegi diisiiniilebilir.

Stokastik Osilatdrii, bir finansal varligin kapanis fiyatlarinin son donemdeki degisim
hizin1 6lgen bir momentum gostergesidir. Gosterge, %K ve %D olmak Uzere iki ¢izgiden
olusur.%K cizgisi, son fiyatin belirli bir zaman dilimindeki en yiiksek ve en diisiik
degerleri ile birlikte hesaplanan bir formiil kullanilarak bulunur. Bu ¢izgi, genellikle 14
periyot kullanilarak hesaplanir.%D c¢izgisi ise %K ¢izgisinin hareketli ortalamasidir ve

genellikle 3 periyotlu bir hareketli ortalamadir.

Sekil.1.28.Stokastik Osilator
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Kaynak: https://www.investaz.com.tr/blog/stokastik-gostergesi-kullanimi/
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1.6.2.3. RSI (Relative Strength Index) Goreceli Gug Indeksi

RSI (Relative Strength Index) Goreceli Gii¢ Indeksi, teknik analizde sik¢a kullanilan
bir momentum osilatoridir. RSI, bir finansal enstriimanin gii¢lii yanini 6lger ve bu giicii
yiizdesel olarak ifade eder. Bu gosterge, 6zellikle asir1 alim veya asir1 satim kosullarini

belirlemek i¢in kullanilir.

RSI genellikle 14 periyodluk bir siire boyunca hesaplanir. Bu hesaplama, fiyatlarin
yiikselisleri ve diisiisleri arasindaki farklari toplar ve sonucu 14 ile boéler. Sonug, 0 ila 100
arasinda bir sayidir. 70 ve istli RSI degerleri, asir1 alim kosullarini gosterirken, 30 ve

altindaki degerler asir1 satim kosullarin1 gosterir.

RSI ayrica, fiyat hareketleri ile uyumsuzluklar veya trend doniisleri ile ilgili sinyaller
veren "uyumsuzluklar" i¢in de kullanilir. Bu, fiyatlarin yiikselirken RSI'nin diismesi veya

fiyatlarin diiserken RSI'nin yilikselmesi durumunda olusur.

Ornegin, bir finansal enstriimanin fiyati yiikselirken RSI degeri 70'in iizerindeyse, asir1
alim kosullar1 oldugu ve fiyatin diisebilecegi konusunda bir uyari sinyali verebilir. Tam
tersi durumda, fiyatlar diiserken RSI degeri 30'un altina inerse, asir1 satim kosullar

oldugu ve fiyatin yiikselebilecegi konusunda bir uyari sinyali verebilir.

Wilder, RSI icin 14 giinliik periyot kullanmigtir. Gostergenin fiyat akimlarina
gosterdigi tepki ne kadar duyarliysa o kadar ¢ok sinyal alinir. Bu durum hem riskin hem
de islem maliyetlerinin artmasina neden olur. Diger taraftan, se¢ilen islem siiresi ne kadar
uzunsa RSI fiyatlara o denli diisiik tepki gosterir, sinyal sayis1 azalir. Kisaca diisiik sinyal,
az pozisyon ve daha az riske neden olur. Ancak fiyatlarin tepe ve dip hareketleri de geg

yakalanacaktir.

(Persembe, Teknik analiz mi dedin? Hadi canim sen de! 3. Kitap, 2017, s. 134).
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Sekil.1.29. RSI Gostergesi

Overbought [\A

: Oversold 30

Kaynak:https://teknikanalizformasyonlar.blogspot.com/search/label/RS1%20%C4%B0ndikat%
C3%B6r%C3%BC

1.6.2.4. CCI (Commodity Channel Index) Emtia Kanah indeksi

Donald Lambert’in 1980°lerde mal piyasalari i¢in gelistirdigi gosterge yatirimcilara,
kisa vadeli fiyat dalgalanmalarinin asir1 alis ve satis bolgelerine ulastigini gostermektedir.
Pay senetlerinin alim satim islemleri igin de kullanilmaktadir. Hesaplamalar glinliik
ortalama fiyatlar veya kapanis fiyatlari ile yapilabilir. (Mergen, Kurtlarla Tango
Gostergelerle Borsa Super Teknik Analiz, 2005, s. 254).

Formuli;

_ (Ortalama Fiyat) — (Ortalama Fiyatin Hareketli Ortalamasi)
" (Elde Edilen Farkin Hareketli Ortalamasi) X (Sabit Katsay1)

CCI

Gosterge ekseni +100 ve -100 ile sinirlandirilmistir. Yatay gelisen trendlerde isabetli
sonucglar vermektedir. Lambert gostergenin pay senetlerinde 5 ile 25 giin arasindaki

periyotlarin kullanimini tavsiye etmektedir.(Sar1, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz,

1998, s. 51).

emtia piyasalarinda fiyatlarin asir1 alim veya satim seviyelerini belirlemek igin

kullanilan bir momentum gostergesidir. CCI, genellikle +100 ile -100 arasindaki
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degerlerle ifade edilir ve bu degerler {izerindeki seviyeler asir1 alim, altindaki seviyeler

ise asir1 satim sinyali olarak yorumlanr.

Ornek olarak, ABC hisse senedi i¢in 14 giinliik CCI hesaplanmis ve sonug +120
cikmigtir. Bu deger, +100 seviyesinin lizerinde oldugu i¢in asir1 alim sinyali olarak
yorumlanabilir. Bu durumda, yatirimcilar hisse senedinin fiyatinin kisa siire i¢inde
diisebilecegini ve bu nedenle hisse senedini satmayir veya kisa pozisyon agmayi

distinebilirler.

Sekil.1.30. CCI Gostergesi
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Kaynak: https:/tr.tradingview.com

1.6.2.5. ROC (Rate Of Change) Degisim OranYiizdesi

ROC (Rate of Change), Tiirkce anlamiyla degisim orani yiizdesi, fiyatlarin ne kadar
hizli veya yavas degistigini 6lgmek icin kullanilan bir teknik analiz gostergesidir. ROC
gostergesi, bir varligin fiyatindaki degisimin yiizdesini hesaplar ve gosterir. genellikle 14
periyotluk bir zaman diliminde kullanilir. Bu, son 14 periyotta fiyatlarin ne kadar
degistigini 6lgmek i¢in yapilir. ROC, pozitif veya negatif olabilir. Pozitif ROC, fiyatlarin
arttigin1 gosterirken, negatif ROC, fiyatlarin diistiigiinii gosterir. ROC gostergesi, fiyat
egilimlerini belirlemek, trendleri dogrulamak ve agir1 alim/satim kosullarini tespit etmek

i¢in kullanilir.
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Ornek olarak, bir hisse senedinin fiyat1 son 14 periyotta 10 TL'den 12 TL'ye
yukseldiginde, ROC gostergesi 20 olur. Bu da fiyatin son 14 periyotta %20 arttigini
gosterir. Tam tersi durumda, hisse senedinin fiyat1 son 14 periyotta 12 TL'den 10 TL'ye
diistiigiinde, ROC gostergesi -16.67 olur. Bu da fiyatin son 14 periyotta %16.67 oraninda

dustiigiinii gosterir.

Momentum ile ayni sinyalleri {iretir ve ayn1 sekilde yorumlanir. Formiili;

ROC = (F;/F;_,,)x100

F; = En son fiyat

F;_, = n periyot 6nceki fiyat

(Persembe, Teknik analiz mi dedin? Hadi canim sen de! 3. Kitap, 2017, s. 158).
Sekil.1.31. ROC Gaostergesi
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Kaynak : https://.com/tr/roc-indicator-for-metatrader-4/

1.6.3. Volatilite Gostergeleri

1.6.3.1. Bolinger Bantlar

Bollinger Bantlari, teknik analizde siklikla kullanilan bir gostergedir ve fiyatin belirli
bir periyotta aldig1 hareketlerin standart sapmasina dayali olarak hesaplanir. Bu gosterge,

fiyatlarin olas1 destek ve direng seviyelerini tespit etmek i¢in kullanilabilir.
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Bollinger Bantlari, 3 ¢izgiden olusur: orta ¢izgi, iist bant ve alt bant. Ortalama fiyat
hareketi i¢in hareketli bir ortalama kullanilarak hesaplanan orta ¢izgi, iist bant ve alt bant
ise bu hareketli ortalamanin belirli bir standart sapma degeri kadar iistiinde ve altinda yer
alan iki ¢izgidir. Bu standart sapma degeri genellikle 2 olarak belirlenir, ancak kullanicilar
farkl1 degerler de segebilirler. volatilite arttiginda genisler ve volatilite azaldiginda
daralir. Bu nedenle, bantlar sikistifinda, piyasanin yon degistirecegine dair bir isaret

olabilir.

Ornegin, Bollinger Bantlar1 gdstergesi, bir hisse senedinin fiyat hareketlerini analiz
etmek icin kullanilabilir. Eger fiyatlar iist banttan gecerse, hisse senedi asir1 alim
bolgesine girmis olarak degerlendirilebilir ve diisiis olasihigi artar. Ote yandan, eger
fiyatlar alt banda dokunursa, hisse senedi asir1 satim bdlgesine girmis olarak

degerlendirilebilir ve ytikselis olasilig1 artar.

Hesaplamada kapanis fiyatlar1 kullanilmaktadir. Eger bant ¢izgileri keskin bir sekilde
yukar1 veya asag1 yonde hareket etmiyorlarsa fiyatlar ¢izgilerin disina ¢iktiginda akimin
devam ettigi varsayilmaktadir. Bollinger, hareketli ortalamanin etrafindaki iki standart
sapmanin kullanilmasini tavsiye etmektedir. Teoride 2 standart sapma genellikle bltin
fiyat verilerini icermektedir. Belirttigi kadar1 ile de 2 standart sapma hesaplamasindaki
kareye alma islemi kisa donem fiyat hareketlerini oldukca iyi takip edebilmektedir

(Mergen, Kurtlarla Tango Gostergelerle Borsa Stper Teknik Analiz, 2005, s. 107).

Fiyatlarn {ist bant sinirina yaklagmasi satis, alt bant sinirina yaklagmasi alig sinyali

olusturur. Fiyatlar bazen orta banda ¢arparak ters yonde hareket edebilmektedir.

(Aksoy & Tanridven, 2014, s. 614).
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Sekil.1.32. Bolinger Bantlar
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1.6.3.2. Ortalama Gercgek Aralik (Average True Range - ATR)

Finansal piyasalarda kullanilan bir teknik analiz gostergesidir. ATR, bir varligin
fiyatindaki oynakligi 6lgmek ve potansiyel trend degisikliklerini belirlemek igin

kullanilir.

ATR, belirli bir zaman diliminde (genellikle 14 periyot) varlik fiyatindaki gercek
araliklarin ortalamasini hesaplar. Gergek aralik, o giiniin en yiiksek ile en diisiik fiyati
arasindaki farki ifade eder. ATR, fiyat hareketlerindeki oynaklikla ilgilenir, yani fiyatin

ne kadar degisebilecegini 6l¢meye caligir.

ATR, volatiliteyi 6lgmek i¢in kullanildigindan, 6zellikle trend takibi ve stop-loss
seviyelerinin belirlenmesi gibi stratejik kararlar almak i¢in yatirimcilar tarafindan siklikla
kullanilir. Yiiksek ATR degerleri, genellikle artan volatiliteye isaret ederken, diisitk ATR
degerleri diisiik volatiliteyi gosterir. ATR'min yonl veya egimi, fiyat trendindeki
degisikliklerin bir isareti olarak yorumlanabilir. bircok teknik analiz gdstergesi ve
stratejiyle birlikte kullanilabilir. Ornegin, hareketli ortalamalarla birlikte kullanildiginda,
ATR, stop-loss seviyelerinin belirlenmesine yardimci olabilir. ATR'nin degeri,
yatirimciya bir varlik i¢in uygun bir stop-loss seviyesi belirlemesinde yardimer olurken,

ayn1 zamanda potansiyel kar hedeflerini de belirlemesine yardime1 olabilir.
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ATR, volatiliteye dayal1 kararlar alirken kullanilan 6nemli bir aragtir, ancak tek
basina yeterli degildir. Diger teknik analiz araglar1 ve piyasa kosullarinin tam bir analizi

ile birlikte kullanildiginda daha etkili sonuglar elde edilebilir.

1.6.3.3. Zarflar (Envelopes)
teknik analizde kullanilan bir gostergedir. Zarflar, bir varlik fiyatinin st ve alt
bantlarin1 tanimlayan ve fiyatin bu bantlar i¢inde hareket ettigi durumlar1 belirlemeye

yardimci olan bir gdstergedir.

Zarflar yap1 bakimindan Bollinger bantlarina benzemektedir. Fiyatlarin iist ve alt

limitler i¢inde hareket etmesi igin iki ayr1 egri ¢izilir (Erding, 2004, s. 357).

Zarflar, bir hareketli ortalamanin belirli bir ylizdesiyle iist ve alt bantlar olusturur.
Genellikle hareketli ortalama olarak Basit Hareketli Ortalama (Simple Moving Average
- SMA) veya Ustel Hareketli Ortalama (Exponential Moving Average - EMA) kullanilir.
Ornegin, %5 zarflar kullaniliyorsa, {ist bant, hareketli ortalamanin %35 yukarisinda ve alt
bant, hareketli ortalamanin %5 agagisinda olacaktir. fiyatin bantlar i¢inde nasil hareket
ettigini degerlendirmek ve potansiyel alim-satim sinyalleri liretmek ic¢in kullanilir.
Ornegin, fiyat alt banda ulastiginda, varlik asir1 satim bdlgesinde olabilir ve alim firsati
olabilir. Benzer sekilde, fiyat {ist banda ulastiginda, varlik asir1 alim bélgesinde olabilir

ve satis firsati olabilir.

volatiliteye dayali bir gosterge oldugundan, volatilite arttikca bant genislerken,
volatilite azaldikca bant daralir. Bu nedenle, zarflar ayn1 zamanda volatilite degisimlerini

takip etmek icin de kullanilabilir.

Zarflar, diger teknik analiz araglar1 ve gostergelerle birlikte kullanilarak daha saglam
sonuglar tretebilir. Ayrica, her yatirnmcinin kendi stratejilerine ve tercihlerine gore

ayarlamalar yapabilecegi bir¢ok farkli zarf tiirii ve parametreleri mevcuttur.

1.6.3.4. Izdiisiim Osilatorii (Projection Oscillator)
Izdiisiim Osilatérii (Projection Oscillator), teknik analizde kullanilan bir gdstergedir.
Bu osilator, bir varligin trendini tahmin etmek ve potansiyel doniis noktalarini belirlemek

amactyla kullanilir. Izdiistim Osilatorii, hareketli ortalamalarin iligkisine dayanir.
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Genellikle {i¢ hareketli ortalama kullanilir: kisa vadeli (genellikle 10 periyot), orta vadeli

(genellikle 20 periyot) ve uzun vadeli (genellikle 30 periyot) hareketli ortalamalar.

Bu osilator, kisa vadeli hareketli ortalamanin, orta vadeli hareketli ortalama tizerine
yiikseldigi durumlarda pozitif degerler iiretir ve asagi indigi durumlarda negatif degerler
iiretir. Benzer sekilde, orta vadeli hareketli ortalama, uzun vadeli hareketli ortalamanin
tizerine ylikseldiginde pozitif degerler iiretirken, asagi indiginde negatif degerler {iretir.
bu hareketli ortalama iliskisini kullanarak trendin giiclinii ve potansiyel doniis noktalarini
gostermeye c¢aligir. Pozitif degerler yiikselis trendini, negatif degerler ise diisiis trendini

gosterir. Osilator, sifir ¢izgisi lizerinde dalgalanir ve yon degisikliklerine tepki verir.

Izdiisim Osilatorii, diger osilatorler gibi asir1 alim ve asir1 satim bolgelerini belirleme
amaciyla kullanilmaz. Bunun yerine, trendin giiclinii ve trendin zayiflayabilecegi
noktalar1 gérmek igin kullanilir. Ornegin, osilatdriin pozitif degerlerden negatif degerlere
donmesi, yiikselis trendinin zayiflayabilecegi veya doniis sinyali olabilecegi anlamina
gelebilir. farkli yatinmcilarin tercihlerine ve stratejilerine bagli olarak ayarlanabilir.
Periyotlar ve hareketli ortalamalarin degerleri 6zellestirilebilir. Ayrica, diger teknik

analiz araclar1 ve gostergelerle birlikte kullanilarak daha saglam sonuclar elde edilebilir.

GoOsterge, 80 diizeyinin tizerine ¢ikip bu seviyeden diisiiyorsa satis, 20 seviyesinin
altina inip bu seviyeden yiikseliyorsa alis sinyali vermektedir. Fiyatlar bant disina

¢ikamazlar (Erding, 2004, s. 491).

1.6.4. Hacim Gaostergeleri

1.6.4.1. AD (Accumulation/Distribution Index) Biriktirim/Dagitim indeksi

Accumulation/Distribution Index (AD), hisse senedi fiyatlarindaki degisimleri ve
hacimleri birlikte degerlendirerek trendin giiciinii ve hacmin yoniinii gosteren bir teknik
analiz gostergesidir. Hacim verilerini kullanarak bir hisse senedinin birikim veya dagitim
asamasinda olup olmadigini belirlemeye yardimei olur ,birikim veya dagitim siirecindeki
bir hisse senedinin fiyat trendinin degisecegi veya devam edecegi konusunda sinyal verir.

Pozitif AD degerleri birikimi, negatif AD degerleri ise dagitimi temsil eder.
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AD degeri, giinliik kapanis fiyatinin 6nceki giiniin kapanis fiyatina gore degisim

ylizdesine ve o giinkii hacme bagli olarak hesaplanir.

AD = Onceki Giiniin AD + [(Kapanis Fiyat1 — Bir Onceki Giiniin En Diisiik Fiyat1) - (Bir
Onceki Giiniin,En Yiiksek Fiyat: - Kapams Fiyat1)] / (Bir Onceki Guniin, En Yiiksek
Fiyat1 - Onceki Giiniin En Diisiik Fiyat1) x Hacim

AD gostergesi, hisse senedi fiyatlarindaki degisimleri ve hacimleri analiz ederek alim
ve satim kararlar1 almak i¢in kullanilabilir. Pozitif AD degerleri birikimi, negatif AD
degerleri ise dagitimi temsil eder. GOsterge, piyasada hisse senedinin nereye gidebilecegi

hakkinda ipuglar1 saglamak icin diger teknik analiz araglari ile birlikte kullanilabilir.

1.6.4.2. CO (Chaikin Oscillator) Chaikin Osilatoru

Chaikin Osilatorii (CO), bir varligin fiyatindaki degisimleri ve hacim degisikliklerini
analiz etmek i¢in kullanilan bir momentum gostergesidir. Bu gosterge, bir varligin fiyat
hareketinin yonii ve giicii hakkinda bilgi saglar. CO gdstergesi, bir varligin alim veya

satim baskisinin ne kadar gii¢lii oldugunu gosteren bir osilatordiir.

CO gostergesi, bir varligin fiyat hareketi ve hacim verilerini kullanarak hesaplanir.
Gosterge, bir varligin kapanis fiyatinin ve fiyat araliginin ortalamasi (en yiiksek fiyat - en
diisiik fiyat) arasindaki farkin, belirli bir siire boyunca (genellikle 3 ve 10 giin) hesaplanan
hacim agirlikli ortalamasinin ¢ikarilmasiyla elde edilir. sifir ¢izgisinin iizerinde veya
altinda dalgalanir. Pozitif bir deger, bir varligin fiyatindaki artisa isaret ederken, negatif
bir deger, bir varligin fiyatindaki diislise isaret eder. CO gostergesi, alim veya satim

sinyalleri Gretebilir ve trendin devam edip etmeyecegi hakkinda da bilgi saglayabilir.

Chaikin Osilatorii (CO), kisa vadeli bir momentum gostergesi olarak kullanilan bir
osilatordiir. Akim hacimleri ve hareketli ortalamalar kullanarak fiyat ve hacim arasindaki
uyumsuzlugu 6lger. CO, akim hacmi gostergesi (AC) ve Hareketli Ortalama Yakinsama
/ ITraksama (MACD) gostergelerinin bir kombinasyonudur. Bu gosterge, piyasanin

yOniinii belirlemek ve ticaret firsatlarini belirlemek i¢in kullanilabilir.

CO'nun hesaplanmasi i¢in, 3 ve 10 periyotluk hareketli ortalamalar kullanilarak Akim

Hacmi Gostergesi (AC) hesaplanir. Sonra, 10 periyotluk AC'den 3 periyotluk AC
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cikarilir. Elde edilen sonug, Chaikin Osilatorii olarak adlandirilir. pozitif veya negatif
degerlerle ifade edilir. Pozitif bir deger, piyasanin yiikselis egiliminde oldugunu

gosterirken, negatif bir deger, piyasanin diisiis egiliminde oldugunu gdsterir.
ozellikle hisse senetleri piyasalarinda kullanilan bir gostergedir.

Ornegin, bir hisse senedinin kapanis fiyatlari ve hacimleri su sekildedir:

[EEN

. glin: Kapanis fiyat1 10 TL, hacim 100.000
2. giin: Kapanis fiyat1 11 TL, hacim 150.000
3. giin: Kapanis fiyat1 12 TL, hacim 200.000
4. giin: Kapanis fiyat1 10 TL, hacim 180.000
5. giin: Kapanis fiyat1 9 TL, hacim 120.000

MFI hesaplamak igin dnce tipik fiyatlar (TP) bulunmalidir. TP, her giiniin en yiiksek, en

diisiik ve kapanis fiyatlarinin toplaminin 3'e boliinmesiyle bulunur. Ornegin:
1. gin: TP=(10+10+10)/3=10
2. gin: TP=(11+11+10)/3=10.67
3. gun: TP=(12+12+12)/3=12
4. gun: TP=(10+10+10)/3=10
5 gin: TP=(9+9+9)/3=9

Daha sonra para akisi (MF) bulunmalidir. Pozitif para akisi, o giiniin TP'sinin 6nceki
giiniin TP'sinden biiyiik oldugu giinlerde hacmin ¢arpimidir. Negatif para akisi, o giiniin
TP'sinin 6nceki gliniin TP'sinden kiigiik oldugu giinlerde hacmin ¢arpimidir. Esitse, para

akigt sifirdir. Ornegin:

1. giin: Pozitif para akis1 = 10 * 100.000 = 1.000.000, negatif para akis1 = 0
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2. giin: Pozitif para akis1 = 10.67 * 150.000 = 1.600.500, negatif para akis1
=0

3. giin: Pozitif para akisi = 12 * 200.000 = 2.400.000, negatif para akis1 =0
4. giin: Pozitif para akisi = 0, negatif para akis1 = 10 * 180.000 = 1.800.000
5. giin: Pozitif para akisi = 0, negatif para akis1 =9 * 120.000 = 1.080.000

Son olarak, MFI hesaplanir. MFIL, pozitif para akiginin n giinliik (genellikle 14 gunlik)
tipik fiyat ortalamasina boliinmesi, negatif para akisinin n giinliik tipik fiyat ortalamasina
boliinmesi ve bu iki degerin toplaminin 100'e boliinmesiyle bulunur. Bu islem, giin giin

yapilir ve sonuglar bir grafik iizerinde gosterilir.

1.6.4.3. OBV (On Balance Volume) Hacim Dengesi

OBV (On Balance Volume) gostergesi, bir varligin fiyatinin ve iglem hacminin
degisimlerinin birlikte ele alinarak, piyasa trendlerini 6lgmeye yarayan bir momentum
gostergesidir. , belirli bir donemdeki (genellikle bir giin) islem hacminin artis ya da
azalisini degil, fiyat hareketlerinin hacimle birlikte g6z Oniline alinmasini amaclar. Bu
gosterge, fiyat degisimlerinin hacimle birlikte analiz edilmesi sayesinde, belirli bir

varlikta artan veya azalan talebi 6lgmek icin kullanilir.

OBV hesaplamasi, bir varlik i¢in giin i¢indeki islem hacimleri ile fiyat hareketlerinin
carpilmasi ile yapilir. Hacimlerin artis veya azalisina gore hesaplanan farklar, sonug
olarak pozitif veya negatif bir deger olusturur. Bu degerlerin toplanmasi sonucunda OBV

gostergesi olusur.

OBV = OBV (Onceki) + (Hacim x Degisim) Burada,
o  Onceki, dnceki giiniin OBV degeridir.
e Hacim, giin i¢indeki islem hacmidir.

o Degisim, fiyat degisim ylizdesidir.
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OBV degeri, belirli bir donemdeki toplam islem hacmi ile fiyat hareketlerinin yonund
gosterir. Pozitif OBV, fiyatlarin artti§i ve hacmin de arttig1 bir donemi gosterirken,

negatif OBV, fiyatlarin diistiigii ve hacmin de azaldig1 bir donemi gdsterir.

OBV’nin genellikle fiyat grafigi ile birlikte hareket etmesi gerekir. Fiyatlar ile birlikte
ylkselip diismesi trendi onar. Fiyat yiikselirken OBV diisiiyor ise dagitima isaret eder.
Fiyatlarin diigiis beklentisini olusturur. Fiyatlar diiserken OBV ytikseliyorsa fiyatlarin da
yukselmesi beklenir (Sari, Borsada Gostergelerle Teknik Analiz, 1998, s. 159).

1.6.4.4.MFI (Money Flow Index) Para Akim Indeksi

Mark Chaikin tarafindan gelistirilen MFI, hesaplamasinda giiniin ortalama fiyatini
esas alir. MFI hesaplamasinda giiniin en yiiksek, en diisiik ve kapanis fiyatlarinin toplami1
lice boliinerek ortalama fiyat bulunur. Islem miktari ile carpilarak bugiiniin para girisi
bulunur. Daha sonra diiniin ortalama fiyatiyla bugiiniin ortalama fiyatlar1 karsilastirilir

(Ekosentez, 2018, s. 02.01.2020).

MFI (Money Flow Index), para akisini 6lgmek ve fiyat hareketlerini dogrulamak icin
kullanilan bir gostergedir. Bu gosterge, fiyat hareketlerindeki hacim degisikliklerini
hesaba katarak para akigini belirler. fiyat ve hacim verilerini birlestirir ve sonugta bir
gosterge cikarir. Bu gosterge 0 ila 100 arasinda bir degere sahip olur ve genellikle 20 ve
80 seviyeleri dnemli direnc ve destek seviyeleri olarak kabul edilir. , agir1 alim veya satim
kosullarin1 belirlemek i¢in kullanilabilir. Gosterge 80 iizerinde oldugunda asir1 alim,

20'in altinda oldugunda ise asir1 satim kosullar1 mevcut olarak kabul edilir.
MFT'nin hesaplanmasi i¢in asagidaki adimlar izlenir:

1. Tipik Fiyat (TP) hesaplanir. TP, bir donemin (genellikle bir giin) en yiiksek, en

diisiik ve kapanis fiyatlarinin toplaminin 3'e bdliinmesiyle elde edilir.
TP = (En Yiiksek Fiyat + En Diisiik Fiyat + Kapanis Fiyat1) / 3

2. Para Akis1 (MF) hesaplanir. MF, TP ile ayni yonde olan hacim ile ¢arpilir. TP
ylikseldiginde, hacim de artarsa, MF daha yiiksek olacaktir. Ayni sekilde, TP
diistiiglinde, hacim de azaldiginda, MF daha diisiik olacaktir.
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MF = TP x Hacim

3. Pozitif ve Negatif Para Akis1 (PMF ve NMF) hesaplanir. PMF, giiniin TP'si
onceki glinkiinden daha yiiksek oldugunda MF'nin degeridir. NMF, giiniin TP'si
onceki glinkiinden daha diisiik oldugunda MF'nin degeridir.

PMF = Toplam MF Miktar1 (TP artiglari olan giinlerde) NMF = Toplam MF Miktar1 (TP

diisiisleri olan giinlerde)
4. Para Akim Pndeksi (MFI) hesaplanir. MFI, PMF ve NMF'nin birbirine oranidir.
MFI =100 - (100 / (1 + PMF / NMF))

MFT hesaplamalari genellikle 14 periyot i¢in yapilir ve sonuglar ¢izgi grafikte gosterilir.
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BOLUM 2

FINANSAL PiYASALARDA YAPAY ZEKA KAVRAMSAL
CERCEVE

2.1.YAPAY ZEKA TAIMI

Yapay zeka, bilgisayarlarin insan benzeri diisiinme ve davranis sergilemesine izin
veren bir bilim dalidir. Yapay zeka teknolojileri, bilgisayarlarin 6grenme, problem
¢ozme, dil anlama, goriintii isleme, karar verme ve daha birgok goérevi yerine
getirmelerini saglar. Bu teknolojiler, 6zellikle bliylik veri analizi, nesnelerin interneti,
robotik, otonom araglar, saglik, finans, egitim, tarim gibi birgok sektdrde

kullanilmaktadir.

Yapay Zeka i¢in gelistirilen temel program John McCarthy tarafindan 1957'de
gelistirilen LISP programidir.Basic, Fortran, Cobol ve Pascal gibi programlarin aksine ,
LISP ciimle , kural, isim gibi diger ayrintili konularla da ilgilidir. LISP kullanicilar i¢in
esas techizat, LISP makinesi veya sembolik islemci diye adlandirilan diizenektir.Bu
sembolik islemci, bir ¢esit bilgisayar sistemi ve yapay zeka programlariin gelistirilmesi
ve uygulanmasini etkili ve verimli sekilde desteklemek icin dizayn edilmis mantiksal bir

sistemdir.(HARP Akademi, 1996, S.49-51)

2.1.1. Yapay zeka kullanim alanlari

Yapay zeka, bircok farkli uygulama alaninda kullanilmaktadir. Bunlar arasinda sunlar

yer almaktadir:

1. Otomotiv: Yapay zeka, otonom araglarin gelistirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu
teknoloji, araclarin ¢cevresindeki nesneleri tanimasina, yollar takip etmesine ve

stirliciisiiz olarak ilerlemesine yardimci olmaktadir.

2. Saglik: Yapay zeka, tip alaninda hastaliklarin teshis ve tedavisi igin

kullanilmaktadir. Bu teknoloji, hastaliklarin erken teshis edilmesine yardimci
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olmakta ve tedavi siire¢lerinde daha etkili sonuglar elde edilmesine katkida

bulunmaktadir.

3. Bankacilik ve Finans: Yapay zeka, bankacilik ve finans sektoriinde miisteri
verilerinin analiz edilmesi, dolandiricilik faaliyetlerinin tespit edilmesi ve

yatirim stratejilerinin gelistirilmesi i¢in kullanilmaktadir.

4. Perakende: Yapay zeka, perakende sektoriinde miisteri davranislart hakkinda
veri analizi yapmakta ve drinlerin stok diizeylerinin yonetilmesine yardimet

olmaktadir.

5. Uretim: Yapay zeka, iiretim siireglerinde kullanilarak isletmelerin verimliligini

artirmakta ve iirlin kalitesini iyilestirmektedir.

6. Enerji: Yapay zeka, enerji sektoriinde kullanilarak enerji tiiketimini optimize

etmekte ve enerji verimliligini artirmaktadir.

7. Medya ve Eglence: Yapay zeka, medya ve eglence sektoriinde kisisellestirilmis

iceriklerin iiretilmesine yardimei olmaktadir.

8. Tarim: Yapay zeka, tarim sektoriinde kullanilarak {iriin verimliliginin artirilmasi

ve hasat slrecinin optimize edilmesi saglanmaktadir.

Yukarida bahsedilen uygulama alanlarinin yani sira, yapay zeka bir¢cok farkli alanda
kullanilmaktadir. Bu teknolojinin kullanim alanlar1 siirekli olarak genislemekte ve

gelismektedir.

Yapay zeka (YZ) teknolojileri, insan zekasina benzer bir sekilde karar vermeyi ve
O0grenmeyi saglayan, bilgisayar sistemleri icin gelistirilmis tekniklerdir. Yapay zeka
teknikleri, verilerin toplanmasi, analizi, yorumlanmasi ve islenmesi gibi islevleri yerine

getirmek i¢in kullanilir.

Yapay zeka teknikleri arasinda makine 6grenmesi, derin 6grenme, dogal dil isleme,

veri madenciligi, genetik algoritmalar, uzman sistemler, bulanik mantik, evrimsel
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algoritmalar, unsupervised learning, supervised learning ve reinforcement learning gibi

teknikler yer alir.

Bu teknikler, is ve finans diinyasinda bircok uygulama alani bulur. Ornegin, finans
sektoriinde, miisterilerin kredi riski analizi, hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilmesi,
trend analizi ve sahtecilik tespiti gibi bir¢cok konuda yapay zeka teknikleri kullanilir.
Portfoy Yonetimi: Yapay Zeka Uzman Sistemleri, portfdy yonetimi konusunda da
kullanilabilir. Veri analizi ve makine 6grenme yontemleriyle, yatirimcilara portfdylerini

optimize etme ve risk-getiri dengesini iyilestirme konusunda rehberlik edebilir.

1. Otomatik Ticaret: Yapay Zeka Uzman Sistemleri, finansal piyasalarda otomatik
ticaret stratejileri gelistirmek i¢in kullanilabilir. Piyasa verilerini izleyerek,
trendleri ve desenleri taniyabilir, alim-satim kararlarini otomatik olarak

gerceklestirebilir ve ticaret performansini analiz edebilir.

2. Dolandiricilik Tespiti: Finans sektoriinde dolandiricilik tespiti biiyiik bir oneme
sahiptir. Yapay Zeka Uzman Sistemleri, biyik miktarda finansal veriyi analiz
ederek, dolandiricilik isaretlerini tespit edebilir ve dolandiricilik olaylarini

engellemeye yardimei olabilir.

3. Miisteri Hizmetleri: Finansal kuruluslar i¢in miisteri hizmetleri alaninda Yapay
Zeka Uzman Sistemleri kullanilabilir. Dogal dil igleme ve chatbot
teknolojileriyle, miisteri sorularini yanitlayabilir, hesap bilgilerini saglayabilir ve

miisteri deneyimini iyilestirebilir.

Yapay Zeka Uzman Sistemleri, finans sektoriinde veri analizi, risk yonetimi, portfoy
yonetimi, ticaret stratejileri, dolandiricilik tespiti gibi bircok alanda kullanilabilir. Bu
sistemler, hassas finansal verileri analiz ederek daha iyi kararlar almay1 saglar ve siiregleri

otomatiklestirerek verimliligi artirir.

Uzman sistemler, bilgi tabani ve kurallar kiimesine dayanan, belirli bir uzmanlk
alaninda insan benzeri kararlar alabilen sistemlerdir. Finansal alanda, uzman sistemler,
karar destek sistemleri olarak kullanilabilir ve karmasik finansal analizlerde, portfoy

yonetiminde ve risk degerlendirmesinde yardimci olabilirler. (Yves Hilpisch,2019).
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2.2. YAPAY ZEKA TARIHCESI

Yapay zeka kavrami ve teknolojisi, 1950'li yillarda ortaya ¢ikmistir. O dénemlerde,
IBM gibi biiyiik sirketler ve arastirma kurumlari yapay zeka arastirmalari yapmaya
baglamistir. 1956 yilinda, Dartmouth Konferansi adi verilen bir konferansta, yapay zeka
alaninin resmi olarak tanimlanmasi yapilmis ve yapay zeka calismalarina ivme
kazandirtlmigtir, 1960'li yillarda, yapay zeka alanindaki arastirmalarin odak noktas,
bilgisayarlarin insan benzeri diisiinme siireglerini nasil gergeklestirebilecegi konusuydu.
Bu donemde, dil isleme, resim tanima ve el yazisi tanima gibi alanlarda ilk yapay zeka
uygulamalari gelistirildi. 1970'li yillarda, yapay zeka alanindaki arastirmalar hiz kazandi

ve uzman sistemler, bulanik mantik ve dogal dil isleme teknikleri gelistirildi.

1980'l1 yillarda, yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar gibi yeni yapay zeka
teknikleri ortaya c¢ikti. Bu donemde ayrica, uzman sistemlerin ticari uygulamalar1 da
yayginlasmaya basladi, 1990l yillarda, yapay zeka teknolojisi hizla gelisti ve makine
Ogrenimi, dogal dil isleme ve goriintii isleme gibi alanlarda 6nemli ilerlemeler kaydedildi.
2000 yillarda, yapay zeka teknolojisi hizla yayginlasmaya basladi ve bir¢ok sektorde
kullanilmaya baglandi. Giiniimiizde, yapay zeka teknolojileri, saglik, finans, lojistik,

tiretim, otomotiv, perakende gibi birgok sektdrde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Yapay Zeka icin gelistirilen temel program John McCarthy tarafindan 1957'de
gelistirilen LISP programidir.Basic, Fortran, Cobol ve Pascal gibi programlarin aksine ,
LISP ciimle , kural, isim gibi diger ayrintili konularla da ilgilidir.LISP kullanicilar i¢in
esas techizat, LISP makinesi veya sembolik islemci diye adlandirilan diizenektir.Bu
sembolik islemci, bir ¢esit bilgisayar sistemi ve yapay zeka programlarinin gelistirilmesi
ve uygulanmasini etkili ve verimli sekilde desteklemek icin dizayn edilmis mantiksal bir

sistemdir. (Gecen Eser, S. 49-51)
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2.2.1.Yapay zeka ile Dogal zeka Karslastirilmasi

Yapay zeka ve dogal zeka, farkli yollarla bilgi isleme ve problem ¢6zme konusunda
benzerlikler ve farkliliklar gosterirler. Baz1 uzmanlar, yapay zekanin dogal zekaya benzer
ozelliklerinin oldugunu, ancak bazi yonlerde de dogal zekadan daha avantajli oldugunu
savunurken, bazilari ise yapay zekanin sadece belirli alanlarda islevsel oldugunu ve dogal

zekanin hala birgok alanda iistiinliigli korudugunu diisiintir.

Dogal zeka, insan beyninin bilissel yeteneklerinden kaynaklanir ve genis bir yelpazede
gorevleri yerine getirir. Dogal zeka, Ogrenme, anlama, muhakeme, analiz, sentez,
problem ¢6zme, yaraticilik, iletisim, sosyal etkilesim, duygusal zeka gibi bir¢ok beceriyi
icerir. Dogal zeka, 6grenme yoluyla gelistirilebilir ve yasa ve deneyime bagl olarak

degisebilir.

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri zeka islevleri yerine getirmesi i¢in
tasarlanmis bir dizi teknolojidir. Yapay zeka, veri madenciligi, makine 6grenimi, derin
ogrenme, dogal dil isleme, robotik, otonom araclar gibi bircok alanda uygulanabilir.
Yapay zeka, onceden programlanmis kurallara veya Oriintiilere dayanarak, 6grenme

yoluyla veya 6zyinelemeli olarak verileri analiz ederek ve ¢ikarimlar yaparak islev goriir.

Yapay zeka ve dogal zeka arasindaki farkliliklar, yapay zekanin belirli alanlarda
insanlardan daha hizli ve etkili olabilmesi, ancak yaraticilik, duygusal zeka, sosyal
etkilesim, insan becerileri ve esneklik gibi alanlarda hala siirli olmasidir. Ancak yapay
zeka teknolojileri gelistikge, insanlarin yapabilecegi birgok islevi yerine getirme

yetenekleri de artacaktir.
2.3. IS VE FINANS DUNYASINDA AKILLI SISTEMLERE GENEL BAKIS

Is ve finans diinyas1, akilli sistemlerin kullanimim giderek artirmaktadir. Akilli
sistemler, bir dizi algoritma, makine 6grenimi, yapay sinir aglar1 ve benzeri teknolojileri
iceren karmasik bir dizi teknolojik aractir. Bu araglar, biiylik veri kiitlelerini analiz etmek,
ongoriilemeyen trendleri ve firsatlar1 belirlemek, is siireclerini otomatiklestirmek ve

finansal riski azaltmak i¢in kullanilabilir.
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Ornegin, yatirim firmalar1 ve bankalar, piyasa verilerini analiz etmek ve otomatik
ticaret stratejileri olusturmak i¢in yapay zeka ve makine 6grenimi tekniklerini kullanirlar.
Bu teknikler, yatirimcilarin karar verme siirecinde daha hizli ve daha verimli olmalarina

yardimci olabilir.

Akilli sistemler, finansal hizmetler sektdriinde miisteri hizmetlerini gelistirmek i¢in de
kullanilabilir. Ornegin, miisteri sikayetlerini ve yorumlarini analiz etmek igin dogal dil
isleme algoritmalar1 kullanilabilir. Bu sayede, finansal kuruluslar miisteri deneyimini

iyilestirebilir ve miisteri memnuniyetini artirabilir.

Bunun yam sira, akilli sistemler, finansal dolandiricilik, para aklama ve yasa dis1
faaliyetlerin tespiti ve onlenmesinde de kullanilabilir. Makine &grenimi algoritmalari,
blytk veri kitlelerinde anormallikleri ve belirli kaliplar1 tespit edebilir, bu sayede

finansal suc¢larin 6nlenmesine yardimei olabilir.

Sonug olarak, is ve finans diinyasi, yapay zeka ve akilli sistemlerin kullanimi ile biiyiik
bir degisim yasamaktadir. Bu teknolojiler, veri analizi, karar verme siireci, miisteri

hizmetleri ve risk yonetimi gibi alanlarda biiyiik faydalar saglayabilir.

2.3.1.Yapay Zeka Akilh Sistemlerin Karakteristik Ozellikleri

Akilh Sistemlerin Ogrenme Ozelligi

Akallr sistemlerin en 6nemli 6zelliklerinden biri 6grenme yetenegidir. Bu sistemler,
verileri analiz ederek kendi basina 6grenebilir ve gelecekteki kararlarini bu 6grenme

siirecinde elde ettigi bilgilere dayandirabilir.

Ogrenme 6zelligi sayesinde, akilli sistemler daha dogru ve verimli kararlar alabilirler.
Ornegin, bir finansal akilli sistem, piyasadaki degisimleri takip ederek, belirli bir yatirrm
stratejisine gore kendisini giincelleyebilir ve gelecekteki kararlarini bu stratejiye gore

alabilir.

Bu o6zellik ayrica, akilli sistemlerin siirekli olarak gelismesine ve kendisini
giincellemesine de olanak tamir. Ogrenme siireci devam ettikge, sistem daha fazla veri

toplar ve daha dogru sonuglar elde etmek i¢in kendisini siirekli olarak iyilestirir.
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Akilli Sistemlerin Adaptasyon :

Akilli sistemlerin adaptasyon 6zelligi, sistemin dis diinyadaki degisiklikleri algilamasi
ve buna uygun sekilde kendini giincelleyebilmesidir. Bu o6zellik, akilli sistemlerin
esnekligini ve performansini arttirir. Adaptasyon 6zelligi sayesinde, sistemlerin stirekli
olarak yeni verilerle 6grenerek ve degisen kosullara uyum saglayarak daha dogru

sonuclar tretmesi mumkdn olur.

Ornegin, bir finansal islem robotu, piyasadaki degisikliklere uyum saglamak igin
diizenli olarak giincellenir ve yeniden egitilir. Ayrica, bir {iretim hatti i¢in kullanilan bir
yapay zeka sistemi, tiretim siirecindeki degisiklikleri otomatik olarak algilar ve iiretim
hattinin ayarlarin1 buna gore otomatik olarak ayarlar. Bu sekilde, adaptasyon 6zelligi

sayesinde, sistemlerin performansi ve verimliligi arttirilir.

Akilli Sistemlerin Esneklik :

Akilli sistemlerin bir diger karakteristik 6zelligi esnekliktir. Bu sistemler, degisen is
kosullarma hizla uyum saglayabilen ve yeni verileri hizli bir sekilde isleyebilen
yapilardir. Esneklik, isletmelerin degisen pazar kosullarina uyum saglamasina ve daha
hizli kararlar almasina yardimeci olabilir. Ayrica, esnek sistemler, oOzellikle veri

madenciligi, trend analizi ve kestirim gibi finansal analizlerde oldukg¢a yararlidir.

Akilli Sistemlerin Agiklanabilirlik :

Akilli sistemlerin aciklanabilirligi, bu sistemlerin kararlarin1 nasil aldiklarini ve
sonuglarinin nasil iretildigini anlama yetenegi ile ilgilidir. Bu 6zellik, 6zellikle finans
diinyasinda, bu kararlarin neye dayandigimi ve nasil alindiim1 anlamak isteyen

yatirimcilar ve diizenleyiciler tarafindan talep edilmektedir.

Aciklanabilirlik, 6zellikle yapay zeka ve derin 6grenme sistemleri gibi karmagik akilli
sistemlerde zor bir sorundur. Bu sistemler, genellikle blylk veri kiimeleri Gzerinde
Ogrenir ve karar verirler ve bu nedenle, sonuglarinin nasil iiretildigini anlamak igin

geleneksel yontemler genellikle yetersiz kalir.

Bu nedenle, aciklanabilirligi artirmak i¢in yeni teknikler ve yoOntemler
gelistirilmektedir. Ornegin, bazi arastirmacilar, derin &grenme algoritmalarini daha

aciklanabilir hale getirmek i¢in farkli yaklasimlar gelistirmislerdir. Ayrica,
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diizenleyicilerin de yapay zeka ve diger akilli sistemlerin kullanimini diizenlemek icin

yeni politikalar ve yonergeler gelistirdigi goriilmektedir.

Akall1 Sistemlerin Kesif :

Akilli sistemlerin kesif (discovery) 6zelligi, veri madenciligi (data mining) ve makine
O0grenmesi (machine learning) teknikleri ile iliskilidir. Bu 6zellik, akilli sistemlerin biiyiik
veri setleri i¢inde belirli kaliplari, trendleri veya farkliliklart kesfetmelerini ve bu bilgiyi

isletmelerin veya finans kurumlarinin karar alma siireclerinde kullanmalarini saglar.

Ornegin, bir banka, miisterilerinin kredi gegmisi ve diger finansal verileri gibi bilylk
veri setleri ile ¢alisarak, kredi riski degerlendirmesi yapabilir. Bu verileri kullanarak,
akillh sistemler belirli bir miisterinin kredi geri 6deme olasiligini tahmin edebilir ve

bankanin karar verme siirecinde kullanabilecegi farkli senaryolar1 kesfedebilir.

Benzer sekilde, bir perakende sirketi, miisteri davraniglari ve satig verileri gibi biiyiik
veri setleriyle ¢alisarak, hangi iirlinlerin en ¢ok talep gordiigiinii ve miisterilerin hangi
iriinlere daha fazla ilgi gosterdigini kesfedebilir. Bu bilgiyi kullanarak, sirket daha iyi bir

stok yonetimi yapabilir ve miisterilere daha uygun {iriinler sunabilir.

2.3. FINANSAL PiYASALARDA YAPAY ZEKA MODELLERI

2.3.1.Zaman Serileri
2.3.1.1. ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)

Zaman serileri analizi igin kullanilan bir istatistiksel modeldir. Bu model, zaman
serilerindeki yapilar1 ve desenleri tanimak, verileri duragan hale getirmek ve gelecekteki

degerleri tahmin etmek amaciyla kullamlir. Iste ARIMA modelinin temel bilesenleri ve
isleyisi:
1. AutoRegressive (AR) Terimi: ARIMA'nin "AR" kismi, otokorelasyonu ifade

eder. Otoregresyon, bir degiskenin gegmis degerleri ile iligkilendirilmis olma
egilimini temsil eder. AR kismi, su anki degeri, gegmis zamanlardaki degerlerle
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aciklar. "p" parametresi, ka¢ adet gegmis zaman degerinin kullanilacagini
belirler.

2. Integrated (I) Terimi: ARIMA'nin "I" kismi, verinin duragan hale getirilmesini
ifade eder. Duraganlik, zaman serisinin istatistiksel 6zelliklerinin zaman iginde
sabit kalmas1 anlamina gelir. Bu terim, veriyi fark alarak duragan hale getirir.
"d" parametresi, fark derecesini belirler.

3. Moving Average (MA) Terimi: ARIMA'nin "MA" kismu, hareketli ortalama
terimini ifade eder. Hareketli ortalama, gecmis hatalarin bir lineer

kombinasyonuyla su anki degeri agiklar. "q" parametresi, kullanilacak hatalarin
sayisini belirler.

ARIMA modeli, genellikle "p," "d," ve "q" olmak iizere {i¢ ana parametre ile tanimlanir
ve "ARIMA(p, d, q)" olarak yazilir. Modelin bu parametrelerini dogru bir sekilde
belirlemek, modelin zaman serisi verilerini iyi bir sekilde uyumlagtirmasini ve
gelecekteki degerleri daha iyi tahmin etmesini saglar.

ARIMA modeli, zaman serileri analizi i¢in olduk¢a yaygin olarak kullanilir ve birgok
istatistiksel yazilim paketi ve programlama dilinde uygulanabilir. Finansal piyasalar,
ekonomi, hava durumu tahmini, talep tahmini ve bir¢ok diger uygulama alaninda
ARIMA modeli etkili bir ara¢ olarak kullanilir.

2.3.1.2. SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average

ARIMA modelinin mevsimsel bilesenlerle genisletilmis bir versiyonudur. SARIMA
modeli, zaman serileri verilerindeki hem genel hem de mevsimsel desenleri yakalamak
ve gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in kullanilir.

SARIMA modeli, temel olarak ii¢ ana bileseni igerir:

1. Seasonal Component (Mevsimsel Bilesen): SARIMA modeli, verinin
mevsimsel desenlerini yakalamak i¢in bir mevsimsel bilesen igerir. Bu bilesen,
genellikle belirli bir periyotta (6rnegin, her yilin ayn1 donemi) gézlemlenen
desenleri ifade eder. Bu mevsimsel bileseni tanimlamak i¢in bir dizi parametre
kullanilir.

2. AutoRegressive (AR) Terimi: SARIMA modelinin AR kismi, otokorelasyonu
ifade eder ve genel zaman serisi desenlerini yakalamak i¢in kullanilir. Bu
bilesen, verinin gegmis degerleri ile iliskilendirilmis olma egilimini temsil eder.

3. Integrated (1) Terimi: SARIMA modelinin I kismi, veriyi duragan hale getirir.
Bu, veriyi fark alarak yapilir ve mevsimsel desenlerin duragan olmayan
bilesenleri diizeltilir.
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SARIMA modeli, genellikle "p," "d," "q," "P," "D," ve "Q" olmak (izere alt1 ana
parametre ile tanimlanir:

"

o "p"ve "P" parametreleri, AR bileseninin genel ve mevsimsel otokorelasyon
derecesini belirler.

e "d"ve "D" parametreleri, veriyi duragan hale getirme derecesini belirler.

e "q"ve"Q" parametreleri, MA bileseninin genel ve mevsimsel hareketli ortalama
derecesini belirler.

SARIMA modeli, zaman serileri analizi ve tahmininde kullanilirken, 6zellikle veride
mevsimsel desenlerin bulundugu durumlarda oldukga etkilidir. Finansal piyasa verileri,
periyodik mevsimsel desenlere sahip olabilir (6rnegin, yillik sezonluk dalgalanmalar),
bu nedenle SARIMA modeli bu tiir verilerin analizi i¢in sik¢a tercih edilen bir aractir.

2.3.1.3. Recurrent Neural Network (RNN - Tekrarlayan Sinir Ag):

RNN, zaman serileri gibi ardigik verileri islemek i¢in tasarlanmis bir yapay sinir ag1
tiriidiir. RNN'ler, dnceki zaman adimlarindaki bilgileri mevcut hesaplamalarina dahil
edebilirler, bu nedenle zaman serileri gibi siral1 verileri modellemek i¢in uygundur.
Ancak, geleneksel RNN'lerin, uzun vadeli bagimliliklar: etkili bir sekilde
modelleyemedigi bir dezavantaji1 vardir. Bu, "gradients vanish" (gradyan kaybolmasi)
veya "gradients explode" (gradyan patlamasi) sorunlarina yol agar.

2.3.1.4. GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity):

Finansal verilerin volatilitesini (oynaklik) modellemek i¢in kullanilan bir istatistiksel
modeldir. Ozellikle finansal piyasalardaki fiyat dalgalanmalarini ve riski analiz etmek
i¢in yaygin olarak kullanilir.

GARCH modeli, dzellikle su amaglarla kullanilir:

1. Volatilite Tahmini: GARCH modeli, finansal varliklarin fiyat volatilitesini
tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu, risk yonetimi ve portfoy yonetimi igin
onemlidir. Yatirimcilar ve finansal analistler, bir varligin gelecekteki
volatilitesini tahmin ederek risklerini degerlendirebilirler.

2. Opsiyon Fiyatlandirma: Opsiyonlar, finansal piyasalarda dnemli bir tlrev
tirtiniidiir. GARCH modelleri, opsiyonlarin fiyatlandirilmasi i¢in kullanilabilir
¢linkii opsiyonlarin degeri volatiliteye baghidir. Bu nedenle GARCH modelleri,
opsiyon fiyatlarini tahmin etmek ve risk analizi yapmak i¢in kullanilir.

GARCH modeli, asagidaki temel bilesenlere sahiptir:
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1. ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity): GARCH'in temelini
olusturan ARCH modeli, volatilitenin zaman i¢inde degisebilecegini kabul eder.

2.3.2.Derin Ogrenme Modeller
2.3.2.1. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks): Beyindeki sinir hlcrelerinin
calisma prensiplerinden esinlenen bir modeldir. Ileri yayilim ve geri yayilim gibi

algoritmalar kullanilarak 6grenme gerceklestirir.

Yapay Sinir Aglart (YSA), insan beyninin ¢alisma prensiplerine benzer bir sekilde
tasarlanmis, cok katmanli matematiksel yapilar ifade eder. Yapay sinir aglari, karmasik

verileri isleme, 6grenme ve siniflandirma gibi islemleri gerceklestirebilir.

Yapay sinir aglari, bircok katmandan olusur ve her katman belirli bir islevi yerine
getirir. Ik katman, girdi verilerini kabul eder ve diger katmanlara iletmek icin isler. Diger
katmanlar, girdi katmanindan gelen verileri isleyerek son katmana kadar sinyalleri
tagirlar. Yapay sinir aglari, 6grenme ad1 verilen bir stirecte, veri kiimesi iizerinde egitilir.
Bu egitim, ag1 o6rnek verileri iizerinde egitmek ve daha sonra yeni verileri siniflandirmak

icin kullanmak icin agirliklar1 ayarlamak suretiyle gerceklestirilir.

Yapay sinir aglari, ¢esitli endiistrilerde kullanilir. Ornegin, finans sektoriinde, hisse
senedi fiyatlar1 ve para birimi kurlar1 gibi pazar verilerini analiz etmek i¢in kullanilirlar.
Tip alaninda, kanser tarama ve teshis i¢in kullanilirlar. Ayrica, yapay sinir aglari, ses ve

goriintii tanima, dogal dil isleme ve robotik gibi diger alanlarda da kullanilir.

Gunumuzde yapay sinir aglar artik teorik ve laboratuar ¢alismalari olmaktan ¢ikmis
ve glnluk hayatta kullanilan sistemler olusturmaya ve Pratik olarak insanlara faydali

olmaya baslanmstir (Oztemel, 2012, s. 40).

Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri, insan beyninin sinir hiicrelerinin isleyisini taklit
ederek bilgi isleme ve desen tanima yeteneklerini kullanir. Finans sektoriinde YSA
modellerinin kullanim1 oldukga yaygindir. Iste Yapay Sinir Ag1 modellerinin finansta

c¢ikarilma tarihgesi, kullanim alanlar1 ve avantajlari:
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Yapay Sinir Aglarin Tarihce:

e 1940'lar ve 1950'ler: Yapay Sinir Ag1 kavraminin temelleri, sinir hicrelerinin

matematiksel modellemesi {lizerine ¢alismalarla atildi.

o 1980'ler: Yapay Sinir Aglari, finansal piyasa analizinde kullanilmaya baslandi.
Ozellikle hisse senedi fiyat tahminlemesi ve déviz kuru tahminlemesi gibi

alanlarda kullanildi.

e 1990ar: Yapay Sinir Aglari, finansal risk yonetimi, kredi degerlendirmesi,
miisteri segmentasyonu ve dolandiricilik tespiti gibi bir¢ok finansal uygulamada

kullanilmaya baslandi.

e 2000'lerden giiniimiize: Yapay Sinir Ag1 modelleri, biiyiik veri analizi, yatirim
stratejileri olusturma, portfoy yonetimi ve finansal karar destek sistemleri gibi

alanlarda giderek daha fazla kullanilmaktadir.
Yapay Sinir Aglarin Kullanim Alanlari:

Hisse Senedi Fiyat Tahmini: Yapay Sinir Aglari, hisse senedi fiyatlarinin gelecekteki
hareketlerini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Ge¢gmis fiyat verileri, teknik gostergeler ve
temel analiz verileri gibi girislerle model egitilir ve gelecekteki fiyat trendlerini tahmin

eder.

Kredi Degerlendirmesi: Yapay Sinir Aglari, kredi bagvurularini degerlendirmek ve
kredi riskini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Miisteri bilgileri, finansal gecmis ve diger
degiskenlerle egitilen bir model, kredi basvurusunun onaylanip onaylanmayacagini veya

miisterinin kredi riskini belirleyebilir.

Piyasa Analizi: Yapay Sinir Aglari, finansal piyasalardaki trendleri, desenleri ve
iligkileri analiz etmek i¢in kullanilabilir. Bu, alim-satim sinyalleri tiretmek, risk yonetimi

stratejileri gelistirmek ve portfoy yonetimi i¢in yardimci olabilir.
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Dolandiricilik Tespiti: Yapay Sinir Aglari, finansal islemlerde dolandiricilik tespiti
yapmak igin kullanilabilir. Ozellikle kredi kart: dolandiricihigi, kimlik hirsizhigi ve

sahtecilik gibi konularda riskli islemleri
Yapay Zeka'nin diger modellere gore avantajlari sunlardir:

1. Ogrenme Yetenegi: Yapay Zeka modelleri, verilere dayali olarak &grenme ve
deneyim kazanma yetenegine sahiptir. Bu sayede, veriler lizerinden desenleri,
iligkileri ve trendleri algilayabilir ve gelecekteki tahminlerde bulunabilir. Diger

modellere gore daha esnek ve adapte olabilme yetenekleri vardir.

2. Biiyiik Veri Isleme: Yapay Zeka modelleri, biiyiik veri setlerini hizl1 ve etkili bir
sekilde isleyebilme kabiliyetine sahiptir. Biiyilk miktarda veri icerisindeki
desenleri ve iliskileri bulmak i¢in 6zel olarak tasarlanmis algoritmalari kullanir.

Bu da daha kapsamli analizler yapabilme ve daha dogru sonuglar elde etme

3. Oznitelik Cikarimi: Yapay Zeka modelleri, verilerden anlamli dznitelikler
c¢ikarabilir. Otomatik olarak verileri analiz ederek, 6nemli 6zellikleri belirleyebilir
ve modelin performansini artiracak sekilde veriye odaklanabilir. Bu, eldeki veri

setlerinin daha etkin bir sekilde kullanilabilmesini saglar.

4, Karar Verme Yetenegi: Yapay Zeka modelleri, karmasik karar verme stireglerinde
kullanilabilir. Biiyiik miktarda veriyi degerlendirebilir, farkli faktorleri goz
onlinde bulundurabilir ve optimize edilmis kararlar verebilir. Bu sayede,
isletmeler ve kuruluslar icin daha iyi stratejiler olusturabilir ve daha iyi sonuglar

elde edebilir.

5. Otomatiklestirme ve Verimlilik: Yapay Zeka modelleri, bircok tekrarlayan veya
karmasik isi otomatiklestirebilir. Insan giiciine dayal: isleri daha hizli ve daha
verimli bir sekilde yapabilir, zaman ve maliyet tasarrufu saglayabilir. Ayni

zamanda surecleri daha az hata ile gergeklestirme avantajina sahiptir.

Yapay Zeka modellerinin avantajlari, farkli endiistrilerde ve uygulama alanlarinda

kullanimlarini ~ artirmaktadir.  Ozellikle veri yogun sektorlerde, tahminleme,
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optimizasyon, is siire¢lerinin iyilestirilmesi gibi bircok alanda blyik bir potansiyele

sahiptirler.

Yapay sinir ag1 (YSA), finans alaninda da yaygin olarak kullanilan bir makine
ogrenme yontemidir. Finansda, yapay sinir aglar1 genellikle risk analizi, tahmin, portfoy

yonetimi ve alim-satim stratejileri gibi bir¢ok farkli uygulamada kullanilir.

Yapay sinir ag1 temel olarak bircok baglantili ndéronun katmanlar halinde
diizenlenmesinden olusur. Her bir néron, girdi degerlerini alir, bunlar1 agirliklarla carpar
ve ardindan bir aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikti tiretir. Bu islem, verilerin agdan gegerek

sonug ¢iktisinin Uretilmesini saglar.

Finansda yapay sinir aglarinin parametreleri ve formiilii, agin yapisina ve kullanilan
ogrenme algoritmasina baglidir. iste yaygm olarak kullanilan bazi parametreler ve

formiller:

1. Katman Sayisi: Yapay sinir aglarinda, genellikle giris katmani, en az bir gizli
katman ve ¢ikt1 katmani bulunur. Daha karmagsik problemlerde, birden fazla gizli

katman kullanilabilir. Katman sayis1, agin karmasikligini ve kapasitesini belirler.

2. Noron Sayist: Her bir katmanda bulunan ndron sayisi agin kapasitesini belirler.
Daha fazla noron, daha karmasik iliskileri ve desenleri modelleme yetenegini
artirir, ancak asirt 6grenme riskini de beraberinde getirebilir. Optimal ndron

sayis1, deneme yanilma yontemleri veya optimizasyon teknikleriyle belirlenebilir.

3. Agirliklar ve Bias Degerleri: Her bir néronun girdi degerleri ile ¢arptigi agirliklar
ve aktivasyon fonksiyonuna eklenen bias degerleri, agin ¢iktisin1 belirleyen

Oonemli parametrelerdir. Bu degerler, agin 6grenme siireci boyunca giincellenir.

4. Aktivasyon Fonksiyonlari: Her bir néronun ¢iktisint belirlemek i¢in kullanilan
aktivasyon fonksiyonlari, finansda farkli tipte problemlere uygun sekilde
secilebilir. Sigmoid, ReLU, tanh gibi yaygin aktivasyon fonksiyonlari

kullanilabilir.
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5. Ogrenme Algoritmasi: Yapay sinir agmin parametrelerini giincellemek ve
Ogrenme siirecini yonetmek i¢in kullanilan bir 6grenme algoritmas segilir. Geri
yayilim (backpropagation) algoritmasi, genellikle yapay sinir aglarinda kullanilan

yaygin bir 6grenme algoritmasidir.

Tablo.2.1. Yapay Sinir Ag1 Yonteminde Kullanilan Parametreler

Parametre Semboller: Tarmm

L Ogrenme Hiz

M Momentum

) Egitim Tur Sayist

v Test verisinin viizdelik degeri

5 Tekrar edilebilirlik icin {iretilmis rastgele say1
Hata egik degeri.

Formiilasyon, genellikle matematiksel ifadelerle agiklanir ve agin yapisina,
aktivasyon fonksiyonlarina ve §grenme algoritmasina dayanir. Bununla birlikte, finansda
kullanilan yapay sinir ag1 modelleri, 6zel finansal verilere ve analiz hedeflerine gore
degisiklik gosterebilir. Bu nedenle, spesifik bir finansal probleme odaklanirsaniz, daha

spesifik bir formiilasyon saglayabilirim.

2.3.2.2. Evrimsel Stratejiler (Evolutionary Strategies) : yapay zeka ve optimizasyon
alaninda kullanilan bir tiir evrimsel hesaplama yaklagimidir. Bu yontem, dogal evrim
streclerini taklit ederek problemleri ¢6zmeyi amaclar. Evrimsel stratejiler, genetik
algoritmalar ve diger evrimsel hesaplama teknikleriyle benzerlikler tasir, ancak
farkliliklar1 da bulunur.

Evrimsel Stratejilerin Temel Isleyisi:

1. Popiilasyon Olusturma: {1k adim, rastgele veya belirli bir kurala gére olusturulan
bir popiilasyonun tanimlanmasidir. Bu popiilasyon, problemin ¢6ziimiinii temsil
eden bireylerden olusur.

2. Uygunluk Fonksiyonu (Fitness Function): Her bireyin ne kadar iyi veya kot
performans gosterdigini degerlendiren bir uygunluk fonksiyonu tanimlanir. Bu
fonksiyon, problemin optimize edilmesi gereken hedefi veya kriteri temsil eder.

3. Secim ve Ureme: Evrimsel stratejiler, uygunluk fonksiyonuna dayanarak
bireyleri secer ve Uretir. Daha iyi performans gosteren bireyler, daha ylksek
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olasilikla secilir ve ¢ogaltilir. Bu, daha iyi ¢6ziimlerin nesilden nesile gegcmesini
saglar.

4. Caprazlama ve Mutasyon: Ureme sirasinda, secilen bireyler ¢aprazlama ve
mutasyon operatorleri kullanilarak yeni bireyler olusturur. Caprazlama, iki
bireyin 6zelliklerini birlestirerek yeni bireyler {iretirken, mutasyon rastgele
degisiklikler ekler.

5. Yeni Nesil Olusturma: Uretilen yeni bireylerle bir sonraki nesil olusturulur. Bu
nesil, daha iyi ¢dziimleri tesvik etmek ve kotii ¢oziimleri elemek igin kullanilir.

6. Sonlandirma Kosulu: Bir sonlandirma kosulu karsilandiginda (6rnegin, belirli
bir uygunluk seviyesine ulasildiginda veya belirli bir iterasyon sayisina
ulasildiginda) evrimsel siire¢ sona erer ve en iyi ¢6ziim veya yaklasik bir ¢oziim
elde edilir.

Evrimsel Stratejilerin Kullanim Alanlart:

1. Optimizasyon Problemleri: Evrimsel stratejiler, karmagik optimizasyon
problemlerini ¢6zmek icin kullanilir. Ozellikle ¢ok sayida degiskeni olan,
karmasik ve ¢ok boyutlu problemler bu yontemle ele alinabilir.

2. Parametre Ayarlama: Yapay sinir aglari, 6grenme algoritmalar1 ve diger makine
O0grenimi modelleri i¢in en iyi parametreleri bulmak i¢in evrimsel stratejiler
kullanilabilir.

3. Robotik Kontrol: Robotlarin ve otonom sistemlerin hareket planlamasi ve
kontroliinde evrimsel stratejiler kullanilabilir.

4. Oyun Stratejileri: Evrimsel stratejiler, oyun stratejilerinin gelistirilmesi ve oyun
yapay zekas1 i¢in kullanilabilir.

Evrimsel stratejiler, genetik algoritmalar gibi evrimsel hesaplama yontemlerinin bir
alternatifi olarak kullanilir ve problemin dogas1 ve gereksinimlerine bagl olarak tercih
edilir. Bu yontem, genis bir uygulama yelpazesi sunar ve 6zellikle karmagik ve ¢ok
boyutlu optimizasyon problemleri icin etkilidir.

2.3.2.3. Long Short-Term Memory (LSTM - Uzun Kisa Vadeli Hafiza):

LSTM, bu RNN sorununu ele alan 6zel bir RNN ¢esididir. LSTM, uzun vadeli
bagimliliklar1 daha iyi yakalayabilen bir hiicre yapisina sahiptir. LSTM hiicreleri,
geemis bilgileri hafizada saklayabilir ve gerektiginde bu bilgilere erisebilir. Bu, zaman
serileri analizinde uzun vadeli desenleri ve bagimliliklar1 daha iyi modellemek i¢in
kullaniglidir.

LSTM ve RNN'nin zaman serileri analizi i¢in kullanilmasinin bazi1 avantajlari sunlar
olabilir:
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1. Dinamik Desenleri Yakalama: LSTM ve RNN, karmagik ve degisken
desenleri yakalamak icin yeteneklidir. Bu, finansal piyasa verileri gibi karmagsik
zaman serileri lizerinde ¢alisirken 6nemlidir.

2. Uzun Vadeli Bagimhhiklar1 Yakalama: LSTM, uzun vadeli bagimliliklar1 daha
etkili bir sekilde modelleyebilir ve bu da gelecekteki degerlerin tahminini
tyilestirebilir.

3. Coklu Girisler ve Ciktilar: LSTM ve RNN, birden fazla giris ve ¢ikis
degiskenini ele alabilir, bu nedenle ¢oklu boyutlu zaman serileri analizlerine

uygundur.
Ancak, LSTM ve RNN'"nin kullanimi bazi1 zorluklar da icerebilir:

1. Egitim Zorluklari: LSTM ve RNN'nin egitimi, dogru hiperparametre ayarlarina
ve yeterli veri miktarina ihtiya¢ duyar.

2. Hesaplama Giicu: Ozellikle biiyiik ve karmasik aglar igin yiiksek hesaplama
gucu gerektirebilirler.

LSTM ve RNN, finansal piyasalardaki fiyat tahmini, hisse senedi fiyat analizi, zaman
serileri siniflandirma ve talep tahmini gibi birg¢ok zaman serileri analizi uygulamasinda
basariyla kullanilmustir.

2.3.2.4. Evrimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN) : Ozellikle
goriintii isleme ve tanima alaninda c¢ok etkili bir derin 6grenme modelidir. CNN'ler,
goriintii verilerini islemek ve 6zelliklerini otomatik olarak ¢ikarmak i¢in tasarlanmstir.
Iste CNN modelinin ana bilesenlerini ve isleyisini ayrintili bir sekilde agiklayan bir
rehber.

1. Giris Katmam (Input Layer): CNN modelinin ilk katmani, islem yapilacak olan
verinin girig katmanidir. Genellikle bu katman, renkli goriintiilerde ii¢ kanal (RGB) veya
siyah-beyaz gorintiilerde tek kanal igerir. Ornegin, 224x224 piksel ¢oziiniirliigiindeki bir
goriintii, 224x224x3 seklinde bir girise sahip olabilir.

2. Evrisim Katmanlar1 (Convolutional Layers): CNN'nin en énemli bilesenlerinden
biri evrisim katmanlaridir. Bu katmanlar, goriintiiniin 6zelliklerini ¢ikarmak igin
kullanilir. Evrisim katmani, kiigiik bir pencere (filtre veya kernel) kullanarak goriintiiyti
tarama islemi gerceklestirir. Her pencere, giris verisinin bir boliimiinii isler ve bu boliime
Ozgii Ozellikleri ¢ikarir. Ardindan bu pencereyi kaydirarak tim goriintiiyii isler. Bu,
goriintiinlin belirli 6zelliklerini (6rnegin, kenarlar, koseler, dairesel yapilar) tanimak i¢in
kullaniglidir.

3. Evrisim Katmanlarinin Aktivasyon Fonksiyonlar1 (Activation Functions): Her
evrisim katmaninin sonunda, 6zellik haritasi {izerinde belirli bir aktivasyon fonksiyonu
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uygulanir. Genellikle ReLU (Rectified Linear Activation) kullanilir. Bu aktivasyon
fonksiyonu, negatif degerleri sifir yapar ve pozitif degerleri birakir. Bu, agin daha hizli
Ogrenmesini saglar.

4. Havuzlama Katmanlar1 (Pooling Layers): Havuzlama katmanlari, evrisim
katmanlarinin ¢ikardigi 6zellik haritasini kiigiiltmek ve onemli bilgileri korumak igin
kullanilir. Genellikle maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama kullanilir. Bu
islem, hesaplama maliyetini diisiiriir ve asir1 uydurmayi (overfitting) onler.

5. Tam Baglantih Katmanlar (Fully Connected Layers): CNN'nin sonunda, tam
baglantili katmanlar bulunur. Bu katmanlar, 6zellik haritasindaki bilgileri diizlestirir ve
simiflandirma veya regresyon gibi nihai c¢iktilar1 hesaplar. Genellikle bu katmanlarin
sonunda bir softmax aktivasyonu kullanilir, bu da ¢iktinin olasilik dagilimini verir.

6. Cikis Katmam (Output Layer): CNN'nin ¢ikis katmani, spesifik bir gorev igin
tasarlanir. Siniflandirma yapiliyorsa, bu katmanda sinif etiketlerine karsilik gelen
olasiliklar tiretilir. Regresyon yapiliyorsa, bu katman niimerik bir deger tiretir.

7. Egitim ve Geri Yayihm (Training and Backpropagation): CNN, buyUk bir veri
kiimesi lizerinde egitilir. Egitim siireci, modelin agirliklarin1 ve 6grenme matrislerini
optimize ederek uygun bir uygunluk fonksiyonunu minimize etmeye calisir. Geri yayilim
algoritmas1 kullanilarak, her agirlik giincellemesi i¢in tiirevler hesaplanir.

8. Uygunluk Fonksiyonu (Loss Function): Egitim sirasinda, CNN'nin performansini
6lemek icin bir uygunluk fonksiyonu kullanilir. Siniflandirma problemleri i¢in ¢apraz
entropi, regresyon problemleri i¢in ortalama kare hatasi gibi uygunluk fonksiyonlari
kullanilabilir.

9. Optimizasyon Algoritmasi: Agirliklarin ve 6grenme matrislerinin giincellenmesi i¢in
bir optimizasyon algoritmasi kullanilir. Stokastik gradyan inisi (SGD), Adam, RMSProp
gibi optimizasyon algoritmalar1 yaygin olarak kullanilir.

CNN'ler, ozellikle goriintii isleme, nesne tanima, yiliz tanima, otonom siiriis, tibbi
goriintiileme ve daha birgok alanda biiylik basar1 elde etmistir. Bu model, 6zellikle biiyiik
ve karmasik veri kiimesi ile ¢alisildiginda, bilgisayarli goriis ve yapay zeka
uygulamalarinda olaganiistii sonuglar tiretebilir.

2.3.3.Makine Ogrenme Modeller

Makine 6grenmesi, bir yapay zeka modelinin belirli bir algoritma ile verilerden
ogrenerek, gelecekteki olaylar1 tahmin etme yetenegini kazanmasini saglar. Finansal
tahminler, pazar analizi, portfoy yonetimi gibi alanlarda makine 6grenmesi teknikleri

sikca kullanilir.

makine 6grenmesinin finans diinyasinda nasil ¢alistigina dair bir genel bakis:
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1. Veri Toplama: Makine 6grenmesi i¢in ilk adim, finansal verilerin toplanmasidir.
Bu veriler, hisse senedi fiyatlari, ekonomik gostergeler, sirket bilangolari, piyasa

haberleri ve sosyal medya verileri gibi ¢esitli kaynaklardan elde edilebilir.

2. Veri On Isleme: Toplanan veriler, makine grenmesi algoritmasina uygun hale
getirilir. Bu adimda, veri temizleme, eksik degerlerin doldurulmasi, 6zellik

miihendisligi ve veri normalizasyonu gibi teknikler kullanilir.

3. Model Se¢imi: Makine 6grenmesi i¢in uygun bir model secilir. Bu se¢im,
finansal problemin karmasikligina, kullanilabilir veri miktarina ve tahmin
hedefine bagli olarak yapilir. Ornegin, regresyon analizi, siniflandirma modelleri

veya derin 6grenme yontemleri gibi farkli modeller kullanilabilir.

4. Egitim Verisi: Modelin egitimi i¢in veriler kullanilir. Egitim veri seti, gegmis
finansal verilere ve sonuglara dayanarak modelin 6grenmesini saglar. Model,
giris verilerini analiz eder, desenleri tanir ve ¢iktiy1 tahmin etmek i¢in uygun

parametreleri §grenir.

5. Model Egitimi: Egitim veri seti kullanilarak secilen modelin parametreleri
optimize edilir. Bu siirecte, modelin hedef metrikleri (6rnegin, ortalama karesel
hata veya dogruluk orani) en iyi sekilde karsilamasi igin iteratif olarak modelin

ayarlamalar1 yapilir.

6. Model Degerlendirme: Egitim siireci tamamlandiktan sonra, modelin
performansi degerlendirilir. Degerlendirme, modelin dogrulugunu, hassasiyetini

ve ongorii yetenegini test veri seti tizerinde kontrol ederek gerceklestirilir.

7. Tahmin ve Uygulama: Egitilmis model, yeni verileri analiz ederek tahminlerde
bulunabilir veya kararlar verebilir. Ornegin, hisse senedi fiyat tahminleri
yapmak veya riskli kredi bagvurularini siniflandirmak gibi gorevlerde

kullanilabilir.

Makine 6grenme Yapay zekad (Al), bilgisayar bilimlerinin bir alt dali olan ve
bilgisayarlarin akillica davranmasini saglayarak akademi ve endiistride kendine yer bulan

bir arastirma alanidir (Nilsson, 2014). Bu macera ve yapay zekaya yonelik egilim 2016
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yilinda, Google DeepMind'a ait bir yazilim sirketinin DeepMind tarafindan iiretilen bir
yazilim olan AlphaGo ile 9-dan rakibini avantajsiz bir sekilde yenmesiyle baslamistir
(Siau ve Wang, 2018). Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme birbiriyle
cok karistirilan kavramlardir. Yapay zeka ile makine 6grenmesinin iliskisi Sekil 3.4’de
verilmistir. Yapay zeka, programlarin insanlar gibi 6grenebilmesi ve davranabilmesi iken

makine 6grenmesi ise ayni amag i¢in yazilan algoritmalardir.
Makine Ogrenme Ozellik ve Avantajlar

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin insanlara benzer sekilde 6grenmesini saglamak i¢in
cesitli algoritma ve tekniklerin gelistirilmesi i¢in ¢alisan bilimsel bir ¢alisma alanidir.
Bilgisayarlarin deneyim yoluyla otomatik olarak gelismesini saglayarak en hizli blylyen

alanlardan biri olmustur. (Jordan ve Mitchell, 2015).

Yapay zeka ve makine Ogrenme tekniklerinin gercek zamanli ticaret stratejileri
tizerindeki etkisi vardir ve Piyasa verilerinin analizi, ticaret sinyallerinin Uretilmesi ve
otomatik ticaret sistemleri kurar,yapay zeka ve makine 6grenme tekniklerini kullanarak

finansal piyasalarda rekabetci bir avantaj elde etme potansiyelini gosterir.

(Christian L.Dunis,Peter W.Middleton, "Artificial Intelligence for Financial Markets:
Cutting Edge Applications for Investment Management, Real-Time Trading and Risk

Management",London: Palgrave Macmillan,2016)

Makine 6grenimi portfoy Yonetiminde Modeller, belirli risk seviyelerine dayanarak

en yiiksek getiriyi saglayabilecek varliklari belirleyebilir.

(Sebastian RASCHAKA ve Vahid MIRJALILI, Python Machine Learning: Machine
Learning and Deep Learning with Python, scikit-learn, and TensorFlow 2, Third Edition™
, Birmingham, UK:Packt Publishing,2017).

Yapay zeka (YZ) ve makine dgrenmesi (MO) birgok 6zellik ve avantaj sunar. Iste

bazilar1:
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. Veri analizi ve Oriintli tanima: Yapay zeka ve makine 6grenmesi, biiyiik
miktarda veriyi analiz edebilir ve i¢indeki oriintiileri tanimlayabilir. Bu sayede,

karmagik problemlerin ¢oziimiinde etkili olabilir.

Otomatik karar verme: Yapay zeka, karar verme siireglerini otomatiklestirebilir.
Makine 6grenmesi algoritmalari, veri analizine dayali olarak dogru ve hizli

kararlar verebilir.

. Hiz ve verimlilik: Yapay zeka ve makine 6grenmesi, hizli veri isleme ve analiz
yetenekleri sayesinde gorevleri insanlardan daha hizli ve verimli bir sekilde

gerceklestirebilir.

Olgeklenebilirlik: Yapay zeka sistemleri, biiyiik miktarda veriyi isleme
kapasitesine sahiptir. Veri miktar1 arttikca, yapay zeka sistemleri daha da giiclii

hale gelebilir ve daha dogru sonuglar iiretebilir.

Stirekli 6grenme ve i1yilestirme: Makine 6grenmesi algoritmalari,
deneyimlerinden 6grenme yetenegine sahiptir. Bu sayede, siirekli olarak yeni

verilerle beslenerek performanslarini iyilestirebilirler.

. Aykir1 deger tespiti : Yapay zeka ve makine 0grenmesi, tehlikeli veya riskli
gorevleri iistlenebilir. Ornegin, uzay kesfi, niikleer enerji santralleri veya derin
deniz sondaj1 gibi alanlarda insana zarar verebilecek gorevleri yerine getirebilir.
” Analitik korunma, islem maliyetleri, piyasa etkisi, likidite kisitlamalari, risk
limitleri gibi piyasada meydana gelebilecek olumsuzluklarda makine 6grenmesi

riskten korunma karalar1 verirken daha yiliksek hizda hassas korunmalar

uretebilir’” (de Prado, 2018).

. Kisisellestirilmis deneyimler: Yapay zeka ve makine 6grenmesi, kullanicilara
kisisellestirilmis deneyimler sunabilir. Ornegin, miisteri tercihlerine dayali
Oneriler yapabilir veya kisisel dijital asistanlar araciligiyla kullanicilara daha iyi
hizmet saglayabilir. ” Makine 6grenimi algoritmalari, yiiksek boyutlu bir

uzayda kaliplar1 tammlar. Bu 6zellikler sonuglar ile iliskilendirilir. iliskilerin
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niteligi agir1 karmasik olabilir. Ama hangi 6zelliklerin 6nemli oldugu makine

ogrenmesinde her zaman incelenebilir’’(de Prado, 2018).

8. Hata diizeltme ve tahmin: Yapay zeka ve makine 6grenmesi, hatalar1 tespit
edebilir ve diizeltebilir. Ayrica, gelecekteki olaylari tahmin edebilir ve risk

analizi yapabilir.

9. Rutin gorevlerin otomasyonu: Yapay zeka ve makine 6grenmesi, tekrarlanan ve
sikici rutin gorevleri otomatiklestirerek insanlarin daha stratejik ve yaratici iglere

odaklanmasini saglar.

Makine Ogrenmesi Modeller

Finansal piyasalar i¢in makine 6grenme modelini egititerek ve optimize ederek Temel
makine 6grenme algoritmalarini finansal verileri entegre edilebilecegimiz ve egitilen
modelleri kullanarak ticaret stratejileri gelistirilebilir ve uygulanabilir. Ger¢ek zamanli
veri akisi, portfoy yonetimi ve risk kontrolii gibi konulara yardimci olur.(Stefan Zohren,
Stephen Roberts, Training, Testing and Implementing Strategies, Financial Machine

Learning, Ithaca: Cornell university, 2019).

Yiiksek frekansli islem algoritmalari, ¢coklu faktorlere dayanarak en karli islemleri
tahmin etmek i¢cin ML modellerini kullanir.(Jannes KIAAS. "Machine Learning for
Finance:Principles and practice for financial insiders" ,Birmingham,UK:Packt
Publishing; 1st edition, 2019).

Finansal problemleri ¢6zmek ig¢in makine 6grenmesi ve yapay zeka tekniklerinin
bircok farkli algoritmasi kullanilmaktadir. Ancak, hangi algoritmanin daha c¢ok
kullanildig1 spesifik problemlere ve gereksinimlere baglidir. Finansal alanda yaygin

olarak kullanilan baz1 makine 6grenmesi algoritmalar1 sunlardir:

2.3.3.1. Dogrusal Regresyon: Finansal verilerde fiyat tahmini, talep tahmini veya risk

analizi gibi problemlerde dogrusal regresyon kullanilabilir.

Basit dogrusal regresyon analizi (Neter, Wasserman, & Kutner, 1989), iki siirekli
degisken arasindaki iligkiyi nicelendiren istatistiksel bir tekniktir. Bu degiskenler,

bagimli degisken veya tahmin etmeye ¢alistiginiz degisken ve bagimsiz veya tahmin
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edici degisken olarak ifade edilebilir. Her noktadan kareli hatay1 asgariye indiren

verilerle bir dogru bularak calisir.

Dogrusal regresyon tahmin edilen degerlerle gergek degerler arasindaki hatay1

minimum seviyede tutmak iizere ¢aligir.

Dogrusal regresyon, makine 6grenme ve istatistik alaninda yaygin olarak kullanilan bir
regresyon teknigidir. Bu yontem, bagimli bir degiskenin (sonug degiskeni) bagimsiz
degiskenlerle (aciklayic1 degiskenler) olan iliskisini modellemek icin kullanilir.
Dogrusal regresyon, bu iliskiyi bir dogru ¢izgi (lineer fonksiyon) ile temsil eder. Iste

dogrusal regresyonun temel bilesenleri ve ¢alisma prensibi:

1. Temel Model: Dogrusal regresyon, temel olarak asagidaki matematiksel modeli
kullanar:

Y=b0+bl*X1+h2*X2+..+bn*Xn

e Y, bagimh degiskendir (sonu¢ degiskeni) ve tahmin edilmek istenen
degiskendir.

e X1, X2, ..., Xn, bagimsiz degiskenlerdir (agiklayic1 degiskenler) ve sonucu
etkileyen faktorlerdir.

e b0, bl, b2, ..., bn, regresyon katsayilaridir. Bu katsayilar, bagimsiz degiskenlerin
etkilerini gosterir.

2. Amag: Dogrusal regresyonun temel amaci, bagimli degiskenin (Y) bagimsiz
degiskenler (X1, X2, ..., Xn) araciligryla tahmin edilmesini saglamaktir. Regresyon
katsayilar1 (b0, b1, b2, ..., bn), bu tahminin yapilmasina yardime1 olur.

3. Katsayillarin Tahmini: Dogrusal regresyon, en uygun regresyon katsayilarini (b0,
b1, b2, ..., bn) veriye dayali olarak hesaplar. Genellikle en kii¢iik kareler yontemi
kullanilir. Bu yontem, hatalarin karelerinin toplamini (ortalama kare hatasi) minimize
eden katsayilar1 bulmaya calisir.

4. Modelin Degerlendirilmesi: Dogrusal regresyon modelinin bagarisini
degerlendirmek icin farkli metrikler kullanilabilir. Bu metrikler arasinda ortalama kare
hata (Mean Squared Error - MSE), belirli bir hedef fonksiyonun minimize edilmesine
dayali olan R-kare (R-squared) gibi metrikler bulunur. Bu metrikler, modelin tahmin
yetenegini dlger.

5. Coklu Dogrusal Regresyon: Eger birden fazla bagimsiz degisken (X1, X2, ..., Xn)
kullaniliyorsa, bu durumda "¢oklu dogrusal regresyon" olarak adlandirilir. Coklu
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dogrusal regresyon, birden fazla faktoriin sonucu nasil etkiledigini modellemek igin
kullanlir.

Dogrusal regresyon, temel ve anlasilir bir model olmasi nedeniyle sik¢a kullanilir.
Ozellikle, degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak, bagimsiz degiskenlerin sonucu nasil
etkiledigini 6grenmek ve tahminler yapmak i¢in kullanighdir. Ancak, bagimsiz
degiskenler ve sonu¢ degiskeni arasinda dogrusal bir iligski varsayimi gerektirir ve bazi
durumlarda bu varsayim gegerli olmayabilir. Bu nedenle, veriye dikkatli bir sekilde

yaklagmak ve uygun model se¢imini yapmak 6nemlidir.

2.3.3.2.Random Forests :

Random Forests, finansal veri analizi ve smiflandirma problemleri i¢in kullanilan
yaygin bir algoritmadir. Ozellikle kredi degerlendirmesi, dolandiricilik tespiti ve portfdy

optimizasyonu gibi alanlarda kullanilir.

Random Forests, ensemble (kombinasyon) 6grenme yontemlerinden biridir ve bir dizi
karar agacini kullanarak bir tahmin yapar. Random Forests, her bir karar agacini rastgele

ornekleme (bootstrap) ve rastgele 6zellik se¢imi yaparak olusturur.

Random Forests'n matematiksel formiilasyonu karmasiktir ve her bir agacin
olusturulma siirecindeki rastgelelik tizerine kuruludur. Ancak, genel olarak Random

Forests'in tahmin yapma siireci su sekilde ifade edilebilir:

Random Forests, kullanilacak aga¢ sayisini (n_estimators) ve 6zelliklerin rastgele

secilmesi icin kullanilacak alt kiime boyutunu (max_features) belirleyerek baslar.
Her bir agag icin agagidaki adimlar tekrarlanir:
1. Veri setinden, rastgele 6rnekleme yontemiyle (bootstrap) bir alt kiime olusturulur.

2. Rastgele secilen 6zellikler kullanilarak alt kiimenin en 1yi bélmelerini yapacak sekilde

bir karar agaci olusturulur.

3. Agacin yaprak diigiimlerindeki etiketler (smiflandirma igin) veya tahmin edilen

degerler (regresyon i¢in) kullanilarak tahmin yapilir.
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Random Forests, agaclarin tahminlerini birlestirerek final tahmini yapar.
Siniflandirma problemlerinde genellikle oybirligi prensibi kullanilir, yani en ¢ok
oylanmis sinif tahmini alimir. Regresyon problemlerinde ise agaglarin tahminlerinin

ortalamasi alinir.

Random Forests, her bir agacin bagimsiz olarak egitilmesi ve sonuglarmin
birlestirilmesi sayesinde overfitting'e kars1 direnclidir. Ayrica, rastgele drnekleme ve

ozellik se¢imi ile genelleyici yetenekleri artirirken ¢esitlilik saglar.

Random Forests, siniflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilir.
Veri setinin biiyiikliigline, 6zellik sayisina ve karmasikligina bagli olarak
hiperparametrelerin ayarlanmasi gerekebilir, ancak yukaridaki formiilasyon Random

Forests'in temelini olusturur.

2.3.3.3.Takviyeli Ogrenme (RL) : Reinforcement Learning (Takviyeli Ogrenme),
finansal piyasalarda karar verme ve portfoy yonetimi gibi dinamik ve karar odakl
problemlerin ¢oziimiinde kullamlmaktadir. Ornegin, kararlarm algoritmik olarak

optimize edildigi ticaret stratejileri gelistirmede kullanilabilir.

Reinforcement Learning (RL), bir ajanin cevresiyle etkilesime gecerek deneyim
yoluyla 6grenmeyi amaclayan bir makine 6grenme yontemidir. RL, bir ajanin belirli bir

durumda ne yapmasi gerektigini 6grenmek i¢in ¢evresel geribildirim (reward) kullanir.

Reinforcement Learning'de kullanilan temel matematiksel formiil, Q-learning
algoritmasina dayanir ve Q degerini hesaplamak i¢in Bellman denklemini kullanir.
Bellman denklemi, bir durumun degerini o durumun hemen sonraki durumlariyla

iliskilendirir.
Q-learning algoritmasinin formiilii su sekildedir:
Q(s,a)=(1-a) *Q(s,a) + a* (r+vy * maxQ(s', a"))Burada:

* Q(s, a), durum (state) s'de aksiyon (action) a'nin Q degerini temsil eder. Q degeri,

durum-agiklama giftine dayali olarak bir aksiyonun ne kadar iyi oldugunu gosterir.
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* o (alpha), 6grenme hizini (learning rate) temsil eder. Yeni bilgiyi eski bilgiyle ne kadar

agirlikli bir sekilde birlestirmek gerektigini belirler.
* 1 (reward), ajanin bir durumda aldig1 anlik 6diilii temsil eder.

* v (gamma), indirim faktoriinii (discount factor) temsil eder. Gelecekteki ddiillerin

degerini azaltarak anlik 6diire daha fazla agirlik vermek i¢in kullanilir.

e §'(prime), bir sonraki durumu temsil eder.

e a'(prime), bir sonraki durumda alinabilecek aksiyonlari temsil eder.

* maxQ(s', a"), bir sonraki durumda alinabilecek en yiiksek Q degerini temsil eder.

Q-learning algoritmasi, ajanin Q degerlerini giincelleyerek aksiyonlar1 6grenmesini
saglar. Ajan, cevreden aldig1 geribildirimleri kullanarak en yiiksek Q degerine sahip

aksiyonlar seger ve bu sekilde zamanla daha iyi performans sergiler.

Reinforcement Learning, oyun teorisi, robot kontroli, trafik yonetimi ve bir¢cok diger
alanlarda kullanilan bir yontemdir. Farkli algoritmalarda farkli formiiller ve yaklasimlar
kullanilabilir, ancak Q-learning, RL alaninda yaygin olarak kullanilan bir

formilasyondur.

2.3.3.4.Light GBM (Light Gradient Boosting Machine):

Finansal verilerin analizi ve tahmini icin basarili bir sekilde kullanilan bir algoritmadir.
Light GBM, Gradient Boosting yontemlerinden biridir ve aga¢ tabanli bir modelleme
teknigi olarak calisir.

Light GBM (Light Gradient Boosting Machine), gradyan artirma (gradient boosting)
yontemiyle ¢alisan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Light GBM, 6zellikle biiyiik

veri setleriyle ¢alisirken yiiksek performans ve hizli 6grenme saglayan bir modeldir.

LightGBM, ge¢mis verilere dayanarak finansal piyasalart tahmin etmek igin
kullanilabilir. Hisse senedi fiyatlarini, doviz kurlarini veya piyasa egilimlerini tahmin
etmek i¢in kullanilir.(Marcos Lopez de Prado, "Advances in Financial Machine

Learning”, Manhattan.usa, Wiley; 1st edition,2018).
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Light GBM'nin matematiksel formiilasyonu asagidaki gibi ifade edilebilir:
FLI(x) =Fl1_1(X) +n * h{J(x) Burada:

e F[J(x), m. asamadaki (iteration) modelin tahminini temsil eder.

* Fl1_1(x), m-1. asamadaki modelin tahminini temsil eder.

* 1 (learning rate), 6grenme hizini kontrol eden bir hiperparametredir. Yeni tahmini eski

tahminlere ne kadar agirlikli eklemek gerektigini belirler.
* hlJ(x), m. asamada eklenen yeni modelin tahminini temsil eder.

Light GBM, gradient boosting yontemini kullanarak asama asama bir ensemble
(kombinasyon) modeli olusturur. Her asamada, h(1(x) olarak adlandirilan yeni bir model
eklenir ve bu modelin tahminleri F[I(x) Uzerine eklenir. Bu sekilde, hatalar1 en aza

indirerek tahmin guicu artirilir.

Light GBM'iin ayrica aga¢ tabanl bir algoritma oldugunu belirtmek 6nemlidir. Her
bir asamada, agac yapisi kullanilarak yeni bir model olusturulur. Agag yapisi, veri setini

bdlerek ve 6zniteliklerin en iyi bdlmeyi yapacak sekilde segerek tahminleri iyilestirir.

Light GBM, hizli egitim siiresi, verimli bellek kullanimi ve yliksek performansiyla
bilinir. Ozellikle biiyiik veri setleriyle calisirken avantaj saglar. Hiperparametrelerin
ayarlanmasi ve modelin egitilmesi sirasinda ¢esitli parametreler kullanilabilir, ancak

yukaridaki formiil Light GBM'nin temelini olusturur
Light GBM'nin finansal uygulamalari sunlar1 i¢erebilir:

1. Smmflandirma: Light GBM, finansal verilerde siiflandirma problemleri i¢in
kullanilabilir. Ornegin, kredi degerlendirmesi, dolandiricilik tespiti veya hisse
senedi fiyatlarinin yoniiniin tahmini gibi alanlarda kullanilabilir.

2. Regresyon: Light GBM, finansal verilerde regresyon problemleri igin de
kullanilabilir. Ornegin, bir varlik fiyatiin tahmini veya talep tahmini gibi

problemlerde kullanilabilir.
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3. Portfoy Optimizasyonu: Light GBM, portfdy yonetimi ve optimizasyonunda
kullanilabilir. Portfoy olusturma ve varlik tahminlerine dayali olarak optimize

edilmis ticaret stratejileri gelistirmede yardimci olabilir.

Light GBM, hizli egitim siireleri ve yiiksek performansiyla bilinir. Biiylik veri
kiimeleri ve ylksek boyutlu 6zelliklerle ¢alisma yetenegi, finansal verilerin
karmasikligin1 ele almada avantaj saglayabilir. Ayrica, Light GBM, diisiik bellek

kullanimi ve paralel hesaplama yetenekleriyle de dikkat ¢eker.

Ancak, her problemde oldugu gibi, Light GBM'nin kullanilmas1 gereken spesifik bir
veri seti ve problem baglami vardir. Veri setinizin boyutu, 6zelliklerin sayisi, hedefin
dogas1 ve diger faktorler, hangi makine 6grenmesi algoritmasinin en uygun oldugunu

belirlemek i¢in dikkate alinmas1 gereken dnemli faktorlerdir.

LightGBM, histogram tabanli c¢alisan bir algoritmadir. Siirekli degere sahip olan
degiskenleri kesikli(discrete bin) hale getirerek hesaplama maliyetini azaltir. Karar
agaclarmin egitim siiresi yapilan hesaplama ve dolayisiyla boliinme sayisi ile dogru
orantilidir. Bu yontem sayesinde hem egitim siiresi kisalmakta hem de kaynak kullanimi

diismektedir.

Karar agaglarinda 6greniminde seviye odakli (level-wise or depth-wise) veya yaprak
odakli(leaf-wise) olarak iki strateji kullanilabilir. Seviye odakl stratejide agag biiytlirken
agacin dengesi korunur. Yaprak odakli stratejide ise kaybi azaltan yapraklardan bdliinme

islemi devam eder.

LightGBM bu 6zelligi sayesinde diger boosting algoritmalarindan ayrilmaktadir.
Model yaprak odakli strateji ile daha az hata oranina sahip olur ve daha hizli 6grenir.
Ancak yaprak odakli biiylime stratejisi veri sayisinin az oldugu durumlarda modelin asir1
O0grenmeye yatkin olmasina sebebiyet verir. Bu nedenle algoritma biiyiik verilerde
kullanilmak i¢in daha uygundur. Ayrica aga¢ derinligi, yaprak sayisi gibi parametreler

optimize edilip asir1 grenmenin 6niine gegmeye calisilabilir.”

2.3.3.5. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM):Siniflandirma
ve regresyon problemleri i¢in kullanilan gii¢lii bir makine 6grenme modelidir. SVM,
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ozellikle siniflandirma gorevlerinde kullanilmak tizere tasarlanmistir, ancak regresyon
problemlerine de uyarlanabilir. Iste SVM'nin temel bilesenleri ve ¢alisma prensipleri:

1. Veri Kumesi ve Ozellikler: SVM, bir veri kiimesini kullanarak 6grenme islemi
gerceklestirir. Veri kiimesi, siniflandirma yapmak veya bir regresyon problemini
¢ozmek i¢in kullanilan 6zellik vektorlerini igerir. Bu 6zellikler, girdi verilerinin temelini
olusturur.

2. Smiflandirma: SVM, veri noktalarini iki sinif arasinda (6rnegin, pozitif ve negatif)
ayirmak i¢in kullanilir. SVM'nin temel amaci, veri noktalarini bir karar sinir1 (hiper
diizlem) ile bolmektir.

3. Destek Vektorler: SVM'nin 6nemli bir bileseni "destek vektorleridir". Bunlar, karar
siirma en yakin olan ve smiflar arasindaki marj1 (mesafe) maksimize eden veri
noktalaridir. Destek vektorlerinin kullanilmasi, SVM'nin genelleme yetenegini artirir ve
modelin agirt uydurmay1 onler.

4. Marj: SVM, siiflar arasindaki marji maksimize etmeye ¢alisir. Marj, karar sinir1 ile
en yakin destek vektorii arasindaki mesafeyi ifade eder. Bu, modelin daha iyi genelleme
yapmasini saglar ve siniflar1 daha iyi ayirir.

5. Kernel Fonksiyonlari: SVM, dogrusal ve dogrusal olmayan problemleri ele alabilir.
Dogrusal SVM, dogrusal ayrilabilir problemler i¢in uygundurken, dogrusal olmayan
problemler igin gesitli kernel fonksiyonlar1 (6rnegin, Radyal Temel Fonksiyon - Radial
Basis Function, Polinomiyel) kullanilir. Kernel fonksiyonlari, veri noktalarini yiiksek
boyutlu 6zellik uzayina tasiyarak siniflar1 daha iyi ayrilabilir hale getirir.

6. Karar Simir1 ve Karar Fonksiyonu: SVM'in sonucu, karar sinirin1 ve karar
fonksiyonunu igerir. Karar sinir1, siniflar arasindaki ayrimi gosterirken, karar
fonksiyonu, yeni veri noktalarini siniflandirmak i¢in kullanilir.

7. Optimizasyon: SVM, veri noktalarini en iyi sekilde ayiran bir karar sinirini bulmak
icin bir optimizasyon problemi olarak formiile edilir. Bu, marj1 maksimize etmek ve
ayrimi en iyi sekilde yapmak i¢in bir denge saglar.

SVM'nin avantajlar1 sunlardir:
o Yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarinda iyi performans gosterir.
e Destek vektorlerini kullanarak asir1 uydurmayi onler.
o Farkli kernel fonksiyonlar1 kullanarak ¢esitli problemler icin uyarlanabilir.
o lyi genelleme yetenegi saglar.
SVM, smiflandirma ve regresyon gibi birgok uygulama alaninda basariyla kullanilmistir.

Ozellikle veri madenciligi, goriintii isleme, biyoinformatik, tip, finans ve daha birgok

alanda tercih edilen bir makine 6grenme modelidir
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2.3.4. Genetik Algoritma (GA)

Genetik algoritmalar, dogal seleksiyon ve genetik c¢aprazlama gibi biyolojik
prensipleri kullanarak, optimizasyon problemlerinin ¢6z{imii i¢in kullanilan bir tiir yapay
zeka yontemidir. Genetik algoritmalar, bir problemi ¢ozmek icin bir dizi aday ¢ézimiini
olusturur, bu adaylarin her biri bir "birey" olarak adlandirilir ve bunlar bir "popiilasyon"
olusturur. Bu bireyler, genetik operatorler (seleksiyon, caprazlama, mutasyon) ile bir

sonraki nesle aktarilir ve bir dizi iterasyon sonunda, en iyi aday ¢6ziim bulunur.

Genetik algoritmalarin kullanildigi alanlar arasinda optimizasyon problemleri, makine
Ogrenimi, veri madenciligi, yapay hayat ve robotik yer alir. Bu algoritmalarin avantajlar
arasinda ¢ok boyutlu problemleri ¢6zebilme, global optimumlara ulasabilme, kullanim
kolaylig1, paralellestirilebilirlik ve herhangi bir probleme uyarlanabilme o6zellikleri
bulunur. Bununla birlikte, dezavantajlar1 arasinda algoritmanin bazi durumlarda yavag
olabilmesi, dogru parametrelerin ayarlanmast gerekliligi ve sonuglarin yeterince

aciklanamamasi yer alir.

Elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi, daha fazla gelistirme yapilmasi ve
uygulamalarda kullanilmas1 6nemlidir. Ancak, yapay zeka sistemlerinin dogru bir sekilde
tasarlanmas1 ve uygulanmast konusunda bazi zorluklar vardir. Bunlar arasinda veri
giivenligi ve gizliligi, yapay zeka modellerinin yeterince agiklanabilir olmamasi, karar
verme siireglerinde insan faktoriiniin yetersizligi, yapay zeka sistemlerinin yeterli egitim

verilerine sahip olmamasi, etik ve sosyal sorunlar, ve veri 6nyargisi gibi konular yer alir.

Bununla birlikte, is ve finans diinyasinda yapay zeka sistemleri, verimliligi arttirmak,
maliyetleri azaltmak, miisteri deneyimini iyilestirmek, dogru kararlar almak ve rekabet
avantaji saglamak gibi bir¢ok fayda saglayabilir. Bu nedenle, yapay zeka teknolojilerinin

kullanimi her gecen giin artmaktadir.

Bilim adamlarinin evrimsel yaklasimi bilgisayar teknolojilerinde kullanmaya
calismast oldukca eskiye dayanmaktadir. Bilgisayar teknolojileri ve evrim
yaklagimimin birlestirilmesi i¢in ilk denemeler 1950’lerin sonunda ve 1960’larin

basinda yapilmistir. Ancak, ilk denemeler o giinlerdeki biyolojik evrim yaklagimina
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uygun olarak mutasyon islemine ¢ok fazla bagimli olmalari nedeniyle ¢ok fazla
basarili olmamustir.( Holland, 1992, s. 44)

Tablo.2.2. Genetik Algoritmalarin Calisma Adimlari

Adim | Yapilan islem

1 Gosterim (kodlama) yontenumin belirlenmes:
2 Baslangi¢ populasyonunun (1lk nesil) olugturulmas:
3 Baslangi¢ populasyonundak: her bireyin performansmin amag¢ fonksiyonuna

gore hesaplanmas:

4 Yeni neslin olugturulmasinda kullanilacak bireylerin segilmesi

5 Secilnus bireylere genetik 1slemlerin uygulanarak yeni neslin elde edilmesi

6 Yem neslin bireylerinin performanslarimin uygunluk fonksiyonuna gore
hesaplanmasi

7 Bitis kosulu saglanmanmssa 4. aduma déniilmes:

8 Bitis kosulu saglanmigsa en 1y1 bireyin sonug olarak doniilmes:

Tabloda gosterilen genetik algoritma adimlart genel olarak verilmistir. Bu
adimlar degisik problemler i¢in degisik sekilde uygulanabilir. Ancak her durumda,

bu adimlar genetik algoritmalarin temel bilesenlerine dayanmaktadir.
(Michalewicz, 1995, s. 177)

Genetik algoritma, portfoy optimizasyonunda kullanilabilecek etkili bir aragtir. Bu
yontem, yatirimcilarin portfoylerindeki varliklarin agirliklarini optimize etmelerine

yardimei olabilir. Bu, her bir varlik i¢in bir agirlik belirleyerek yapilabilir.

Genetik algoritmanin uygulanmasi i¢in dncelikle, portfoyiin bir matematiksel formiille
ifade edilmesi gerekmektedir. Bu formiilde, her bir varlik i¢in belirlenmis bir getiri ve
risk orani kullanilabilir. Daha sonra, genetik algoritma, portfoy agirliklarini belirlemek

i¢in kullanilabilir.

Genetik algoritmay ¢alistirmak i¢in asagidaki adimlari takip edebilirsiniz:
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Baslangic  popiilasyonunu  olusturun: Rastgele olusturulmus gen dizileri
(kromozomlar) kullanarak bir baslangic popiilasyonu olusturun. Bu gen dizileri,
coziilecek probleme baghdir. Genetik operatorlerin  uygulanmasindan  sonra
popullasyonda bozulmalar olusabilir. Uygun olmayan kromozomlar tamir operatori
(duzenleyici algoritma) adi verilen ve baslangi¢c populasyonunun bilgilerini esas alarak
gelistirilen bir algoritma yardimiyla tamir edilir. Kromozomlar, tamir edildikten sonra bir

sonraki nesle aktarilarak GA ¢alismasina devam eder. (Cetin Elmas, 2007, s.398)

1. Uygunluk fonksiyonunu hesaplama: Her aday ¢6zim icin uygunluk
fonksiyonunu hesaplayin. Bu, aday ¢6ziimlerin ne kadar iyi oldugunu
belirlemeye yardimci olur. Genetik algoritmalarin kullanmanin nihai amaci
karmasik biroptimizasyonuna problemine en iyi veya en iyiye yakin bir ¢oziimii

en kisa siirede ve en kolay sekilde bulabilmektir. ( Pereira:2000, s. 4)

2. Secim operatorind kullanarak yeni bir popiilasyon olusturma: Segim
operatoruni kullanarak uygunluk fonksiyonuna gore en iyi aday ¢ozimleri segin
ve yeni bir popiilasyon olusturun. Se¢im sirasinda, ¢oziime daha yakin bireylerin
daha yiiksek olasilikla secilmesi hedeflenir. Ancak, secim algoritmasi sadece en
Iyi bireyleri segerse, populasyon kisa bir siirede bu bireye yakinsayacaktir. Bu
nedenle, secim algoritmasi en iyileri segmeye yonlendirilmeli, ancak, en iyi
olmayip da genetik acidan faydali olabilecek bilgi tasiyan bireyleri de

secebilmelidir. ( Pareira, a.g.e, s. 16)

3. Caprazlama operatoruni kullanarak genleri birlestirme: Yeni populasyon igin
caprazlama operatoriinii kullanarak se¢ilen aday ¢oziimlerin genlerini birlestirin.

Bu, genetik materyalin karigsmasini saglar.

4. Mutasyon operatorinii kullanarak yeni gen dizileri olusturma: Yeni populasyon
i¢cin mutasyon operatdriinii kullanarak gen dizilerini rastgele degistirin. Bu,
genetik cesitliligi artirir. Mutasyon ile var olan populasyona yeni genetik bilgi
eklenmis olur. Bu populasyonun ¢esitliligini arttirarak, ¢caprazlamanin tersine,
algoritmanin ¢alisma siirecini rasgele bir sekilde ¢6ziim uzayinin yeni alanlarina

yonlendirir. Mutasyon islemi, genetik algoritmalara yerel alt optimumlarda
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takilip kalmama ve yeni ve daha 6nceden fark edilmemis ¢éziimlere ulagabilme

ozelligi kazandirmaktadir. (Pareria, a.g.e., S. 7)

5. Yeni populasyon i¢in uygunluk fonksiyonunu hesaplama: Yeni popilasyon i¢in

uygunluk fonksiyonunu hesaplayin.

6. Sonlandirma kriterini kontrol etme: Belirli bir durum gerceklesene kadar, 6rnegin
belirli bir iterasyon sayisi veya uygunluk degerine ulasana kadar islemi

tekrarlayin.

7. En iyi ¢6zimi segme: Son populasyonda en iyi uygunluk degerine sahip aday

¢OzUmu se¢me. Bu, problemin ¢6ziimiine karsilik gelen en iyi sonugtur.

Genetik algoritmalarin performansi, popiilasyon boyutuna, se¢im, caprazlama ve
mutasyon operatdrlerine baglidir. Iyi bir performans elde etmek igin, bu parametreleri

dikkatlice segcmek dnemlidir.

Genetik algoritmanin portf0y optimizasyonunda kullanimi, manuel olarak yapilan
portfdy yonetimine gore daha hizli ve verimli bir ¢6ziim sunabilir. Ayrica, genetik
algoritmanin sonuglarina dayali olarak daha saglam kararlar alinabilir, ¢linkii portfoy
agirliklari, yalmzca geg¢mis performansa degil, ayn1 zamanda gelecekteki olasi

degisimlere de duyarli olan bir yapiya sahip olacaktir.

Genetik algoritmalar, klasik yontemlerle ¢oziimii elde edilemeyen karmasik
problemlere, en iyi ya da en iyiye yakin sonuglarin, hizli bir sekilde elde edilmesi
icin kullanilabilen kolay uygulanabilir, giiclii bir optimizayon teknigidir. Genetik

algoritmalarin bu avantajlar1 asagida anlatilmigtir. (Pereira, a.g.e., S. 15)

* Cok genis bir ¢6ziim uzay1

* Birden fazla optimum noktasi

* Amag fonksiyonunun tiirevinin alinamiyor olmast
» Amag fonksiyonundaki streksizlikler

* Verilerin dogrusal (lineer) olmamasi
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* Verilerde 6nemli oranda hata pay1 (noise) olmasi

* Verilerin istikrarsiz (nonstationary) olmasi

Ancak, genetik algoritmanin kullanimi sirasinda dikkat edilmesi gereken bazi faktorler
vardir. Ornegin, fitness fonksiyonunun dogru sekilde tamimlanmasi ve genetik
operatorlerin uygun bir sekilde uygulanmasi, sonuglarin dogrulugunu ve optimizasyonun

etkililigini etkileyebilir.

Ayrica, portfoy optimizasyonunda genetik algoritmanin kullanimi, bir¢cok degiskenin
bulundugu karmasik bir problem oldugundan, genetik algoritmanin sonuglarina
glivenmek, baska risk faktorlerinin de dikkate alinmasi gerektigi anlamina gelir. Bu
nedenle, yatirimcilarin, genetik algoritma sonuglarina dayanarak portféy yonetim
kararlarmi tek baslarina vermek yerine, bu sonuglari diger analiz yOntemleriyle

birlestirmeleri tavsiye edilir.

Genetik  algoritmalar  nitelikleri  geregi  niceldirler,  dolayisiyla  da
parametre optimizasyonu i¢in ¢ok uygundurlar. Genetik algoritmalarin en

yaygin kulanim alani ¢ok parametreli fonksiyon optimizasyonudur.( Forrest, 1996, s. 79)

2.3.4.1. Genetik Programlama (Genetic Programming - GP)

Genetik Programlama (Genetic Programming - GP), genetik algoritmalarin bir tiirtidiir
ve Ozellikle sembolik regresyon ve otomatik kod dretimi problemlerini ¢6zmek igin
kullanilir. GP, bir popiilasyon i¢inde sembolik ifadeler veya programlar olusturur ve bu
programlar1 optimize etmek icin genetik operatorler kullamir. Iste Genetik

Programlama'nin temel bilesenleri ve nasil ¢alistigina dair ayrintilar:

1. Popiilasyon Olusturma: ilk olarak, GP bir popiilasyon olusturur. Bu popiilasyon,
sembolik ifadeler veya programlar icerir. Her bir program, potansiyel bir ¢6ziim adayin1
temsil eder.

2. Uygunluk Fonksiyonu (Fitness Function): Her programin bir uygunluk degeri
vardir, bu uygunluk degeri programin ne kadar iyi veya kotii bir ¢6ziim aday1 oldugunu
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belirtir. Uygunluk fonksiyonu, optimize edilmek istenen hedefi veya kriteri temsil eder.
Genellikle bu fonksiyon, programin ¢iktisi ile gercek veriler arasindaki farki dlger.

3. Evrimsel Operatorler:

« Caprazlama (Crossover): Iki programin belirli bir noktasini kesip birlestirerek
yeni programlar olusturur. Bu, ebeveynlerin genetik materyallerini birlestirerek
yeni ¢Oziimler iiretme islemidir.

o Mutasyon: Bir programin sembolik ifadesini rastgele degistirerek yeni
programlar olusturur. Mutasyon, genetik ¢esitliligi artirir ve yeni ¢oziimler
kesfetmeye yardime1 olur.

4. Secilim: Programlarin uygunluk diizeyine dayali olarak segildigi bir islem. Daha
yuksek uygunluk degerine sahip programlar, bir sonraki nesilde daha fazla temsil
edilme olasiligina sahiptir.

5. Elitizm: En iyi birka¢ programin her nesilde korundugu bir islem. Bu, en iyi
coziimlerin kaybolmasini 6nler ve daha hizli yakinsamayi saglar.

6. Jenerasyonlar: GP, belirli bir sayida jenerasyon veya belirli bir uygunluk seviyesi
elde edene kadar nesilleri sirayla olusturur ve gelistirir.

7. izlem ve Analiz: GP galisirken, her neslin en iyi programlar1 izlenir ve sonuglari
analiz edilir. Bu, GP'nin ilerlemesini degerlendirmenize ve ¢6ziimiin optimize edilip
edilmedigini kontrol etmenize yardimci olur.

Genetik Programlama, sembolik ifadeler veya programlar kullanarak karmagik
problemleri ¢dzmek igin giiglii bir aractir. Ozellikle matematiksel ifadelerin otomatik
olarak olusturulmasi, islevlerin yaklasiklastirilmasi, kod tiretimi, sembolik regresyon ve
sembolik veri analizi gibi alanlarda kullanilir. GP'nin giicii, problemi modellemek i¢in
esnek sembolik yapilarin kullanilabilmesi ve optimize edilmesi gereken karmagik
problemlerde etkili bir sekilde calisabilmesidir.

2.3.4.2. Genetik Algoritma Tabanh Siralama (Genetic Algorithm for Ranking -
GAR)

Genetik Algoritma Tabanli Siralama (Genetic Algorithm for Ranking - GAR),
ozellikle siralama problemlerini ¢ozmek i¢in tasarlanmis bir genetik algoritma tiiriidiir.
Bu tiir genetik algoritma, 6geleri belirli bir siraya gore siralamak veya siralama islemini
optimize etmek i¢in kullanilir. Siralama problemleri, bir¢ok uygulama alaninda
karsimiza ¢ikar, 6rnegin siralama tablolar1 olusturma, turnuvalarin siralanmasi veya
sirali veri ¢ikarma gibi alanlarda kullanilir.

Iste Genetik Algoritma Tabanli Siralama'nin temel bilesenleri ve nasil ¢alistigina dair
ayrintilar:
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1. Popiilasyon Olusturma: ilk olarak, GAR bir popiilasyon olusturur. Bu popiilasyon,
siralama probleminin ¢6ziim adaylarini temsil eder. Her bir aday, siralamanin bir
varyasyonunu igerir.

2. Uygunluk Fonksiyonu (Fitness Function): Her siralama adayinin bir uygunluk
degeri vardir. Bu uygunluk degeri, siralamanin ne kadar iyi veya kétii oldugunu olger.
Genellikle, uygunluk fonksiyonu, siralamanin hedef kriterlere ne kadar yakin oldugunu
belirtir.

3. Evrimsel Operatorler:

« Caprazlama (Crossover): ki siralama adaymin siralama siralarini birlestirerek
yeni siralama adaylar1 olusturur. Bu, iki ebeveynin siralamalarini birlestirerek
daha iyi siralamalar iiretme islemidir.

e Mutasyon: Bir siralama adayinin siralama siralarini rastgele degistirerek yeni
siralama adaylari olusturur. Mutasyon, genetik cesitliligi artirir ve yeni siralama
varyasyonlari kesfetmeye yardimei olur.

4. Secilim: Siralama adaylarinin uygunluk diizeyine dayali olarak secildigi bir islem.
Daha yiiksek uygunluk degerine sahip adaylar, bir sonraki nesilde daha fazla temsil
edilme olasiligina sahiptir.

5. Elitizm: En iyi birkag¢ siralama adayinin her nesilde korundugu bir islem. Bu, en iyi
siralamalarin kaybolmasini 6nler ve daha hizli yakinsamay1 saglar.

6. Jenerasyonlar: GAR, belirli bir sayida jenerasyon veya belirli bir uygunluk seviyesi
elde edene kadar nesilleri sirayla olusturur ve gelistirir.

7. izlem ve Analiz: GAR calisirken, her neslin en iyi siralama adaylar1 izlenir ve
sonuglar1 analiz edilir. Bu, GAR'nin ilerlemesini degerlendirmenize ve siralamanin
optimize edilip edilmedigini kontrol etmenize yardime1 olur.

Genetik Algoritma Tabanli Siralama, siralama problemlerini ¢6zmek icin gii¢lii bir
aractir ve siralama siralarinin optimize edilmesi gereken bircok uygulama alaninda
kullanilir. Bu tiir bir genetik algoritma, farkli siralama kurallari ve Olgutler igin
uyarlanabilir ve bir¢ok c¢esitli siralama problemini ele alabilir. GAR'nin giicii, siralama
probleminin dogasina uygun olarak farkli uygunluk fonksiyonlar1 ve siralama stratejileri

kullanabilmesidir.
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2.3.4.3. Kiime Tabanh Genetik Algoritmalar (Cluster-Based Genetic Algorithms
- CBGA)

Kiime Tabanli Genetik Algoritmalar (Cluster-Based Genetic Algorithms - CBGA),
kiimeleme problemlerini ¢6zmek icin tasarlanmis bir genetik algoritma tiiriidiir. Bu tiir
genetik algoritma, bir veri kimesindeki benzer 6geleri gruplayarak veya kiimelemeyi
optimize ederek kullanilir. Kiimeleme, O6zellikle veri analizi ve veri madenciligi

alanlarinda sikga kullanilan bir tekniktir.

CBGA'nin temel amaci, veri kiimesini homojen kiimelere bolmek veya kiimelemeyi
optimize etmek i¢in uygun kiime merkezlerini ve simirlarin1 bulmaktir. Iste CBGA'nin

temel bilesenleri ve nasil ¢alistigina dair ayrintilar:

1. Popiilasyon Olusturma: ilk olarak, CBGA bir popiilasyon olusturur. Bu
populasyon, veri kiimesindeki kiime merkezi ve sinirlar1 temsil eden ¢oziim adaylarini
icerir. Her bir aday, bir kiimeleme ¢6zimuni temsil eder.

2. Uygunluk Fonksiyonu (Fitness Function): Her kiimeleme ¢ézimdanan bir uygunluk
degeri vardir, bu uygunluk degeri kiimelemeyi ne kadar iyi veya kotii optimize ettigini
olger. Uygunluk fonksiyonu, kiime merkezlerinin ve sinirlarinin veriye ne kadar 1yi
uyarlandigini degerlendirir.

3. Evrimsel Operatorler:

« Caprazlama (Crossover): ki kiimeleme ¢oziimiiniin kiime merkezlerini ve
sinirlarini birlestirerek yeni kiimeleme ¢oziimleri olusturur. Bu, iki ebeveynin
kiimeleme yapisini birlestirerek daha iyi kiimeleme ¢oziimleri iiretme islemidir.

e Mutasyon: Bir kiimeleme ¢oziimiiniin kiime merkezlerini ve sinirlarini rastgele
degistirerek yeni kiimeleme ¢oziimleri olusturur. Mutasyon, genetik ¢esitliligi
artirir ve yeni kilmeleme varyasyonlari kesfetmeye yardimei olur.

4. Secilim: Kiimeleme ¢oziimlerinin uygunluk diizeyine dayali olarak se¢ildigi bir
islem. Daha yiiksek uygunluk degerine sahip ¢oziimler, bir sonraki nesilde daha fazla
temsil edilme olasiligina sahiptir.

5. Elitizm: En iyi birka¢ kiimeleme ¢6ziimiiniin her nesilde korundugu bir islem. Bu, en
iyi kiimelemelerin kaybolmasini 6nler ve daha hizli yakinsamay1 saglar.

6. Jenerasyonlar: CBGA, belirli bir sayida jenerasyon veya belirli bir uygunluk
seviyesi elde edene kadar nesilleri sirayla olusturur ve gelistirir.

7. izlem ve Analiz: CBGA ¢alisirken, her neslin en iyi kiimeleme ¢oziimleri izlenir ve
sonuglar1 analiz edilir. Bu, CBGA'nin ilerlemesini degerlendirmenize ve kiimelemeyi
optimize edip etmedigini kontrol etmenize yardimci olur.
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CBGA, veri kiimeleme problemlerini ¢dzmek icin giiclii bir aractir. Ozellikle biiyiik
veri setlerini kiimelendirmek veya veri analizi yapmak gerektiginde kullanilir.
CBGA'nin giicii, farkli kiimeleme yapisi ve kriterleri i¢in uygunluk fonksiyonlar1 ve
genetik operatorler kullanabilmesidir. Bu sayede verileri anlamak ve gruplandirmak i¢in
optimize edilmis kiimelemeler elde edilebilir.

2.3.4.4. Cok Amach Genetik Algoritmalar (Multi-Objective Genetic Algorithms
- MOGA)

Gok Amagli Genetik Algoritmalar (Multi-Objective Genetic Algorithms - MOGA),
birden fazla amag veya kritere sahip olan optimizasyon problemlerini ¢ézmek igin
tasarlanmig bir genetik algoritma tlirtidiir. Bu tiir genetik algoritma, her biri farkli
amagclar1 temsil eden ¢ok sayida uygunluk fonksiyonu kullanir ve bu amaglari optimize
etmek icin ¢alisir. MOGA, ¢ok amagli optimizasyon problemlerini ele alir ve tipik
olarak bir ¢oziimiin "Pareto 6n sahil" ad1 verilen bir 6n sahilde bulunmasi gerektigi bir
yaklagimi benimser.

MOGA'nin temel amact, bir ¢dziimiin bir¢ok farkli amag veya kritere karsi nasil
performans gosterdigini degerlendirmektir. Bu tiir problemler genellikle ¢elisen
hedeflere sahiptir, yani bir amagin iyilestirilmesi digerlerini kdtiilestirebilir. MOGA, bu
celiskili hedefleri dengelemeye ¢alisir ve bir¢ok farkli optimum ¢6ziimiin bulundugu bir
¢OzUm setini Uretir.

MOGA'nin temel bilesenleri ve nasil ¢alistigina dair ayrintilar sunlari igerir:

1. Popiilasyon Olusturma: ilk olarak, MOGA bir popiilasyon olusturur. Bu
popiilasyon, farkli ¢6ziim adaylarini temsil eder. Her bir aday, ¢ok amagli optimizasyon
probleminin bir ¢dzimanu temsil eder.

2. Cok Amach Uygunluk Fonksiyonlari: MOGA, her bir ¢c6zimin her bir amag veya
kritere kars1 nasil performans gosterdigini degerlendirmek i¢in cok amaglh uygunluk
fonksiyonlarini kullanir. Bu fonksiyonlar, her bir amag i¢in bir uygunluk degeri iiretir.

3. Pareto On Sahil: MOGA, ¢6ziim adaylarmm degerlendirirken, bu adaylarm Pareto n
sahilde olup olmadigini kontrol eder. Pareto 6n sahil, higbir amag fonksiyonunu
katiilestirmeyen ve digerlerini iyilestiren ¢ozliim adaylarinin olusturdugu bir 6n sahtir.

4. Evrimsel Operatorler:

« Caprazlama (Crossover): ki ¢dziim adaymin &zelliklerini birlestirerek yeni
¢Oziim adaylar1 olusturur. Bu, iki ebeveynin 6zelliklerini birlestirerek daha iyi
¢Oziim adaylar1 liretme islemidir.

e Mutasyon: Bir ¢oziim adaymin 6zelliklerini rastgele degistirerek yeni ¢oziim
adaylar1 olusturur. Mutasyon, genetik ¢esitliligi artirir ve yeni ¢6ziim
varyasyonlarini kesfetmeye yardimci olur.
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5. Secilim: Coziim adaylarinin Pareto 6n sahildeki konumlarina dayali olarak se¢ildigi
bir islem. On sahilde daha yakin olan adaylar, bir sonraki nesilde daha fazla temsil
edilme olasiligina sahiptir.

6. Elitizm: En iyi ¢6ziim adaylarinin her nesilde korundugu bir islem. Bu, en iyi
cozlimlerin kaybolmasini 6nler ve daha hizli yakinsamayi saglar.

7. Jenerasyonlar: MOGA, belirli bir sayida jenerasyon veya belirli bir Pareto 6n sahil
kalitesi elde edene kadar nesilleri sirayla olusturur ve gelistirir.

MOGA, birden fazla amag veya kritere sahip karmagik optimizasyon problemlerini
¢dzmek igin etkili bir yaklagimdir. Ozellikle miihendislik tasarimi, portfoy
optimizasyonu, enerji yonetimi ve karar verme gibi alanlarda kullanilir. MOGA, birgok
farkli hedefi dengeleyebilme yetenegine sahip oldugu icin ¢cok amagl optimizasyon
problemlerine uygundur ve ¢elisen hedefleri ele alabilir.

2.3.4.5.Gelismis Genetik Algoritmalar (Enhanced Genetic Algorithms - EGA)

"Gelismis Genetik Algoritmalar" (Enhanced Genetic Algorithms - EGA) terimi,
genetik algoritma (GA) temel modelini 6zellestirmek ve gelistirmek amaciyla kullanilir.
EGA'lar, belirli bir uygulama veya problem turiine 6zgu gereksinimlere daha iyi uyan
veya performansi artiran farkli genetik operatorler, stratejiler veya 6zellikler
icerebilirler. Bu nedenle EGA, genetik algoritmanin temel bilesenlerini (secilim,
caprazlama, mutasyon, uygunluk fonksiyonu, vb.) degistiren veya 6zellestiren bircok
farkli varyasyon icerebilir.

EGA:s, gesitli uygulama alanlarinda ve problemlerde kullanilabilirler. Iste baz1
Ozellikleri ve 6zellestirmeleri:

1. Ozellestirilmis Genetik Operatérler: EGA'lar, problem tiiriine ve hedeflere
gore Ozellestirilmis ¢aprazlama, mutasyon ve secilim operatorleri icerebilirler.
Ornegin, karmasik problemler i¢in dzel caprazlama operatorleri gelistirilebilir.

2. Hibrit Genetik Algoritmalar: EGA'lar, farkli optimizasyon teknikleri (6rnegin,
simiilasyon tabanli optimizasyon, lokal arama yontemleri, yapay sinir aglari,
vb.) ile birlestirilerek hibrit genetik algoritmalar olusturabilirler. Bu, GA'nin
giiclii yonlerini diger tekniklerle birlestirme potansiyeline sahiptir.

3. Ozellik Miihendisligi: Veri madenciligi ve 6riintii tanima problemleri igin,
EGA'lar 6zellik se¢imi veya 6zellik mithendisligi i¢in 6zel stratejiler
icerebilirler.

4. Dinamik Parametre Ayarlari: EGA'lar, GA'nin parametrelerini problem
dinamiklerine veya cevresel degisikliklere uyacak sekilde ayarlayabilen
otomatik parametre ayarlari i¢erebilirler.
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5. Popiilasyon Yapilari: EGA'lar, popiilasyonlarin yapisini 6zellestirebilirler.
Ornegin, hiicre yapilar1 veya cevresel etkilesimleri igeren modeller
gelistirilebilir.

6. Ozellestirilmis Uygunluk Fonksiyonlari: EGA'lar, problem alanina 6zgii
uygunluk fonksiyonlari veya degerlendirme kriterleri icerebilirler.

EGAs, bir¢ok farkli problem tiiriine ve uygulama alanina uygun olarak tasarlanabilir
ve Ozellestirilebilirler. Bu 6zellestirmeler ve gelistirmeler, bir GA'nin belirli bir problemi
daha etkili bir sekilde ¢ozebilmesini saglar. Ancak, EGA'lar da parametre ayarlar1 ve
performans degerlendirmesi gerektiren karmasik sistemler olabilir. Probleminize en iyi

uyan EGA yaklagimini segerken dikkatli bir sekilde analiz yapmalisiniz.

Sonu¢ olarak, genetik algoritmanin portfdy optimizasyonunda kullanimi,
yatirimeilarin risk ve getiri oranlarini optimize etmelerine yardimei olabilir. Ancak, dogru
sekilde kullanilmadiginda, sonuglarin dogrulugu ve etkililigi etkilenebilir. Bu nedenle,
yatirimcilarin genetik algoritmayi diger analiz yontemleriyle birlestirerek kullanmalar1 ve

sonuclar1 dikkatli bir sekilde degerlendirmeleri 6nerilir.

Genetik Algoritmanin temel prensiplerini kullanan DGA’da bireyler gercek
degerleriyle kodlanmaktadir. Popiilasyon tabanli bir yontem olan DGA, kodlanmasi basit
ama etkili sonuglar veren bir direk arastirma yontemidir. Bilimde ve o&zellikle
muhendislik alanindaki problemler ger¢ek parametreli optimizasyon problemleri olarak
adlandirilmaktadir. Gergek degerle kodlama sayesinde DGA bu alanda kullanilan 6nemli
yontemlerden biridir. Ozetle, Evrimsel hesaplama tekniklerinin bir tyesi olan DGA,
stokastik direk arama ve kiiresel optimizasyon algoritmasidir. Ayrik optimizasyon
algoritmasi degil niimerik optimizasyon i¢in gelistirilmis gelisime dayali bir algoritmadir.
DGA’nin basit ve sade yapisi, kullanim ve kodlama kolaylig1, hiz1 ve dingligi kullanimi

konusunda 6nemli avantajlar saglamaktadir.( Dervis Karaboga,2011, s.161)
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BOLUM 3

YAPAY ZEKA MAKINE OGRENME MODELi, LGBM ALGORITMASI
KULLANARAK BiST100 HiSSE SENEDDLERINE UYGULAMA

3.1.CALISMANIN AMACI VE KAPSAMI

Bu calismada bir varligin gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek i¢in bir makine
ogrenme modelinin uygulanmasi karar verilmistir. Oncelikle RSI, MACD farkh
periyotlart bir dizi teknik gostergeye dayali olarak Makine &grenme teknikginin
LightGBM algoritmasi kullanarak bir model egitildi.

Egitim siireci, Belirli bir donemde piyasa verilerini modele beslemeyi ve verilerdeki
desenleri ve trendleri tanimay1 6grenmeyi icerir. Model daha sonra, alim, satim veya
varlig1 tutma konusunda islem sinyalleri saglayarak mevcut piyasa verilerini analiz

ederek gelecekteki fiyat tahminlerinde bulunmak i¢in kullanilir.

Ayrica, kullanilan teknik analiz gostergelerini Ozellestirmemize ve analiz edilen
grafigin zaman gercevesini ayarlamamiza izin veren birgok giris parametresi igerir
(6rnegin, Uzunluk parametresi, modelin verileri analiz etmek i¢in ne kadar uzun bir

zaman gercevesi kullanacagini belirlemeye yardimer olur).

Genel olarak, bu modelin amaci, teknik gostergelerin ve makine 6grenme modellerinin
kombinasyonunu kullanarak yatirimcilarin dogru islem sinyalleri olusturarak bilingli

kararlar vermesini saglamaktir.

Bu Calismada Python programlama dilini kullanarak finansal veri analizi ve model
olusturma finansal verilerin analiz edilmesi igin Python'un gii¢lii veri analizi
kiitiiphanelerini Pandas, NumPy ve Matplotlib gibi kiitiiphaneler veri isleme, veri kesfi
ve veri gorsellestirme ,siniflandirma, kiimeleme ve boyut azaltma gibi konular, bu
programla rahatlikla ¢ok hizli bir sekilde yapilabilir,Yapay zeka ve makine 6grenme

kullanarak portfoy yonetimi stratejileri gelistirilebiilir

(yves HILPISCH, “A Python-based Guide”, Artificial Intelligence in Finance: A Python-
Based Guide, USA: O Reilly Media,2020)
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Is diinyasin1Yapay Zeka ile stratejik bir avantaj haline getirilebilir, Is siireclerini
iyilestirme, miisteri deneyimini gelistirme ve operasyonel verimlilik saglama gibi
konularda biyik etkisi vardir.

(Mariya Yao, Adelyn Zhou, Marlene Jia, Mariya Yao, Adelyn Zhou, Marlene Jia

, Applied Artificial Intelligence, New York: Topbots Inc, 2018)

Sistemik Ticaret Stratejileri gelistirmek i¢in makine 6grenme tekniklerini
kullanaraak Ticaret sinyalleri, risk yonetimi, portfoy yonetimi ve ger¢ek zamanl ticaret
uygulamasi gibi konularda kullnilir, Alternatif verilerin finansal piyasalarda Yapay zeka
ve dogal dil isleme tekniklerini kullanarak alternatif verilerden ticaret sinyalleri {iretme

imkanini saglar.

(Stefan Jansen, Machine Learning for Algorithmic Trading: Predictive models to
extract signals from market and alternative data for systematic trading strategies with
Python", Birmingham, UK : Packt Publishing, 2020.)

Makine Ogrenmesi birgok alanda c¢ok basarili sonuglar vermistir. Metin isleme
(Aggarwal & Zhai, 2012; Berry & Castellanos, 2004; Tan, 1999), dogal dil isleme
(Jurafsky, 2000; C. D. Manning ve dig., 1999; C. Manning ve dig., 2014), resim igleme
(Chan ve dig., 2015; LeCun, Bengio, &Hinton, 2015; Wan ve dig., 2014; Wang & Yeung,
2013), zaman serileri tahminlemesi (Ahmed ve dig.,2010; Cao & Tay, 2003),
siniflandirma (Kotsiantis ve dig., 2007; Nasrabadi, 2007) ve gruplandirma ¢alismalari
(Hartigan & Wong, 1979; Jain & Dubes, 1988; Steinbach ve dig., 2000) 6rnek olarak

verilebilir.

Son yillarda piyasa analizi i¢in makine 6grenmesi konusunda ¢esitli ¢alisma kitaplari

yayinlanmigtir.Bu ¢aligmada iste baz1 6nemli incelenen kitaplardan birkag drnek:
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1. "Advances in Financial Machine Learning" - Marcos Lépez de Prado

Finansal piyasa verilerini analiz etmek ve tahminlerde bulunmak i¢in makine 6grenmesi
tekniklerini kullanmanin yani sira portfdy yonetimi ve risk yonetimi konularini ele alan

kapsamli bir kaynak.
2. "Machine Learning for Algorithmic Trading" - Stefan Jansen

Algoritmik ticaret icin makine 6grenmesini anlatan bu kitap, finansal veri analizi, ticaret
stratejileri olugturma ve uygulama, veri temizleme ve makine 6grenmesi algoritmalarinin

kullanimi gibi konulara odaklanmaktadir.
3. "Python for Finance: Analyze Big Financial Data" - Yves Hilpisch

Finansal veri analizi ve piyasa tahmini i¢in Python programlama dilini kullanmay1
Ogreten bir kaynak. Makine 0grenmesi tekniklerinin yani sira finansal modelleme ve

portfdy analizi gibi konulara da deginmistir.
4. "Machine Learning and Data Science for Algorithmic Trading" - Igor Marinkovic

Algoritmik ticaret ve finansal piyasa analizi i¢in makine 6grenmesi ve veri bilimi

konularini ele alan bir kitap. Hem temel kavramlar1 hem de pratik uygulamalar1 kapsar.
5. "Machine Learning for Trading" - Ernest Chan

Finansal piyasalarda makine 6grenmesi tekniklerini uygulamak i¢in pratik bir rehber olan
bu kitap, ticaret stratejileri olusturma, gercek zamanli islem yapma ve risk yonetimi gibi

konulari ele alir.
3.2.UYGULAMA YONTEMI

Bu calismada, Istanbul Borsas1 endekslerinin analizi ve tahmini icin yapay zeka

modelinin kullanilmasini hedeflemektedir. Proje asagidaki adimlarla gergeklestirilebilir:

Adim 1: Veri Toplama: Bu adimda, Istanbul Borsas1 endekslerine ait verileri Yahoo
Finance kaynagindan toplanmistir. Bu veriler, hisse senedin acilis kapanis ve en yiikse,

En diistik fiyatlar1, Ve islem hacmi yer almaktadir.
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Adim 2: Veri On Isleme: Verileri topladiktan sonra, verileri isleme ve temizleme
yapilmistir. Bu adim, eksik veya hatali verilerin temizlenmesi, verilerin yapay zeka

modelleri igin uygun formata doniistiiriilmesi vb. iglemleri igermistir.

Adim 3: Once verileri teknik analiz MACD ve RSI géstergeleri kullanarak fiyat tahmini
ve AL/SAT sinyalleri iiretilmistir, Daha sonar Yapay Zeka Modelinin Se¢imi ve Egitimi
asamasi olarak Bu adimda, verileri analiz etmek icin (Light GBLM) yapay zeka modeli
sectikten sonra, topladigimiz verileri kullanarak model teknik analiz sonuclarina dayali

egitilmistir.

Adim 4: Modelin Test Edilmesi ve Degerlendirilmesi: Modeli egittikten sonra, Model
test edildi ve degerlendirildi. Bu galismada modelin gergek verilerle yapmis oldugu

tahminleri teknik analizin yaptig1 fiyat tahminiyle karsilastirma yapilmustir.

Adim 5: Sonuglarin Sunumu Bu adimda, ¢alismamizin sonuglarini sunulmustur, Bu,

proje siireci hakkinda agiklamalar, modelin tahminleri, sonug¢larin analizi vb, igerir.

Bu calismada, yatirimeilar i¢in birgok uygulama alanina sahiptir ve mevcut verilere

dayanarak daha iyi kararlar vermelerine yardimei olabilir.

3.3. UYGULAMADA KULLANILAN GOSTERGELER

Adim 1: Veri Toplama Bu adimda, BIST100 deki finans sektoriin gdsterge niteligin
tasiyan ve domine eden, ylksek votalite,Yiksek getiri ve yiiksek islem hacmine sahip
olan ,AkBank (AKBNK), Turk Hava Yollari(THY) ve (SASA) gibi sirketlere ait giinlik
frekansta hisse senedi verilerini 1 Ocak 2020'den 1 Haziran 2023'e kadar toplanildi.

Adim 2: Veri On Isleme Bu adimda, verileri siniflandirma, veri standardizasyonu ve
eksik verilerin islenmesi (6rnegin, cumartesi ve pazar giinleri piyasa kapali oldugu icin
bu giinlerdeki verilerin ¢ikarilmasi1 veya diizeltilmesi) gibi islemlerle temizleme

yapilmustir. Ayrica verileri getiri (returns) degiskenine doniistiirilmiistiir.

Adim 3: Veri Analizi Bu adimda, her bir sirketin giinliik fiyat grafigi olusturuldu.
Ayrica hareketli ortalama (MA), (EMA), Ve RSI , MACD gibi teknik analiz
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gOstergelerini bu verilere uyguladik. Ilgili gdstergeleri belirli bir sirketin verilerine

uygulayarak, bir grafikte hem MACD hem de RSI gostergelerini gosterildi.

Adim 4: Makine Ogrenimi Modelinin Egitimi Bu adimda, toplanan verileri kullanarak
Light GBM algoritmasini kullanarak bir makine 6grenimi modeli egitilmistir. Bu adim,

O0grenme ve test asamalarina ayriracak.

Adim 5: Sonuglarin Degerlendirilmesi Bu adimda, elde edilen sonuglari tablolar ve
grafiklerde gosterilmistir. Gegmis analiz ve her bir hisse senedi igin farkli parametrelerin

incelenmesiyle olusturulan bir modeli sunulucaktir.

Teknik analiz (RSI/MACD) ile yapay zeka tarafindan olusturulan grafik arasindaki

ortak noktalar1 ve hata ylizdesini karsilastirarak bir analiz yapilmistir.

Bu calismanin sonucunda, yapay zeka modellerinin ge¢mis analizle piyasay1

iyilestirdigi ve her bir hisse senedi i¢in "Al/Sat" sinyalleri 6nerdigi gozlemlemektedir.

3.4. UYGULAMA ALGORITMA SECIiMi

Light GBM Algoritma Tanim ve Ozellikler:

Light GBM (Light Gradient Boosting Machine) gibi makine 6grenimi algoritmalari,
ozellikle biiylik veri kiimeleri iizerinde yliksek performans sergileyen ve hizli ¢alisan
modeller olusturmayi saglayan bir yontemdir. Light GBM, bir gradient boosting

framework'ii olan GBM'nin hafifletilmis bir versiyonudur.
Light GBM'nin tercih edilmesinin bazi nedenleri sunlardir:

1. Hizl ve verimli: Light GBM, diisiik bellek tiiketimiyle yiiksek hizda calisir.
Biiyiik veri kiimeleriyle bile hizli bir sekilde basa ¢ikabilir ve model egitimi

siiresini onemli dl¢ilide azaltir.
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2. Yiksek performans: Light GBM, diger geleneksel boosting algoritmalarina gore
daha iyi bir performans sergiler. Ozellikle biiyiik veri kiimeleri veya yiiksek

boyutlu 6zellik uzaylari gibi zorlu veri setleri {izerinde etkilidir.

3. Dabha az asir1 uydurma (overfitting) egilimi: Light GBM, diisiik 6grenme hiz1 ve
daha fazla agac (tree) kullanarak asir1 uydurma sorununu azaltir. Bu, daha 1yi

genellestirme yetenegi ve daha iyi tahminler saglar.

4. Kategorik degiskenlerin otomatik iglenmesi: Light GBM, kategorik degiskenleri
otomatik olarak isleyebilir, boylece kategorik degiskenlerin doniistiiriilmesi veya

kodlanmas1 gibi ayr1 bir 6n isleme adimina ihtiya¢ duymaz.

5. Paralel isleme yetenegi: Light GBM, paralel isleme yetenegi sayesinde ¢oklu
islemci veya dagitik sistemlerde verimli bir sekilde ¢alisabilir. Bu da biylk

Ol¢ekli veri isleme ve model egitimi i¢in avantaj saglar.

Bu nedenlerle, Light GBM gibi hizli, verimli ve yiiksek performansli bir makine
O0grenimi algoritmasi se¢cmek, borsa endekslerinin analizi ve tahmini gibi karmasik
gorevler icin uygundur. Ancak her zaman veri setinin 6zelliklerine ve projenin

gereksinimlerine bagl olarak en uygun algoritma secilmelidir.

3.5. TEMEL VE ALT PROBLEM SORULARI

Temel alt problem, BIST100 hisse senetlerine yapay zeka ve makine 6grenmesi
kullanarak LGBM (Light Gradient Boosting Machine) algoritmasiyla uygulama
yapilmasiyla ilgili spesifik bir sorunu ifade eder. Bu problem genellikle hisse senedi
fiyatlarinin tahminlenmesi, trendlerin belirlenmesi veya alim-satim sinyallerinin

uretilmesi gibi finansal analiz konularinda odaklanir.

Bu tiir bir uygulama icin asagidaki sorulara yanit aranabilir:
1. Hisse senedi fiyatlar1 nasil tahminlenebilir?

2. Hangi faktorler hisse senedi fiyatlarini etkiler?
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3. Hangi teknik gostergeler hisse senedi performansini tahmin etmede daha
etkilidir?

4. Gegmis verilerin analiziyle gelecekteki fiyat hareketleri tahmin edilebilir mi?

5. LGBM algoritmasi gibi bir makine 6grenme modeli kullanarak hisse senedi fiyat
tahmini yapilabilir mi?

6. Risk ve getiri analizinde makine 6grenmesi nasil yardimci olabilir?

7. Duygusal faktorlerin hisse senedi fiyatlari tizerindeki etkisi nasil hesaba
katilabilir?

8. Piyasa haberlerinin hisse senedi fiyatlarina etkisi nasil degerlendirilebilir?

9. Makine 6grenmesi algoritmalariyla elde edilen sonuglar ne kadar giivenilir ve
tutarlidir?

10. Makine 6grenme yontemi teknik analiz yontemine gore daha etkili ve yararh
olacak mi?

Bu sorular, yapay zeka ve makine 6grenmesi kullanarak hisse senedi analizi ve tahmini
yapmak isteyen biri tarafindan yanitlanmasi gereken temel sorular arasindadir.

3.6.ANALIZ VE BULGULAR

Bu ¢alismada, Belirli bir hisse senetlerini 1 Ocak 2020'den 1 Haziran 2023'e kadar olan
hisse senedi fiyatlarin1 analiz ve gelecek fiyat tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu
calismada iki farkli metodoloji kullanilmaktadir: Hareketli Ortalama Yakinsama Sapma
(MACD) ve Géreceli Gii¢ Endeksi (RSI) kullanan teknik analiz ve Makine Ogrenimi
(ML) teknikleri.

Metodoloji
Proje iki asamada gergeklestirildi:

1.Teknik Analiz:

[k asama, hisse senedi fiyatlarini analiz etmek i¢in teknik gostergelerin - MACD ve
RSI - kullanilmasini igeriyordu. Hem MACD hem de RSI, gelecekteki fiyat egilimlerini
tahmin etmek icin borsa analizinde yaygin olarak kullanilir. Analiz i¢in veriler Yahoo

Finance platformundan, Python programi kullanilarak alinmis ve uygulanmustir.
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2.Makine Ogrenimi Analizi:
Ikinci asamada ise ayn1 stok verilere Makine dgrenme (ML) teknikleri uygulanmustir.
Segilen model, gegmis stok verileri MACD ve RSI fiyat tahminlerin sonucuna dayali

egitildi ve ardindan performansi degerlendirildi.

3.Sonuclar ve Karsilastirma:
Her iki metodolojiden elde edilen ¢iktilar daha sonra tahmin performanslarini
degerlendirmek i¢in karsilastirildi. Bu karsilagtirma, bir yaklasimin digerine gore

farkliliklarini ve potansiyel avantajlarini1 vurgulamay1 amaglamaktadir.

Vaka Calismasi: Akbank T.A.S.

Proje, Turkiye'nin 6nde gelen bankalarindan Akbank T.A.S.'nin glinlik islem
verilerinin analizi ile baslamaktadir. Islem hacmi, agilis, kapanis, en yiiksek ve en diisiik

fiyatlar1 igeren veriler titizlikle incelenmistir.

Sekil 3.1. AKBANK- MA

Daily Close Price and Moving Averages

—— Claose Price
20 7 Days MA
—— 14 Days MA
| — 30 Days Ma

2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07

Yukaridaki sekilde, 1 Ocak 2020'den 1 Haziran 2023'e kadar olan hisse senedinin

performansinin net bir resmini veren verilerin MA , gorsel temsili yer almaktadir.
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Sekil.3.2. AKBANK- EMA

Daily Close Price and Exponential Moving Averages

—— Close Price

7 Days EMA
—— 14 Days EMA
18 4 —— 30 Days EMA
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Yukaridaki sekilde, 1 Ocak 2020'den 1 Haziran 2023'e kadar olan hisse senedinin

performansinin net bir resmini veren verilerin EMA, gorsel temsili yer almaktadir.

Tablo.3.1.Teknik Analiz islem Detaylari

Baghk Deger

Ticaret aralig 2020-01-01— 2023-06-01
Geriye dontk test aralig 2020-01-01— 2023-06-01
Sembol BIST:AKBANK

Zaman arahgi 1day

Grafik tipi Mumlar

Nokta degeri 1

Para Birim TRY

Kene Boyutu 0.05

Kesinlik Default

Hizli Uzunluk 12

Yavas Uzunluk 26

Sinyal Yumugatma 9

RSI Uzunlugu 14

Stop Loss (%) 1

Take Profit (%) 2

Baslangi¢ sermayesi 100000 USD

Order size 10000 USD
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piramitleme 1 orders

Comisyon %0
Limit emirleri icin fiyati dogrulayin 0 ticks
kayma 0 ticks

Bunun yani sira, MACD ve RSI teknik gostergelerine dayali bir islem listesi olusturulur.
Bu tabloda Liste, islemin tarihi, islemin tiirii (alis veya satis) ve islemin gergeklestirildigi

fiyat ve bir cok parametre ayrintilari igerir.

Sekil.3.3. AKBANK —Teknik Analiz (RSI)

Daily Close Price and RSI
0 f A H =11
_ 007
z
i
N ¥
Dally Close Price ang MACD

Bist100 deki Akbank Hisse senedinin 1 Ocak 2020°den 1 Haziran 2023e kadar gunlik

frekansta fiyat kapanisi ve ona gore teknik analizin RSI gosterge analizleri gosterilmistir.

Sekil.3.4. AKBANK —Teknik Analiz (MACD)

Daily Close Price and MACD

202041 0047 0141 0101 2001 nn 202301 22307
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Sekil 3.4‘de Bist100 deki Akbank Hisse senedinin 1 Ocak 2020°den 1 Haziran 2023e
kadar gunlik frekansta fiyat kapanisi ve Ona gore teknik analizin MACD g0sterge

analizleri gosterilmistir.

Sekil 3.5. AKBANK —-TEKNIK ANALiZ AL/SAT POZISYONLAR

Buy and Sell Points for AKBNK.IS with Technical Analysis

2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-0%
Date

Sekil 3.5’de belirlenen donemde teknik analiz gostergeleri total olarak 56 islem acgip
kapatmusgtir ve bu islemlerin 24 tanesi zarar ve 33 islem getiri elde etmistir,teknik analizin
bu verdigi sinyallerin % 56 getiri ve % 44 oran1 zarara sebep olmustur.ve 1 ocak 2020°den
99.900 USD haziran 2023 kadar 103.800 USD olarak verdigi sinyaller sonucu 3.900 USD

getiri elde etmistir.

Makine Ogrenimi Analizi:

Calisma kapsaminda yapay zeka yontemlerinden olan Makine 6grenim, Light GBM
algoritma kullanilarak hisse senedi fiyat tahmini ve AL/SAT sinyaller Gretim yapilmasi
amaclanmaktadir.Bu model yaptigimiz Teknik analiz tahminlerin sonucuna dayali
yapilmaktadir ,ve teknik analizin bir ¢ok gostegesi (MA,EMA,SMA,RS,MACD,ADX)
yer almaktadir, Ayrica bu yontem sonucu elde edilen sonuglar teknik analiz tanminlerine

gore kiyaslanarak elde dilen portfdylerin performanslari degerlendirilecektir.
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Python Programi kullanilarak LGBM yontem icin portfdy analiz ve AL/SAT
sinyalleri elde edilecek ve portfoylerin performanslari getiri/risk orani ile belirlenecektir.

Bu kapsamda Python programda kullanilan LGBM parametrelerinden hiperparametreler

1. learning_rate
2. max_depth

3. n_estimators
4. num_leaves

Kullanarak model tasarlanmustir.

Bu model , fiyat degisim yiizdesini tahmin etmek amaciyla ve AL/SAT sinyalleri
vermesi ic¢in kurulmustur. Model, Teknik analiz sonuclarmma dayali mevcut verilere
dayanarak yarinki fiyat degisim ylizdesini tahmin etmektedir. Tahminler pozitif ise
(yiizde degisim orani %2'nin iizerinde), Alim (long) sinyali verilmektedir. Tahminler
negatif ise (ylizde degisim orant %2'nin altinda), Satis (short) sinyali verilmektedir.

Bu modelin pozisyon almadan 6nce pozitif ve negatif ayrimimi yapabilmesi i¢in bir
kriter belirlenmistir. Yani, tahmin edilen fiyat degisim yilizdesi %2'nin {istlinde degilse,
alim (long) sinyali verilmemekte ve tahmin edilen fiyat degisim yiizdesi %2min altinda
degilse, satis (short) sinyali verilmemektedir. Bu sekilde %2 degisim filtresi kullanilarak
modelin sinyalleri belirlenmektedir.

Sekil.3.6.AKBAK- Makine Ogrenme AL/SAT Sinyal grafigi

Buy and Sell Points for AKBNELIS with ML

Close

2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07
Date
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Sekil 3.6 de gosterildigi gibi makine 6grenme modeli 1 Ocak 2020’dem 1 Haziran
2023 kadar toplam 65 sinyal vermistir ,59 sinyal 92 % orani ile getiri, ve 6 sinyal 8%
orani ile zarar olarak elde etmistir. Yani modelin 1 Ocak 2020’de 100.200 USD, 1
Haziran 2020e kadar AI/SAT sinyalleriyle 111.200 USD yapmis, ve tasarladigimiz
model 11.000 USD kar elde etmistir.

Sekil.3.7. AKBANK- TEKNIK ANALiZ VE MAKINE OGRENME SONUCU
KARSLASTIRMA

KARSLASTIRMA

TOTAL iSLEM SAYISI
ZARAR iSLEM SAYISI
GETIRI ISLEM SAYISI
% ZARAR
% GETIRI

0% 1000%  2000%  3000%  4000%  5000%  6000%  7000%

MAKINE OGRENME  m TEKNiK ANALizZ

Bu sonuclara dayanarak, AKBANK hisse senedinin uygulama ¢aligmasinda Makine
Ogrenimi Analizinin daha yiiksek bir kir,Ve daha az risk potansiyeli sagladig
belirtebiliriz. Bu ¢alismada daha az risk i¢in 2% stop-stop kurali uygulanmistir bu filtre
blylk kayip olasihigim1 azaltmak i¢in yapilmistir makine O6grenimi modelinin

parametrelerini ayarlamak gibi bu riski azaltmak igin stratejiler kesfedilmistir.

Makine Ogrenimi Analizi, Teknik Analizdeki 3.900 $'a kiyasla 7.100 $'lik daha
yuksek bir Net Kar elde etti.ve AL/SAT sinyalleri daha basaril1 bir sonug vermektedir.

Vaka Calismasi: THY
1: Teknik Analiz

Turk Hava Yollar1 (THY) sirketin 2020'den 1 Haziran 2023'e kadar olan hisse senedi

fiyatlarin1 analiz etmeyi ve tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu caligmada iki farkli
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metodoloji kullanilmaktadir: Hareketli Ortalama Yakinsama Sapma (MACD) ve
Goreceli Guig Endeksi (RSI) kullanan teknik analiz ve Makine Ogrenimi (ML) teknikleri.
Proje, (THY)'nin giinlik frekansta islem verilerinin analizi ile baslamaktadir. Islem

hacmi, agilis, kapanis, en yiiksek ve en diistlik fiyatlari iceren veriler titizlikle incelenir.

Asagida,

Sekil.3.8. THY- MA g0stergesi

Daily Close Price and Moving Averages

Close Price
7 Days Ma
14 Days MA

140 { —— 30 Days Ma
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Sekil 3.8°de belirtilen dénem boyunca hisse senedinin MA, performansinin net bir

resmini veren verilerin gorsel temsili yer almaktadir.

Sekil.3.9. THY- EMA gostergesi

Daily Close Price and Exponential Moving Averages
— Close Price
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19 Days EMA
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Sekil 3.9*de belirtilen dénem boyunca hisse senedinin EMA, performansinin net bir

resmini veren verilerin gorsel temsili yer almaktadir.
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Tablo.3.2. Teknik Analiz Detay listesi

Baghk

Deger

Ticaret aralig

2020-01-01— 2023-06-01

Geriye donk test aralig

2020-01-01— 2023-06-01

Sembol BIST:THY
Zaman aralig 1day
Grafik tipi Mumlar
Nokta degeri 1

Para Birim TRY

Kene Boyutu 0.05
Kesinlik Default
Hizl Uzunluk 12

Yavag Uzunluk 26

Sinyal Yumusatma 9

RSI Uzunlugu 14

Stop Loss (%) 1

Take Profit (%) 2
Baslangi¢ sermayesi 100000 USD
Order size 10000 USD
piramitleme 1 orders
Comisyon %0

Limit emirleri icin fiyati dogrulayin 0 ticks
kayma 0 ticks

Bununla birlikte, MACD ve RSI teknik gostergelerine dayali olarak bir iglem listesi

hazirlanir. Bu liste, islemin gerceklestirildigi tarih, islemin tiirti (alis veya satis) ve islemin

gerceklestigi fiyat gibi detaylari igerir.
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Sekil.3.10. THY - Teknik Analiz (RSI) Gostergeleri

Daily Close Price and RSI

Sekil 3.10“de Bist100 deki Tiirk Hava Yollar1 Hisse senedinin belirlenen tarihe kadar

=

RSI

giinliik frekansta fiyat kapanisi ve Ona gore teknik analizin RSI gosterge analizi

gosterilmistir.

Sekil.3.11. THY - Teknik Analiz (MACD) Gostergeleri

Daily Close Price and MACD
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Sekil 3.11°de Bist100 deki Tiirk Hava Yollar1 Hisse senedinin 1 Ocak 2020’den 1

Haziran 2023e kadar giinliik frekansta fiyat kapanisi ve Ona gore teknik analizin MACD
gosterge analizi gosterilmistir.
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Sekil.3.12. THY-Teknik Analiz AL/SAT sinyalleri

Buy and Sell Points for THYAOQ.IS with Technical Analysis
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Close
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Date

Sekil 3.12°de belirlenen donemde teknik analiz gdstergeleri total olarak 57 islem acip
kapatmugtir ve bu islemlerin 15 tanesi zarar ve 42 islem getiri elde etmistir,teknik analizin
bu verdigi sinyallerin % 75 getiri ve % 25 orani zarara sebep olmustur.ve 1 ocak 2020°den
100.200 USD ,haziran 2023 kadar 106.900 USD olarak verdigi sinyaller sonucu 6.700
USD getiri elde etmistir.

THY Makine Ogrenimi(ML) Analiz

Sekil.3.13. THY-ML- AL/SAT sinyalleri

Buy and Sell Points for THYAOQ.IS with ML

2.5 4
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Close
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Sekil 3.13’de gosterildigi gibi makine 6grenme modeli belirlenen donemde toplam 52
sinyal vermistir ,44 sinyal 85 % orani ile getiri, ve 8 sinyal 15% orani ile zarar olarak

elde etmistir. Yani modelin 1 Ocak 2020’de 100.200 USD, 1 Haziran 2020e kadar
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Al/SAT sinyalleriyle 108.000 USD yapmis, ve tasarladigimiz model 7.800 USD kar elde

etmistir.

Karsilastirmak:
Iki analizin sonuglarina bakildiginda, not edilmesi gereken birkac temel farklilik ve

benzerlik vardir:

Sekil.3.14. THY-Teknik Analiz ve ML sonu¢ Karslastirma

KARSLASTIRMA

TOTAL iSLEM SAYISI
ZARAR iSLEM SAYISI
GETIRI ISLEM SAYISI
% ZARAR
% GETIRI

|

0% 1000% 2000% 3000% 4000% 5000% 6000%

MAKINE OGRENME  m TEKNiK ANALIZ

Bu sonuglardan hareketle, THY hisse senedi iizerinde yapilan makine 6grenimi
analizinin, teknik analiz modeline gore daha etkili bir sekilde risk azaltma stratejisi
sagladigini ve %10 daha yiiksek bir kar potansiyeli sunabilecegini sdyleyebiliriz. Ayrica,
makine 6grenimi analiziyle elde edilen net karin, teknik analizde elde edilen karin 1.100
dolar daha fazla oldugu goriilmektedir. AL/SAT sinyallerinin de daha basarili sonuglar

verdigi belirlenmistir.

SASA:
1: Teknik Analiz

SASA Polyeste Sanayi AS'in hisse senedi fiyatlarini analiz etmek ve tahmin etmek
amaciyla, 2020'den 1 Haziran 2023'e kadar olan veriler kullanilmaktadir. Bu analizde,
teknik analiz yontemleri olarak Hareketli Ortalama Yakinsama Sapma (MACD) ve

Goreceli Glg Endeksi (RSI) kullanilmaktadir. Bu yontemler, giinliik frekansta islem
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verilerini inceleyerek islem hacmi, acilis, kapamis, en yiiksek ve en diisiik fiyatlar

dikkatlice degerlendirir.

Sekil.3.15. SASA-MA gostergesi

Craily Close Price and Moving Averages
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Sekil 3.15°de belirtilen dénem boyunca hisse senedinin Hareketli Ortalama (MA)
performansini gosteren verilerin gorsel bir temsili bulunmaktadir. Bu gorsel, hisse
senedinin fiyat trendleri ve hareketli ortalamalarin iliskisini net bir sekilde

gostermektedir.

Sekil.3.16. SASA- EMA gostergesi

Daily Close Price and Exponential Moving Averages
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Sekil 3.16de belirtilen donem boyunca hisse senedinin Ustel Hareketli Ortalama (EMA)

performansini gosteren verilerin gorsel bir temsili bulunmaktadir. Bu gorsel, hisse
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senedinin fiyat trendleri ve hareketli ortalamalarin iliskisini net bir sekilde

gostermektedir.

Tablo.3.3. SASA-Teknik Analiz islemler Detay1

Baghk Deger

Ticaret aralig 2020-01-01— 2023-06-01
Geriye dontk test aralig 2020-01-01— 2023-06-01
Sembol BIST:SASA

Zaman aralig 1day

Grafik tipi Mumlar

Nokta degeri 1

Para Birim TRY

Kene Boyutu 0.05

Kesinlik Default

Hizl Uzunluk 12

Yavas Uzunluk 26

Sinyal Yumusatma 9

RSI Uzunlugu 14

Stop Loss (%) 1

Take Profit (%) 2

Baglangi¢ sermayesi 100000 USD

Order size 10000 USD

piramitleme 1 orders

MACD ve RSI teknik gostergelerine dayali olarak, bir islem listesi hazirlanmaktadir.
Bu liste, islemlerin gergeklestirildigi tarihleri, islemlerin tiiriinii (alis veya satis) ve
islemlerin gergeklestigi fiyatlar1 igermektedir. Bu gostergelerin sinyalleri ve diger
belirleyici faktorler g6z Oniinde bulundurularak, alis veya satig islemleri
gerceklestirilmistir. Islem listesi, yatirimciya gerceklestirdigi islemlerle ilgili detayli bir

bakis sunmaktadir.
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Sekil.3.17. SASA-Teknik Analiz-RSI gostergeleri

Daily Close Price and RSI
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Bist100 deki Tiirk Hava Yollart Hisse senedinin 1 Ocak 2020’den 1 Haziran 2023e
kadar giinliik frekansta fiyat kapanisi ve Ona gore teknik analizin RSI gosterge analizleri

gosterilmistir.

Sekil.3.18. SASA-Teknik Analiz- MACD gostergeleri

Dally Close Price and MACD
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Sekil 3.18de Bist100 deki Tirk Hava Yollar1 Hisse senedinin 1 Ocak 2020°den 1
Haziran 2023e kadar giinliik frekansta fiyat kapanisi ve Ona gore teknik analizin MACD

gosterge analizleri gosterilmistir.
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Close

Sekil.3.19. SASA- Teknik Analiz AL/SAT sinyalleri

Buy and Sell Points for SASA.IS with Technical Analysis
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Sekil 3.19°de belirlenen donemde teknik analiz gostergeleri total olarak 42 islem agip
kapatmugtir ve bu islemlerin 11 tanesi zarar ve 31 islem getiri elde etmistir,teknik analizin
bu verdigi sinyallerin % 75 getiri ve % 25 orani zarara sebep olmustur.ve 1 ocak 2020°den
100.200 USD ,haziran 2023 kadar 105.100 USD olarak verdigi sinyaller sonucu 4.900
USD getiri elde etmistir.

SASA ML ANALIZ
Sekil.3.20. SASA-ML-AL/SAT Sinyalleri

Buy and Sell Points for SASA.IS with ML
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Sekil 3.20'de gosterildigi gibi, makine 6grenme modeli belirlenen donemde toplam 39

sinyal {iiretmistir. Bu sinyallerin 330 (%86) kar, 6's1 (%14) ise zarar olarak

113



sonuglanmistir. Bu durumda, modelin 1 Ocak 2020'de 100.200 USD olan portfoy
degerini, AI/SAT sinyalleriyle 1 Haziran 2020'ye kadar 106.000 USD'ye yiikselttigi
goriilmektedir. Bu sekilde tasarlanmig olan model, 5.800 USD kar elde etmistir.

SONUC KARSLASTIRMA

Sekil.3.21. SASA-ML Ve Teknik Analiz Karslastirma

KARSLASTIRMA

TOTAL iSLEM SAYISI
ZARAR iSLEM SAYISI
GETIRI ISLEM SAYISI
% ZARAR
% GETIRI

0% 500% 1000% 1500% 2000% 2500% 3000% 3500% 4000% 4500%

MAKINE OGRENME  m TEKNiK ANALIZ

Bu sonuglar goz oniine alindiginda, SASA hisse senedi iizerinde gergeklestirilen
makine 6grenimi analizinin, teknik analiz modeline gore daha etkili bir risk azaltma
stratejisi sagladigi ve daha yliksek bir kar potansiyeli sundugu sdylenebilir. Bu analiz
sonucunda elde edilen net karin, teknik analizden elde edilen karin 900 dolar daha fazla
oldugu goriilmektedir. Ayrica, AL/SAT sinyallerinin de daha basarili sonucglar verdigi
belirlenmistir. Bu durum, makine 6grenimi analizinin SASA hisse senedi {izerinde daha
iyi bir performans sergiledigini ve yatirimeilar i¢in daha avantajli bir strateji oldugunu

gostermektedir.
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SONUC VE ONERILER

Makine 6grenme stratejisi (ML) ile teknik analiz stratejisi karsilastirildiginda,
ML'nin Teknik analiz yontemine gore karli islemlerin daha yiiksek oraniyla
sonuglandigi gézlemlenmektedir. Calisma kapsaminda, teknik analiz fiyat tahminlerine
dayanarak ML algoritmalarindan Light GBM kullanilarak BIST 30 hisse senetlerinde
bir uygulama yapilmis ve sonuglar karsilagtirilmistir.

Bu analizlere gore, Light GBM algoritmasinin teknik analize gére daha yiiksek getiri
sagladig1 ve gergek fiyatlarla daha yakin sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Bu durum,
algoritmalarin piyasa analizi ve optimizasyon problemi i¢in etkin bir ¢6ziim oldugunu
gostermektedir.

Sonug olarak, ikinci strateji daha verimli ve ayrica daha az risk tasimaktadir. Bu
nedenle, daha yiksek getiri elde etmek ve daha az risk almak isteyen yatirimcilar,
makine 6grenme modelini tercih edebilirler. Ancak, bu karar1 vermeden 6nce dikkate
alinmasi gereken diger faktorler de vardir.

Yatirimcilar, bu analizlerin her zaman kesin ve net sonuglar vermeyebilecegini ve
finansal piyasalarin karmasikligini gz 6ntinde bulundurarak, yatirim stratejilerini
dikkatlice degerlendirmelidirler. Piyasa kosullar1, ekonomik olaylar ve diger
degiskenler de yatirim kararlarini etkileyebilir, bu nedenle tiim faktorlerin dikkate
alinmasi 6nemlidir.

Sonug olarak, makine 6grenme modellerinin teknik analiz yontemine gore daha
verimli ve diisiik riskli olabilecegi gdz onilinde bulundurulmali, ancak yatirim kararlar
dikkatli bir sekilde ve tiim degiskenler goz 6niinde bulundurularak verilmelidir.
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EKLER

AKBANK-Teknik Analiz AL/SAT Sinyal listesi

Signal Date | Position Close Date | Signal Price | Position Close Price| Budget Status
2020-03-0500:00:00  2020-03-06 00:00:00  -0.291785404 -0.28886755 99500 Loss
2020-03-26 00:00:00  2020-03-27 00:00:00  -0.693359971 -0.686426371 99800 Loss
2020-07-06 00:00:00  2020-07-07 00:00:00  -0.606160836 -0.600099287 99700 Loss

2020-08-14 00:00:00
2020-11-09 00:00:00
2020-12-30 00:00:00
2021-02-09 00:00:00
2021-03-02 00:00:00
2021-04-02 00:00:00
2021-07-07 00:00:00
2021-08-02 00:00:00
2021-10-05 00:00:00
2021-12-09 00:00:00
2021-12-13 00:00:00
2022-01-19 00:00:00
2022-01-31 00:00:00
2022-02-09 00:00:00
2022-03-14 00:00:00
2022-05-31 00:00:00
2022-07-18 00:00:00
2022-10-07 00:00:00
2022-11-16 00:00:00
2022-12-15 00:00:00
2023-01-23 00:00:00
2023-02-17 00:00:00
2023-04-12 00:00:00
2023-05-10 00:00:00
2023-05-30 00:00:00
2020-03-12 00:00:00
2020-07-03 00:00:00
2020-07-08 00:00:00
2020-10-26 00:00:00
2020-11-27 00:00:00
2021-01-14 00:00:00
2021-02-17 00:00:00
2021-03-22 00:00:00
2021-06-17 00:00:00
2021-07-08 00:00:00
2021-09-08 00:00:00
2021-11-24 00:00:00
2021-12-10 00:00:00
2021-12-20 00:00:00
2022-01-25 00:00:00
2022-02-04 00:00:00
2022-02-14 00:00:00
2022-04-26 00:00:00
2022-06-28 00:00:00
2022-09-15 00:00:00
2022-10-28 00:00:00
2022-12-01 00:00:00
2022-12-28 00:00:00
2023-01-26 00:00:00
2023-03-17 00:00:00
2023-04-26 00:00:00
2023-05-18 00:00:00

2020-08-17 00:00:00
2020-11-10 00:00:00
2020-12-31 00:00:00
2021-02-10 00:00:00
2021-03-03 00:00:00
2021-04-05 00:00:00
2021-07-08 00:00:00
2021-08-03 00:00:00
2021-10-06 00:00:00
2021-12-10 00:00:00
2021-12-14 00:00:00
2022-01-20 00:00:00
2022-02-01 00:00:00
2022-02-10 00:00:00
2022-03-15 00:00:00
2022-06-01 00:00:00
2022-07-19 00:00:00
2022-10-10 00:00:00
2022-11-17 00:00:00
2022-12-16 00:00:00
2023-01-24 00:00:00
2023-02-21 00:00:00
2023-04-13 00:00:00
2023-05-11 00:00:00
2023-05-31 00:00:00
2020-03-13 00:00:00
2020-07-06 00:00:00
2020-07-09 00:00:00
2020-10-27 00:00:00
2020-11-30 00:00:00
2021-01-15 00:00:00
2021-02-18 00:00:00
2021-03-23 00:00:00
2021-06-18 00:00:00
2021-07-09 00:00:00
2021-09-09 00:00:00
2021-11-25 00:00:00
2021-12-13 00:00:00
2021-12-21 00:00:00
2022-01-26 00:00:00
2022-02-07 00:00:00
2022-02-15 00:00:00
2022-04-27 00:00:00
2022-06-29 00:00:00
2022-09-16 00:00:00
2022-11-01 00:00:00
2022-12-02 00:00:00
2022-12-29 00:00:00
2023-01-27 00:00:00
2023-03-21 00:00:00
2023-04-27 00:00:00
2023-05-22 00:00:00

-0.874642195
-0.771380098
-0.420289253
-0.438646929
-0.560266594
-0.883821033
-0.771380098
-0.789737775
-0.796621958
-0.303258898
-0.282606457
-0.197702146
-0.160986792
-0.140334351
-0.362921457
-0.087556084
-0.108208307

0.945064229
1.819349523
2.239281766
2.255344679

1.66330905
2.151093028
1.851475348
1750508344

-0.557971939
-0.652055088
-0.647465669
-0.888410452
-0.544203681
-0.372100296
-0.535024343

-0.7828537

-0.798916613
-0.785148355
-0.711717648

-0.40422623

-0.337679557
-0.323911339
-0.239007029
-0.213765168

-0.17475505
0.066159624

-0.099025468

0.926706552
1362701926
1.993747673
2.383848418
1906548379
2.172734914

1.86294917
1.431543105

-0.892135038
-0.7868077
-0.425695038
-0.447419868
-0.554663928
-0.5901457454
-0.7868077
-0.80553253
-0.812554397
-0.300226209
-0.288258586
-0.195725125
-0.159376924
-0.138931007
-0.370179886
-0.089307206
-0.110372473
0.935613586
1.801156028
2.284067402
2.232791232
1.64667596
2.169182098
1.888504855
1.733003261
-0.563551658
-0.658575639
-0.634516355
-0.897294557
-0.533319608
-0.36465829
-0.524324346
-0.767196626
-0.782938281
-0.769445388
-0.718834324
-0.396141706
-0.341056393
-0.317433112
-0.234226888
-0.21590282
-0.1765026
0.06685152
-0.097043879
0.908172421
1.335447388
1.95387272
2.407636902
1.868417412
2.129280216
1.881573662
1.402912243
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99900 Profit
100100 Profit
100300 Profit
100500 Profit
100400 Loss
100600 Profit
100800 Profit
101000 Profit
101200 Profit
101100 Loss
101300 Profit
101200 Loss
101100 Loss
101000 Loss
101200 Profit
101400 Profit
101600 Profit
101500 Loss
101400 Loss
101600 Profit
101500 Loss
101400 Loss
101300 Loss
101500 Profit
101400 Loss
101300 Loss
101200 Loss
101400 Profit
101300 Loss
101500 Profit
101700 Profit
101900 Profit
102100 Profit
102300 Profit
102500 Profit
102400 Loss
102600 Profit
102500 Loss
102700 Profit
102900 Profit
102300 Loss
102700 Loss
102600 Loss
102800 Profit
103000 Profit
103200 Profit
103400 Profit
103300 Loss
103500 Profit
103700 Profit
103600 Loss
103800 Profit



AKBANK- ML -AL/SAT sinyal listesi

Signal Date

| Position Close Date | Signal Price | Position Close Price

Budget | Status

2020-02-28 00:00:00
2020-03-23 00:00:00
2020-08-06 00:00:00
2020-08-14 00:00:00
2020-08-25 00:00:00
2020-10-30 00:00:00
2020-11-17 00:00:00
2021-01-27 00:00:00
2021-01-29 00:00:00
2021-02-24 00:00:00
2021-03-23 00:00:00
2021-03-29 00:00:00
2021-04-07 00:00:00
2021-05-11 00:00:00
2021-10-15 00:00:00
2021-11-11 00:00:00
2021-12-15 00:00:00
2021-12-21 00:00:00
2021-12-28 00:00:00
2022-01-18 00:00:00
2022-01-20 00:00:00
2022-01-24 00:00:00
2022-03-01 00:00:00
2022-04-13 00:00:00
2022-04-22 00:00:00
2022-05-17 00:00:00
2022-06-08 00:00:00
2022-06-20 00:00:00
2022-07-28 00:00:00
2022-08-02 00:00:00
2022-08-12 00:00:00
2022-08-18 00:00:00
2022-08-24 00:00:00
2022-08-29 00:00:00
2022-09-29 00:00:00
2022-10-28 00:00:00
2020-03-24 00:00:00
2020-04-10 00:00:00
2020-06-23 00:00:00
2020-10-23 00:00:00
2020-11-16 00:00:00
2020-11-23 00:00:00
2020-11-25 00:00:00
2021-01-22 00:00:00
2021-03-24 00:00:00
2021-09-15 00:00:00
2021-11-10 00:00:00
2021-11-24 00:00:00
2021-12-16 00:00:00
2021-12-27 00:00:00
2022-01-21 00:00:00
2022-02-09 00:00:00
2022-02-23 00:00:00
2022-04-25 00:00:00
2022-06-07 00:00:00
2022-06-17 00:00:00
2022-07-08 00:00:00
2022-08-17 00:00:00
2022-059-12 00:00:00
2022-059-20 00:00:00
2022-12-07 00:00:00
2023-02-08 00:00:00
2023-04-25 00:00:00
2023-05-15 00:00:00
2023-05-17 00:00:00

2020-02-28 00:00:00
2020-03-23 00:00:00
2020-08-06 00:00:00
2020-08-14 00:00:00
2020-08-25 00:00:00
2020-10-30 00:00:00
2020-11-17 00:00:00
2021-01-27 00:00:00
2021-01-29 00:00:00
2021-02-24 00:00:00
2021-03-23 00:00:00
2021-03-29 00:00:00
2021-04-07 00:00:00
2021-05-11 00:00:00
2021-10-15 00:00:00
2021-11-11 00:00:00
2021-12-15 00:00:00
2021-12-21 00:00:00
2021-12-28 00:00:00
2022-01-18 00:00:00
2022-01-20 00:00:00
2022-01-24 00:00:00
2022-03-01 00:00:00
2022-04-14 00:00:00
2022-04-25 00:00:00
2022-05-17 00:00:00
2022-06-08 00:00:00
2022-06-21 00:00:00
2022-07-28 00:00:00
2022-08-03 00:00:00
2022-08-15 00:00:00
2022-08-19 00:00:00
2022-08-25 00:00:00
2022-08-31 00:00:00
2022-10-03 00:00:00
2022-10-31 00:00:00
2020-03-25 00:00:00
2020-04-13 00:00:00
2020-06-24 00:00:00
2020-10-26 00:00:00
2020-11-17 00:00:00
2020-11-24 00:00:00
2020-11-26 00:00:00
2021-01-25 00:00:00
2021-03-25 00:00:00
2021-09-16 00:00:00
2021-11-11 00:00:00
2021-11-25 00:00:00
2021-12-17 00:00:00
2021-12-28 00:00:00
2022-01-24 00:00:00
2022-02-10 00:00:00
2022-02-24 00:00:00
2022-04-26 00:00:00
2022-06-08 00:00:00
2022-06-20 00:00:00
2022-07-13 00:00:00
2022-08-18 00:00:00
2022-09-13 00:00:00
2022-09-21 00:00:00
2022-12-08 00:00:00
2023-02-15 00:00:00
2023-04-26 00:00:00
2023-05-16 00:00:00
2023-05-18 00:00:00

-0.457004606
-0.764496023
-0.922831151
-0.874642195
-0.883821033
-0.909062754
-0.629107992
-0.551087755
-0.541908917
-0.626813228
-0.904473365
-0.913652203
-0.892999872
-0.845400334
-0.826453238
-0.560266594
-0.19999691
-0.342269016
-0.317027156
-0.305553662
-0.206880984
-0.266543544
-0.390457973
0.057010786
0.0914315%4
-0.20458633
-0.108208307
0.070779153
-0.053135276
0.011116593
0.288776731
0.52742675
0.534310824
0.722477341
0.577910471
1.362701926
-0.688770551
-0.603866131
-0.599276712
-0.842516151
-0.555677175
-0.571740197
-0.560266594
-0.46388879
-0.879231614
-0.730075325
-0.537315498
-0.40422623
-0.11968191
-0.209175749
-0.188523308
-0.140334351
-0.225238661
0.141915096
0.02947427
0.082252756
-0.149513189
0.589384074
2.01210535
0.720182577
1.60823602
1.137820055
1.95244279
1979979525
1.569225901

-0.466144699
-0.779785944
-0.941287774
-0.892135038
-0.901497454
-0.92724404
-0.641690152
-0.562109511
-0.552747095
-0.639349492
-0.922562832
-0.931925247
-0.910859869
-0.866388341
-0.842982303
-0.571471926
-0.203996849
-0.349114396
-0.323367699
-0.311664735
-0.211018604
-0.271874415
-0.398267132
0.058151001
0.093260226
-0.208678056
-0.110372473
0.072194736
-0.054197981
0.011338925
0.294552265
0.522152432
0.54499704
0.715252568
0.58946868
1.345074507
-0.67499514
-0.591788809
-0.587291178
-0.825665827
-0.544563631
-0.560305393
-0.56586926
-0.454611014
-0.861646982
-0.715473818
-0.526573108
-0.396141706
-0.117288271
-0.2045992234
-0.184752841
-0.137527664
-0.220733888
0.133076734
0.028884785
0.080607701
-0.146522926
0.577596392
1971863243
0.705778925
1.62431838
1.149198256
1.913393935
1.940379934
1.537841383
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100200 Profit
100400 Profit
100600 Profit
100800 Profit
101000 Profit
101200 Profit
101400 Profit
101600 Profit
101800 Profit
102000 Profit
102200 Profit
102400 Profit
102600 Profit
102800 Profit
103000 Profit
103200 Profit
103400 Profit
103600 Profit
103800 Profit
104000 Profit
104200 Profit
104400 Profit
104600 Profit
104800 Profit
105000 Profit
105200 Profit
105400 Profit
105600 Profit
105800 Profit
106000 Profit
106200 Profit
106100 Loss

106300 Profit
106200 Loss

106400 Profit
106300 Loss

106500 Profit
106700 Profit
106900 Profit
107100 Profit
107300 Profit
107500 Profit
107400 Loss

107600 Profit
107800 Profit
108000 Profit
108200 Profit
108400 Profit
108600 Profit
108800 Profit
109000 Profit
109200 Profit
109400 Profit
109600 Profit
109800 Profit
110000 Profit
110200 Profit
110400 Profit
110600 Profit
110800 Profit
110700 Loss

110600 Loss

110800 Profit
111000 Profit
111200 Profit



THY- Teknik Analiz

Signal Date | Position Close Date | Signal Price Position Close Price Budget | Status
2020-03-25 00:00:00  2020-03-26 00:00:00 -0.73910117 -0.753883193 100200 Profit
2020-07-23 00:00:00  2020-07-24 00:00:00 -0.670904011 -0.684322091 100400 Profit
2020-08-1100:00:00  2020-08-12 00:00:00 -0.675553818 -0.689064895 100600 Profit
2020-09-07 00:00:00  2020-09-08 00:00:00 -0.694153026 -0.708036087 100800 Profit
2020-11-06 00:00:00  2020-11-09 00:00:00 -0.717623487 -0.731975956 101000 Profit
2020-12-15 00:00:00  2020-12-16 00:00:00 -0.652526206 -0.663576731 101200 Profit
2020-12-3100:00:00  2021-01-04 00:00:00 -0.644333672 -0.657220345 101400 Profit
2021-01-13 00:00:00  2021-01-14 00:00:00 -0.639019612 -0.651800005 101600 Profit
2021-02-11 00:00:00  2021-02-12 00:00:00 -0.663597174 -0.676869118 101800 Profit
2021-04-27 00:00:00  2021-04-28 00:00:00 -0.668468385 -0.681837752 102000 Profit
2021-08-03 00:00:00  2021-08-04 00:00:00 -0.652969034 -0.666028415 102200 Profit
2021-10-26 00:00:00  2021-10-27 00:00:00 -0.607135235 -0.61927794 102400 Profit
2021-11-24 00:00:00  2021-11-25 00:00:00 -0.5312589182 -0.522840966 102600 Profit
2021-12-08 00:00:00  2021-12-09 00:00:00 -0.481369057 -0.490996438 102800 Profit
2022-01-0500:00:00  2022-01-06 00:00:00 -0.403429435 -0.411498024 103000 Profit
2022-03-15 00:00:00  2022-03-16 00:00:00 -0.220175753 -0.326579268 103200 Profit
2022-05-05 00:00:00  2022-05-06 00:00:00  0.012396124 0.012272163 103100 Loss
2022-05-3000:00:00  2022-05-31 00:00:00  0.163346964 0.167123904 103300 Profit
2022-06-22 00:00:00  2022-06-23 00:00:00  0.219866034 0.217667373 103200 Loss
2022-07-20 00:00:00  2022-07-21 00:00:00  0.204366662 0.208453995 103400 Profit
2022-08-02 00:00:00  2022-08-03 00:00:00  0.226508597 0.231038769 103600 Profit
2022-10-04 00:00:00  2022-10-05 00:00:00  0.856446756 0.873575691 103800 Profit
2022-11-08 00:00:00  2022-11-09 00:00:00  1.569417003 1.553722833 103700 Loss
2022-11-3000:00:00  2022-12-01 00:00:00 1.72441055 1.758898761 103500 Profit
2023-01-1900:00:00  2023-01-20 00:00:00  2.490521644 2.465616428 103800 Loss
2023-02-27 00:00:00  2023-03-01 00:00:00  2.242531699 2.287382333 104000 Profit
2023-04-04 00:00:00  2023-04-05 00:00:00 1.90376036 1.884722757 103500 Loss
2023-05-1100:00:00  2023-05-12 00:00:00  2.085324162 2.06447092 103800 Loss
2023-05-16 00:00:00  2023-05-18 00:00:00  2.076467185 2055702513 103700 Loss
2020-02-25 00:00:00  2020-02-26 00:00:00 -0.633705553 -0.621031442 103500 Profit
2020-06-15 00:00:00  2020-06-16 00:00:00 -0.654076135 -0.640994612 104100 Profit
2020-07-28 00:00:00  2020-07-29 00:00:00 -0.687289038 -0.673543257 104300 Profit
2020-09-03 00:00:00  2020-09-04 00:00:00 -0.703009813 -0.688949617 104500 Profit
2020-10-26 00:00:00  2020-10-27 00:00:00 -0.715852134 -0.701535091 104700 Profit
2020-12-1000:00:00  2020-12-11 00:00:00 -0.662268649 -0.649023276 104300 Profit
2020-12-2100:00:00  2020-12-22 00:00:00 -0.662932901 -0.649674243 105100 Profit
2021-01-04 00:00:00  2021-01-05 00:00:00 -0.651861933 -0.638824694 105300 Profit
2021-01-22 00:00:00  2021-01-25 00:00:00 -0.646326449 -0.63339992 105500 Profit
2021-03-18 00:00:00  2021-03-19 00:00:00 -0.623963111 -0.611483849 105700 Profit
2021-06-23 00:00:00  2021-06-24 00:00:00 -0.610235092 -0.598030391 105900 Profit
2021-10-20 00:00:00  2021-10-21 00:00:00 -0.627062968 -0.614521709 106100 Profit
2021-11-19 00:00:00  2021-11-22 00:00:00 -0.354216002 -0.359758162 106000 Loss
2021-11-2600:00:00  2021-11-29 00:00:00 -0.556430204 -0.5453016 106200 Profit
2021-12-21 00:00:00  2021-12-22 00:00:00 -0.491332903 -0.481506245 106400 Profit
2022-01-24 00:00:00  2022-01-25 00:00:00 -0.356488514 -0.349358743 106600 Profit
2022-04-26 00:00:00  2022-04-27 00:00:00 -0.066872045 -0.067540765 106500 Loss
2022-06-08 00:00:00  2022-06-09 00:00:00  0.101849563 0.102868058 106400 Loss
2022-06-24 00:00:00  2022-06-27 00:00:00  0.180010567 0.176410356 106600 Profit
2022-07-2500:00:00  2022-07-26 00:00:00  0.164283313 0.161004017 106800 Profit
2022-09-0100:00:00  2022-09-02 00:00:00  0.641669883 0.648086582 106700 Loss
2022-10-28 00:00:00  2022-10-31 00:00:00  1.214038875 1.226179264 106600 Loss
2022-11-14 00:00:00  2022-11-16 00:00:00  1.496348549 1.466421578 106800 Profit
2022-12-16 00:00:00  2022-12-19 00:00:00  2.149535639 2.171030995 106700 Loss
2023-01-3000:00:00  2023-01-31 00:00:00  2.273530611 2.228059999 106900 Profit
2023-03-13 00:00:00  2023-03-14 00:00:00  2.074253154 2.03276813 107100 Profit
2023-04-28 00:00:00  2023-05-03 00:00:00  1.B97117712 1.916038889 107000 Loss
2023-05-1500:00:00  2023-05-16 00:00:00  1.821835099 1.84005345 106900 Loss

122



THY-ML-AL/SAT sinyal listesi

Signal Date | Position Close Date | Signal Price | Position Close Price | Budget Status
2020-02-18 00:00:00  2020-02-18 00:00:00 -0.60045265 -0.612502503 100200 Profit
2020-02-21 00:00:00  2020-02-21 00:00:00 -0.611735042 -0.624020743 100400 Profit
2020-03-2000:00:00  2020-03-20 00:00:00 -0.755929035 -0.771047616 100600 Profit
2020-03-25 00:00:00  2020-03-25 00:00:00 -0.73910117 -0.753883193 100800 Profit
2020-04-27 00:00:00  2020-04-27 00:00:00 -0.693045946 -0.706906865 101000 Profit
2020-05-27 00:00:00  2020-05-27 00:00:00 -0.659611619 -0.672803851 101200 Profit
2020-08-11 00:00:00  2020-08-11 00:00:00 -0.675553818 -0.689064895 101400 Profit
2020-08-25 00:00:00  2020-08-25 00:00:00 -0.68529626 -0.699002186 101600 Profit
2020-10-02 00:00:00  2020-10-02 00:00:00 -0.69703148 -0.71097211 101800 Profit
2020-11-09 00:00:00  2020-11-09 00:00:00 -0.696145204 -0.71006872 102000 Profit
2020-12-01 00:00:00  2020-12-01 00:00:00 -0.656290337 -0.669416144 102200 Profit
2020-12-14 00:00:00  2020-12-14 00:00:00 -0.654518963 -0.667609342 102400 Profit
2020-12-16 00:00:00  2020-12-16 00:00:00 -0.650533429 -0.663544097 102600 Profit
2020-12-29 00:00:00  2020-12-29 00:00:00 -0.647212126 -0.660156368 102800 Profit
2021-01-08 00:00:00  2021-01-08 00:00:00 -0.648319227 -0.661285611 102000 Profit
2021-01-13 00:00:00  2021-01-13 00:00:00 -0.639019612 -0.651800005 103200 Profit
2021-01-19 00:00:00  2021-01-19 00:00:00 -0.633926377 -0.646605517 103400 Profit
2021-05-20 00:00:00  2021-05-20 00:00:00 -0.6319342 -0.644572834 103600 Profit
2021-05-27 00:00:00  2021-05-27 00:00:00 -0.64366942 -0.656542808 103800 Profit
2021-05-3100:00:00 2021-05-31 00:00:00 -0.637691108 -0.65044493 104000 Profit
2021-06-17 00:00:00 2021-06-17 00:00:00 -0.608020912 -0.62018133 104200 Profit
2021-06-22 00:00:00  2021-06-22 00:00:00 -0.60580671 -0.6179225844 104400 Profit
2021-08-24 00:00:00  2021-08-24 00:00:00 -0.648933479 -0.661963149 104600 Profit
2021-09-17 00:00:00  2021-09-17 00:00:00 -0.650976257 -0.6639957382 104300 Profit
2021-09-28 00:00:00  2021-09-28 00:00:00 -0.627505817 -0.640055933 105000 Profit
2021-10-20 00:00:00  2021-10-20 00:00:00 -0.627062968 -0.639604228 105200 Profit
2021-12-01 00:00:00  2021-12-01 00:00:00 -0.524988654 -0.535488427 105400 Profit
2022-04-05 00:00:00  2022-04-05 00:00:00 -0.168724913 -0.172093411 105600 Profit
2022-04-1100:00:00  2022-04-11 00:00:00 -0.131969304 -0.13460869 105800 Profit
2022-04-19 00:00:00  2022-04-19 00:00:00 -0.074400306 -0.075888312 106000 Profit
2022-04-26 00:00:00  2022-04-26 00:00:00 -0.066872045 -0.068209486 106200 Profit
2022-05-3100:00:00 2022-06-01 00:00:00 0.172260923 0.170538314 106100 Loss
2022-06-03 00:00:00  2022-06-06 00:00:00 0.129748364 0.12845088 106000 Loss
2022-06-20 00:00:00  2022-06-21 00:00:00 0.193295694 0.197161608 106200 Profit
2022-07-13 00:00:00  2022-07-14 00:00:00 0.156761552 0.155193936 106100 Loss
2022-08-19 00:00:00  2022-08-22 00:00:00 0.584100885 0.578259876 106000 Loss
2023-02-27 00:00:00  2023-03-01 00:00:00 2.242531699 2.287382333 106200 Profit
2023-05-16 00:00:00  2023-05-18 00:00:00 2.076467185 2.055702513 106100 Loss
2020-05-08 00:00:00  2020-05-11 00:00:00 -0.697917157 -0.6839535814 106300 Profit
2020-06-11 00:00:00  2020-06-12 00:00:00 -0.655847488 -0.642730538 106500 Profit
2020-07-08 00:00:00  2020-07-09 00:00:00 -0.681974379 -0.668335479 106700 Profit
2020-08-20 00:00:00  2020-08-21 00:00:00 -0.684632008 -0.670939368 106300 Profit
2020-10-13 00:00:00  2020-10-14 00:00:00 -0.697474329 -0.683524842 107100 Profit
2020-12-25 00:00:00  2020-12-28 00:00:00 -0.65009058 -0.637083768 107300 Profit
2021-07-13 00:00:00  2021-07-14 00:00:00 -0.642562319 -0.629711072 107500 Profit
2021-11-30 00:00:00  2021-12-01 00:00:00 -0.551337569 -0.556850945 107400 Loss
2021-12-22 00:00:00 2021-12-23 00:00:00 -0.51458196 -0.504290321 107600 Profit
2022-06-01 00:00:00 2022-06-02 00:00:00 0.158090014 0.159670914 107500 Loss
2022-07-08 00:00:00  2022-07-13 00:00:00 0.164289813 0.161004017 107700 Profit
2022-10-28 00:00:00  2022-10-31 00:00:00 1.214038875 1.226179264 107600 Loss
2023-01-30 00:00:00  2023-01-31 00:00:00 2.273530611 2.228059999 107800 Profit
2023-05-1700:00:00  2023-05-18 00:00:00 2.103037778 2.060977022 108000 Profit
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2020-03-2500:00:00 2020-03-26 00:00:00 -0.829964803 -0.846564099 100200 Profit
2020-08-18 00:00:00 2020-08-1900:00:00 -0.761664277 -0.776897563 100400 Profit
2020-10-13 00:00:00 2020-10-14 00:00:00 -0.726282954 -0.740808613 100600 Profit
2020-10-23 00:00:00 2020-10-26 00:00:00 -0.730933593 -0.745552264 100800 Profit
2020-11-05 00:00:00 2020-11-06 00:00:00 -0.735037082 -0.749737824 101000 Profit
2020-12-24 00:00:00 2020-12-2500:00:00 -0.706950902 -0.72108992 101200 Profit
2021-02-03 00:00:00 2021-02-04 00:00:00 -0.635914669 -0.648632962 101400 Profit
2021-04-27 00:00:00 2021-04-28 00:00:00 -0.433330346 -0.441996953 101600 Profit
2021-06-02 00:00:00 2021-06-03 00:00:00 -0.456709856 -0.452142757 101500 Loss
2021-07-06 00:00:00 2021-07-07 00:00:00 -0.529063326 -0.539644593 101700 Profit
2022-02-09 00:00:00 2022-02-10 00:00:00 -0.273365187 -0.270631535 101600 Loss
2022-03-0100:00:00 2022-03-0200:00:00 -0.31175631 -0.317991946 101800 Profit
2022-05-3000:00:00 2022-05-3100:00:00 -0.043507549 -0.0443777 102000 Profit
2022-07-29 00:00:00 2022-08-0100:00:00 0.209975758 0.214175273 102200 Profit
2022-09-23 00:00:00 2022-09-26 00:00:00 0.638682388 0.651456035 102400 Profit
2022-10-24 00:00:00 2022-10-2500:00:00  1.57632425 1.607850735 102600 Profit
2022-12-21 00:00:00 2022-12-23 00:00:00  2.174347363 2.152604483 102500 Loss
2023-01-1100:00:00 2023-01-12 00:00:00 1.642771426 1.675626855 102700 Profit
2023-02-1600:00:00 2023-02-1700:00:00  1.8361800457 1.895036466 102500 Profit
2023-04-1000:00:00 2023-04-1100:00:00 1.805197469 1.787145494 102800 Loss
2023-05-16 00:00:00 2023-05-17 00:00:00 1.571402374 1.602830422 103000 Profit
2020-02-27 00:00:00 2020-02-28 00:00:00 -0.801873624 -0.785841051 103200 Profit
2020-08-05 00:00:00 2020-08-06 00:00:00 -0.765506541 -0.754116411 103400 Profit
2020-09-30 00:00:00 2020-10-0100:00:00 -0.732574983 -0.717923483 103600 Profit
2020-10-22 00:00:00 2020-10-23 00:00:00 -0.734125218 -0.719442714 103800 Profit
2020-10-26 00:00:00 2020-10-27 00:00:00 -0.737407999 -0.722659339 104000 Profit
2020-12-21 00:00:00 2020-12-22 00:00:00 -0.7126046 -0.698352508 104200 Profit
2021-01-29 00:00:00 2021-02-0100:00:00 -0.651234413 -0.638209725 104400 Profit
2021-02-2500:00:00 2021-02-2600:00:00 -0.504420193 -0.43433179 104600 Profit
2021-05-07 00:00:00 2021-05-10 00:00:00 -0.455416953 -0.450228614 104800 Profit
2021-06-16 00:00:00 2021-06-17 00:00:00 -0.490917808 -0.431093452 105000 Profit
2021-12-2000:00:00 2021-12-21 00:00:00 -0.250354834 -0.245347738 105200 Profit
2022-02-24 00:00:00 2022-02-25 00:00:00 -0.366637175 -0.370303546 105100 Loss
2022-04-19 00:00:00 2022-04-2000:00:00 -0.06516433 -0.063861093 105300 Profit
2022-06-2100:00:00 2022-06-22 00:00:00 0.239507775 0.23471762 105500 Profit
2022-08-19 00:00:00 2022-08-23 00:00:00 0.419653138 0.423849669 105400 Loss
2022-10-1700:00:00 2022-10-18 00:00:00  1.185024769 1.196875017 105300 Loss
2022-11-18 00:00:00 2022-11-2100:00:00  2.831435493 2.774306733 105500 Profit
2022-12-27 00:00:00 2022-12-28 00:00:00 1.7215234 1.738738634 105400 Loss
2023-01-26 00:00:00 2023-01-27 00:00:00 1.625544316 1.641799759 105300 Loss
2023-03-2000:00:00 2023-03-2100:00:00 1.723984447 1.741224292 105200 Loss
2023-04-26 00:00:00 2023-04-27 00:00:00 1.659998318 1.676598301 105100 Loss
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2020-03-03 00:00:00  2020-03-03 00:00:00 -0.801787428 -0.817323176 100200 Profit
2020-06-15 00:00:00  2020-06-15 00:00:00 -0.786923608 -0.80266208 100400 Profit
2020-06-18 00:00:00  2020-06-18 00:00:00 -0.785738157 -0.80145292 100600 Profit
2020-07-01 00:00:00  2020-07-01 00:00:00 -0.734917489 -0.800615838 100800 Profit
2020-08-07 00:00:00  2020-08-07 00:00:00 -0.77096554 -0.786384851 101000 Profit
2020-08-21 00:00:00  2020-08-21 00:00:00 -0.751907076 -0.766945217 101200 Profit
2020-09-10 00:00:00  2020-09-10 00:00:00 -0.741055578 -0.755876689 101400 Profit
2020-10-30 00:00:00  2020-10-30 00:00:00 -0.745067872 -0.759969229 101600 Profit
2020-11-05 00:00:00  2020-11-05 00:00:00 -0.735037082 -0.749737824 101800 Profit
2020-11-27 00:00:00  2020-11-27 00:00:00 -0.729656931 -0.74425007 102000 profit
2021-01-06 00:00:00  2021-01-06 00:00:00 -0.692451826 -0.706300862 102200 Profit
2021-02-03 00:00:00  2021-02-03 00:00:00 -0.635914669 -0.648632962 102400 Profit
2021-04-15 00:00:00  2021-04-15 00:00:00 -0.471409774 -0.430837969 102600 Profit
2021-04-27 00:00:00  2021-04-27 00:00:00 -0.433330346 -0.441996953 102800 Profit
2021-10-08 00:00:00  2021-10-08 00:00:00 -0.546290355 -0.557216162 103000 Profit
2021-12-09 00:00:00  2021-12-05 00:00:00  -0.2B8623405 -0.294395873 103200 Profit
2021-12-24 00:00:00  2021-12-24 00:00:00 -0.298959584 -0.304938776 103400 Profit
2022-02-16 00:00:00  2022-02-16 00:00:00 -0.251084397 -0.256906085 102600 Profit
2022-02-21 00:00:00  2022-02-21 00:00:00 -0.29354539 -0.299416298 102800 Profit
2022-02-24 00:00:00  2022-02-24 00:00:00 -0.366637175 -0.3739659918 104000 profit
2022-03-02 00:00:00  2022-03-02 00:00:00 -0.303389414 -0.309457202 104200 Profit
2022-03-09 00:00:00  2022-03-09 00:00:00 -0.193058514 -0.202019685 104400 Profit
2022-03-24 00:00:00  2022-03-24 00:00:00 -0.164219719 -0.167504113 104600 Profit
2022-05-11 00:00:00  2022-05-11 00:00:00 -0.076434973 -0.073014677 104300 Profit
2022-05-25 00:00:00  2022-05-25 00:00:00 -0.105032631 -0.107133284 105000 Profit
2022-07-07 00:00:00  2022-07-08 00:00:00 0.122364014 0.124811294 105200 Profit
2022-10-24 00:00:00  2022-10-25 00:00:00 1.57632425 1.607850735 105400 Profit
2023-04-04 00:00:00  2023-04-05 00:00:00 1.723984447 1.706744603 105200 Loss
2023-05-16 00:00:00  2023-05-17 00:00:00 1.571402374 1.602830422 105500 Profit
2021-05-12 00:00:00  2021-05-17 00:00:00 -0.46852269 -0.473207917 105400 Loss
2022-01-18 00:00:00  2022-01-19 00:00:00 -0.27533397 -0.273087309 105300 Loss
2022-05-10 00:00:00  2022-05-11 00:00:00 -0.043429534 -0.047460943 105500 Profit
2022-12-02 00:00:00  2022-12-05 00:00:00 2.06852469 2.027154196 105700 Profit
2022-12-13 00:00:00  2022-12-14 00:00:00 2.056219674 2.01509528 105900 Profit
2022-12-23 00:00:00  2022-12-26 00:00:00 1.989772716 1.949977262 106100 Profit
2023-02-24 00:00:00  2023-02-27 00:00:00 1.696913367 1.713882501 106000 Loss
2023-03-20 00:00:00  2023-03-21 00:00:00 1.723984447 1.741224292 105900 Loss
2023-04-05 00:00:00  2023-04-06 00:00:00 1.664920412 1.631622004 106100 Profit
2023-05-09 00:00:00  2023-05-11 00:00:00 1.367139188 1.38081058 106000 Loss
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