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OZET

YAPAY ZEKA KULLANILARAK BORSA iSTANBUL (BIST) iGiN
ALGORITMIiK iSLEM STRATEJILERININ GELISTIRILMESI

Huseyin IRMAK

Yiuksek Lisans, Bilgisayar Miuhendisligi Ana Bilim Dali
Tez Danigmani: Dr. Ogr. Uyesi Murat AYDOS

Haziran 2019, 80 Sayfa

Borsa, halka arz edilmis sirketlerin hisselerinin ticaretinin yapildigi, sirket
hisselerinin alinip satildigi platformlar olarak ifade edilir. Borsalarda hisse senetleri

alinp satilarak, alim satim arasindaki fiyat farkindan zarar veya kazang elde edilir.

Bu sebeple borsanin tahmini dikkat gekici bir konu olarak kargsimiza ¢ikmaktadir.
CUnkU borsa fiyatlarinin basarili tahmini veya zamaninda “Al-Sat” karari veren
islem sistemlerinin memnuniyet verici yararlari olabilmektedir. Fakat islemden elde
edilen kar oranini maksimize eden en iyi yontemi bulmaya ¢alismak cesaret kirici
ve zor bir gorev olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu tez galismasinda yapay zeka
dallari arastiriimis, borsa tahmini Uzerine yapilan g¢alismalar incelenmistir. Daha
sonra “Al-Sat” onerisi veren, ileri beslemeli yapay sinir agi ve 6zduzenleyici
haritalar tarafindan optimize edilmis, teknik analiz indikator tabanli yeni bir borsa
islem modeli Onerilmistir. Surpriz bir sekilde ve bildigimiz kadariyla, teknik
indikatorlerin optimizasyonu icin 6zdlzenleyici haritalar kullanmig ve ileri beslemeli
yapay sinir agi ile kombine edilmis bir calisma kesfedilmemistir. Gelistirilen model,

ilk olarak RS| ve MACD teknik indikatorlerini finansal zaman serisinin “Al-Sat”



tetikleyici sinyalleri ile 6zdUzenleyici haritalar vasitasiyla optimize etmektedir. Daha
sonra optimize edilmis degerler “Al-Sat” Onerilerinin iyilestiriimesi icin ileri
beslemeli yapay sinir agina gonderilmektedir. Gelistirilen model Borsa
istanbul(BIST)’da bulunan hisseler (zerinde test edilmistir. Bunun yaninda
geligtirilen model evrensel olarak kullanilabilmekte ve kuresel borsalara da
uygulanabilmektedir. Sonuglar gelistirilen modelin performansinin BIST'teki ¢ogu
hissede Al&Tut stratejisinden, geleneksel RSI ve MACD stratejilerinden daha iyi

oldugunu gostermigtir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Borsa, Teknik Analiz, Optimizasyon, Algoritmik

islem



ABSTRACT

DEVELOPING ALGORITHMIC TRADING STRATEGIES FOR
BORSA ISTANBUL (BIST) USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Huseyin IRMAK

Master of Science, Department of Computer Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Murat AYDOS

June 2019, 80 pages

Stock market is a place where shares of public listed companies are traded and
buying and selling activities of publicly-held companies that takes place. From
buying and selling activities of companies in stock markets, a profit can be made
or a loss of money can be happen. Therefore, stock market prediction is
remarkable subject because successful prediction of stock prices or creation of
trading systems that offer buy-sell points on time may promise pleasing benefits.
However it is a discouraging and challenging task to find out which is the best way
to maximize the trading profit. In this thesis, the branches of artificial intelligence
have been studied and the papers about stock market prediction have examined.
After that, a novel stock trading system for offering buy-sell points, based on a
feed forward neural network and self-organizing maps for technical analysis
indicators optimization is proposed. Surprisingly, to the best of our knowledge, no
related research has been investigated that uses the combination of self-
organizing maps for technical analysis indicators optimization and feedforward

neural network. Firstly, the developed model uses self-organizing maps to



optimize RS1and MACD technical indicators with the buy-sell trigger signals of the
financial time series data. Secondly, optimized values are passed to feedforward
neural networks for the improvement of the buy-sell offers. Stocks from BIST
(Istanbul Stock Exchange) are used as a case study but the developed model can
be used universally and can be applied to global stock markets. The results show
that the developed model performance are better than the buy-hold strategy,

traditional RSI and MACD strategies inthe most of the stocks in BIST.

Keywords: Atrtificial Intelligence, Stock Market, Technical Analysis, Optimization,

Algorithmic Trading
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1. GIRIS

insanlarin hayatlarini kolaylastrma felsefesi ile daha c¢ok gelisen teknoloji,
gelistikce de farkli alt alanlara ayrilmig ve insanlarin hayatlarini kolaylastirmanin
yaninda daha farkli amagclar icin de kullanilabilecegi gorulmuastir. Teknolojik
gelismeler 1s13inda bilgisayar sistemleri gelismis, bilgisayarlarin kosabilecegi
algoritmalar olusturulmus ve otomasyon sistemleri ile islerin yUratilmesinde dizen
ve tertip getirilmistir. GUnimuzde hemen hemen her alanda hayatmizin igine
isleyen teknoloji sayesinde bilgisayarlar Uzerinden insanlar belirli bir dizen ve
tertip icerisinde ticaret yapabilecek duruma gelmislerdir. Bu kapsamda halka arz
edilmis sirketlerin hisselerinin ticaretinin yapildigi, sirket hisselerinin alinip satildigi
borsa platformlari Gzerinde yapilan iglemler de ¢ok kolay bir hal almistir. Borsada
fiyatlar hisselere olan arz-talep dogrultusunda sekillenmekte ve yatirimcilar alim
satim yaparak kazang¢ elde etmeye calismaktadir. Bu dogrultuda hisse senedi
getirilerinin tahmin edilebilirligi konusu, hisse senedi fiyat davraniglarini tam olarak
belirleyebilecek herhangi bir ydntem bulunamadigindan dolayi, finans ¢evrelerinde
en ¢ok arastirilan konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Kutlu ve Badur, 2009). Bu
yuzden hisse senedi yatrimlarinda, yapilan yatirmin performansinin

degerlendirilmesi blylk 6nem tagimaktadir (Yakut, EImas ve Yavuz, 2014).

Yanlig zamanda yapilan alim satim iglemleri yatirimcilarin zarar etmesine yol
acgmaktadir. Gelisen teknoloji insanlarin borsada islem yapmasini kolaylastirmanin
yaninda, yatirimcilarin borsadan zarar etmesini engellemek ve kar elde etmelerini
saglamak amaciyla da kullaniimaktadir. Bu kapsamda mevcut ekonomik kosullar
surekli degisen pazar ortaminda hizli ve dogru karar verici bir surece ihtiyag
duymaktadir. Finansal kararlarda bilisim teknolojilerinin  kullanim  egilimi
artmaktadir (Hi'ovska ve Koncz, 2012).

Coklu regresyon gibi istatistiksel teknikler (Hair ve ark., 1998, akt. Vaisla ve Bhatt,
2010) ve zaman serileri analizi, serileri tahmin etmede olusturulmus c¢ok iyi
metotlardir fakat tahmin edilecek seriler daha kompleks bir hal aldik¢a bu
yontemlerin yetene@i azalmaktadir (Kalyani Dacha, 2007, akt. Vaisla ve Bhatt,

2010). Regresyon modelleri geleneksel olarak borsadaki degisimleri modellemek

1



icin kullaniimaktadir. Coklu regresyon analizi, en kiguk kareler tahmini denklemini
bulan, modelin yeterliligini test eden ve model parametrelerini tahmin etmekte
bagvurulan bir yontemdir (Mendenhall ve Beaver, 1994, akt. Vaisla ve Bhatt,
2010). Fakat bu modeller sadece lineer desenleri tahmin edebilmektedir. Borsa
piyasalari ise lineer olmayan desenlere donmektedir ki yapay sinir aglari bu
donusumler icin ¢ok daha uygundur. Makine oOgrenmesinin gucu nonlineer

surecleri 6n bilgi olmadan modelleyebilme yetenegidir (Vaisla ve Bhatt, 2010).

Geleneksel istatistiksel  yontemler  makine  6grenmesi  yontemleriyle
tamamlanmaktadirlar. Makine 6grenmesi sadece hizli ve guvenilir bir performans
¢gizmenin yaninda buyuk miktardaki verinin igerisinden gizli bilgiyi kesfedecek
yetenege de sahiptir. Yapay zekd ile karar verme, karar vericinin sinirli
rasyonelligini ortadan kaldirarak daha iyi karar vermesine destek olmaktadir
(Hi'ovska ve Koncz, 2012). Fakat belirli bir hisse senedi i¢in alim ve satim
sinyalinin Uretilebilmesi veya hisse tahmini icin secilecek yontemin daha etkili ve
dogru oldugunu bulmak g6z korkutucu olabilmektedir. Geleneksel zaman serisi
analizi ile hisse senedi endeks tahminin zor oldugu kanitlanmistir. Yapay zeka
modellerinin buyUk veri setinden faydali bilgiler gcikarma yetenegi sebebiyle hisse

senedi endeks tahmini gorevine uygun olabilmektedir (Dasa ve Pawar, 2010).

Yapay zeka ile borsada yapilan islemler bilgisayarlar ve algoritmalar sayesinde
belli kurallar ¢ergevesinde daha sistematik ve insan duygularindan arindirilmig
sekilde yapilabilmektedir. Boylece borsadan elde edilecek kazang, bir insan igin
imkansiz olan hizlara ve ongorulere sahip bilgisayarlar sayesinde maksimum
seviyeye cekilebilmektedir. Finans piyasalarinda islem yapan yatirimcilar igin
saniyeler bile cok dnemli olmaktadir. Bu noktada yatirimcilarin belirlemis olduklari
cesiti alim satim stratejileri olarak adlandirilan, belli kurallar c¢ergevesinde
bilgisayarlarin yaptigi otomatik islemleri “Algoritmik Islem”, Algoritmik islemlerde
kullanilan ve “Al-Sat” ¢iktisi veren kurallar bitiiniini ise “Algoritmik Islem Stratejisi”
(AIS) olarak tanimlayabiliriz. Bkz. Sekil 1.1



GIRDILER

: ALGORITMIK
HISSE BILGILERI ISLEM
ANLIE/SAATLIK/GUNLOK STRATEJISI

(AlS)

Sekil 1.1 Algoritmik Islem Stratejisi

Basit haliyle AiS’ler hisseler lizerinde kosturulur ve girdi olarak hisseye ait anlik,
saatlik veya gunluk verileri alir, bu verileri igler ve ¢ikti olarak hissenin alinmasi
veya satilmasi ydniinde éneride bulunur. AiS’lerin basarimi elde edilen kar ve
zarar oranlarindan anlasilabilmektedir. Genelde buyuk yatirim bankalari, hedge ve
emeklilik fonlar tarafindan kullanilan algoritmik islemler, bireysel yatirimcilarin da
dikkatini gekmeyi basarmistir. Algoritmik Islemler, bireysel yatirimcilar tarafindan
kullaniimasiyla birlikte, Amerikan borsalari (New York Stock Exchange), Londra
borsasi (London Stock Exchange) gibi dunyada islem hacmi en ylksek olan
borsalardaki yillik islem hacminin 70%’ine yakinini olusturmaktadir (Anonim-1,
Subat, 2019).

Algoritmik iglemlerin 6nemini kavrayan yatirimcilar, bu dogrultuda piyasalarda
kullanilan standart AiS’leri kullanabilecekleri gibi kendilerine 6zgii AiS’ler de
gelistirebilmektedirler. Piyasalarda kullanilan standart AiS’lerin herhangi bir
hisseye 06zgl olmamasi ve basari oranlarinin distk olmasi, yatirmcilari

kendilerine ve hisseye dzgl AiS’ler gelistirmeye itmistir.

Bilgisayarlarin kendi kararlarini vermelerini saglayan, ge¢miste ufak adimlar ile
baslayip gunimuizde otomasyon, otonom araclar, finans, arama motorlari gibi
alanlarda etkinligini hissettigimiz, teknolojik gelismelerin literatire kattigi yapay
zeka, gun gectikce onemini artirmigtir (Becerra-Fernandez, 2000; Metaxiotis ve
ark., 2003; Ramos, Augusto ve Shapiro, 2008). Bu kapsamda yapay zeka, borsa
gibi finans alanlarinda da sikca kullaniilmaktadir. Her ulkenin kendi iginde

olusturdugu kurumsal borsa platformlari bulunmaktadir. Bunun yani sira Hong
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Kong, Tokyo, Londra gibi uluslararasi borsa platformlari da bulunmaktadir.

Ulkemizde bulunan borsa platformu Borsa istanbul (BIST)dur.

Bu arastirmanin temel amaci, hayatimizin her alanina girmeye baslayan yapay
zekd modellerini finans alaninda kullanilmasi ve Ulkemizde bulunan borsa
platformu Borsa istanbul (BIST) hisseleri i¢in AiS’ler gelistirebilmektir. AiS’lerin
basar oranini BIST'de yapilan testler belirleyecektir. Yapilacak g¢alismanin nihai
hedefi gelistirilen AiS’lerin BIST'de yapilan islemlerde basariya ulasmasi ve
yuksek kazang elde etmesidir. Bu kapsam dogrultusunda ilgili literatir
incelendiginde birgcok calisma ile kargilasiimaktadir. Yapilan caligmalar 3
kategoriye bolunebilir. 1. kategori borsa tahmini yapan calismalar, 2. kategori
borsada yon tahmini yapan calismalar, 3. kategori ise borsa icin AiS, “Al-Sat”
Onerisi, “Al-Sat-Tut” O&nerisi gelistiren c¢alismalar olarak tanimlanabilir. 1.
Kategorideki caligmalar, belirli bir deder ile kapanig yapan hisse senedinin ertesi
gun alacag! degeri tahmin etmeye c¢alisan grup olarak tanmlanabilir. 2.
Kategorideki caligsmalar, belirli bir deger ile kapanig yapan hissenin ertesi gun
alacagi deger ile ilgilenmeden, sadece artacagini veya azalacagini tahmin etmeye
calisan grup olarak tanimlanabilir. 3. Kategori ise “Al-Sat-Tut” veya “Al-Sat” dnerisi
veren, “Al’ Onerisi ile birlikte hissenin alinmasini, “Sat” Onerisi verene kadar
tutuimasini ve “Sat” Onerisi ile hissenin satilmasini saglayan grup olarak

tanimlanabilir.

BIST uizerine yapilan ¢aligmalar incelendiginde (Tektas ve Karatas, 2004; Kutlu ve
Badur, 2009; Caliskan ve Deniz, 2015) c¢alismalari 1. kategoriye, (Kara,
Boyacioglu ve Baykan, 2011; Caliskan ve Deniz, 2015) galigmalari 2. kategoriye
konulabilir. BIST igin 3. Kategoride bir ¢calismaya rastlanimamigtir fakat yabanci
ulke borsalari igin yapilmis (Rodriguez-Gonzalez ve ark., 2010a; Rodriguez-
Gonzalez ve ark., 2010b; Rodriguez-Gonzalez ve ark., 2011; Sahin ve Ozbayoglu,
2014) calismalar ise 3. kategoriye konulabilir. Bu tez ¢alismasini 3. kategoriye

koyarak, oradaki calismalari kapsadigini soyleyebiliriz.



Bu calismanin énceki galismalardan farki AiS veya “Al-Sat” 6nerisi gelistirirken
O0zdlzenleyici haritalar ve ileri beslemeli yapay sinir aglarini kullanmasidir.

Literatlr incelediginde 3. kategoride yer alan galigmalar gruplandiginda kargimiza;

e Sezgisel Metotlar — ileri Beslemeli Yapay Sinir A1 (Rodriguez-Gonzalez ve
ark., 2010a; Rodriguez-Gonzalez ve ark., 2010b; Rodriguez-Gonzalez ve
ark., 2011)

e Genetik Algoritma — Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 (Sahin ve Ozbayoglu,
2014; Sezer, Ozbayoglu ve Dogdu, 2017a)

e Cok Katmanl Yapay Sinir Agi (Sezer, Ozbayoglu ve Dogdu, 2017b)

e Bulank Mantk (legwa, Rebecca, Olusegun ve Isaac, 2014)

kullanan calismalar ¢ikmaktadir. Fakat 6zdUzenleyici haritalar ve ileri beslemeli
yapay sinir aglarinin bir arada kullanildigi bir ¢alismaya rastlaniimamistir. Bu
calismanin temelini teknik analiz gostergelerinin 0zdUzenleyici haritalar ile
optimizasyonu ve ileri beslemeli yapay sinir aglari ile sonuglarin iyilestirilmesi
olusturmaktadir. Bu galismayi yaparken ki en buyuk motivasyonumuz literatire 3.
kategorideki galismalar arasina BIST Uzerine yapilmis ve 6zdUlzenleyici haritalar
ile ileri beslemeli yapay sinir aglarinin bir arada kullanildigi bir ¢alisma katmak

olmustur.

Bu ¢alismanin izleyen bolumleri su sekildedir; 2. kisimda yapay zeka gatisi altinda
yapay sinir aglari, evrimsel hesaplama, surlu zekasi, bulanik mantk ve karar
agaclari konulari hakkinda bilgi verilmistir. 3. kisimda borsa ve borsada kullanilan
yontemler hakkinda bilgi verilmistir. 4. kisimda yapay zeka ve borsa Uzerine
literatirde yer alan calismalar hakkinda bilgi veriimistir. 5. Kisimda AIS gelistirmek
icin dnerilen modelden bahsedilmigtir. 6. kisimda BIST de bulunan hisseler Uzerine
uygulanmis deneysel calismalardan bahsedilmistir. 7. kisimda elde edilen
sonuglar 6zet halinde verilmigtir. 8. kisimda sonuglar ve karsilastirmaya ek olarak

sonrasi igin yapilabilecek iyilestirmelerden bahsedilmigtir.



2. YAPAY ZEKA

Yapay zeka (YZ) akilli varliklari tipki insanlarin problem ¢ézmesi ve karar vermesi
gibi rasyonel davranarak anlamaya ve insa etmeye caligir (Russel and Norvig,
2003). Zuylen'e (2012) goére, YZ ayni zamanda davraniglar gibi yasayan kompleks
sistemlerin gosterilmesidir ve bu sebeple YZ, bocek surisund, karinca kolonisini,

sinir sistemini veya mikrobiyolojiyi taklit edebilir.

YZ yeni bilimlerden birisidir ve ilk olarak McCulloch ve Pitt tarafindan 1943 yilinda
bir calismada kullaniimigtir (Hou, 2014). Bu galismada yapay sinir agi tasarlayip,
duzgun bir sekilde tanimlanmig birbirine bagli sinir aglarinin 6grenebildigini ve
herhangi bir fonksiyonu hesaplayabildiklerini gostermislerdir. Bu alana 1956 da
yapay zeka ismi verilmis, 1960 ve 1970Q’lerde bilgiye dayali sistemlerin
geligtiriimesine odaklaniimigtir. 1980’lerde ise yapay sinir aglarinin gelistirilmesi
uzerine calismalar yapilmis ve istatistik, orunti tanima ve makine o6grenmesi
metotlari ile karsilastiriimistir. Zuylen (2012), yapay zekanin, 50 seneyi askin
gelisiminden sonra, robotik, dil algilama, goruntu isleme konularinin yayilmasini
saglamis ve ekonomi, Uretim, tip gibi alanlarda uygulandigini ifade etmistir. Yapay
zeka belirsiz ortam degiskenleri arasindaki karmasik iliskiyi yakalama avantajina
sahiptir. Belirsizligin oldu durumlarda direk matematiksel iligki kurulamayabilir fakat
yapay zeka metotlari belirsizlik ve olasilk ¢ikarim teoremleri sayesinde bunun
ustesinden gelebilmektedir. Ayrica yapay zeké& ¢6zdUgu problemin kosullari ayni
kaldig1 siirece kalici ¢cdziim sunmaktadir. insan diisiinmesi ve davranislarini taklit
ettigi icin yuksek guvenilirlik sunmaktadir. Klasik yaklasma fonksiyonlarindan daha
dogru karar verir ve tahmin eder. Bunun yaninda karmagik durumlarda hizl karar
vermeyi desteklemektedir (Chowdhury ve Sadek, 2012). Yapay zeka;
optimizasyon, genelleme, karar verme, tahmin etme gibi problemlere sahip oldugu
birgok alt disiplin ile ¢6zium sunmaktadir. Bu calismada finans ve borsa
dunyasinda da kullanilan yapay zekanin alt dallarindan yapay sinir aglari, evrimsel

hesaplama, surl zekasi, bulankk mantik ve karar agaclar hakkinda bilgi verilmigtir.



KARAR AGACLARI

YAPAY SINIR
AGLARI

EVRIMSEL
HESAPLAMA

BULANIK MANTIK

Sekil 2.1 Yapay Zeka Alt Dallari

2.1.Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir agi biyolojik sinir sisteminden esinlenerek tasarlanmistir. Yapay sinir
aglarinin kokeni, 1943’lerde bilgi iglemenin biyolojik sistemlerde matematiksel
gOsterimi konulu ¢alismaya dayanmaktadir (McCulloch ve Pitts, 1943). 1958’de
toplama ve c¢ikarma vyapabilen iki katmanli yapay sinir agi gelistirilmistir
(Rosenblatt,1958). Bir yapay sinir adi ayirt edici ve genelleyici olabilmektedir
(Schmah ve ark., 2009). Yapay sinir aglar1 birbirine bagli néronlardan ve bu
noronlarin yer aldigi1 girdi katmani, gizli katman ve c¢ikti katmanlarindan
olusmaktadir. Bu sebeple 6nce noronlar hakkinda, ardindan yapay sinir aglari
hakkinda bilgi verilmistir.

2.1.1. Yapay Noron

Yapay sinir aglarinin temel tagi olan yapay noronlar biyolojik noronlardan
esinlenilerek tasarlanmigtir. Sekil 2.2 temel bir yapay ndéronu gostermektedir.
Yapay noérona girdiler (X1,X2) ile gdsterilmistir. Her girdinin nérona girmeden
carpidigr agrlklart (a1,a2) ile gosterilmistir. Yapay ndronun c¢ikti olarak 0
vermesini dnlemek igin sabit bias (+1) dederi de girdi olarak kullaniimaktadir.
Girdiler (X1,X2) agirliklar ile garpildiktan sonra toplama fonksiyonundan gecgerek

aktivasyon fonksiyonuna gonderilmektedir.
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Sekil 2.2 Yapay Noéron ve Aktivasyon Fonksiyonlari

21.1.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Yapay néronlarda aktivasyon fonksiyonu olarak lineer, adim, sigmoid ve tanjat en
¢ok kullanilan transfer fonksiyonlari arasindadir. Amaca yonelik farkli transfer
fonksiyonlari da kullanilabilmektedir. Tablo 2.1 aktivasyon fonksiyonlarini

gOstermektedir.

Tablo 2.1 Aktivasyon Fonksiyonlari
Lineer Fonksiyon y =t * c (sabit) Lineer problemlerin

¢6zumunde

kullanimaktadir.

Adim Fonksiyonu y =+1,y >=esik deger | Fonksiyona giren
y= -1,y < esik deger degerin Dbelli bir esik
degerin Ustinde veya
altina olmasina gore 1

veya -1 degerini alir




Sigmoid Fonksiyonu y= 1 Lineer olmayan
1+e™ .
problemlerin ¢ozumunde
sklkla kullanihr. [0,1]
araliginda clkti
vermektedir.
Tanjat Fonksiyonu y= et —e™" Sigmoid  fonksiyonuna
- Lt -t
e te benzer bir fonksiyondur.
[[1,1] araliginda ¢ikti
vermektedir.

2.1.2. Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Tanmi geredi yapay sinir aglari herhangi bir fonksiyona yaklagim
yapabilmektedirler (Hornik, Stinchcombe ve White, 1989). Onceki deneyimlerinden
faydalanarak girdileri ve ciktilari arasindaki iligskiyi 6grenmektedir. Yapay sinir
aglari bu islemleri birbirine bagli cok sayida néronu kullanarak yapmaktadir. Yapay
sinir aglari, kendisini olugturan néronlarin birbirine baglanma yapisina gore ileri
beslemeli ve tekrarlayan olmak Uzere iki gruba ayrilmaktadir. Sekil 2.3 yapay sinir

ag! mimarilerini géstermektedir.

2.1.2.1. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Noronlarin sadece tek bir yonde bagli olduklari ve sinyalin sadece girdi
katmanindan ¢kt katmanina dogru akmasina olanak taniyan yapay sinir
aglarindandr. Girdi katmani, gizli katman ve c¢ikti katmani olmak Uzere 3
katmandan olusmaktadir. Fakat ihtiyaca gore katman sayilari ve her katmandaki
noron sayisi istege bagh bir sekilde secilebilmektedir. 1 veya 2 gizli katman
purlzsuz bir fonksiyona yaklasmak igin yeterli olmaktadir. Bunun yaninda gizi
katman sayisini artirmak egitimin daha karmasik olmasina, zaman almasina ve
yapay sinir aginin ezberlemesine sebep olacaktir. Bu sebeple yapay sinir aginin
tasarminda segilecek parametreler cok onem tagsimaktadir (Kaastra ve Boyd,
1996).



Uygulayicilar optimum topolojinin segimi igin deneme ve hata ¢ozme yaklasimi ile
birkag topolojinin c¢aligtirilmasini ve iclerinden uygun olaninin secilmesini

Oonermektedir (Evans, Pappas ve Xhafa, 2013).

Bailey ve Thompson (1990)'a gbre bazi uygulayicilar ise gizli katmandaki néron
sayisinin girdi ve c¢ikti katmaninda bulunan néronlarin %75 i kadar olmasi

gerektigini savunmaktadirlar (Evans, Pappas ve Xhafa, 2013).

X1 _Q X1 —]
OO e gL o
3 —4@ K3 — |

Girds Gizli Cikt Girdi Gizli Crkti

Katmani Katman Katman Katmani Katman Katman

iLERi BESLEMELI YSA TEKRARLAYAN YSA

Sekil 2.3 Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

2.1.2.2. Tekrarlayan Yapay Sinir Aglar

Noronlarin arasindaki baglantilarin yonlendirilmis bir déngl olusturdugu yapay
sinir aglardir. Bu sayede dinamik zamansal davraniglar sergileyebilmektedirler.
ileri beslemeli aglardan farkli olarak ardisik bilgileri kullanabilmektedirler. Herhangi
bir (z) zamaninda verilen ¢ikti (z-1) aninda verilen ¢iktiya bagli olmakta ve gegmis

bilgileri de dikkate alarak hesaplama yapmaktadrr.

2.1.3. Yapay Sinir Aglan Egitimi

Yapay sinir aglarinin  egitim sureci oO0grenme algoritmalarina  gore
gerceklesmektedir. Gozetimli ve gozetimsiz egitim olarak iki gruba ayrilmaktadir.
Gozetimli 6grenmede girdiler ve buna karsilk gelen c¢iktilar bilinmektedir. Bu
sayede yapay sinir aginin tahmin etme performansina karar verilebilmektedir.

Gozetimli egitime tabi tutulan aglar regresyon ve siniflandirma problemlerine
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¢6zum olarak kullaniimaktadir. Gozetimsiz 6grenmede ise dnceden bilinen ¢iktilar
bulunmamaktadir. Bu tirden egitime tabi tutulan aglar genellikle kimeleme

amaciyla kullanimaktadir.

2.1.4. Gozetimli Egitilen Yapay Sinir Aglan

2.1.4.1. Hata Fonksiyonu

Yapay sinir aglarinin ¢iktilarinin dogrulunu élgmek igin kullanilan bir fonksiyondur.
Beklenen ¢kt ile tahmin edilen ¢ikti arasindaki mesafeyi 6lgmektedir. Ortalama
mutlak hata, hata karelerinin ortalamasi, hata karelerinin toplami ydntemleri hata
fonksiyonu icin 6rnek olarak verilebilir. Hata fonksiyonun degerinin kligik olmasi

yapay sinir aginin performansinin yuksek oldugu anlamina gelmektedir.

2.1.4.2. Geri Yayihm Ogrenme Algoritmasi

Agirhklan Geri Yayilmu

Girdiler

Cikti Katmam

Gizhi Katman

Girdi Katmam

Sekil 2.4 Geri Yaylim Algoritmasi (Evans, Pappas ve Xhafa, 2013).
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Bir yapay sinir agini tasarlamak i¢cin mimarisini belirlemek ve noron sayilarini tespit
etmek kadar énemli ikinci bir adim yapay sinir aginin egitilmesi ve bunun igin
kullanilan yontemdir (Aharkava, 2010). Geri yayllim ogrenme yapay sinir agini
egitmek icin kullanilan bir algoritmadir. Sekil 2.4’de gosterildigi gibi birbirine bagl
noronlarin agirlklarini guncelleyerek hata fonksiyonunun degerini minimize
etmeye calisir. Hata hesaplama ve oOgrenme olmak Uzere iki bolumden
olusmaktadir. Levenberg—Marquardt algoritmasi gibi temelini olugturdugu birgok
o0grenme algoritmasi bulunmaktadir (Evans, Pappas ve Xhafa, 2013). Yapay sinir
agini olusturan noronlarin baglanti agirliklar: rastgele atanarak egitime bagslanir ve

yapay sinir agi asagidaki adimlari her egitim verisi igin tekrar eder.

1. YSA egitim kiimesindeki her elemani igler.
2. YSA elde ettigi ¢cikty1 istenen cikti ile karsilastirir.
3. YSA hata fonksiyonuna goére hatayi hesaplar ve minimize etmek igin néron

baglanti agirliklarini gunceller.

2.1.4.3. Destek Vektor Makineleri ( Support Vector Machine - SVM)

Destek vektor makineleri istatiksel 6grenme teoremine dayali gézetimli ve ayirt
edici siniflandirma teknigidir. Destek vektdr makinelerinde amag¢ egitim verisini
siniflara ayrracak en optimum fonksiyonun bulunmasidir. Lineer olarak ayrilabilen
veri kumesinde hiper duzlem ile veri kimeleri arasinda ihtimal dahilinde en blyuk
mesafe olusturularak en optimum siniflandirma fonksiyonu bulunmaktadir (Vapnik,

1995). Sekil 2.5 6rnek olarak 2 sinffli bir destek vektor makinesi gostermektedir.

Destek vektor makineleri arkasindaki fikir maksimum mesafenin dolayisiyla en
optimum hiper duzlemin bulunmasidir. Bu sayede egitim verisiyle birlikte gelecek
veri i¢gin de en iyi siniflandirma performansina ulagiimis olur. Optimum hiper
duzlemin bulunmasiyla birlikte duzlemin kenarinda bulunan noktalar destek vektor
noktalari olarak isaretlenir. C6zimua bulmak ig¢in diger noktalar 6nemsenmeden
destek vektor noktalarinin lineer kombinasyonu kullaniimaktadir. Bu sebeple
destek vektor makinelerinin  karmasikhgr egitim verisinin  6zelliklerinden
etkilenmemekte ve buyuk miktarda 6zellik barindiran egitim verilerinin oldugu

problemleri ¢6zmede c¢ok uygun olmaktadirlar. Bunun yaninda egitim
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algoritmalarinin ve siniflandirma algoritmalarinin nispeten karmasik olmalari

sebebiyle ylksek bellege ihtiya¢c duymaktadirlar (Khan ve ark., 2010).

Optimum Hiper Diizlem

A N

a
”

X,

Sekil 2.5. 2 sinifli Destek Vektor Makinesi

2.1.5. Gozetimsiz Egitilen Yapay Sinir Aglar

2.1.5.1. OzdiizenleyiciHaritalar ( Self Organizing Maps - SOM)

Ozdizenleyici haritalar Kohonen tarafindan 1984 yilinda icat edilmistir. Bu tip
yapay sinir aglari ¢cok gugli kimeleme ve gorsel bir ara¢g olmakla birlikte
gbzetimsiz 6§renme kategorisinde en popller modellerden birisidir. Ozdiizenleyici
haritalarin galigma prensibi ile insan beyni ve gorsel algilamasi ayni dogrultuda
calismaktadrrlar. insan beynine giren gorsel bilgiler beyin korteksinde gerekli
bdlgeler ile eslendirilmekte ve birbirine yakin bdlgeler benzer bilgileri barindirarak
daha kisa sinapsis baglantilari ile etkilesime gecmektedirler. Ozdizenleyici
haritalar da tipki insan beyni gibi karmasik girdileri daha dusUk sayida néronlardan
olusan bir yuzeye eslestirmektedirler. Buradan yola ¢ikarak 6zduzenleyici haritalar
hakkinda ¢ok boyutlu girdi uzayini basitlestirerek daha okunabilir bir gorsellik ile
sundugu soylenebilir. Sekil 2.6'da gorseli bulunan ve 1976’da tanitilan Willshaw-
von der Malsburg modeli 6zdUzenleyici haritalarin atasi olarak soylenebilir
(Willshaw ve Von Der Malsburg, 1976). Bu model ayni dlgude iki boyutlu girdi ve

¢ckktl katmanindan olusmaktadir. Bunun yaninda Kohonen tarafindan gelistirilen
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O0zduzenleyici haritalarda girdi ve c¢ikti katmanlarinin ayni Olgide olma sarti
bulunmamakta ve daha basit bir 6grenme mekanizmasi sunmaktadir (Yin, 2008).

Bu sebeple 6zdluzenleyici haritalar Willshaw-von der Malsburg modelinden daha
populer olmustur.

Sekil 2.6 Willshaw-vonder Malsburg Modeli (Yin, 2008).

WHIG, ¢ Wi 1 0y

Sekil 2.7 Ozdiizenleyici Haritalar (Anonim-5, 2019).
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Ozdlizenleyici haritalarda gok katmanli yapay sinir aglarindan farkl olarak sadece
iki katman bulunmaktadir. ik katman girdi katmanidir ve girdi vektériinii sonraki
katmana aktarmakla goreviidir. kkinci katman ise ¢kt katmanidir ve 2 boyutlu
birbirine bagli néronlardan olusmaktadir. Sekil 2.7°de goérdldigu gibi girdi
katmanindaki her ndron ¢ikti katmanindaki her nérona baglidir. C kti katmanindaki
noronlar kare seklinde organize edilmekte ve bu katmanda yer alan her néron bir
kiimeyi temsil etmektedir. Ozdlizenleyici haritalar tipki diger yapay sinir aglarinda
oldugu gibi iki modda ¢aligmaktadir. Bunlar egitim modu ve eslestirme modudur.
Baslangigta yeni olusturuimus bir 6zdlzenleyici harita girdi uzay! hakkinda higbir
bilgiye sahip olmadigi i¢in dogru ¢aligmayacaktir. Bu sebeple ilk is sinir agina girdi
uzayini nasil kimeleyecegini 6gretmek olmaktadir. Egitimin ardindan sinir agi yeni

girdiyi otomatik olarak sinfflandirma yetenegine sahip olmaktadir.

2.1.5.2. OzdiizenleyiciHaritalarin Egitimi

Ozdlizenleyici haritalarin egitimi sinir aginin kalitesini, girdi uzayi dogru bir sekilde
isleme yetenegdini belirledidi i¢cin Gnemli bir adim olmaktadir. EQitim slreci 4 ana

grup altinda incelenmistir.

1. Baslatma Adimi : Bu adimda néronlar arasindaki baglanti agirliklarina
kUgcuk rastgele sayilar atanmaktadir. Bunun yaninda c¢ikti katmaninin
boyutunun, girdi uzayinin dtizgun bir sekilde gdsterilebilmesi igin uygun bir
sekilde segilmesi gerekmektedir.

2. Yangma Adimi : Egitim kUmesinde bulunan her éruantd igin sinir aginda
bulunan noronlar kendi c¢iktilarini hesaplayarak yarismakta ve kazanan
noron belirlenmektedir.

3. ig Birligi Adimi : s birliginin temelini olusturmak icin 2. adimda kazanan
noronun komsularina karar verilmektedir.

4. Sinaptik Adaptasyonu : 2. adimda kazanan noéronun kendisine komsu
olan noronlar ile birlikte agirhk vektorleri girdi vektorinun etkisi ile gerekli

dizeltmeye tabi tutulur.
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2.15.2.1. Baglatma Adimi

Bu adimda yapay sinir aginin parametreleri ayarlanmaktadir. lyi bir egitimin
gerceklesmesi igin baslangic parametrelerin segilmesi 6nem arz etmektedir. Bu
adimda ilk is olarak c¢ikti katmaninin boyutlarinin belirlenmesi ¢ikmaktadir.
Secilecek noron sayisinin girdi uzayini temsil etme yetenegine sahip olmasi
gerekmektedir. ikinci is olarak karsmiza ndronlarin baslangic agirlklarini

belirlemek ¢cikmaktadir. Agirliklarin belirlenmesi 3 sekilde yapilabilmektedir.

e Rastgele Baslangig: Vektorlere kiguk rastgele degerler atanmaktadrr.

e Ornek Baslangig: Noronlarin baslangic agirliklari érnek veriler iginden
secilmektedir.

e Lineer Baslangig: Sinaptik agirliklarinin muntazam sekilde dagilabilmesi

icin baslangic agirliklar1 egitim kimesi 6z vektorleri prensibine gore atanr.

2.1522. Yarigma Adimi

N boyutlu girdi vektdrll bir egitim kimesine ve toplamda M adet néron iceren ¢ikti
katmanina sahip bir 6zduzenleyici harita aginda M ve N degerlerinin carpimi kadar
agirlik degerleri bulunmaktadir. Yarisma surecinde her girdi vektoru ve cikti
katmanindaki noron icin oklid mesafesi hesaplanmakta ve en kucuk dedere sahip

noron kazanan olarak isaretlenmektedir.

2.15.2.3. s Birligi Adimi

Ozdlizenleyici haritalarda egitime tabi tutuimus aglarin bir temel 6zelligi de
birbirine yakin konumda olan néronlarin ayrica girdi uzayindaki benzer siniflari
temsil etmesidir. Ogrenme islemi sirasinda kazanan néronun merkeze alinmasiyla
birlikte o topolojide bulunan komgular ile is birligi icine girilmektedir. Kazanan
noronun agirhdir guncellenirken tum komsularinin agrrlklari da ona gore
guncellenmektedir. Bu ayarlama komsu noron ile kazanan noron arasindaki

uzakhiga baghdir.
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2.15.2.4. Adaptasyon Adimi

Egitim sdrecinin son adimi sinaptik adaptasyonudur. Kazanan néronun herbir
komsu noronunun sinaptik agirlklari egitime giren her bir girdi vektorinden
etkilenmektedir. Egitimin tekrar etmesiyle beraber sinaptik agirliklar girdi
vektorunan dagihmini takip etmeye meyil etmektedirler. Bu sayede komsu

noronlar benzer sinaptik agirlik vektorlerine sahip olmaktadir.

Ozet olarak 6zdiizenleyici haritalarin egitim algoritmasini anlatan yalanci kodu
asagida verilmistir.

Ozdiizenleyici Haritalar Egitim Algoritmasi Yalanci Kodu

Getir: Egitim Verisi Y
Baglatma:
Smaptik Agrhklar1 Baglat
Komguluk Topolojisi Paremetrelerini Ayarla
Ogrenme Oranmi Ayarla
Isleme:
While(belirli sayida devir)
Foreach (Y icerisindeki herbir girdi vektorii)
Foreach ( Cikt1 katmanndaki herbir néron )
Oklid mesafesi hesapla
endForeach
kazanan noronu hesapla
Foreach( kazanan néronun herbir komsusu )
Agrliklart giincelle
endForeach
endForeach

Ogrenme Oranmi Giincelle
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Komsuluk Mesafesini Giincelle

endWhile

2.2. Evrimsel Hesaplama

Kiresel optimizasyon algoritmalarinin ailesi olarak tanimlanan evrimsel
hesaplama yapay zekanin alt kollarindan biridir. NUfus tabanli deneme ve yanilma
metoduyla problem ¢ézme karakterine sahiptir. Evrensel hesaplamada baslangicta
aday ¢ozumler Uretiimekte ve istenmeyen her aday stokastik metotlar ile ¢ozim
uzayindan c¢ikarilmaktadir. Yapilan bu islem ndfusun dogal seleksiyona
ugramasina benzetilmektedir. Dogal seleksiyon sonucu evirilen nifus gibi evrimsel
hesaplama sonucunda optimum g¢ozumlere ulasiimaktadir. Bu bolumde evrimsel

hesaplamanin alt dallari incelenmistir.

2.2.1. Evrimsel Algoritma

Evrimsel algoritmalar problem c¢b6zme, optimizasyon veya simulasyon igin
dogadaki turlerin evriminden esinlenmis bir hesaplama modelidir. Evrimsel
algoritmalarin ortak yani problemlerin bir ya da daha fazla potansiyel ¢ézumleri
uzerinde c¢alismasidir. Ewrimsel algoritmalarda her ¢6zum birey olarak
adlandiriirken bireylerin olusturdugu kime ndfus olarak adlandiriimaktadir.
Nufus, iyi bireylerin secimi ve bunu takiben yeni jenerasyonlarin mutasyon ve
rekombinasyon gibi c¢esitli iglemlerle uUretildigi donglu sayesinde manipule
edilmektedir. Evrimsel algoritmadaki temel dUsunce her bireye problem ¢dzme
yeteneg@ini Olgen uygunluk bilgisinin atanmasidir. Yeni bireylerin Uretilmesi igin iyi
veya yetenekli bireyler secilmektedir. Olusturulan yeni bireylerden kalite olanlar
nifusa eklenirken kalitesiz olanlar elenmektedir. Surekli olarak en iyi ¢dzimlerin
cesitli versiyonlari olusturuimasiyla algoritma kademeli olarak ¢6zUmun kalitesini
artrmaktadir. Bu kisimda vyapillan her dongu bir jenerasyon olarak
adlandiriimaktadir.  Yeni jenerasyonlarin  Uretilmesi  genellikle rastgele
yapillmaktadir. Bu sebeple evrimsel algoritmalar stokastik arama algoritmalaridir.
Onceden érneklenen noktalar gelecekte secilecek dérnekleme noktalari igin yol
gosterici olmaktadirlar. Cogu evrimsel algoritma genetik algoritmalar, evrimsel
stratejiler ve ewvrimsel programla tabanlidir. Bu sebeple evrimsel hesaplama

tekniklerinin genel itibari ile mimarileri ayni olmakla beraber aralarinda kuguk
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teknik detay farklari bulunmaktadir. Genetik algoritmalarda adaylar harf dizeleri
seklinde gosterilirken, evrimsel programlamada sonlu durum makinesi, genetik
programlamada aga¢ ve evrimsel stratejilerde gergcek degerli vektorler olarak
gOsterilmektedir. Bir yontemin digerinden Ustlinligla verilen problem ile en iyi
eslesmesine ve dolayisiyla problemin ¢ozim adaylarini en iyi ve dogal sekilde

ifade edebilmesine baglidir. Sekil 2.8'de evrimsel algoritmanin akis semasi

verilmigtir.
Ebevevn Secimi
»| Ebevevnler

Baslangic

Rekombinasyvon

Niifus
Mutasvon
A
Bitis x
Yavrular
Hayatta Kalanlarm Secimi

Sekil 2.8 Evrimsel Algoritma Akis Semasi

Asagida evrimsel algoritmanin ¢alisma mantigini veren yalanci kodu verilmistir.

Baslangic:
Rastgele Aday Coziimler ile Niifusun O lusturulmasi
Her Aday1 Degerlendir
While ( Sonlandirma Durumu ) do
Ebeveynleri Se¢
Ebeveny Ciftleri Rekombine Et

Yavrular1 Mutasyona Ugrat
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Yeni Adaylar1 Degerlendir
Gelecek Jenerasyon i¢in Bireyler Seg

endWhile

Evrimsel Algoritmanin Yalanci Kodu

2.2.2. Evrimsel Algoritmalarin Pargalari
Evrimsel algoritmalarin birgok pargasi ve operatort bulunmaktadir. Bunlar:

e Bireylerin Tanmlanmasi

e Uygunluk Fonksiyonu

o Nufus

e Ebeveyn Se¢gme Mekanizmasi

e Rekombinasyon ve Mutasyon Operatorleri

¢ Yeni Nesil icin Se¢gme Mekanizmasi

olarak siralanabilir. Belirli bir evrimsel algoritmanin tanimlanabilmesi icin her bir
parcanin belirtiimesi gerekmektedir. Bunlara ek olarak baslangi¢ proseduru ve

sonlandirma durumunun da belirtilmesi gerekmektedir.

2.2.2.1. Bireylerin Tanimlanmasi

Bir ewrimsel algoritmanin tanimlanmasinda ilkk adim olarak ger¢cek dunyanin
evrimsel algoritma dunyasina baglaniimasi yani evrimin gerceklesecegi orijinal
problem iceriginin ve problem ¢6zme uzayinin arasinda kopri kurulmasi
gerekmektedir. Orijinal problem igeriginde bulunan ¢ézim uzayi fenotip olarak
adlandirilirken, evrimsel algoritmada bulunan bireylerin kodlamasi genotip olarak
adlandiriimaktadir. Tasarimin ilk agsamasi olarak fenotiplerden genotip kiimesine
eslestirmenin yapilmasi gerekmektedir. Sayilar Uzerinde verilen bir optimizasyon
problemi i¢cin ornek vermek gerekirse, verilen sayr kumesi fenotipleri
olugturmaktadir. Verilen sayilara karsillk gelen ikili gosterim ise genotip olarak
ifade edilmektedir. “3” sayisi fenotip, evrimsel algoritmada kullanilacak “011” ikili

gOsterimi genotip olarak ifade edilmektedir. Evrimsel algoritmada arama iglemi
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genotip uzayinda yapilmaktadir. Bu sebeple fenotip ve genotip uzayini anlamak
onem arz etmektedir. Yapilan sonlandirma isleminden sonra en iyi genotip
¢ozulerek fenotip olusturulmaktadir. Evrimsel hesaplama terminolojisinde, problem
icerigindeki fenotip uzayi olarak adlandirilan aday ¢ézimler ve bireyler ¢dzim
uzayini temsil etmektedir. Genotipler olarak adlandirilan kromozomlar ise evrimsel

aramanin yer aldigi genotip uzayl olarak kargsimiza ¢ikmaktadir.

2.2.2.2. Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu segim isleminin temelini olusturmaktadir. Uygunluk
fonksiyonu gelisimi tanimlamakta ve bdylece gelisimi kolaylagtirmaktadir. Problem
¢bzme tarafindan bakildiginda, ewvrimsel igerigin ¢dzim goérevierini ifade
etmektedir. Teknik olarak ifade etmek gerekirse, genotiplerin kalitesini dlgen bir
fonksiyondur. Bunun yaninda fenotiplerin de kalitesini Olgebilmektedir. Bdylece

uygunlugu yuksek olan bireylerin yeni nesle aktarima ihtimali yiksek olmaktadir.

2.2.2.3. Nufus

Nufusun rolu olasi ¢6zUm uzayini temsil etmesidir. NUfus genotiplerin ¢oklu bir
kimesidir. Bireylerin statik nesneler olmalarindan 6turd degisim ve adaptasyon
yetenekleri olmamaktadirlar. Fakat ndfuslar araciiyiyla degisim ve adaptasyon
mumkun olabilmektedir. NUfuslar sadece iglerinde yer alan bireylerin sayisi gibi
basit tanimlamalar ile ifade edilebilecedi gibi bazi ihtiya¢c durumlarinda komsuluk
iligkileri veya bireyler arasindaki mesafe gibi tanimlamalara da ihtiyag
duyabilmektedir. Secim islemi nlifus seviyesinde yapilmaktadir. Genel olarak tim
niufus hesaba katilarak segim islemi yapilmaktadir. Sonraki jenerasyona aktarmak
icin nUfus icerisinden en iyi birey secilirken, yeni nesillere daha iyi bireyleri
aktarmak igin ise en kotu bireyler yenileri ile degistiriimektedir. Fakat bu islemler
ndfusun boyutlarini etkilememektedir. Evrimsel algoritmalarda cesitlilik farkli
¢ozimlerin sayisini 6lgmek icin kullaniimaktadir. Cesitliligi dlgmek igin tek bir
Olcum parametresi kullaniimamakta, farkli uygunluk fonksiyonlari, farkli sayida

fenotipler ve genotipler sunulmaktadir.
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2.2.2.4. Ebeveyn Seg¢im Mekanizmasi

Ebeveyn sec¢iminin roll, bireylerin kalitesine gore onlarin yeni nesillere ebeveyn
olarak aktariimasidir. Rekombinasyona tabi tutularak yeni yavrularin olusturuimasi
icin secilen bireyler ebeveyn olarak adlandiriimaktadir. Ebeveyn sec¢imi kalitenin
artirlmasindan sorumludur. Ebeveyn secimi olasilik metodolojisi olmasi sebebiyle
yuksek kalite bireylerin ebeveyn olma ihtimalleri de yulksek olmaktadir. Bunun
yaninda dUsuk kalite bireylere de ebeveyn olmak igin pozitif fakat kiguk bir sans

da verilmektedir.

2.2.2.5. Rekombinasyon ve Mutasyon Operatorleri

Bu operatorlerin roli eski bireylerden yeni bireylerin olusturulmasidir. Fenotip
uzayindan yeni adaylarin Uretilmesiyle gorevlidirler. Bu operatorlerin 6zelligi
g6sterim bagimh olmalaridir. ikili gdsterime sahip bir genotip i¢in 1’den 0’a veya
tam tersi yonde bir mutasyon islemi yapilabilirken, aga¢ yapisina sahip genotipler

icinagdacg yapisina uygun operatdrlerin gelistiriimesi gerekmektedir.

2.2.2.5.1. Rekombinasyon Operatoru

Isimden de anlasilacagi lzere rekombinasyon operatériinin gorevi iki genotip
ebeveyni birlestirerek bir ya da iki adet yavru genotip olusturmaktir. Secilen
ebeveynlerin hangi pargalarinin ne sekilde kombine edilecedi rastgele sekilde
yaplimaktadir. Bu sebeple rekombinasyon iglemi stokastik bir operatordur.
Rekombinasyonun roli evrimsel hesaplamalarda farkli sekilde karsimiza
clkmaktadir. Genetik programlamada sadece varyasyon operasyonu iken, genetik
algoritmalarda asil arama operatora olarak kullaniimakta fakat evrimsel
programlamada hi¢ kullaniimamaktadir. iki ebeveyn kullaniimasi sebebiyle
rekombinasyon iglemleri matematiksel olarak ihtimal dahilinde olmakla beraber
kolay uygulanmaktadir. Rekombinasyon isleminin temel prensibi istenilen
Ozellikleri barindiran iki bireyin eslestirilip, bu 6zelliklere sahip yeni bir yavrunun
olusturulmasidir. Evrimsel algoritmalar rastgele rekombinasyonlari kullanarak
bazen istenmeyen veya kendi ebevenylerinden daha koéti kombinasyonlar elde

edebilmektedirler. Fakat amag¢ her zaman daha kaliteli kombinasyonlar yapmakirr.

22



2.2.2.5.2. Mutasyon Operatorii

Mutasyon operatérd bir genotipe uygulanarak, onu hafif dedismis mutanta
cevirmektedir. Tipki rekombinasyon operatora gibi rastgele calismakta ve bu
karakteri mutasyon operatorini stokastik yapmaktadir. Evrimsel hesaplamada
mutasyon farkli sekiller almaktadir. Genetik algoritmalarda arka planda ¢alisarak
gen havuzuna vyenilik katarken, evrimsel programlamada tUm arama iglemini
yapan tek operatordur. Fakat genetik programlamada  genellikle
kullanilmamaktadir. Mutasyon evrimsel uygulama adimlarinda temel adim olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Evrimsel algoritma teoremine gore verilen problemin
evrensel optimum ¢6zUmune mutasyon ve rekombinasyon operatorleri sayesinde

ulasilabilmektedir.

2.2.2.6. Yeni Nesil icin Se¢cim Mekanizmasi

Yeni nesil secim mekanizmasinin goérevi bireyleri kalitelerine gbre ayirmaktir.
Ebeveyn secim mekanizmasina benzemektedir fakat evrimin farkli adiminda yer
almaktadir. Yeni nesil se¢cim mekanizmasi ebeveynlerden yavrular olugturulduktan
sonra c¢agrilimaktadir. NuUfusun boyutlarinin  sabit olmasindan otari  yeni
jenerasyona aktarilacak bireylerin secilmesi gerekmektedir. Bu se¢im bireylerin
uygunluk fonksiyonlari merkezli yapilmaktadir. Ebeveyn sec¢iminin rastgele
olmasinin yaninda yeni nesil igin se¢cim mekanizmasi tam ters bir yonde
islemektedir. Ebeveynlerin ve yavrularin derecelendiriimesi ile veya sadece

yavrularin secilmesi mantigi ile galigmaktadir.

2.2.2.7. Baslangi¢ ve Sonlandirma Durumu

Baslangic olarak ilk nufus rastgele secilen bireylerden olusturulmaktadir.
Baslangigtan sonra sonlandirma durumu olusana kadar gerekli adimlar galistirilir.
Sonlandirma durumu problemin optimum ¢6zimune dair 6nceden bilinen bir deger
ile karsilagtirarak yapilabilir. Fakat evrimsel algoritmalarin dogasi geregi stokastik
olmalarindan dolayr optimum ¢6zime ulagsabilememektedirler. Boyle bir durum
algoritmanin sonlanmadan g¢alisgmasina devam etmesine sebep olacaktir. Bu

sebeple algoritmayi sonlandirmak igin islemci maksimum zaman limiti, toplam
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uygunluk fonksiyonu degerlendirme limiti, belirli bir zaman araligi ve nufus

cesitliliginin belli bir seviyenin altina dismesi gibi durumlar kullanimaktadir.

2.3. Bulanik Mantik

Bulanik mantik kesin degeri olmayan olgular i¢in kullaniimaktadir. Sicaklik ylUksek,
mesafe uzak gibi kesin degerin olmadigi ucu agik olgular bu duruma 6rnek olarak
verilebilir. Bulanik mantik kesin olmayan parametrelere sahip belirsiz problemlerin
¢6zUmuyle ilgilenen matematiksel bir yaklasimdir. Bulanik manti§in arkasindaki
dusunce insanlarin karar verme surecinden turetilmigtir. Bulanik kurallar olarak
tanimlanan “Eger... Sonra..” ifadeleri insanlarin karar verme sureclerinde de
kullaniimaktadir. Bulanik sistemler girdi, ¢ikti ve bulanik kurallardan olugmaktadir.
Ornek olarak bir odanin sicakliyina bakarak isiticinin ayarlanmasi verilebilir.
Odanin sicakliginin kontrol altinda tutulabilmesi icin “Eger (oda soguksa) Sonra
(1siticiyr arttir)” seklinde yazilan ifade; bulanik kural, odanin sicakligi girdi ve isitici
ayari c¢ikti olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Bulank kurallar girdiler ile c¢iktilar
arasinda iligki kurmaktadirr. Bir sistemde girdi, c¢ikti ve bulank kurallar
belirlendikten sonra matematiksel yonden tanitiimalari gerekmektedir. Sekil 2.9

bulank mantigin yapisini géstermektedir.

Bilgi Tabani Kural Tabami
(Uyelik Fonksiyonlari) R
X y ;
Sayisal — Sayisal
Girisler tLanre Ftaskis Cikislar
— | Bulaniklastuma »| Karar Verme urulagtirma >

Bulanik Girisler Bulanik Cikislar

Sekil 2.9 Bulank Mantk Yapisi (Anonim-2, 2019).

2.3.1. Bulanik Kiimeler

Bulanik sistemlerdeki girdi ve ¢iktilar bulanik kimeleri olugturmaktadir. Geleneksel

kime kavraminda verilen bir elemanin kimeye Uye olmasi veya olmamasi durumu
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bulunmaktadir. Uye olma veya olmama durumu “1” ve “0” olarak ifade
edilebilmektedir. Bulanik kimelerde ise verilen elemanin kimeye [0 1] araliginda
bir deger ile ifade edilen Uyelik derecesi bulunmaktadir. Herhangi bir elemanin
bulanik kiimeye aitlik derecesi bir fonksiyonla dlgulmektedir. “A” bulanik kimesinin
elemanlarini [0 1] araliginda bir dedere donustiren fonksiyondur ve Uyelik

fonksiyonu olarak adlandirimaktadir. Denklem 3.1’de gdsterilmektedir.

HAX)e [0,1] (3.1)

2.3.2. Uyelik Fonksiyonlari

Birgok cesit bulanik Uyelik fonksiyonlari bulunmaktadir. Uggen ve yamuk Uyelik
fonksiyonlari lineer olmakta birlikte en populer fonksiyonlardandir (Nguyen ve ark,
2002). Ayrica Gauss ve genellestiriimis ¢an gibi diger Uyelik fonksiyonlari da
mevcuttur. Sekil 2.10'da Uyelik fonksiyon diyagrami, Sekil 2.11’de ise uyelik
fonksiyonlari sunulmustur.

i) 1 - Gegis Bolgesi |, Gegis Bolgesi
Yoo Belki Uye Beiki Uye
e 0.8 -
1 0.7 - Gecgis Noktas:
i 0.6 - MNutlak Uve Bélgesi
k 0.5

0.4 -
D 0.3 - - _
e L, Bellki Uwe Degil Bella Uve Degil
T o.1 -
e

0

c |
= ] | = 10 15 20
s Kimmenin Hlemam Crisp Degerleri Kimmenin Elemam
. Degil Degil

Sekil 2.10 Bulank Uyelik Fonksiyon Diyagrami (Anonim-3, 2019)
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Ucgen Uyelik Fonksiyonun Yamuk Uyelik Fonksiyonun
1 1}
U os} o8
¥ i
. 06 U o6}
1 04 ¥ 0.4f
i f g
i 02 I o2}
i
o L ©
D o 20 40 60 80 100 0 20 40 &0 80 100
f Gauss Uyelik Fonksiyonun D Genellestirilmis Can Uyelik Fonksivonu
e .
c 1t
e
€ c 08}
5 e
i 0.6}
s
i 04
0.2}
o_—_—_-_._. — e (]
o 20 40 60 80 100 o 20 40 60 80 100

Sekil 2.11 Uyelik Fonksiyonlari (Anonim-4, 2019).

2.3.3. Bulanik Girdi-Cikti ve Kurallar

Bulank mantkk Uyelik fonksiyonlari bulanik girdi ve ¢iktilari olusturmamizi
saglamaktadir. Bunun yaninda bulanik kurallar ise bulanik girdiler ile bulanik
ckktilar arasinda iliski kurmamizi saglamaktadir. Bu kurallar “Eger...Sonra...”
ifadesine dayali olarak Uretilmektedir. “Eger girdi 1 = A1, girdi 2 = B2 Sonra cikti

C1” seklinde bir kuralda, “A1” girdi “1”in Uyelik fonksiyonu, “B2” girdi “2”nin Gyelik

fonksiyonu ve “C1” ise ¢kis Uyelik fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir.

2.3.4. Durulagstirma

Durulastirma c¢ikti bolgesinden ¢iktilari veren bir stratejidir. Keskin deger olarak
sisteme qirip bulaniklastirilan degerlerin tekrar tipki girdi degerleri gibi keskin
degerlere donusturilmesi adimi durulastirma olarak adlandirilir. En ¢ok kullanilan

durulastrma yontemleri asagida belirtilmistir:

e Maksimum Uyelik ilkesi
o Agirlk Merkezi
e Agrlk Ortalama
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e Ortalama Maksimum
2.4. Siirii Zekasi

Suru zekasi kendi kendine organize olabilen ve merkezi olmayan siri davraniglari
Uzerine oturtulmus yapay zeka tekniklerinden biridir. Beni&Wang tarafindan 1989
yilinda sirU zekasi terimi ortaya atimistir. Sirlu zekasi sistemleri birbiriyle
etkilesim icinde olan basit tek bireylerin bir araya geldigi topluluklardan
olusmaktadir. Genellikle bireylere nasil davranacagini emreden merkezcil bir
kontrol mekanizmasi bulunmamaktadir, fakat yerel etkilesimler strt davraniglarini
ortaya c¢lkarmaktadir. Karinca kolonisi, ari surusu, kug akini gibi dogadaki
topluluklar slUri zekédsina o6rnek olarak verilebilir. Sekil 2.12 sldri zekasinin

yeteneklerini gostermektedir.

Zamanlama Optimizasyon

Siirii Zelcas: *
Yetenekler: * *

Kiimeleme Yonlendirme

Sekil 2.12 Surd Zekasi Yetenekleri

2.4.1. Optimizasyon Yontemi Olarak Siirii Zekasi

En basarili iki suri zekasi yontemi karinca kolonisi optimizasyonu ve pargacik
surl optimizasyonu teknikleridir. Karinca kolonisi optimizasyonu matematiksel
model algoritmalarini kullanarak zor kombinasyonel optimizayon problemlerine
yaklasik ¢ozumler getirmektedir. Yapay karincalar problem diyagrami Gzerinde
gercek karincalarin diger karincalara yardimci olmasiigin yola biraktiklari feremon
kokusu gibi yapay feremonlar birakmaktadirlar. Feremon kokusunun yogunluk
derecesine bakarak karincalar yon tayini yapmaktadirlar. Bununla beraber

karincalar, diger karincalarin ayni yolda gitmesini engellemek ve hem yeni hem de
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daha kisa yollarin bulunabilmesi igin rastgele se¢gim de yapmaktadirlar (Karaboga,
2011). Pargcacik optimizasyon teknigi ise evrensel n boyutlu uzayda en |iyi

¢6zUmiun nokta veya yuzey olarak ifade edildigi problemler ile ilgilenmektedir.

2.5. Karar Agaglari

Karar agaclari etiketlenmis veriler araciyla olusturulan gézetimli 6grenme tabanl
tahmin etme modelleridir. Karar agdaclari ¢ok yararli ve gugli siniflandirma ve
tahmin etme araglarindan biridir (Patel ve Rana, 2014). Karar agaglari 6grenme
algoritmalari, en bilgilendirici ortak degiskeni bularak, eldeki veriyi bu degiskene
gore parcalara ayirarak ve her parcayi yinelemeli olarak isleyerek caligir. Egitim
asamasindan sonra segilen degigkenlerin boldugu veriler aga¢ yapisi olarak
gOsterilmektedir. Bu sebeple karar agaglar olarak adlandiriimaktadirlar. Karar
agaclari  tahmin  etme  performanslar;, kolay  uygulanabilirlikleri  ve
yorumlanabilirlikleri sebebiyle cokc¢a kullaniimaktadir (lgboamalu, 2017). Karar
agaclari ¢iktisi gercek sayi olan regresyon analizleri igin kullanilabilecekleri gibi
cktisi ait oldugu sinifi  tanimlayan siniflandirma analizleri icin de
kullanilabilmektedir. Karar agaglarinin 6grenebilmesi i¢in ornek veriler ile egitiimesi
gerekmektedir. Bu adimla birlikte yapilan validasyonlardan sonra karar agaglari
yeni ve daha 6nce gormedigi verileri tahmin etme ve siniflandirma yetenegine

sahip olmaktadrr.

2.5.1. Karar Agaglarn Yapisi
Karar agaclari kok dugum, i¢ karar dugumleri ve ug dugumlerden olugsmaktadir.

e Kok Dugum: Girdisi bulunmayan ve birden fazla ¢iktisi bulunan agacin
baslangi¢ noktasidir. Kok dugumden ¢ikan dallar i¢ karar dugumlerine veya
u¢ digumlere gitmektedir.

e i¢ Karar Diigiimleri: Kék digimiinden veya i¢ karar digiumlerinden sonra
goriunmekte ve gene i¢ karar dugumleri veya ug dugumler tarafindan takip
edilmektedir. Verilerin test edilmesiyle yon tayininde kullanilan
dugumlerdendir.

e Uc Dugumler: Agacin en altinda bulunan dugumlerdir ve karar agacinin

siniflarini temsil etmektedirler. Bazi karar verilemeyen durumlarda ug
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dugumler herhangi bir sinifi temsil etmemekte ve kararsiz veya soru isareti
ile isaretlenmektedirler. Sadece bir girdiye sahip olmakla birlikte baska bir

dugume c¢ikti vermemektedirler.

Sekil 2.13 Tenis Oynama Karar Agaci OrnegiSekil 2.13 tenis oynama modelini
goOstermektedir ve ¢ok iyi bilinen bir karar agaci 6rnegidir (Quinlan, 1993). Tenis
oynama aktivitesi havanin durumuna gore “Evet” veya “Hayir” seklinde
yapilmaktadir. “Disaris” kok dugumduir ve 3 adet ¢iktisi bulunmaktadir. Bu ¢iktilar
“Disaris1” kok dugumunun ozelliklerini ifade etmektedir. KOk dugimden sonra i¢
karar dugumleri bulunmaktadir. Bu i¢ karar dugumlerinin de kendilerine ait
Ozellikleri bulunmaktadir. Kok dugum igin uygulanan sure¢ yukaridan asagiya
dogru i¢ karar digUmleri icinde ayni sekilde uygulanmaktadir. Sonug olarak “Evet’
ve “Hayir’ seklinde etiketlenmis u¢ dugumlere ulasilarak karar verilmektedir.
Ornekten farkli olarak dugimlerde sayisal veya diger tipte ozellikler

kullanilabilmektedir.

P S

Giinesli r Yagmurlu

Bulutlu »ﬁ
{\ Nem If.'.Ezgar )
/\_)Y Evet

Yiksek  Normal Giiclid Layif
HHFI[' E‘VEt Havvlr E"I"Et

Sekil 2.13 Tenis Oynama Karar Agaci Ornegi

D3, C4.5, C5.0, CART, CHAID ve QUEST karar agaglarinda kullanilan
egitim algoritmalardir (Calig, Kayapinar ve Cetinyokus, 2014).
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3. BORSA ve TEKNIK ANALIiz

Borsa; ticarete konu olan mallarin alim — satim iglemlerinin yapildig: kurumsal
platformlar olarak tanimlanmaktadir. Her borsanin kendine 6zgu kurallari
bulunmaktadir. Ayrica borsalar, arz-talep dengesi Uzerine kuruimus piyasalardir.
Borsada ticarete konu olan mallar hisse senetleri, menkul kiymetler, déviz, bono,
emtia ve tahvil gibi yatirim araglardir. Borsada amag; duguk fiyattan alinan
ticarete konu mallarin yuksek fiyattan satimasidir. Borsada fiyatlar arz-talep
faktorine gore sekillenmektedir. Herhangi bir mala olan talebin, o malin arzindan
az olmasi fiyatta disuse sebep olurken; talebin arzdan fazla olmasi fiyatta
yukselise sebep olmaktadir. Arz ve talepte meydana gelen degisiklikler borsada
fiyat dalgalanmasina sebep olmaktadir. Arz ve talebi ise etkileyen birgcok faktor
bulunmaktadir. Bu faktorlerin incelenerek gelecekte fiyatlarin nasil sekillenecegi
uzerine yorum yapmak zor olmakla birlikte, basarili olmasi takdirde yuksek getirili
bir gorev olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu kapsamda gelecek fiyat hareketleri
uzerinde yorum yapmak igin iki temel yontem kullaniimaktadir. Bunlar; temel analiz
ve teknik analiz yontemleridir. Bu galismada geligtirilen sistem, teknik analiz
ydntemlerinin optimizasyonu (izerine kurulmustur. Gelistirilen model Borsa istanbul

( BIST )da bulunan hisseler Uzerinde test edilmistir.

3.1.Borsa istanbul A.S ( BIST)

Turkiye'de faaliyet gosteren tek borsa kurumu Borsa istanbul A.S (BISTYdir. ilk
kez 1986 yilinda faaliyete gegen Borsa Istanbul, 5 Nisan 2013 tarihine kadar
IMKB( istanbul Menkul Kiymetler Borsasi) ismini kullanmistir. 5 Nisan 2013
tarininde Borsa Istanbul ( BIST ) ismini almistir. Turkiye'de hisse senedi alim —
satim islemleri gerceklestiren yatrimcilar Borsa istanbul biinyesinde faaliyet

gOstermektedirler.

3.2. Temel Analiz

Yatirimcilarin borsada vyaptiklari igslemlere yon vermek igin kullandiklari
yontemlerden birisi temel analiz yontemidir. Orta ve uzun vadeli kararlarin

alinmasinda kullaniimaktadir. Temel analiz ydnteminde sirketlerin bilangolari, borg

30



durumlar, faaliyetleri gibi o sirket Uzerinde arz-talep dengesini etkileyen unsurlar
incelenmektedir. Sirketlerin kendi durumlari ek olarak enflasyon, politika faizi gibi
makroekonomik verilerden, o uUlkedeki siyasi gelismelere kadar birgok parametre
de temel analiz yontemine dahil edilmektedir. Tim bu parametrelerin
incelenmesiyle borsaya konu mallarin ve doviz kurlarinin hareketlerini tahmin

etmeye calismak temel analizin baglica konusudur.

3.3.Teknik Analiz

Yatirnmcilarin borsada yaptiklari islemlere yon vermek icin kullandiklari diger
yontem teknik analiz yontemidir. Kisa ve orta vadeli kararlarin alinmasinda
kullaniimaktadir. Temel analizin aksine gegmis verilerin gesitli hesaplamalar ile
degerlendirilmesine dayanmaktadir. Teknik analiz, temel analize gére daha kolay
bir uygulamaya sahiptir. Teknik analiz, ge¢gmisteki fiyat hareketlerinin gelecekte de
tekerrir edecegdi varsayimindan yola ¢ikmaktadir. Mevcut fiyatlarda tespit edilen
hareketler, ge¢cmis fiyatlardaki benzer hareketler ile eslestiriimekte ve gecmiste
ortaya ¢ikan etkinin tekrar edecegi dusuncesiyle ileri donik tahmin yapilmaktadir.
Teknik analizindikatorleri, finansal verilerin analiz edilmesiyle “Al-Sat” sinyallerinin
uretilmesini saglayan matematiksel hesaplama yontemleridir. Birgok teknik analiz
indikatord bulunmaktadir. Bunlardan siklikla kullanilan indikatorler asagi

belirtilmistir:

e Basit Hareketli Ortalama ( Simple Moving Average — SMA )

e Ussel Hareketli Ortalama ( Exponential Moving Average — EMA )

e Goreceli Gli¢ Endeksi ( Relative Strength Index — RSl )

e Hareketli Ortalamalarin Yakinlasmasi ve Uzaklasmasi ( Moving Average
Convergence Divergence — MACD )

e Stokastik ( Stochastic — STO)

e Mal Kanal Endeksi ( Commodity Channel Index — CClI)

e Bollinger Bandi ( Bollinger Bands )

Bu calismanin temelini teknik analiz indikatorlerin optimizasyonu olugturmaktadir.
Yatirimcilar “Al-Sat” sinyali Uretmek igin teknik analiz indikatorlerini

kullanmaktadirlar. Fakat yatirim yaparken sadece tek bir teknik analiz
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indikatorunun kullaniimasi1 saglkli sonu¢ dogurmayacagdi icin birden fazla
indikatorun kullanimasi tavsiye edilmektedir (Anonim-6, 2019).

Bu calisma kapsaminda RSI ve MACD teknik indikatorleri optimize edilerek
kullaniimistir. Gelecek ¢aligmalar icin diger teknik indikatorlerin gelistirilen sisteme
eklenmesi kapsaminda RS| ve MACD diginda diger teknik analiz indikatorleri de

incelenmistir.

3.3.1. Basit Hareketli Ortalama ( Simple Moving Average - SMA )

Birgcok teknik analiz indikatorunun temelini hareketli ortalamalar olusturmaktadir.
Basit hareketli ortalama (SMA) belirtilen periyod igin onceki kapanig fiyatlarin
aritmetik ortalamasini almaktadir. N ginlik SMA hesaplamak igin son N gunlik
kapanig fiyatlarin aritmetik ortalamasi alinmaktadir. Farkli periyod degerlerine

sahip iki farkh SMA’'nin kesisim noktalarindan “Al-Sat” sinyalleri Uretilebilmektedir.

3.3.2. Ussel Hareketli Ortalama ( Exponential Moving Average - EMA )

Birgok teknik analiz indikatoranin temelini olusturan diger bir hareketli ortalama
tirU Ussel hareketli ortalama (EMA)'dir. SMA gibi aritmetik ortalama alarak tim
fiyatlara ayni agirhgi vermek yerine son fiyat hareketlerine Ussel olarak daha fazla
agirlik vermektedir. Bu sayede yeni gelismelere kargi daha hassas olmakla
birlikte, yasanan gelismelere SMA’dan daha hizli tepki vermektedir. Tipki SMA’da
oldugu gibi farkl periyod degerlerine sahip iki farkli EMA’nin kesisim noktalarindan

“Al-Sat” sinyalleri Uretilebilmektedir.

3.3.3. Goreceli Gli¢ Endeksi ( Relative Strength Index - RSI)

Goreceli gug endeksi (RSI) en ¢ok kullanilan momentum indikatorlerinden biridir.
Fiyattaki degisimleri Olgerek O ile 100 arasinda bir deger vermektedir. Ticarete
konu malin fiyatlarindan asiri alindigini veya asiri satildigini tespit etmektedir. RS|I
icin 30 degeri asiri satim bdlgesi anlamina gelmekte ve yakin zamanda fiyatlarin
yon degistirecegini ifade etmektedir. 30 degeri genelde “Al’ sinyali olarak
kullaniimaktadir. RS i¢cin 70 deg@eri ise asiri alim bolgesi anlamina gelmekte ve

yakin zamanda fiyatlarin yon degistirerek dusecegini ifade etmektedir. 70 degeri
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“Sat” sinyali olarak kullaniimaktadir. RSI| degerini hesaplamak igin geleneksel
olarak 14 periyodu kullaniimaktadir. RSI degeri asagidaki denkleme gore

hesaplanmaktadir.

RSI =100 — 100/(1+RS)

RS = Ortalama Pozitif Kapaniglar / Ortalama Negatif Kapanislar

3.3.4. Hareketli Ortalamalarin Yakinlagsmasi ve Uzaklagsmasi ( Moving

Average Convergence Divergence - MACD))

Hareketli ortalamalarin yakinlagsmasi ve uzaklagmasi (MACD) en ¢ok kullanilan
indikatorlerden biridir. Farkli periyodlara sahip EMA’larin bir arada kullaniimasiyla
trend yonu hakkinda fikir vermektedir. Geleneksel kullanimda 12 ve 26 gunluk
EMA’larin arasindaki fark MACD gizgisini olusturmakta, MACD g¢izgisinin 9 gunlik
EMA’sinin hesaplanmasi ile sinyal gizgisi olugsmaktadir. MACD cizgisi ile sinyal
gizgisinin kesisimlerinden trendin asadi veya vyukari yonde oldugu tespit
edilmektedir. MACD cizgisinin sinyal ¢izgisini yukari kesmesi trendin yukari yonde
oldugu ve fiyatlarin mevcut fiyatlardan daha yukar bir seviyeyi gorecegdi anlamina
gelmektedir. MACD cizgisinin sinyal cizgisini agsag! yonde kesmesi trendin asagi
ydnde oldugu ve fiyatlarin mevcut fiyatlardan daha asagi bir seviyeyi goreceqgi
anlamina gelmektedir. MACD ve sinyal ¢izgisi asagidaki denkleme gobre

hesaplanmaktadir.

MACD Cizgisi = (12-periyod EMA) — (26-periyod EMA)

Sinyal Cizgisi = MACD Cizgisinin 9-periyod EMA’sI

3.3.5. Stokastik ( Stochastic - STO)

Stokastik (STO) indikatori populer bir momentum indikatdériadir. STO verilen
periyod igerisinde yuksek ve dusiUk fiyatlarin mewvcut fiyata olan mesafesini
gOstermektedir. STO 0 ile 100 arasinda bir deger vermektedir. Trend yoni
hakkinda bilgi vermekle beraber RSI gibi agiri alim ve satim noktalarinin tespitinde

de kullanilmaktadir. STO degerini hesaplamak icin geleneksel olarak 14 periyodu
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kullaniimaktadir. %K ve %D olmak Uuzere iki sonu¢ vermektedir. %K ve %D

asagidaki formlle gore hesaplanmaktadir.

(Kapanis Fiyat1i - N periyod i¢cin Diistik Fiyat )

%K= 100 x — : R —
(N periyod i¢in Yiiksek Fiyat — N periyod i¢in Diisiik Fiyat)

%D = %K 'nin 3-periyod SMA’sI

%K degeri %D dederi ile hareket etmektedir. Bu degerler igin 80 degeri agiri alim
bdlgesi, 20 degeri ise asiri satim bodlgesi anlamina gelmektedir. %K degerinin %D
degerini yukari kesmesi “Al’ sinyali, asagi kesmesi “Sat” sinyali olarak

yorumlanmaktadir.

3.3.6. Mal Kanal Endeksi ( Commodity Channel Index — CCl)

Mal kanal endeksi (CCI) yatay seyreden piyasalarda trendlerin tespit edilmesinde
kullanilan bir indikatérdtr. CCI verilen periyod igerisinde bulunan her fiyatin disuk,
yuksek ve kapanig deg@erlerini kullanmaktadir. Karmasik bir hesaplama yontemine

sahip CCl indikatorini formuali asagida verilmistir (Anonim-7, 2019).

Diustk Fiyat+Kapanis Fiyati+Yiiksek Fiyat
3

Ortalama Fiyat =

Ortalama Fiyat— Ortalama Fiyatin SMA'si

CCl= 0.015*Ortalama Fiyatin Mutlak Ortalama Sapmasi

CCl indikatorinin 100 ve Uzeri bir deder almasi asiri alim, -100 ve alti bir deger
almasi asiri satim anlamina gelmektedir. Bu sebeple CClPnin 100 ve -100

degerlerini almasi trend bitis ve baslangiclari hakkinda fikir vermektedir.

3.3.7. Bollinger Bandi ( Bollinger Bands )

Bollinger bandi “Al-Sat” sinyalleri Uretmek igin siklkla kullanilan bir indikatordUr.
Trend yonu hakkinda bilgi vermektedir. Belirli periyod de@erleri igcin kapanig

fiyatlarin basit hareketli ortalamasi alindiktan sonra bu degere +2 ve -2 standart
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sapma degerleri eklenmektedir. Bollinger bandi kapanig fiyatlarinin, bu fiyata ait
SMA’ya eklenen +2 ve -2 standart sapma deQerleri igerisinde hareket edecegini
kabul etmekte ve kanal digina ¢ikan fiyatin yakin zamanda kanal igerisine
girecegini isaret etmektedir. Bununla beraber alt veya Ust kanal sinirindan geri
donen fiyatlarin, donus yaptiktan sonra diger kanal sinirina dogru bir hareket
yapacag! dusunulmektedir. Bu sekilde trend baslangi¢ ve bitiglerini tespit etmek

icin kullanimaktadir.
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4. ILGILI CALISMALAR

Yapay zeka ve borsa Uzerine ilgili literatir incelendiginde birgok calisma ile
karsilagiimaktadir. Yapilan calismalar incelendiginde bunlarin 3 kategoriye bdlinmesi
faydali olacaktir. 1. Kategorideki calismalar borsa tahmini yapan, 2. Kategorideki
calismalar borsada yon tahmini yapan, 3. Kategorideki ¢alismalar ise borsa igin “Al-Sat”
veya “Al-Sat-Tut” 6nerisi yapan sistemler olarak siniflandirilabilir. 1. Kategorideki
calismalar, belirli bir deger ile kapanis yapan hisse senedinin ertesi gun alacagi degeri
tahmin etmeye c¢alisan grup olarak tanimlanabilir. 2. Kategorideki ¢alismalar, belirli bir
deger ile kapanis yapan hissenin ertesi gun alacagi deger ile ilgilenmeden, sadece
artacagini veya azalacagini tahmin etmeye c¢alisan grup olarak tanimlanabilir. 3.
Kategori ise “Al-Sat-Tut” veya “Al-Sat” dnerisi yapan, sistemin “Al’ dnerisi vermesiyle
hissenin alinmasini, “Sat” onerisi verene kadar tutulmasini ve “Sat” dnerisi vermesiyle

birlikte hissenin satimasini saglayan grup olarak tanimlanabilir.

BIST Uizerine yapilan g¢alismalar incelendiginde (Tektas ve Karatas, 2004; Kutlu ve
Badur, 2009; Caligkan ve Deniz, 2015) ¢alismalarini 1. kategoriye, (Kara, Boyacioglu
ve Baykan, 2011; Caligkan ve Deniz, 2015) galigsmalarini 2. kategoriye koyabiliriz.
BIST icin 3. kategoride bir calismaya rastlaniimamistir fakat yabanci Ulke borsalari
icin yapilmis (Rodriguez-Gonzalez ve ark., 2010a; Rodriguez-Gonzalez ve ark.,
2010b; Rodriguez-Gonzalez ve ark., 2011; Sahin ve Ozbayoglu, 2014; liegwa ve
ark., 2014; Sezer, Ozbayoglu ve Dogdu, 2017a; Sezer, Ozbayogdlu ve Dogdu, 2017b)
calismalarini ise 3. kategoriye koyabiliriz. Bu tez ¢alismasini 3. kategoriye koyarak,
oradaki caligmalari kapsadigini sdyleyebiliriz. Bu kapsamda (Rodriguez-Gonzalez ve
ark., 2010a; Rodriguez-Gonzalez ve ark., 2011) c¢alismalari incelendiginde,
istatistiksel yontemler ile teknik analiz indikatérlerinden RSI optimizasyonu yapildigi
gorulmektedir. Optimizasyon sonrasi cgesitli periyotlarda RSI degerleri ile birlikte
optimum RSI de@eri de kullanilarak 6 adet ileri beslemeli yapay sinir agi egitilmistir.
Degerlendirme yapmak icgin IBEX 35 endeksi kullaniimistir. Egitim verisi olarak 1.6
yillik finansal veri, gapraz validasyon igin ise 3.2 yillk finansal veri kullaniimigtir.
Olusturulan 6 adet yapay sinir agindan M-test sonucu en basarili olan yapay sinir agi
optimum olarak secilmistir. Rodriguez-Gonzalez ve ark., (2010b) g¢alismasinda ise

Rodriguez-Gonzalez ve ark. (2010a) ile Rodriguez-Gonzalez ve ark. (2011)
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calismalari ile ayni veri kullanilmigtir. Fakat onlardan farkh olarak optimum RSI
degeri yerine optimum RSI periyodu tespit edilmeye c¢alisiimis ve ileri beslemeli
yapay sinir aglari optimum RSI degeri yerine optimum RSI periyodu ile beslenmistir.
Rodriguez-Gonzalez ve ark. (2010) calismasinda elde edilen sonuglar standart RSI
14’den daha iyi performans gostermistir. Rodriguez-Gonzalez ve ark. (2010a) ile
Rodriguez-Gonzalez ve ark. (2011)'deki calismalardan alinan sonuglar ise hem
Rodriguez-Gonzalez ve ark., (2010b)'den hem de standart RSI| 14’den daha iyi

performans gostermistir.

Sahin ve Ozbayoglu (2014) calismasinda ise teknik analiz indikatorlerinden RSI
kullaniimistir. RSI i¢in standart 14 periyodu ve 30-70 degerlerini Al-Sat olarak
kullanmak yerine genetik algoritma kullanilarak her hisse igin optimum RSI
periyodu ve degeri kesfedilmeye calisiimistir. Bu c¢alismada sadece genetik
algoritma ile RSI optimizasyonu yapimis ve ileri beslemeli yapay sinir agi
kullaniimamistir. Degerlendirme yapmak igin S&P 500 endeksi kullaniimistir.
Egitim icin 2001-2007 arasi veriler, test icin ise 2008-2012 arasi veriler
kullaniimistir. Sonuglar incelendiginde ise borsanin yukari ve asagi yonde hareket
ettigi zamanlarda optimize edilmis RSl in, standart RSI| 14’den hafif bir sekilde iyi
performans gosterdigi goralmustur. Bununla beraber finansal piyasanin iyi oldugu
durumlarda ise RSFin 14 optimize RSPdan daha iyi performans gosterdigi
goérulmustur. Fakat RSI 14 Gn borsadaki yon degisimlerine karsi savunmasiz

oldugu vurgulanmistir.

Sezer, Ozbayoglu ve Dogdu (2017a) calismasinda ise genetik algoritma ile RSI
optimizasyonu yapiimis ve teknik analiz indikatorlerinden SMA ile borsanin yonu
tespit edilmistir. Daha sonra optimize degerler ve borsa yonu ile ileri beslemel
yapay sinir agi beslenmis ve “Al-Sat-Tut” dnerisi veren bir sistem gelistirilmigtir.
Genetik algoritma fazi ile borsanin yukari ve asagi yonde oldugu durumlar igin
rastgele baslatiimis nufus iginden eniyi RSIdegerleri bulunmus ve ileri beslemeli
yapay sinir agini beslemek igin bir listede toplanmigtir. Daha sonra ileri beslemel
yapay sinir agl endeksten elde edilen “Al-Sat-Tut” etiketleri ile gézetimli egitime
tabi tutulmustur. Degerlendirme yapmak icin Dow 30 endeksi kullaniimistir. Egitim

icin 1997-2006 arasi veriler, test icin ise 2007-2017 arasi veriler kullaniimistir.
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Yapilan testler sonucunda geligtirilen sistemin Al&Tut stratejisi ile karsilastirilabilir

oldugu veya Al&Tut stratejisinden daha iyi performans gosterdigi gértilmustir.

Sezer, Ozbayoglu ve Dogdu (2017b)nun gerceklestirdigi calismada ise teknik
analiz indikatorlerinden RSI, MACD ve Wiliams%R degerleri ile ¢ok katmanl
yapay sinir agi beslenmis ve “Al-Sat-Tut” dnerisi veren bir sistem gelistirilmistir. Bu
calismada teknik indikatorler optimize edilmeden standart degerleri ile
kullaniimiglardir. Daha sonra ¢ok katmanli yapay sinir agi endeksten elde edilen
“‘Al-Sat-Tut” etiketleri ile gozetimli egitime tabi tutulmustur. Degerlendirme yapmak
icin Dow 30 endeksi kullaniimistir. Egitim icin 1997-2006 arasi veriler, test igin ise
2007-2017 arasi veriler kullaniimigtir. Yapilan testler sonucunda gelistirilen
sistemin Al&Tut stratejisi ile karsilastirilabilir bir performans gosterdigi fakat cogu
durumda Al&Tut stratejisinin geligtirilen sistemden daha iyi oldugu gorulmustar.
Buna sebep olarak ise ¢ok katmanli yapay sinir aginin optimize edilmemis
degerler ile beslenmesi ve wuzun test periyotlari igin Al&Tut stratejisinin

yenilmesinin gug olmasi gosterilmigtir.

llegwa ve ark. (2014)Un cgalismasinda bulanik mantk yaklasimi kullaniimigtir.
Teknik analiz indikatorlerinden MACD, RSI, STO ve OBV kullaniimistir. llegwa ve
ark. (2014)0n cahsmasinda oldugu gibi teknik indikatorler optimize edilmeden
standart degerleri ile kullaniimiglardir. C ikt olarak “Al-Sat-Tut” 6nerisi veren bir
calismadir. Mamdani bulanik c¢ikarim sistemi ile birlikte girdiler i¢in gaus uye
fonksiyonu ve ¢ikti igin dggen Uye fonksiyonu kullaniimistir. RS1, STO ve gikti igin
3 adet “Al-Sat-Tut’, MACD ve OBV igin 2 adet “Al-Sat” uye fonksiyonu
tanimlanmistir. Daha sonra 4 adet teknik indikator kullanilarak bulanik kurallar
tanimlanistir. Degerlendirme yapmak icin iki adet Nigerian banka endeksi
kullaniimistir. Test icgin ise 2012 yili ocak-haziran arasi veriler kullanimistir.
Yapilan testler sonucunda sistemin “Al” 6nerisi verdikten sonra hisse fiyatlarinin
yukseldigi, “Sat” dnerisi verdikten sonra hisse fiyatlarinin dustigu belirtiimistir.
Fakat Al&Tut stratejisi veya standart indikatorler stratejileri ile bir karsilastirma

yapllmamasi ¢alismanin en buylk eksikligi olarak karsimiza ¢ikmistir.
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Onceki paragraflarda da bahsedildigi gibi 3. kategorideki ¢alismalar incelendiginde
O0zdlzenleyici haritalar ve ileri beslemeli yapay sinir aglarinin bir arada kullanildigi
bir sisteme rastlaniimamigtir. Bu galismanin temelini teknik analiz indikatorlerin
O0zdlzenleyici haritalar ile optimizasyonu ve ileri beslemeli yapay sinir aglari ile
sonuglarin iyilestiriimesi olusturmaktadir. Bu g¢alismayi yaparken ki en blyuk
motivasyonumuz literatire 3. kategorideki calismalar arasina BIST Uzerine
yapiimig ve 6zdlUzenleyici haritalar ile ileri beslemeli yapay sinir aglarinin bir arada

kullanidig1 bir galigma katmak olmustur.
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5. ONERILEN MODEL

Teknik analiz indikatorleri trend baslangiglari ve bitiglerini anlamak igin kullanilan
yontemlerdendir. Finans piyasalarinda 100°G askin farkh indikator bulunmaktadir.
Fakat bunlardan sadece birkagi etkili ve kolay uygulanabilir olduklari i¢cin daha ¢ok
tercih edilmektedirler (Sezer, Ozbayoglu ve Dogdu, 2017b). Ayrica teknik analiz
indikatorlerinin  ¢cogu ayni veriye baglh olmalari sebebiyle benzer sonuglar
vermektedir. Bu sebeple daha c¢ok teknik analiz indikatorinin kullaniimasi
sonuclar lzerinde fark edilir bir etki yaratmamaktadir. istatistiksel olarak
bakildiginda basarili borsacilarin sadece birka¢c adet teknik analiz indikatoru
kullandig1 ve diger higcbir indikator ile ilgilenmedikleri gorulmustur. Bu ¢alismada
hisse bilgilerinin girdi olarak kullanildigi ve ¢ikti olarak “Al-Sat” dnerisinin verildigi
AiS’ler gelistirmek icin sikca tercih edilen RS| ve MACD teknik analiz indikatorleri
kullanilmistir. 3 fazdan olusan AIS Gelistrme Modeli'nin ilk girdileri, AiS’in
gelistirilecedi hisse senedine ait Anlik/Saatlik/Gunlik kapanis degerleridir. Faz
1’den elde edilen ¢iktilar Faz 2'ye, Faz 2’den elde edilen ¢iktilar Faz 3’e girdi
olarak kullaniimaktadir. Faz 3 c¢ikti olarak en iyi performansa sahip YSA'yi

vermektedir.

AiS Gelistirme Modeli'nin Asamalari (Faz 1, Faz 2, Faz 3 - Bkz. Sekil 5.1) ve AIS
Kullanm Faz (Faz 4 - Bkz. $ekil 5.9) asagida verilmistir;

e Fazl

o Al-Sat Kare Dalgasi (Bkz. Sekil 5.2)

o RSI Uretici Moddil (Bkz. Sekil 5.3)

o MACD Uretici Modill (Bkz. Sekil 5.4)
o Faz?2

o SOM RSI Moddlu (Bkz.Sekil 5.6 Sekil 5.4)

o SOM MACD Moddili (Bkz. Sekil 5.7)
e Faz3

o lleri Beslemeli YSA Modlilii (Bkz. Sekil 5.8)
e Fazi4

o Gelistirilen AiS’in Kullanmi (Bkz. Sekil 5.9)
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Sekil 5.1 AiS Gelistirme Modeli’nin Fazari

5.1.Al Sat Kare Dalgasi

Borsada isletilen mantik, hisse fiyatlarinin disUkken alinmasi, yliksekken satiimasi
olarak kisaca Ozetlenebilir. Fakat borsanin mantiginin kolayligi kadar, bu mantigin
isletimesi de oldukga zor bir gbérev olarak kargsimiza c¢ikmaktadir.
Anlik/Dakikalik/Saatlik/Gunluk gibi kisa vadeli trend baglangi¢ ve bitis noktalari ile

ilgilenmeden orta vadeli kazang elde edilecek sekilde hisseye ait gecmis veriler
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uzerinde “Alim” ve “Satim” noktalari isaretlenir. Bu adimdan sonra alim
noktalarinin 1 degerine, satim noktalarinin ise -1 degerine normalize edilmesi
islemi gergeklestiriimektedir. Ckan sonug kare dalgaya benzedigi igin “Al-Sat” kare

dalgasi olarak adlandirimistir.
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Sekil 5.2 Al-Sat Kare Dalgasi

‘Al-Sat” kare dalgasi herhangi bir hisse senedinin alinmasi veya satiimasi
yonunde bilgiler veren, orta vadeli trend baslangi¢c ve bitis noktalarinin gorsel
olarak okunmasini kolaylastiran bir grafik olarak tanmlabilir. “Al-Sat” kare
dalgasinin 1’den -1’e gegis noktalar1 “Sat” sinyalinin, -1’den 1’e gecis noktalari ise
“Al’ sinyalinin optimum noktalar1 olarak tanimlabilir. Fakat bu tanimdan “Al-Sat”
kare dalgasinin 1 ve -1 noktalarinda islem yapilmaz anlamini ¢ikarilmamalhdir. 1
veya -1 noktalarinda yapilan islemler elde edilecek kar oranin dusuk olmasina
veya ortaya ¢ikacak zararin yuksek olmasina sebep olmaktadirlar. Ayrica gorsel
olarak okunmasi, yorumlanmasi ve bilgisayarlar tarafindan islenmesi hisse Gizerine
cizilmis “Al-Sat” noktalarina gore oldukga kolay olmasi sebebiyle ve bu amagla
Faz 2'de gergeklestirelecek MACD ve RS teknik indikatorlerinin optimizasyonunda

kullanimak Uzere Faz 1’deki hisse bilgileri “Al-Sat” Kare dalgasina g¢evrilmektedir.

5.2.RSI Uretici Modiil

Bu modulin iglevi, girdi olarak verilen hisse bilgilerinden, en ¢ok kullanilan teknik
indikatorlerden olan RSI degerlerini tretmektir. Onceki bélimde de bahsedildigi

uzere, RSI bir momentum indikatoridir ve hisse fiyatindaki artis azalislarin
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normallesme hizini dlgerek “Al-Sat” sinyalleri Uretmektedir. RS| degerinin 30'un
altina dusmesi “Al” sinyali, 70'in Uzerine c¢ikmasi ise “Sat’ sinyali olarak

kullanimaktadir.

RSI teknik indikatord girdi olarak periyot degeri ve hisse kapanig fiyatlarini
almaktadir. Periyot N degeri GUn, Saat veya Dakika olabilmektedir. RS| gelistiricisi
Wilder (1978)’'a gore ay dongusunun yarisi olmasi sebebiyle, RSI i¢cin en uygun
periyot N degeri 14’dUr. Fakat piyasa, hisse, firma ve diger etkiler sebebiyle RSI
icin en uygun deger her zaman 14 olmamaktadir (Rodriguez-Gonzalez, 2011). Bu
sebeple hisseye 6zgl en iyi periyot degerini bulabilmek i¢in Faz 2’de kullaniimak
Uzere RSI Uretici Modul tarafindan gesitli periyotlar igin 900 adet RSI degeri

hesaplanmakta ve ¢ikan dederler “Al-Sat” kare sinyallerine dénustirilmektedir.

HiSSE BiLGiLER"i A
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Sekil 5.3 RSI Uretici Modiil

RSI Uretici Modul dakikalik, saatlik veya ginlik hisse kapanis fiyatlarini alarak
dakikalk, saatlik veya gunlik “Al-Sat” kare sinyalleri Uretebilmektedir. Bu
calismada hisselerin gunlik kapanig fiyatlari kullaniimistir. Saatlik veya dakikalik
veriler de tercih edilebilir fakat kisa vadeli kullanimlar orta vadeli trendler hakkinda

yaniltici olabilmektedir.
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5.3.MACD Uretici Modiil

Bu modulun iglevi, girdi olarak verilen hisse bilgilerinden, en ¢ok kullanilan teknik
indikatorlerden olan MACD degerlerini Uretmektir. MACD Gerald Appel tarafindan
1970 yilinda gelistirilmistir. Onceki bdlimde de bahsedildigi lGzere MACD
gOstergesi trend takipgisi olan ve fiyatlarin iki farkli hareketli ortalamasi arasindaki
iliskiyi gosteren bir momentum indikatdridir. Genel kullanimda MACD cizgisi 26
gunlik Ussel hareketli ortalamanin 12 gunlik uUssel hareketli ortalamadan
cikartimasiyla elde edilmektedir. MACD indikatériinde 9 gunlik Ussel hareketli
ortalama ile hesaplanan sinyal ¢izgisinin MACD c¢izgisini asagi kesmesi trend
baslangici veya “Al” sinyali olarak, yukari kesmesi trend bitisi veya “Sat” sinyali

olarak yorumlanmaktadir.

MACD indikatora, MACD cizgisi igin uzun ve kisa vade periyot deg@erlerini, sinyal
cizgisi icin orta vade periyot de@erini ve hisse kapanis fiyatlarini almaktadir. Uzun
vadeli periyot Nu degeri, orta vadeli periyot No ve kisa vadeli periyot Nk degeri
Gln, Saat veya Dakika olabilmektedir. MACD fonsiyonun Nu, No, Nk periyotlari
genel kullanimda 26, 12, 9 degerlerini almaktadir. Fakat piyasa, hisse, firma ve
diger etkiler sebebiyle MACD igin en uygun degerler her zaman 26, 12, 9
olmamaktadir. Bu sebeple hisseye 6zgu en iyi periyot degerlerini bulabilmek igin
Faz 2'de kullaniimak tzere MACD Uretici Moddil tarafindan gesitli periyotlar igin
900 adet MACD degeri hesaplanmakta ve ¢ikan degerler “Al-Sat” kare sinyallerine

donusturilmektedir.

HiSSE BILGILERI
ANLIK / SAATLIK / GUNLUK AL - SAT KARE DALGASI
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Sekil 5.4 MACD Uretici Modill
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MACD Uretici Modl dakikalik, saatlik veya glnlik hisse kapanis fiyatlarini alarak
dakikalk, saatlik veya gunlik “Al-Sat” kare sinyalleri Uretebilmektedir. Bu

calismada hisselerin gunluk kapanis fiyatlari kullanimigtir.
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Sekil 5.5 Teknik Analiz Al-Sat Ornegi

5.4. SOM RSI Modiilu

Bu modiilin islevi, RSI Uretici Modiil'den girdi olarak aldigi degisik periyotlar igin
hesaplanmis 900 adet RS degerlerinden ve “Al-Sat” Kare dalgasindan optimum
RSI degerlerini bulmaktir. Sekil 5.5’de, standart 14 periyodu ile kullanilan RSI
indikatorunun ve standart (12,26,9) parametreleri ile kullanilan MACD
indikatorunun yanlis zamanda “Al-Sat” sinyalleri Urettigi gorulmektedir. Bu 6rnek
teknik analiz indikatorlerin optimize edilmesi gerekliligini gostermektedir. Bu
sebeple SOM RSI ve SOM MACD modaulleri sunulmustur.

Ozdlizenleyici haritalar (SOM), gbzetimsiz egitilen yapay sinir aglarindandir. 1982
yihinda Teuvo Kohonen tanitildigi icin Kohonen agi da denilmektedir.

Ozdlizenleyici haritalar, veri seti icerisindeki 6rlintiileri tespit etmede
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kullaniimaktadir (Cabanes ve Bennani, 2010). Ozdizenleyici haritalarin gézetimsiz
egitim surecinde ndronlar yaris igerisine girmektedirler. Egitim sonuna kadar yarisi
kazanan noron ve c¢evresindeki noronlarin agirliklari guncellenmeye devam
etmektedir. EQitim bittiginde benzer 6rintiler ayni néronlarda temsil edilmektedir.
(Folguera ve ark., 2015). Bu sayede 6zdUzenleyici haritalar ¢ok boyutlu veri setini
az boyuttaki ¢iktilara indirgemekte ve birbirine yakin verileri ayni gruplara koyarak
kimeleme yapmaktadir. Buradan yola gikarak SOM RSI Moduld 901 adet “Al-Sat”
kare dalgasindan benzer olanlari ayni gruplarda siniflandirmaktadir. Gruplama
sonucunda “Al-Sat” Kare dalgasi ile ayni gruba dusen RSI degerleri optimum RSI
degerleri olmaktadir. Ozdlzenleyici haritalarda kullanilacak néron sayisi, egitim
sirasinda ortaya cikan teorik olarak uretilebilecek maksimum kategori sayisini
belirlemektedir. Bu sayi egitim verisinin boyutu ile iligkilidir. Buradaki amag egitim
verisinden bir néron basina diisen en iyi gézlem sayisini bulmaktir. Ozdiizenleyici
haritadaki ndron sayisi kimelemenin dogrulugunu énemli dlglde etkilemekte,
¢OzUunurligunu ve gesitli drnekleri ayirt etme yetenegini artirmaktadir. Az sayida
noron ile c¢ok farkli gruplarin islenmeye calisilmasi, birbirine benzemeyen
orneklerin ayni kimeye atanmasina, ¢ok sayida noéron ile islenmeye galigiimasi
ise normalden daha fazla kime olusmasina sebep olacaktir. Her iki durumda da
hi¢ bir drnege tepki vermeyen inaktif néronlarin ortaya ¢ikmasi da negatif bir etki
yaratmaktadir (Kossakowski ve Bilski, 2017). Bu ¢alismada 6zdUzenleyici harita ve
ileri beslemeli yapay sinir agi kullaniminda MATLAB analiz araci kullaniimis ve
Faz 2’de kullanilacak 6zduzenleyici haritanin optimum boyutlarini bulabilmek igin
cesitli boyutlardaki 6zdUlzenleyici haritalar test edilmistir. Deneysel calismalar
sonucu 7x7’lik 2 boyutlu 49 adet ndéronun bulundugu Ozduzenleyici harita
kullaniimasinin uygun oldugu gérilmustir. Ozdlzenleyici haritalarda her egitimin
baslangi¢c agrrliklarinin ve 6rneklemelerinin rastgele atanmasi egitim sonucunun
farkli ¢lkmasina sebep olmaktadir. Bu sebeple SOM RS/I'dan iyi bir performans
alabilmek icin birka¢ defa egitime tabi tutmak faydali olabilmektedir. Sekil 5.6'de
gorinen SOM RSI| Modulinin vermis oldugu kiimeleme sonucunda “Al-Sat” Kare
dalgasi ile ayni kimeye disen 3 adet RS| Kare Dalgasi bulunmus ve kirmizi ile
isaretlenmistir. Bu modillde “Al-Sat’” Kare dalgasi ile ayni kimeye dusen RSI
degerleri SOM MACD’dan elde edilen MACD degerleri ile birlikte Faz 3’e girdi

olarak gonderilmektedir.
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SOM

Sekil 5.6 SOM RSI Moduli

5.5. SOM MACD Modiili

Bu modiiliinislevi MACD Uretici Modil'den girdi olarak aldi§1 degisik periyotlar igin
hesaplanmis 900 adet MACD degerlerinden ve “Al-Sat” Kare dalgasindan
optimum MACD degerlerini bulmaktir. SOM MACD Modulu 901 adet “Al-Sat” kare
dalgasindan benzer olanlari ayni gruplarda siniflandirmaktadir. Gruplama
sonucunda “Al-Sat” Kare dalgasi ile ayni gruba disen MACD degerleri optimum
MACD degerleri olmaktadir. Bolum 5.4’de de bahsedildigi Uzere 6zduzenleyici
haritadaki ndron sayisi kimelemenin dogrulugunu onemli odl¢cide etkilemekte,
¢ozunurlugunu ve cgesitli ornekleri ayirt etme yetenegini artirmaktadir. Az sayida
noron ile ¢ok farkli gruplarin islenmeye c¢alisilmasi, birbirine benzemeyen
orneklerin ayni kimeye atanmasina, ¢cok sayida noron ile islenmeye c¢aligiimasi
ise normalden daha fazla kime olusmasina sebep olacaktir. Her iki durumda da
hi¢c bir 6rnede tepki vermeyen inaktif néronlarin ortaya ¢ikmasi da negatif bir etki
yaratmaktadir (Kossakowski ve Bilski, 2017). Bolum 5.4’de ydrutulen
O0zduzenleyici haritanin optimum boyutlarint bulma iglemi bu bdlimde de
tekrarlanmis ve cesitli boyutlardaki 6zdlzenleyici haritalar test edilmis, 7x7’lik 2
boyutlu 49 adet néronun bulundugu 6zduzenleyici harita kullanilmasinin uygun
oldugu gérilmustir. Ozdiizenleyici haritalarda her egitimin baslangic agirliklarinin

ve orneklemelerinin rastgele atanmasi egitim sonucunun farkli g¢ikmasina sebep
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olmaktadir. Bu sebeple SOM MACD’den iyi bir performans alabilmek igin birkag
defa egitime tabi tutmak faydali olabilmektedir. Sekil 5.7’de gbértiinen érnekte, SOM
MACD Modulunun vermis oldugu kimeleme sonucunda “Al-Sat” Kare dalgasi ile
ayni kimeye disen 4 adet MACD Kare Dalgasi bulunmus ve kirmizi ile
isaretlenmigtir. Bu modulde “Al-Sat” Kare dalgasi ile ayni kimeye dusen MACD
degerleri SOM RSIldan elde edilen RSI degerleri ile birlikte Faz 3’e girdi olarak

gonderilmektedir.

SOM

Sekil 5.7 SOM MACD Modult

5.6.ileri Beslemeli YSA Modiilii

Bu modulin iglevi, Faz 2'den gelen optimum MACD ve RSI adetlerinin
kombinasyonu kadar lleri Beslemeli YSA'lar olusturmak ve bunlarin icinden
optimum YSA'yi bulmaktir. Olusturulan her YSA “Al-Sat” c¢iktisi veren bir AIS
olarak adlandirilabilir. Fakat bu noktada amag¢ “Al-Sat” Kare dalgasina en yakin

sonucu veren optimum YSA'yl yani en iyi performansa sahip AiS’i tespit etmektir.

lleri Beslemeli YSA'lar gbzetimligi egitilen derin 6grenme metotlarindandir. Lineer
olmayan fonksiyonlari 6grenme kabiliyetleri yilkksek olan ileri Beslemeli YSA’lar,
basit fonksiyonlari birlestirerek kompleks fonsiyonlari hesaplama yetenegine
sahiptirler. ileri Beslemeli olarak adlandiriimalarinin sebebi bilginin akis yéninin
girdi yonunden c¢ikti yonune ilerlemesi ve geri besleme olmamasidir. Girdi

katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak Uzere 3 katmandan olugsmaktadir.
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Sekil 5.8’deki 6rnekte goruldugu gibi, Faz 2'den gelen 4 adet optimum MACD
degerleri ile 3 adet optimum RSI dederlerinin ikili kombinasyonlari kadar YSA
olusturulmustur. Her YSA girdi olarak MACD-RSI ikilisini almakta ve “Al-Sat” Kare
dalgasiile egitime tabi tutulmaktadir. Bu fazda kullanilan YSA parametreleri Tablo

5.1'de sunulmustur.

Tablo 5.1 ileri Beslemeli YSA Parametreleri

Fonksiyon Parametre Aciklama

Egitim Fonksiyonu | Bayesian Levenberg Marquardt yontemini kullanarak
Regularization | YSA’nin agirliklarini ve bias degerlerini
guncelleyerek karesel hatayl minimize etmeyi
hedeflemektedir

Girdi Katmani | 2 Optimum MACD ve RSI ikilisi.
Sayisi
Gizli Katman Sayisi | 7 Gizli katmanda bulunan néron sayisinin

artmasi  YSAnin  genelleme  yetenegini
artirrken, asiri 6grenme (ezberleme) riskini de
artirmaktadir. Deneysel testler sonucu gizli

katmanda bulunan ndron sayisi belirlenmistir.

Cikti Katmani | 1 Cikti olarak 1 (AL) veya -1 (SAT) dederini
Sayisi vermektedir.
isleme Fonksiyonu | Yok Girdi deg@erlerinin 1 ile -1 arasina normalize

ediimesi ve sabit degerlerin  girdiden
kaldirimasi saglanabilmektedir. Bu fazda
isleme fonksiyonu kullanimamistir ¢inki faz
3e gelen degerler zaten igleme tabi

tutulmustur.

Egitim,Validasyon | Rastgele Secim | YSA’ya girdi olarak verilen bilginin %70’i egitim,

ve Test Fonksiyonu %151 validasyon ve %15 test amacl

%70, %15,%15
kullaniimigtir. Egitim, validasyon ve test igin
kullanilacak veriler, girdi verisi igerisinden

rastgele secilmektedir.
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Performans Karesel YSA'nin performansi Karesel Ortalama Hata'ya
Fonksiyonu OrtalamaHata | gore dlgulmektedir.

Egitim sonucunda en iyi performansa sahip YSA ile birlikte bu YSA'ya girdi olarak
kullanilan optimum MACD ve RSI degerleri tespit edilmektedir. Faz 3’'de optimum

AiS’in de tespit edilmesiyle AIS Gelistirme Asamasi tamamlanmis olmaktadrr.

OPTIMUM MACD DEGERLER] ILERTBESLEMELI VSATAR  EGITIM

(=
ML LI
LT | ' <D, \/\

X
PERFORMANSA
SARPYSA

LU

Sekil 5.8 AIS Gelistirme Modeli Faz 3 Asamasi

5.7.Gelistirilen AiS’in Kullanimi

Faz 3 asamasinin tamamlanmasiyla elde edilen AIS Sekil 5.9'da gdsterilen
bicimde kullaniimaktadir. Anlik/Saatlik/Gunlik hisse bilgileri MACD ve RSI Uretici
modaullere girdi olarak verilmektedir. Faz 2'de tespit edilen optimum MACD ve RSI

degerleri icerisinden segilen en iyi performansa sahip MACD-RSI ikilisi ile Faz
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3’'de egitime tabi tutulmus en iyi performansa sahip optimum YSA beslenmektedir.
Sonug olarak optimum YSA “Al’ veya “Sat” ¢iktisi vermektedir.

HISSE

BILGILERI

|
I 1
I I
I RS MaCD F 4 I
z I
1 URETICI URETICI L] QZ =* .

|
I I
| 200 ADET 900 ADET I
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SIRADAKI OFTIMUM SIRADAK] OPTIMUI I
| RSIAL-SATKARE OF;[:EMHITIM MACD AL-SAT .
| DALGASI BESLEMEL MARE DALGASI |
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I 1
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I 1
I I
I 1
I

Sekil 5.9 Gelistirilen AiS'in Kullanimi
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6. DENEYSEL CALISMALAR

Asagidaki tabloda 1. deneysel calismada kullanilan yuksek hacimli sirketlerin
BIST deki hisse adlari ve kodlari verilmigtir.

‘ Hisse Adi

‘ Hisse Kodu ‘ Hisse Adi ‘ Hisse Kodu

Ak Sigorta AKGRT Otokar Otomotiv OTKAR
Alcatel Lucent Pegasus Hava
ALCTL PGSUS
Teletas Yollari
Banvit Yem Petkim Petro
. BANVT ) PETKM
Sanayii Kimya
Dogus Otomotiv | DOAS Sabanci Holding SAHOL
Eregli Demir Teknosa i¢ Dig
. EREGL . TKNSA
Celik Ticaret
Halk Bankasi HALKB Tumosan Motor TMSN
Kardemir Demir
. KRDMD TUpras TUPRS
Celik
Karel Elektronik KAREL Vakiflar Bankasi VAKBN
Katmerciler Vestel Elektronik
) KATMR ) VESTL
Ekipman Sanayi
. Yap! ve Kredi
Kog¢ Holding KCHOL YKBNK
Bankasi

Tablo 6.1 Islem Yapilan Yiksek Hacimli BIST Hisseleri

Bu calismada Tablo 6.1'de bulunan BIST hisseleri icin 1. deneysel calisma
yapiimistir. AIS gelistirmek icin her hissenin 02.01.2018 ile 14.02.2019 tarih
araligindaki gunlik kapanis fiyatlari investing.com’dan indirilmis ve her hisse igin
Sekil 5.1'de gdsterilen AiS Gelistirme Modeli’nin asamalari uygulanmistir. Onceki
bolimde de bahsedildigi Uzere MATLAB 2017b yazilim araci olarak kullaniimigtir.
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Her hisse i¢in Faz 2'de optimum MACD ve RSI degerleri bulunmus ve Faz 3’e
gonderilerek bu ikilinin kombinasyonu kadar YSA olusturuimustur. Olusturulan
YSA’lar egitime tabi tutulmus ve Faz 3 ¢ikti olarak en iyi egitim performansina
sahip optimum YSA’y1 vermistir. Faz 3’de olusturulan YSA’larin egitim performans
degerleri her hisse igin ayri tablolarda asagida verilmistir. Performans degerinin
0’a yaklasmasi YSA'nin etkili 6grendidi anlamina gelmektedir. Tablo 6.2 AKGRT
kodlu hissenin optimum MACD ve RSI| numaralari ile birlikte bunlarin
kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egditim performanslarini vermektedir.
Tablo 6.2’de performans degeri en iyi olan YSA'nin 33-240 numarali MACD-RSI
ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu goérulmektedir. Bu YSA'nin egitim

performans degerinin 0.6030 oldugu da gorulmektedir.

OPTIMUM OPTIMUM RSr’lar

MACD’lar 240 268 269 270 298 299 300
7 0.6414 | 0.6534 | 0.6484 | 0.6522 | 0.6530 | 0.6545 | 0.6567
8 0.6124 | 0.6249 | 0.6209 | 0.6246 | 0.6238 | 0.6255 | 0.6266
9 0.6161 | 0.6261 | 0.6233 | 0.6257 | 0.6270 | 0.6274 | 0.6272
33 0.6030 | 0.6185 | 0.6137 | 0.6147 | 0.6147 | 0.6157 | 0.6174
34 0.6128 | 0.6208 | 0.6153 | 0.6155 | 0.6185 | 0.6180 | 0.6194

Tablo 6.2 AKGRT YSA Performans Matrisi

Tablo 6.3 ALCTL kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir.Tablo 6.3'de performans degeri eniyi olan YSA’nin, 34-180 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorulmektedir. Bu YSA’nin

egitim performans degerinin 0.3648 oldugu da gorilmektedir.
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) OPTIMUM RSI'lar

OPTIMUM

MACD’lar 178 179 180 86 88 90
34 0.3718 0.3719 0.3648 0.3772 0.3747 0.3718
35 0.3955 0.3987 0.3828 0.3949 0.3850 0.3809
36 0.4288 0.4300 0.4188 0.4191 0.4057 0.3983
64 0.4252 0.4245 0.4120 0.4205 0.4058 0.3978

Tablo 6.3 ALCTL YSA Performans Matrisi

Tablo 6.4 BANVT kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir. Tablo 6.4’de performans degeri en iyi olan YSA’nin, 65-672 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorulmektedir. Bu YSA’nin

egitim performans degerinin 0.4275 oldugu da gorulmektedir.

OPTIMUM OPTIMUM RSrlar

MACD’lar 671 672
33 0.4596 0.4528
34 0.4601 0.4516
35 0.4719 0.4611
65 0.4385 0.4275

Tablo 6.4 BANVT YSA Performans Matrisi

Tablo 6.5 DOAS kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir. Tablo 6.5’de performans degeri en iyi olan YSA’nin, 11-237 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorulmektedir. Bu YSA'nin

egitim performans degerinin 0.5960 oldugu da gorilmektedir.
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) OPTIMUM RSl'lar

:)Ilillr’lljal\:l 236 237 238 239 240
11 0.6009 0.5960 0.5988 0.6046 0.6123
12 0.6240 0.6188 0.6213 0.6276 0.6371
13 0.6387 0.6326 0.6340 0.6417 0.6533
14 0.6377 0.6315 0.6342 0.6420 0.6521
15 0.6216 0.6164 0.6172 0.6257 0.6354
16 0.6241 0.6190 0.6221 0.6276 0.6376

Tablo 6.5 DOAS YSA Performans Matrisi

Tablo 6.6 EREGLI kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir. Tablo 6.6’da performans degeri en iyi olan YSA’'nin, 34-86 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorulmektedir. Bu YSA'nin

egitim performans degerinin 0.4655 oldugu da gorilmektedir.

OPTIMUM RSl’lar
OPTIMUM
81 82 83 84 85 86 87 88 89
MACD’lar
34 0.4770 | 0.4786 | 0.4731 | 0.4670 | 0.4702 | 0.4655 | 0.4695 | 0.4671 | 0.4705
35 0.4694 | 0.4699 | 0.4695 | 0.4705 | 0.4716 | 0.4717 | 0.4726 | 0.4727 | 0.4718
36 0.5016 | 0.4976 | 0.4946 | 0.5015 | 0.5019 | 0.5045 | 0.5058 | 0.5025 | 0.4997
37 0.5035 | 0.4986 | 0.4949 | 0.5031 | 0.5026 | 0.5084 | 0.5097 | 0.5031 | 0.5040
64 0.4753 | 0.4750 | 0.4735 | 0.4769 | 0.4788 | 0.4783 | 0.4807 | 0.4776 | 0.4753
65 0.4913 | 0.4875 | 0.4864 | 0.4907 | 0.4936 | 0.4953 | 0.4970 | 0.4943 | 0.4898

Tablo 6.6 EREGLI YSA Performans Matrisi

Tablo 6.7 HALKB kodlu hissenin optimum MACD ve RSI| numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir. Tablo 6.7’de performans degeri en iyi olan YSA’'nin, 19-205 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorilmektedir. Bu YSA'nin

egitim performans degerinin 0.4241 oldugu da gorulmektedir.
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OPTIMUM OPTIMUM RSFlar

MACD’lar 202 203 204 205 232
17 0.4896 0.4654 | 0.4694 | 0.4588 0.4949
18 0.4920 04675 | 04707 | 0.4604 0.4949
19 0.4585 04314 | 04382 | 04241 0.4627
66 0.5772 0.5688 | 0.5666 | 0.5586 0.5736
95 0.5845 05730 | 05715 | 0.5638 0.5798

Tablo 6.7 HALKB YSA Performans Matrisi

Tablo 6.8 KRDMD kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir. Tablo 6.8’de performans degeri en iyi olan YSA'nin, 17-148 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorulmektedir. Bu YSA'nin

egitim performans degerinin 0.4065 oldugu da goriulmektedir.

OPTIMUM OPTIMUM RSrlar

MACD’lar 147 148 149 150
17 0.4347 0.4065 0.4173 0.4195
18 0.4448 0.4172 0.4300 0.4294
19 0.4453 0.4167 0.4277 0.4290
20 0.4457 0.4175 0.4286 0.4304
21 0.4557 0.4279 0.4393 0.4398

Tablo 6.8 KRDMD YSA Performans Matrisi

Tablo 6.9 KAREL kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir. Tablo 6.9’da performans degeri en iyi olan YSA’'nin, 35-846 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu goérulmektedir. Bu YSA’nin

egitim performans degerinin 0.4700 oldugu da gorulmektedir.

56



OPTIMUM OPTIMUM RSllar

MACD’lar 756 758 788 816 818 846 848 878

33 0.5230 | 0.5119 | 0.5194 | 0.5295 | 0.5211 | 0.5277 | 0.5321 | 0.5249
34 0.5003 | 0.4966 | 0.5033 | 0.5015 | 0.5040 | 0.4953 | 0.5104 | 0.5110
35 0.5018 | 0.4962 | 0.5034 | 0.4952 | 0.5034 | 0.4700 | 0.5106 | 0.5098

Tablo 6.9 KAREL YSA Performans Matrisi

Tablo 6.10 KATMR kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir.Tablo 6.10’da performans degeri eniyi olan YSA'nin, 89-509 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorilmektedir. Bu YSA’nin

egitim performans degerinin 0.3930 oldugu da gorulmektedir.

OPTIMUM OPTIMUM RSFlar

LG DIED 358 359 507 508 509
89 0.4127 04106 | 04090 | 04073 | 0.3930
90 0.4150 04102 | 04079 | 04078 | 03949
117 0.4525 04481 | 04447 | 04454 | 04321
118 0.4488 04465 | 04421 | 04426 | 04236
145 0.4628 04577 | 04536 | 04542 | 04342
146 0.4646 04592 | 04554 | 04545 | 04351
72 0.4690 04641 | 04615 | 04637 | 04429

Tablo 6.10 KATMR YSA Performans Matrisi

Tablo 6.11 KCHOL kodlu hissenin optimum MACD ve RSI| numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir.Tablo 6.11’da performans degeri eniyi olan YSA'nin, 57-698 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorulmektedir. Bu YSA'nin

egitim performans degerinin 0.5072 oldugu da gorulmektedir.
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OPTIMUM

OPTIMUM RSllar

MACD’lar 578 608 638 698 728 788
57 05007 | 05077 05007 |05072 |05087 | 05081
58 05121 | 05079 |05105 |05090 |05099 | 05107
86 05597 | 05558 |05580 |05564 |05644 | 05634
87 05443 | 05402 |05435 |05405 |05429 | 05418
88 05441 | 05400 |05418 |05395 |05417 | 05415
89 05359 | 05328 |05368 |05325 |05344 | 05340
90 05312 | 05282 |05288 |05276 |05306 | 05329
119 05399 | 05381 |05387 |05380 |05396 | 05394

Tablo 6.11 KCHOL YSA Performans Matrisi

Tablo 6.12 OTKAR kodlu hissenin optimum MACD ve RSI| numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir.Tablo 6.12’de performans degeri eniyi olan YSA’'nin, 37-298 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorilmektedir. Bu YSA'nin

egitim performans degerinin 0.3990 oldugu da goriulmektedir.

Optimum Optimum RSllar

MACD'lar 298 328 358
36 0.4518 0.4514 0.4493
37 0.3990 0.4238 0.4229
51 0.4786 0.4750 0.4733
53 0.5048 0.5036 0.5002

Tablo 6.12 OTKAR YSA Performans Matrisi

Tablo 6.13 PGSUS kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir.Tablo 6.13’de performans degeri eniyi olan YSA'nin, 65-204 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorulmektedir. Bu YSA'nin

egitim performans dedgerinin 0.2830 oldugu da gorilmektedir.
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OPTIMUM OPTIMUM RSFlar

MACDlar 204 205 206
64 0.3062 0.3435 0.3204
65 0.2830 03326 03116
66 03082 0.3430 0.3204
67 0.2896 0.3275 0.3042

Tablo 6.13 PGSUS YSA Performans Matrisi

Tablo 6.14 PETKM kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir.Tablo 6.14’de performans degeri eniyi olan YSA’nin, 36-774 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldudu goérulmektedir. Bu YSA’nin

egitim performans degerinin 0.4200 oldugu da gorulmektedir.

OPTIMUM OPTIMUM RSFlar

MACD’lar 772 773 774 803
36 0.4308 0.4285 0.4200 0.4281
64 0.4409 0.4343 0.4331 0.4349

Tablo 6.14 PETKM YSA Performans Matrisi

Tablo 6.15 SAHOL kodlu hissenin optimum MACD ve RSI| numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir.Tablo 6.15’de performans degeri eniyi olan YSA’'nin, 85-898 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorilmektedir. Bu YSA’nin

egitim performans degerinin 0.4583 oldugu da gorulmektedir.
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OPTIMUM OPTIMUM RSllar

MACD’lar 658 688 718 719 748 749 898

84 0.4945 | 0.4939 | 0.4932 | 0.4933 | 0.4971 | 0.4936 | 0.4859

85 0.4897 |0.4893 | 0.4916 | 0.4891 | 0.4898 | 0.4884 | 0.4583

110 0.5057 | 0.5055 | 0.5088 | 0.5051 | 0.5051 | 0.5060 | 0.4979

111 0.5195 | 0.5194 | 0.5194 | 0.5204 | 0.5204 | 0.5188 | 0.5105

112 0.5046 | 0.5074 | 0.5047 | 0.5038 | 0.5038 | 0.5040 | 0.4947

140 0.4935 |0.4929 | 0.4949 | 0.4930 | 0.4930 | 0.4974 | 0.4931

Tablo 6.15 SAHOL YSA Performans Matrisi

Tablo 6.16 TKNSA kodlu hissenin optimum MACD ve RSI| numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir.Tablo 6.16’da performans degeri eniyi olan YSA'nin, 43-803 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldudu gorulmektedir. Bu YSA’nin

egitim performans degerinin 0.4680 oldugu da gorulmektedir.

OPTIMUM OPTIMUM RSrlar

MACD’lar 803 833 863 893
41 0.5068 0.5092 0.5067 0.5074
42 0.5001 0.5027 0.5006 0.5006
43 0.4680 0.4925 0.4923 0.4895
44 0.5006 0.5033 0.5037 0.4992
45 0.5045 0.5045 0.5027 0.5023
46 0.5266 0.5280 0.5262 0.5256
71 0.5097 0.5105 0.5065 0.5054
72 0.5115 0.5122 0.5119 0.5128

Tablo 6.16 TKNSA YSA Performans Matrisi

Tablo 6.17 TMSN kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir.Tablo 6.17’de performans degeri eniyi olan YSA’nin, 13-355 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorulmektedir. Bu YSA'nin

egitim performans degerinin 0.3080 oldugu da gorulmektedir.
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OPTIMUM

OPTIMUM RSllar

MACD’lar
327 328 355 356 357 385 386
12 0.3384 | 0.3391 | 0.3266 | 0.3280 | 0.3392 | 0.3292 | 0.3392
13 0.3272 | 0.3290 | 0.3080 | 0.3207 | 0.3297 | 0.3184 | 0.3304
14 0.3347 | 0.3375 | 0.3235 | 0.3259 | 0.3383 | 0.3263 | 0.3380
15 0.3423 | 0.3475 | 0.3295 | 0.3324 | 0.3442 | 0.3315| 0.3444
16 0.3527 | 0.3538 | 0.3396 | 0.3427 | 0.3538 | 0.3424 | 0.3548
17 0.3423 | 0.3445 | 0.3308 | 0.3329 | 0.3450 | 0.3325| 0.3445
18 0.3619 | 0.3649 | 0.3487 | 0.3502 | 0.3645 | 0.3501 | 0.3643
19 0.3684 | 0.3714 | 0.3539 | 0.3578 | 0.3737 | 0.3601 | 0.3711

Tablo 6.17 TMSN YSA Performans Matrisi

Tablo 6.18 TUPRS kodlu hissenin optimum MACD ve RSI| numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir.Tablo 6.18’de performans degeri eniyi olan YSA'nin, 29-838 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorulmektedir. Bu YSA’nin

egitim performans degerinin 0.2090 oldugu da gorilmektedir.

OPTIMUM OPTIMUM RSllar

MACDlar | ——- 778 807 808 836 837 838
27 02512 | 02519 | 0.2516 | 0.2548 | 0.2503 | 0.2510| 0.2504
28 02351 | 0.2390 | 0.2356 | 0.2371 | 0.2346 | 0.2364| 0.2346
29 0.2249 | 0.2242 | 02239 | 0.2244 | 02232 | 0.2234| 0.2090

Tablo 6.18 TUPRS YSA Performans Matrisi

Tablo 6.19 VAKBN kodlu hissenin optimum MACD ve RSI| numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir.Tablo 6.19’da performans degeri eniyi olan YSA’'nin, 24-210 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorulmektedir. Bu YSA'nin

egitim performans degerinin 0.2030 oldugu da gorulmektedir.
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OPTIMUM

OPTIMUM RSrlar

MACD’lar 179 180 207 208 209 210
21 0.2729 0.2734 | 0.2746 0.2747 0.2751 0.2720
22 0.2428 0.2433 | 0.2434 0.2450 0.2437 0.2434
23 0.2280 0.2284 | 0.2290 0.2298 0.2297 0.2281
24 0.2145 0.2133 | 0.2145 0.2149 0.2139 0.2030
25 0.2127 0.2132 | 0.2140 0.2151 0.2136 0.2126
26 0.2235 0.2247 | 0.2242 0.2257 0.2254 0.2247
27 0.2236 0.2249 | 0.2249 0.2253 0.2252 0.2235
28 0.2233 0.2245 | 0.2259 0.2250 0.2252 0.2236
29 0.2237 0.2246 | 0.2281 0.2252 0.2251 0.2238
30 0.2234 0.2244 | 0.2243 0.2254 0.2268 0.2238

Tablo 6.19 VAKBN YSA Performans Matrisi

Tablo 6.20 VESTL kodlu hissenin optimum MACD ve RSI| numaralari ile birlikte

bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini

vermektedir. Tablo 6.20’de performans degeri eniyi olan YSA’nin, 36-726 numarali

MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorilmektedir. Bu YSA'nin

egitim performans degerinin 0.4373 oldugu da gorulmektedir.

OPTIMUM OPTIMUM RSl lar

MACD’lar 456 486 546 606 636 726
34 04820 | 05999 | 0.4889 | 04746 | 04745 | 0.4756
35 04569 | 05741 | 0.4645 | 04505 | 04512 | 04529
36 04417 | 05632 | 04508 | 04415 | 04392 | 04373
37 04467 | 05910 | 04574 | 04428 | 04428 | 04425
38 04543 | 06142 | 04622 | 04487 | 04513 | 04475

Tablo 6.20 VESTL YSA Performans Matrisi

Tablo 6.21 YKBNK kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte

bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini

vermektedir.Tablo 6.21'de performans degeri en iyi olan YSA'nin, 297-868
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numarali MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorulmektedir. Bu
YSA’nin egitim performans degerinin 0.3670 oldugu da gorilmektedir.

OPTIMUM OPTIMUM RSFlar

Ll DD 839 840 867 868 869
268 03981 | 03971 | 03942 | 03937 0.3953
596 03968 | 03970 | 03946 | 03937 0.3953
597 03861 | 03859 | 03845 | 03670 0.3866
354 04086 | 04078 | 04049 | 04067 0.4058

Tablo 6.21 YKBNK YSA Performans Matrisi

Asagidaki tabloda 2. deneysel calisgmada kullanilan rastgele secilmis sirketlerin

BIST deki hisse adlari ve kodlari verilmistir.

Hisse Adi Hisse Kodu Hisse Adi Hisse Kodu

Kristal Kola ve

Aygaz AS AYGAZ Mesrubat Sanayi KRSTL
Ticaret AS
Netas
Goodyear _
GOODY Telekomunikasyon | NETAS
Lastikleri TAS
AS
ICBC Turkey Orge Elektrik
ICBCT ORGE
Bank AS Enerji Taahhut AS

Karsan Otomotiv .
TGS Dis Ticaret

Sanayi ve Ticaret | KARSN AS TGSAS
AS

Yatas Yatak ve
Koza Altin
, KOZAL Yorgan Sanayi YATAS
Isletmeleri AS

Ticaret AS

Tablo 6.22 Islem Yapllan Rastgele Segilmis BIST Hisseleri
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Bu calismada Tablo 6.22'de bulunan BIST hisseleri i¢in 2. deneysel galisma
yapiimistir. AIS gelistirmek icin her hissenin 02.01.2018 ile 14.02.2019 tarih
araligindaki gunlik kapanis fiyatlari investing.com’dan indirilmis ve her hisse igin
Sekil 5.1'de gdsterilen AIS Gelistirme Modeli’nin asamalari uygulanmistir. 1.
Deneysel calismada oldugu gibi 2. Deneysel calismada da MATLAB 2017b

yazlim araci olarak kullanimigtir.

Tablo 6.23 AYGAZ kodlu hissenin optimum MACD ve RSI| numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir. Tablo 6.23'de performans degeri en iyi olan YSA’nin 35-638 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorilmektedir. Bu YSA’'nin

egitim performans degerinin 0.4248 oldugu da gorulmektedir.

OPTiMUM OPTIMUM RSrlar

MACD’lar 458 518 548 578 638
35 0.4426 0.4372 0.4272 0.4298 0.4248
65 0.4808 0.4715 0.4619 0.4619 0.4561
66 0.4744 0.4712 0.4607 0.4609 0.4548

Tablo 6.23 AYGAZ YSA Performans Matrisi

Tablo 6.24 GOODY kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir. Tablo 6.24'de performans degeri en iyi olan YSA’nin 40-821 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorilmektedir. Bu YSA’nin

egitim performans degerinin 0.4285 oldugu da gorulmektedir.
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OPTiMUM OPTIMUM RS''lar

MACD’lar | 671 701 730 731 760 761 820 821
15 0.5005 | 0.5014 | 0.5028 | 0.5018 | 0.5009 | 0.5009 | 0.4998 | 0.5004
16 0.4711 | 0.4729 | 0.4721 | 0.4716 | 0.4756 | 0.4717 | 0.4707 | 0.4711
17 0.4956 | 0.4950 | 0.4932 | 0.4923 | 0.4945 | 0.4918 | 0.4911 | 0.4949
18 0.5113 | 0.5116 | 0.5090 | 0.5099 | 0.5095 | 0.5161 | 0.5131 | 0.5098
40 0.4306 | 0.4303 | 0.4303 | 0.4303 | 0.4305 | 0.4305 | 0.4309 | 0.4285
41 0.4431 | 0.4428 | 0.4432 | 0.4447 | 0.4436 | 0.4449 | 0.4435 | 0.4411
42 0.4641 | 0.4655 | 0.4647 | 0.4659 | 0.4652 | 0.4645 | 0.4670 | 0.4664

Tablo 6.24 GOODY YSA Performans Matrisi

Tablo 6.25 ICBCT kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA'larin egitim performanslarini
vermektedir. Tablo 6.25'de performans dederi en iyi olan YSA'nin 64-86 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gérilmektedir. Bu YSA’nin

egitim performans degerinin 0.3033 oldugu da gorulmektedir.

OPTiMUM OPTIMUM RSrlar

MACD’lar 84 85 86 87 88 89
7 0.3728 |0.3701 |0.3641 |0.3675 |0.3644 | 0.3648
33 0.3631 [0.3620 |0.3540 |0.3586 | 0.3552 | 0.3537
34 0.3333 [0.3318 [0.3247 |0.3269 |0.3271 | 0.3253
35 0.3275 [0.3227 [0.3096 |0.3129 |[0.3091 | 0.3095
64 0.3187 |0.3139 |0.3033 |0.3060 | 0.3036 | 0.3035

Tablo 6.25 ICBCT YSA Performans Matrisi
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Tablo 6.26 KARSN kodlu hissenin optimum MACD ve RSI| numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir. Tablo 6.26'da performans degeri en iyi olan YSA’nin 96-358 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorilmektedir. Bu YSA’nin

egitim performans degerinin 0.6205 oldugu da gorulmektedir.

OPTIMUM OPTIMUM RSrlar

MACD’lar 357 358 386 387 415 416
68 0.6399 0.6342 0.6331 0.6418 0.6369 0.6394
69 0.6503 0.6518 0.6544 0.6594 0.6470 0.6554
70 0.6477 0.6478 0.6488 0.6550 0.6466 0.6560
71 0.6588 0.6594 0.6602 0.6668 0.6586 0.6673
72 0.6536 0.6541 0.6535 0.6607 0.6525 0.6602
96 0.6258 0.6205 0.6256 0.6280 0.6258 0.6290
97 0.6329 0.6333 0.6382 0.6414 0.6370 0.6435
98 0.6401 0.6400 0.6400 0.6481 0.6385 0.6463

Tablo 6.26 KARSN YSA Performans Matrisi

Tablo 6.27 KOZAL kodlu hissenin optimum MACD ve RSI| numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir. Tablo 6.27’de performans dederi en iyi olan YSA’'nin 68-114 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorulmektedir. Bu YSA'nin

egitim performans degerinin 0.3321 oldugu da gorulmektedir.
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OPTiMUM OPTIMUM RSrlar

MACD’lar 111 112 113 114
37 0.4074 0.4165 0.4048 0.4038
38 0.3924 0.3997 0.3840 0.3802
39 0.3739 0.3870 0.3697 0.3655
67 0.3611 0.3773 0.3568 0.3527
68 0.3440 0.3558 0.3372 0.3321
69 0.3574 0.3838 0.3518 0.3475

Tablo 6.27 KOZAL YSA Performans Matrisi

Tablo 6.28 KRSTL kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir. Tablo 6.28'de performans degeri en iyi olan YSA'nin 36-449 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorilmektedir. Bu YSA’nin

egitim performans degerinin 0.5244 oldugu da gorulmektedir.

OPTIMUM OPTIMUM RSrlar

MACD’lar 388 420 449 450
34 0.5530 0.5538 0.5565 0.5596
35 0.5348 0.5333 0.5346 0.5393
36 0.5297 0.5272 0.5244 0.5260
37 0.5321 0.5292 0.5285 0.5308
64 0.5467 0.5423 0.5437 0.5476
65 0.5438 0.5456 0.5455 0.5479

Tablo 6.28 KRSTL YSA Performans Matrisi
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Tablo 6.29 NETAS kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte

bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini

vermektedir. Tablo 6.29'da performans degeri eniyi olan YSA'nin 64-85 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorilmektedir. Bu YSA’nin

egitim performans degerinin 0.2834 oldugu da gorulmektedir.

OPTIMUM OPTIMUM RSrlar

MACD’lar 81 82 83 84 85 86 87
7 0.3273(0.3217 | 0.3216 | 0.3187 | 0.3190 | 0.3197 | 0.3155
8 0.3188 | 0.3126 | 0.3134 | 0.3095 | 0.3112 | 0.3115 | 0.3053
33 0.3655 | 0.3639 | 0.3659 | 0.3616 | 0.3625 | 0.3621 | 0.3633
34 0.3231 | 0.3221 | 0.3213 | 0.3188 | 0.3204 | 0.3192 | 0.3158
35 0.2940 | 0.2886 | 0.2914 | 0.2885 | 0.2883 | 0.2882 | 0.2854
36 0.3016 | 0.2948 | 0.2990 | 0.2938 | 0.2962 | 0.2959 | 0.2923
64 0.2917 | 0.2857 | 0.2864 | 0.2837 | 0.2834 | 0.2842 | 0.2851

Tablo 6.29 NETAS YSA Performans Matrisi

Tablo 6.30 TGSAS kodlu hissenin optimum MACD ve RSI| numaralari ile birlikte

bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini

vermektedir. Tablo 6.30’da performans degeri en iyi olan YSA’nin 65-447 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu goérilmektedir. Bu YSA'nin

egitim performans degerinin 0.7778 oldugu da gorulmektedir.

OPTIMUM

MACD’lar

OPTIMUM RSr’lar

418

419

420

447

448 449 477

478

64

0.8230

0.8286

0.8307

0.8242

0.8293 | 0.8310 | 0.8243

0.8318

65

0.7783

0.7826

0.7874

0.7778

0.7873 | 0.7920 | 0.7791

0.7910

Tablo 6.30 TGSAS YSA Performans Matrisi
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Tablo 6.31 ORGE kodlu hissenin optimum MACD ve RSI| numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA'larin egitim performanslarini
vermektedir. Tablo 6.31'de performans degeri en iyi olan YSA'nin 180-857
numarali MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu goérulmektedir. Bu
YSA’'nin egitim performans degerinin 0.4676 oldugu da gorulmektedir.

OPTIMUM OPTIMUM RSrlar

MACD’lar 857 858 887 888
179 0.4715 0.4867 0.4723 0.4877
180 0.4676 0.4815 0.4680 0.4809
209 0.4698 0.4828 0.4710 0.4821
210 0.4691 0.4847 0.4696 0.4867
238 0.4685 0.4836 0.4703 0.4842
239 0.4708 0.4842 0.4681 0.4826
240 0.4704 0.4834 0.4687 0.4842

Tablo 6.31 ORGE YSA Performans Matrisi

Tablo 6.32 YATAS kodlu hissenin optimum MACD ve RSI numaralari ile birlikte
bunlarin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin egitim performanslarini
vermektedir. Tablo 6.32'de performans dederi eniyi olan YSA’'nin 33-176 numarali
MACD-RSI ikilisini girdi olarak kullanan YSA oldugu gorilmektedir. Bu YSA’nin
egitim performans degerinin 0.3653 oldugu da gorulmektedir.
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OPTIMUM OPTIMUM RSrlar

MACD’lar 175 176 177 178
33 0.3759 0.3653 0.3723 0.3818
34 0.3864 0.3778 0.3844 0.3928
35 0.3856 0.3785 0.3887 0.3920
36 0.3926 0.3804 0.3905 0.3994
64 0.3940 0.3828 0.3923 0.4019

Tablo 6.32 YATAS YSA Performans Matrisi

AIS gelistirme asamasinda altinin ¢izilmesi gereken noktalardan ilki; teknik analiz
indikatorlerinin optimizasyonu ve YSA’larin egitilmesi icin 1.5 yillk verilerin
kullaniimis olmasidir. ligili literattr incelendiginde YSA egitimi icin genelde 5 yillik
veya daha uzun periyota sahip veri kimesinin kullanildig: gorulmektedir. Altinin
cizilmesi gereken noktalardan ikincisi; MACD ve RSI optimizasyonu igin gereken
surenin her hisse i¢in standart donanima sahip bir bilgisayarda( 1.9 Ghz Sanal Cift
Cekirdek, 4 GB Ram ) bile maksimum 2 dakika zaman almis olmasidir. Evrimsel
algoritmalar gibi stokastik metotlar ile karsilastirildiginda bu galismada gelistirilen
optimizasyon tekniginin zaman maliyetinin gayet dusik oldugu goérulmektedir.
Altinin gizilmesi gereken noktalardan Ggunsu ise; optimum MACD ve RSI
adetlerinin kombinasyonu kadar olusturulan YSA’larin her biri igin egitim
maliyetinin standart donanima sahip bir bilgisayarda ( 1.9 Ghz Sanal Cift Cekirdek,

4 GB Ram ) bile maksimum 1 dakika zaman almis olmasidrr.

Sekil 5.1'de gosterilen ilk 3 fazin tamamlanmasinin ardindan gelistirilen model
15.02.2019 - 04.04.2019 tarihleri igin Tablo 6.1 ve Tablo 6.22’de bulunan hisseler
uzerinde test edilmistir. Fakat gelistirilen model evrensel olarak istenilen tarih
araliginda kullanilabilmekte ve kiresel borsa piyasalarina uygulanabilmektedir. 1.
Deneysel calismada kullanilan hisseler icin elde edilen getiri ve islem adetleri
Tablo 6.33'de, 2. Deneysel ¢alismada kullanilan hisseler igin elde edilen getiri ve
islem adetleri Tablo 6.34’de gosterilmistir. Her stratejinin ortalama getirisi ve islem

adedi Tablo 6.33'Un ve Tablo 6.34’Un son satirinda verilmistir.

70



Gelistirilen

) Al&Tut RSI14 MACD(12,26,9)
Hisseler AIS
Getiri | Islem | Getiri |lIglem | Getiri | Iglem | Getiri | Iglem

AKGRT %25 4 %27 1 %0 0 %25 1
ALCTL %8 4 %4 1 %0 0 %4.5 2
BANVT %11.5 3 %-3.5 1 %-3.5 1 %0.5 2
DOAS %11.5 2 %-1 1 %05.5 1 %5 1
EREGL %18 5 %10 1 %10 1 %1 2
HALKB %-5 2 %-14 1 %-3 1 %-6.5 2
KRDMD %17.5 4 %8 1 %8 1 %-11 2
KAREL %37 2 %23 1 %0 0 %23.5 2
KATMR %-2 4 %-14 1 %-14 1 %-10 3
KCHOL %2 1 %-2 1 %7.5 1 %1 1
OTKAR %5.8 3 %-4 1 %2 1 %4 1
PGSUS %10.5 3 %3 1 %0 0 %-3.5 2
PETKM %-1.5 3 %-14.6 1 %-3.5 1 %2.5 1
SAHOL %-1 1 %-11 1 %8 1 %0 0
TKNSA %-2.5 2 %-12 1 %-12 1 %-5.5 2
TMSN %8 2 %-3 1 %4 1 %-3 2
TUPRS %-2 1 %-7 1 %0 0 %-2.5 1
VAKBN %10 1 %-6 1 %0 0 %0 2
VESTL %82 4 %110 1 %0 0 %78.5 1
YKBNK %9.5 4 %11 1 %0 0 %-5.5 1
Ortalam. %12 2.75 %5 1 %0 0.6 %5 15

Tablo 6.33 1. Deneysel Calismanin Sonuglar
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ée'i§_t"i'e” Al&Tut RSI 14 MACD(12,26,9)
Hisseler AIS
Getiri | Islem | Getiri | Islem | Getiri | Islem | Getiri Islem
AYGAZ %3 4 %-11 1 %-11 1 %-3 1
YATAS %9.5 5 %0 1 %0 0 %7.5 1
GOODY %0 2 %-9 1 %0 1 %-5 2
ICBCT %0 4 %-10 1 %-10 1 %-12,7 1
KARSN %5 3 %-15.5 1 %0 0 %-5 2
KOZAL %-8 3 %-18 1 %-2.5 1 %-5.5 2
KRSTL %-13 2 %-18 1 %-18 1 %-4 1
NETAS %21 3 %14 1 %0 0 %-4 2
ORGE %7 2 %-13 1 %2.5 1 %3.5 1
TGSAS %4 5 %2 1 %0 0 %-7.5 3
Ortalam. | %2.85 3.3 %-5.1 1 %-3.9 0.6 %-3.5 1.6

Tablo 6.34 2. Deneysel Calismanin Sonuglari

Onerilen model vasitasiyla her hisse igin gelistirilen AiS’lerin “Al” sinyali vermesiyle
hisseler alinmig ve “Sat” sinyali verene kadar tutulmustur. Ayni mantikla, her hisse
“Sat” sinyalinin alinmasiyla satiimig ve AIS “Al’ sinyali verene kadar nakitte
beklenilmistir. ilgili literatiir incelendiginde, “Al-Sat” veya “Al-Sat-Tut” &nerisi veren
sistemlerin performansi Al&Tut(B&H) stratejisi ile karsilastirilmistir(Hu, Liu, Zhang,
Su, Ngai & Liu, 2015). Bu ¢alismada gelistirilen sistemin sonuglari Al&Tut, RSI 14
ve MACD (12,26,9) stratejileri ile kargilastiriimisgtir. Tablo 6.33 ve Tablo 6.34
15.02.2019 - 04.04.2019 tarih araliginda gerceklestirilen islem(Al-Sat) adedi, bu
calismada gelistirilen modelin getirisi, Al&Tut stratejisinin getirisi, RSl 14
stratejisinin getirisi, MACD (12,26,9) stratejisinin getirisi hakkinda bilgi vermektedir.
islem(Al-Sat) maliyetinin  degisken olmasi sebebiyle tabloya sadece
gerceklestirilen islem(Al-Sat) adedi yazilmistir. Tablo 6.1'de yer alan hisseler igin

ortalama degerlere bakildiginda; bu calismada gelistirilen sistemin ortalama
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getirisi %12 ve ortalama islem(Al-Sat) adedi 2.75'dir. Al&Tut stratejisinin ortalama
getirisi %5 ve ortalama islem(Al-Sat) adedi 1’dir. RSI 14 stratejisinin ortalama
getirisi %0 ve ortalama islem(Al-Sat) adedi 0.6'dir. MACD(12,26,9) stratejisinin
ortalama getirisi %5 ve ortalama islem(Al-Sat) adedi 1.6’dir. Tablo 6.22’de yer alan
hisseler icin ortalama degerlere bakildiginda; bu c¢alismada gelistirilen sistemin
ortalama getirisi %2.85 ve ortalama islem(Al-Sat) adedi 3.3’dir. Al&Tut stratejisinin
ortalama getirisi %-5.1 ve ortalama iglem(Al-Sat) adedi 1'dir. RSI 14 stratejisinin
ortalama getirisi %-3.9 ve ortalama islem(Al-Sat) adedi 0.6’dir. MACD(12,26,9)
stratejisinin ortalama getirisi %-3.5 ve ortalama islem(Al-Sat) adedi 1.6’dr.
Ortalama sonuclar incelendiginde bu ¢alismada gelistirilen modelin performansinin
ack ara 6nde oldugu gorulmektedir. Gelistirilen modelin performansi Tablo 6.1’de
bulunan hisseler icin degerlendirildiginde; bu calismada gelistirilen modelin getirisi
20 hissenin 17’sinde Al&Tut stratejisinden, 20 hissenin 16'sinda RSI 14
stratejisinden, 20 hissenin 17’sinde MACD(12,26,9) stratejisinden daha faza
olmustur. Gelistirilen modelin performansi Tablo 6.22’de bulunan hisseler igin
deg@erlendirildiginde; bu galismada gelistirilen modelin getirisi 10 hissenin timunde
Al&Tut stratejisinden, 10 hissenin 9’unda RSI 14 stratejisinden, 10 hissenin 8’inde
MACD(12,26,9) stratejisinden daha fazla olmustur. Asagida bulunan yalanci kod

AIS gelistirmek igin bu tez calismasinda énerilen modeli dzetlemektedir.

Gelistirilen Sistemin Yalanci Kodu:

Her hisse igin;

=

02.01.2018-14.02.2019 tarih araligi icin hisse kapanis fiyatlarini indir

26.03.2018-14.02.2019 tarih araligi icin hisse Al-Sat Kare Dalgasini uret.

1 nolu adimda indirilen veriler icin 900 adet MACD ve 900 adet RS Al-Sat

Kare Dalgasi Uret.

4. 900 adet MACD Al-Sat Kare dalgasina Al-Sat kare dalgasini dahil ederek
901 adet Al-Sat Kare dalgasint SOM MACD moduline gonder.

5. 900 adet RSI Al-Sat Kare dalgasina Al-Sat kare dalgasini dahil ederek 901

w N

adet Al-Sat Kare dalgasini SOM RSI modulune gonder.
6. ve 5. Adimdan gelen optimum MACD ve RSI adetleri kombinasyonu kadar
lleri Beslemeli YSA olustur, her YSA'yl Al-Sat kare dalgasi ile gdzetimli

egitime tabi tut.
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7. Adimda olusturulan YSA’lar icerisinde en iyi performansa sahip YSA'yl ve
bu YSA’ya girdi olan MACD-RSI ikilisini belirle.

8. Adimda tespit edilen en iyi performansa sahip YSA'yl test etmek igin
15.02.2019-04.04.2019 tarih araligi icin hisse kapanis fiyatlarini indir.

9. Adimda indirilen veriler igin en iyi performansa sahip MACD-RSIYSA
Uclisunt kullanarak Al-Sat Kare dalgasi Uret.

10.Adimda uretilen Al-Sat Kare dalgasi ile 15.02.2019-04.04.2019 tarih araligi
iciniglem yap.

11.Adimda yapilan islemlerden elde edilen getiriyi hesapla.
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7. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada gelistirilen modelin sonuglari incelendiginde ve ilgili calismalar ile
karsgilastirildiginda onlara kiyasla birgok avantaji bulunmaktadir. Fakat modelin
kendi basari oranini etkileyen bazi dezavantajlari da bulunmaktadir. Bu
calismada gelistirilen modelin avantajlarindan birisi; Al&Tut, RSI 14 ve
MACD(12,26,9) stratejilerinden ¢ok daha basarili olmasidir. Bir diger avantaji
ise, ilgili caligmalarin egditim icin bayuk veri setlerine ihtiyag duymalari ve bu
calismada gelistirilen modelin klguUk veri setleri ile basari bir sekilde
calisabilmesidir. Bu sayede teknik analiz indikatorlerin zaman, islemci, hafiza
gibi optimizasyon maliyetlerinin, evrimsel algoritma gibi stokastik metotlardan
daha disik olmasi saglanmistir. iigili calismalarda fiyatlarin %5-%10 gibi ani
dUsUsune karsi statik zarar kes durumlari kullaniimistir. Fakat statik kullanilan
bu degerler belirtilen hisse igin fazla gelebilmekte veya zarar kes igin yeterli
olmayabilmektedir. Bunun yerine bu c¢alismada gelistirilen modelin, kendi
dogasindan kaynakli ve her hisseye 6zgu dinamik zarar kes mekanizmasi
bulunmaktadir. Gelistirilen sistemin bir dezavantaji ise ylkselen veya disen
trendin olmadigi ve bazi yatay seyreden piyasalarda “Al-Sat’” O&nerileri
vermesidir. Bu durumlarda verilen oneriler, yatirrmcinin zarar etmesine sebep
olmamaktadir fakat gereksiz islem(Al-Sat) yaptirarak, her islem i¢in komisyon

0denmesine sebep olmaktadir.
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8. YORUM

Bu calismada Ozduzenleyici haritalar ile ileri beslemeli YSA'lar bir araya
getirilerek AIS gelistirmek icin yeni bir model sunulmustur. Gelistirilen model,
teknik analiz indikatorlerinin  optimizasyonu icin 6zduzenleyici haritalari
kullanmis ve optimize degerler ile ileri beslemeli YSA'lar1 besleyerek “Al-Sat”
Onerilerini iyilestirmistir. Sonug olarak belirtilen hisseler icin basarili sekilde “Al-
Sat” sinyalleri Uretilmigtir. Bu g¢alismanin katkilari maddeler halinde asagida

belirtilmistir.

e Gelistirilen model, teknik analiz indikatorlerinin optimizasyonu igin
O0zduzenleyici haritalar kullanmaktadir. ligili literattr incelendiginde
optimizasyon igin benzer bir model ile kargillagiimamistir.

e Benzer caligmalar egitim icin buyuk veri setleri kullanirken, bu
calismada gelistirilen sistemin egitimi icin kUguk veri setleri yeterli
olmaktadr.

e Gelistirilen model teknik analiz indikatorlerinin optimizasyonunu
stokastik metotlardan daha hizli bir sekilde yerine getirmektedir.

o Gelistirilen model Al&Tut, RSI 14 ve MACD(12.26.9)
stratejilerinden 1. deneysel galismada 2.4 kat daha fazla getiri
elde etmistir.

e Al&Tut, RSI 14 ve MACD(12.26.9) stratejileri 2. deneysel
calismada %3.5 ve Uzeri zarar ettirirken, gelistirilen model %2.85
kar elde ettirmigtir. Bu oranlar gelistirilen modelin ¢ok basaril

oldugunu gostermektedir.
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