TEKNIK GOSTERGELERI MAKINE OGRENIMIi
MODELLERINE ENTEGRE EDEREK SEHIR
ENDEKSI HAREKETININ YONUNU TAHMIN
ETMEYE YONELIK BiR YAKLASIM

Oyktim Esra YIGIT!
Merve KARAKOSE?

Atif/ ©: Yigit, O., E. ve Karakdse, M. (2021). Teknik gostergeleri makine 6grenimi modellerine entegre ederek
sehir endeksi hareketinin yéntinti tahmin etmeye yo6nelik bir yaklasim. Hitit Sosyal Bilimler Dergisi,

14(2), 556-575. doi: 10.17218/hititsbd.979391

Ozet: Borsa Istanbul (BIST) tarafindan hesaplanan sehir endeksleri, belirli bir bélgeye yatirim yapmak isteyen
yatirimcilara énemli bir yol gostericidir. Tarkiye'de 13 ilin finansal performanslari 2009 yili basindan
itibaren bu endeksler tarafindan yansitilmaktadir. Bu calismada, sehir endeksi serilerinin ¢ogunlukla
oynaklig ile ilgilenen 6nceki calismalardan farklh olarak, teknik gostergeleri farkli makine 6grenmesi
modellerine entegre ederek sehir endeksi serilerine ait hareketin yéntini tahmin etmede kullanilabilen
bilesik bir prosediir énerilmistir. Onerilen prosediir, BIST’de islem goéren en yiiksek hisse senedi
sayisina sahip Istanbul sehir endeksi (XSIST) serisine uygulanmistir. Hacim, oynaklik, trend ve
momentuma dayali 38 farkli teknik gdsterge hesaplanmig ve XSIST serisinin glinltik degisiminde en
etkili gdstergeler, 6 farkli makine 6grenmesi modellerine girdi olarak secilmistir. Ogrenme modellerin

performansi, karmasiklik matrislerine dayali metrikler yardimiyla karsilastirilmistir.
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Abstract: City indexes that have been calculated by Borsa Istanbul provides a deeper understanding to
investors who are interested on making investments to a specific region. Financial performances of
13 cities in Turkey are reflected by these indexes from the beginning of the year 2009. This study
differs from the earlier ones mostly focused on the volatility by integrating the technical indicators
into different machine learning models for the purpose of forecasting the direction of movement in
the daily city indexes. The proposed procedure was applied to the Istanbul city index (XSIST) series,
which has the highest number of stocks traded in BIST. 38 different technical indicators based on
volume, volatility, trend and momentum were calculated and the most effective indicators in the daily
change of XSIST series were selected as inputs to 6 different machine learning models. The
performance of the learning models was compared with the help of metrics based on confusion

matrices.
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Teknik Gostergeleri Makine Ogrenimi Modellerine Entegre Ederek Sehir Endeksi Hareketinin
Yontinu Tahmin Etmeye Yonelik Bir Yaklasim

1. GIiRiS

Borsa, yatirimcilar: bir araya getiren, varliklarin alim/satiminin yapildig: tilke ekonomisinin
6nemli bilesenlerinden olan bir piyasadir. Borsadaki yatirimcilar piyasa bilgilerini derinlemesine
analiz ederek en dusuk riskle en yuksek kari elde etmeyi amaclamaktadirlar. Finansal
piyasalarda oldukca uzun bir stire, Fama (1970) tarafindan “Etkin Piyasalar Hipotezi” olarak
tanimlanan ve finans biliminin temel tasi olarak kabul edilen kurallarin tamamen gecerli
olduguna inanilmaktaydi. Etkin bir piyasada varliklarin davranisinin bir rasgele ylrtyts stireci
oldugu ve dolayisiyla yatirimcinin gecmis hareketlerden yararlanarak gelecegi tahmin etmesinin
mumkin olmadig belirtilmekte, btitin hareketler olagan akista oldugu icin spektlatif
davranislardan arbitraj kazaniminin olamayacaginin alti c¢izilmektedir. Gintmtuizde finansal
varliklara ait hareketlerin rastlantisalligi genel olarak kabul edilmekle birlikte bu teorinin
gecerliligini sorgulayan ve varliklarin gelecekteki davranisini tahmin etmeye odaklanan énemli
calismalar mevcuttur (Khaidem ve digerleri, 2016, s.1). Bu calismalar iki ana baslik halinde
incelenebilir. Ilki temel analiz olarak adlandirilir ve bir yatirimcinin ilgili varliga ait yatinm karari
verme surecinde varliklarin i¢csel degerleri, ekonomi ve ilgili sektértin performansi ve politik iklim
gibi bazi temel gdstergeler kullanilir. Ikincisi ise teknik analizdir ve temel analizden farkli olarak
varliklara ait degerlerin ge¢mis hareketlerine (fiyat, hacim, vb.) dayali bir tahminleme yapma
amaci gadulur (Patel ve digerleri, 2015, s.259). Teknik analizin temel amacinin bir varligin i¢sel
degerini 6lcmekten ziyade gelecekteki davranisini 6ngdérmek icin modeller kurmak olmasi, etkin
piyasalar hipotezinin temel kural ile celismekte ve uzun bir stiredir tartisilan bir konu olma
niteligi tasimaktadir.

Varliklara ait hareketlerin 6ngértilmesi amaciyla kurulan modeller yatirimcilara potansiyel piyasa
risklerine karsi1 etkin bir korunma saglarken, spektulatorlerin ilgili tahmine dayanan
reaksiyonlarinda ytksek kar elde etme firsati sunmaktadir (Kumar ve digerleri, 2006, s.2). Her
ne kadar varliklarin hareketine ait kurulan modeller temelde klasik istatistiksel yontemlere
dayansa da zaman serisinin dogasindan kaynaklanan gurultialti, kompleks ve lineer olmayan
yapisi, bu yo6ntemlerin bazi  varsayimlarina ters dusmekte ve uygulamada
gecerliligini/genellestirilebilirligini bozmaktadir. Son yillarda artan bilgi teknolojilerinin buytuk
miktardaki karmasik veriyi isleme ve saklama olanagi saglamasi ve bu gelismeye paralel olarak
makine 6grenme sistemlerinin lineer olmayan yapidaki serileri modellemede oldukca ytiksek
basarilar gbsteren algoritmalarin gelistirilmesi, “Finansal Serilerden Bilgi Kesfi” kavraminin
glclenmesine olanak saglamistir. Finansal verilerin gelecekteki davraniglarina yonelik 6ngora
cabalarinda makine 6grenmesi teknikleri karar vericilere oldukc¢a 6énemli faydalar sunmaktadir.
Bu sebeple arastirmacilar, yapay zeka tekniklerinin bir dali olan makine 6grenmesi yéntemlerini,
finansal verilerdeki karmasik iliskileri modellemede, sakli 6rtinttileri kesfetmede ve dahasi gecmis
verilerden 6grenmeye dayali bir 6ngdéri modeli elde etmede kullanmakta ve oldukca basarili

sonuclar elde etmektedirler.

Ote yandan, finansal varliklarin gelecekteki davranisini éngérmede kullanilan tekniklerin basarisi
cogunlukla modele alinan ézniteliklerin secimine baghdir. Oznitelikler (bagimsiz degisken) ile cikt
(bagimli degisken) arasindaki iliskinin dogru bir sekilde belirlenmesi stirecinde arastirmaci
acisindan en Onemli ve en mesakkatli adim o6zniteliklerin etkin bir sekilde belirlenmesidir.
Istatistiksel acidan modele anlaml katki saglayan ve kuramsal teori ile celismeyen 6zniteliklerin
eksiksiz bir sekilde Olctilerek analize dahil edilmesi arzu edilen bir stratejidir. Ayrica
sade/basit/anlasilir ve hesaplama yuklti az (cost effective) bir model kurmak da bu stratejiye
dahildir. Kisacasi, ciktiyr etkileyen tim oOznitelikleri kullanmak ve tutumlu (parsimonist)

davranmak arasindaki dengenin etkin bir sekilde kurulmasi gerekmektedir. Bu sebeple makine
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6grenme yontemlerinin uygulanisinda etkili 6zniteliklerin cikartilmasi/secilmesi, modele dahil
etme asamasinda gerekli déntistimlerin yapilmas:t ve yuUksek boyuttaki o6znitelik uzayinin
boyutunun azaltilarak model karmasikliginin distrilmesi gibi islemlerin bir blGttint olan

“Oznitelik Mihendisligi” (feature engineering) kavrami son yillarda énemini arttirmistir.

BIST’te islem goren paylarin gruplar halinde getiri performanslarinin 6l¢ctildigti Pay Endeksleri
kapsaminda makine o6grenmesi teknikleri kullanarak gelecege yonelik tahmin calismalari
incelendiginde c¢ogunlugunda 6zniteliklerin mikro ve/veya makroekonomik gostergelerden
secildigi gorulmektedir. Bu gostergelerden bazilar1 déviz kuru, petrol fiyati, altin fiyati, faiz orani,
para arzi, TUFE, cari acik ve édemeler dengesi olarak tanimlanabilir (Akcan ve Kartal, 2011;
Altinbas ve Biskin, 2015; Boyacioglu ve Avci, 2010; Filiz ve digerleri, 2017; Kantar, 2020; Karaath
ve digerleri, 2005; Ozdemir ve digerleri, 2011; Telli ve Coskun, 2016; Yakut ve digerleri, 2014).
Ote yandan, ézellikle borsa tiiccarlari tarafinda kullanilan ve finansal varliga ait meta-bilgiden
(acilis degeri, kapanis degeri, en ylksek/en disik deger, hacim) yararlanarak uretilen sezgisel
veya model tabanli gdstergelerin 6znitelik olarak secilerek makine 6grenmesi algoritmalarina girdi
olarak alinan calismalar da mevcuttur (Hasan ve digerleri, 2020; Kara ve digerleri, 2011; Pabuccu,
2019; Tekin ve Canakoglu, 2018). BIST pay endeksleri kapsaminda yukarida bahsi gecen
calismalarin hemen hemen hepsi Turkiye borsasinin uluslararas: alanda glicli bir yansimasi
olarak nitelendirilen BIST 100, BIST 30 veya BIST 50 endeksleri icin gerceklestirilmis, bélgesel
kalkinmanin 6nemli bir gostergesi olan sehir endeksleri icin makine 6grenmesine dayali bir

6ngoéru modeli olusturulan ¢alismaya rastlanmamaistir.

Bu calisma, BIST sehir endeksleri icin ulusal dizinde bulunan calismalardan iki acidan farklilik
gostermektedir. Ilki, sehir endekslerinin gelecekteki yéniinti tahmin etmede klasik yaklasimlarin
getirdigi varsayimsal kisitlarin tUstesinden gelebilen makine O6grenmesi yontemlerinin
kullanilabilirliginin gdsterilmesidir. ikincisi, sadece mikro ve makro dtizeyde iliskilerin incelendigi
diger calismalara kiyasla bu calismada serilerin meta bilgisinden cikartilan ve teknik gdstergeler
olarak tanimlanan Ozniteliklerin tahmin slrecine nasil dahil edildiginin gosterilmesidir.
Tanimlanan amaclar dogrultusunda, calismada teknik gostergelerin makine 6grenmesi
modellerine entegre edilerek serinin degisim yontinti yakalamada ytiksek dogruluk ile tahminler
Ureten bir yaklasim Onerilmis ve bu yaklasim en fazla sayida sirketi blinyesinde bulunduran ve
31.12.2008 tarihinden itibaren hesaplanmaya baslanan Istanbul sehir endeksi (XSIST) serilerine
uygulanmistir.

Calismanin izleyen bélimleri su sekilde tasarlanmistir. Calismanin ikinci bélimutinde bolgesel
endeks kavramindan kisaca bahsedilmis ve sonrasinda bu endeksler ile yapilan hemen hemen
tim calismalar ve bu calismalarda kullanilan yéntemler irdelenmistir. Calismanin dérdiinct
boélimutnde ¢alismada kullanilan veri seti, calismanin yontem ve metodolojisi ele alinmis, besinci
boltimde ise uygulama sonuclar: ele alinmistir. Calismanin altinci ve son bélimuinde sonuclara

ve bazi Onerilere yer verilmistir.
2. BOLGESEL ENDEKS

Bolgesel endeks, ilgilenilen bir cografi bolgenin spesifik 6zelliklerini yansitan bir portfdy olma
ozelligi tasimakta ve uzun yillardan bu yana farkli amaclar dogrultusunda hesaplanmaktadir.
Standard & Poors tarafindan hesaplanan ve ABD’de bulunan farkli eyaletlerdeki sehirlerin
gayrimenkul fiyatlarinin dinamiklerini yansitan Case-Shiller Home Price Indeks, bélgesel bazda
hesaplanan endekslere 6rnek olarak gosterilebilir. 2008 yilinda hesaplanmaya baslanan ve ticari
faaliyetler, beseri sermaye, bilgi degisimleri ve kilttirel tecrtibe olmak tizere 4-boyutlu gostergesi

bulunan Global Cities Index, kuiresel capta bir glindem olusumuna olanak tanimaktadir.
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Dlinyanin her yerinden ticari isletmeleri ve yaratici bireyleri ¢cekmek amaci ile 2008 yilinda
hesaplanmaya baslanan Global City Index Power ise temelde 6-boyuttan (ekonomi, arastirma-
gelistirme, ktilttrel etkilesim, yasanabilirlik, cevre, erisilebilirlik) olusan ve her yil hesaplanarak
siralamanin revize edildigi bir kuresel sehir endeksidir (Gtnes, 2019, s.118). Ekonomik gug,
beseri sermaye, kurumsal etkinlik, finansal olgunluk, kuresel cekicilik, fiziki sermaye, sosyal-
kulttrel ve cevresel karakteristikler gibi farkli boyutlarin agirlikli ortalamalari ile hesaplanan bir
diger kuresel endeks Global City Competitiveness Index, EIU tarafindan hesaplanmakta ve 120
sehir icin bir rekabet siralamasi sunmaktadir. Bolgesel endeksler, sehirlerin sadece finansal,
beseri ve fiziki kaynaklarini yansitmakla degil ayni zamanda cevresel durumunu da
karsilastirmak amaci ile hesaplanmaktadir. Ornegin European Green City Index, farklh
gostergelerle 30 sehrin cevresel stUrdurutlebilirligini 6lgmeyi amaclayarak ilgili sehirlerin cevre
politikalarinin degerlendirilmesi ve gelistirilebilmesine katkida bulunur (Meijering ve digerleri,
2014, s.132).

2.1. BIST Sehir Endeksleri

BIST, 2009 yilinda 9 sehrin finansal performanslarini yansitmasi amaciyla sehir endeksi
hesaplamaya basladigini duyurmustur. Gintiimutizde Adana (XSADA), Ankara (XSANK), Antalya
(XSANT), Aydin (XSAYD), Balikesir (XSBAL), Bursa (XSBUR), Denizli (XSDEN), Istanbul (XSIST),
Izmir (XSIZM), Kayseri (XSKAY), Kocaeli (XSKOC), Konya (XSKON) ve Tekirdag (XSTKR) olmak

lzere 13 adet sehir endeksi hesaplanmaktadir.3
2.2. Istanbul Sehir Endeksi

Istanbul, Turkiyenin en aktif ticari ve finansal iliskilerin bulundugu sehirlerin basinda
gelmektedir. 2009 yilinda hesaplanmaya baslanan XSIST, gintimuizde 110 sirketin blnyesinde
bulunduran bir portfoydir. Bu sirketlerin buyuk bir kismini %28,1 ile mali kuruluslar
olustururken onu %27,2 ile imalat sektoérti takip etmektedir (bkz. Sekil 1). En az pay: bulunan
sektorler ise; mesleki, bilimsel ve teknik faaliyetler ile idari ve destek hizmet faaliyetleri

sektorleridir.

MALI KURULUSLAR

IMALAT

TEKNOLOJI / BILISIM

INSAAT VE BAYINDIRLIK

ULASTIRMA, DEPOLAMA VE HABERLESME

TOPTAN VE PERAKENDE TiCARET, LOKANTALAR VE
OTELLER

ELEKTRIK, GAZ VE SU

EGITIM, SAGLIK, SPOR VE DIGER SOSYAL HIZMETLER

IDARI VE DESTEK HIZMET FAALIYETLERI

MESLEKI, BILIMSEL VE TEKNIK FAALIYETLER

Sekil 1. XSIST Kapsaminda Yer Alan Sirketlere Ait Frekanslar

3 Bir sehrin sehir endeksi kapsamina girebilmesi icin bazi kriterler bulunmakta olup ilgili kriterlere BIST portalindan
ulasilabilinir.
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3. LITERATUR ARASTIRMASI

Sehir endeksleri ile ilgili yapilan kisith sayidaki calismalar incelendiginde arastirmacilarin
cogunlukla oynaklik tizerine yogunlastifi gériilmektedir. Ote yandan bahsedilen calismalarin

cogunlugunun modelleme stirecinde makroekonomik gostergelerden faydalandig: gortlmektedir.

Bayramoglu ve Pekkaya (2010) sehir endeksleri ile yaptiklar1 calismada Ozetleyici istatistiksel
analizler kullanmislardir. Riskin ve oynakligin en ytksek oldugu sehir endekslerinin XSANT,
XSKOC, XSANK ve XSBUR iken oynakligin en distk oldugu endeksin XSADA oldugunu
raporlamislardir. Aksoy (2013) calismasinda sehir endekslerini kukla degisken olarak ele almistir.
Yabanci yatirimcilarin yatirim tercihlerinde ilgili firmanin sehir endeksleri icinde yer almasinin
belirleyici bir faktdér olup olmadiginin arastirildigi regresyon analizinde kukla degiskenler
istatistiksel agidan anlamli bulunmamais olup katsayilarinin pozitif ¢ikmasi, bu firmalarin baytk
sehirlere yatinnm yapma egiliminde oldugu sonucuna ulasmistir. Cakir (2016), finansal
performans 6lciim y6ntemleri ile XSTKR, XSBUR ve XSKOC endekslerine ait performansin ytiksek
oldugu ve bu endekslere yatirim yapilabilecegi sonucuna ulasmislardir. Kula ve Baykut (2018),
calismalarinda simetrik ve asimetrik ARCH modellerini (ARCH, GARCH, TGARCH, EGARCH ve
PARCH) kullanmis ve oynakligin en ytksek bulundugu endeks XSANT iken en stabil XSKOC
oldugunu belirtmislerdir. Ayrica sehir endekslerinin distk rejimi hizlica terk etme egiliminde
olduklarini belirtmislerdir. Davasligil Atmaca (2018) ise ¢aligmasinda ham petrol, Turk lirasi ve
doviz kuru degiskenlerini kullanarak Dinamik Kosullu Korelasyon GARCH Modelini (DCC-
GARCH) ele almistir. Ham petrol, Turk liras1 ve doviz kuru degiskenleri ile ham petrol ve sehir
endeksleri hareketinin (XSANT disinda) pozitif korelasyonlu oldugunu belirtmistir. Yaprakli ve
digerleri (2018) calismalarinda simetrik ve asimetrik ARCH Modellerinden GARCH, EGARCH ve
TGARCH kullanarak XSANT i¢in GARCH(1 1), XSBAL, XSBUR, XSIST, XSKAY, XSKOC ve XSTKR
icin EGARCH(1 1), XSADA, XSANK ve XSIZM icin TGARCH(1 1) modellerinin uygun olduklarini
belirtilmislerdir. Bayrakdaroglu ve Tepeli (2018) calismalarinda Risk-Getiri Analizi uygulamis ve
digsal/icsel degisken olarak beklenen getiri orani, beta degerleri ve risksiz faiz oranini ele
almislardir. Calismanin sonucunda XSKAY endeksinin beklenen getirisinin en ytksek oldugu,
XSKON ise en dtistk oldugu bulunmustur. Sehir endekslerinin ¢cogunun BIST 100 endeksi ile
kiyaslandiginda ortalama getiri acisindan daha fazla getiri sagladigi bulunmustur. Kayral ve
Tandogan (2019) calismalarinda kukla degisken (ay i¢i ve ay déntimi anomalisi) kullanmis ve
oynakligi simetrik ARCH ile modellemislerdir. XSANK, XSIZM, XSBUR ve XSANT endekslerinde
ay ici, XSIST, XSANK ve XSIZM endekslerinde ay dontimt anomalisi tespit edilmistir. Askin (2019)
calismasinda sakli Markov modelini kullanarak XSIST'in artan getiri davranisinin, doéviz kuru,
faiz orani, para arzi ve tuketici fiyat endeksinin artan davranislari ile aciklanabildigini
gostermistir. Gursoy ve digerlerinin (2020) calismalarinda cok degiskenli VAR- EGARCH
kullanmis ve XSANT endeksinin dolar ve euro fiyatlarindaki volatiliteden -etkilendigini
gostermislerdir. Askin (2020) ise farkli kosullu olasilik dagilim turleri ile simetrik ve asimetrik
ARCH Modellerini kullanarak XSANT disinda tim sehir endeksleri icin asimetrik modellerin
uygun oldugunu belirtmistir. Calismada endekslerin kalin kuyruklu dagilim yapis: sergiledikleri
ve bu sebeple de Student-t dagiliminin Normal dagilima kiyasla daha basarili oldugu
gosterilmistir. Kayral (2020) calismasinda ARDL Sinir Testini kullanmig ve XSIST ve XSIZM
endeksleri ile déviz kuru arasinda uzun dénemli iliskinin oldugunu géstermistir. Ozkan ve Ulas
(2021) ise yine ayni1 ydonteme dayali ve bolgesel COVID-19 vakalari, gram altin fiyat: ve déviz kuru
degiskenleri ile bir calisma ytrttmuslerdir. Calismada vaka sayilarindaki artig ile sehir endeksleri
fiyatlar1 arasindaki pozitif iliski gosterilmistir. XSIST ve XSIZM endekslerinin altin fiyati ile negatif,

doviz kuru ile pozitif uzun dénemli iliskisi oldugu tespit edilmistir.
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4. YONTEM VE METODOLOJI

Bu calisma kapsaminda bélgesel kalkinmanin onemli gostergelerinden biri olan ve BIST
tarafindan hesaplanan Istanbul sehir endeksinin gelecekteki davranisinin tahminine yénelik bir
smiflandirma tabanli modelleme stireci 6nerilmistir. Onerilen stire¢, 6znitelik mithendisligi
yontemlerine kapsamli bir bakis acisi sunmaktadir. Modelleme sUrecinin ilk asamasi, XSIST
zaman serisinin meta-bilgisinden yararlanarak teknik gostergelere dayal 6znitelikler cikartmadir.
Ikinci asamasi, modele katki saglayacak, en az bilgi kaybi ile en sade modeli kurmada
kullanilacak ézniteliklerin secilmesidir. Ugtincli asama, makine égrenmesi teknikleri ile modelleri
tahmin etmektir. Doérdlinci ve son asama, modellerin istatistiksel metriklere gore
performanslarini karsilastirmak ve genellestirilebilirliginin incelendigi bazi tanisal bazi testleri

yapmaktir.
4.1. Oznitelik Cikartma

Finansal tahmin amac: ile kullanilan hesaplamali yaklasimlara dayali calismalarin yaklasik
%20’si modelleme sUrecinde girdi olarak kullanilan 6znitelik vektérint Teknik Analizden (TA)
faydalanarak olusturmaktadir (Shynkevich ve digerleri, 2017, s.71). TA ile hesaplanan her bir
gosterge, bir varligin fiyatindan elde edilen ek bilgileri kullanir. Bu gostergeler varliga ait acilis
degeri, kapanis degeri, en yiksek/en dustik deger ve islem hacmi bilgilerini kullanarak her islem
glnt icin hesaplanir. Her islem glini icin hesaplama yapilabilmesi icin tek degiskenli serinin cok
degiskenli hale dontstiartlmesi gerekmektedir. Bu amac dogrultusunda seriye pencere kaydirma
(rolling) islemi yapilmaktadir. Literatirde kullanilan TA tabanli gdstergeler incelendiginde
hesaplamalarin temelde 4 ana baslik altinda toplandigi gérilmektedir (hacme, oynakliga, trende

ve momentuma dayali). Calismada 38 farkli gosterge ele alinmis olup Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Teknik Gostergeler

Hacim Tabanl Oynaklik Tabanli  Trend Tabanli Momentum Tabanl

Accumulation/
Distribution Index
(AD])

Chaikin Money Flow
(CMF)

Force Index (FI)

Money Flow Index
(MFI)

Ease of movement
(EoM, EMV)
Volume-price trend
(VPT)

Negative Volume
Index (NVI)
Volume Weighted
Average Price
(VWAP)

Average True
Range (ATR)

Bollinger Bands
(BB)

Keltner Channel
(KC)

Donchian
Channel (DC)
Ulcer Index (UI)

Moving Average
Convergence Divergence
(MACD)

Moving Average Signal Line
(MACD)

MACD Histogram

Simple Moving Average
(SMA)

Exponential Moving
Average (EMA)

Average Directional
Movement Index (ADX)
Mass Index (MI)

Commodity Channel Index
(cay

Detrended Price Oscillator
(DPO)
KST Oscillator (KST Signal)

Ichimoku Kinko Hyo
(Ichimoku)

Relative Strength Index
(RSI)

Stochastic RSI
Stochastic RSI %k
Stochastic RSI %d

True strength index
(TSI)
Ultimate Oscillator (UO)

Stochastic Oscillator
(SR)

Signal Stochastic
Oscillator

Awesome Oscillator (AO)

Kaufman’s Adaptive
Moving Average
Rate of Change (ROC)

The Percentage Price
Oscillator (PPO)
Percentage Price
Oscillator Signal Line
Percentage Price
Oscillator Histogram
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4.2. Oznitelik Secme

Oznitelik secme isleminde temel amac modellere girdi olarak secilecek 6zniteliklerin
belirlenmesidir. Oznitelik cikartma strecinde hesaplanan 6zniteliklerin tamami modele katk:
saglamayabilir. Bu durumda modele katki saglayacak, ciktiyr anlamh sekilde etkileyecek ve
modelde yer almadiginda bilgi kaybina yol acacak oOznitelikleri se¢cmek ve bu o6zellikleri
saglamayan 6znitelikleri kapsam disi birakmak gerekmektedir. Oznitelik secme uygulandiginda
hem modelin karmasiklig1 azaltilabilir hem de siniflandirma stirecinde yasanabilecek muhtemel

bir asir1 uyum (overfitting) probleminden kacinilabilir.

Oznitelik secme teknikleri genel olarak filtreleyici (filtering), sarmal (wrapper) ve gdmuilil
(embedded) olmak tizere 3 kategoride incelenebilir. Tim bu tekniklerin nihai hedefi en ytuksek
dogrulukla en az sayida 6znitelige baghh sade bir model elde etme cabasinda istatistiki acidan
anlamli 6znitelikleri belirlemektir. Her ne kadar sarmal tekniklerin hesaplama stresi diger
tekniklere kiyasla daha ytiksek olsa da, tek basina bilgi saglamayan ancak diger 6znitelikler ile
beraber modele dahil edildiginde yuksek performans gosteren Ozniteliklerin kapsam disi
edilmesinin 6ntine gecer. Bu teknikte model performansinin en yukseklenmesi hedeflenerek
yinelemeli islem mantig ile en uygun 6znitelik alt kimesi aranir. Sarmal teknikler arasinda ileriye
dogru secim (forward selection), geriye dogru eleme (backward elimination) ve yinelemeli 6znitelik
eleme (recursive feature elimination-RFE) en sik kullanilan yéntemler arasindadir. fleriye dogru
secimde baslangicta 6znitelik uzay:r bos bir ktimedir. Tim o6znitelikler 6nem seviyesine goére
siralanir. Cikti ile en ytksek iliskiye sahip ilk 6znitelikten baslanarak 6znitelik uzay: digerlerinin
teker teker eklenmesi ile belirlenir. Geriye dogru elemede ise slire¢ tam tersi isler. Baslangicta
Oznitelik uzayinda tim o6znitelikler bulunmakta ve modele katki saglamayan 6znitelikler bu
uzaydan teker teker dislanmaktadir. Yinelemeli 6znitelik eleme yontemi ise en iyi performans
gOsteren alt ktimeyi bulmay:r amaclayan bir ac¢gézli arama (greedy search) optimizasyon
algoritmasidir. Bu yéntemde optimal 6znitelik sayisina ulasilana kadar en zayif 6znitelik (veya
Oznitelikler) ortadan kaldirarak model kurulur. Farkli Oznitelik altktimeleri icin modelin
performansini bulmak ve en ytksek performans gosteren 6zniteliklerin koleksiyonu se¢cmek icin

capraz dogrulama yontemi kullanilir ve béylece optimal 6znitelik sayis1 belirlenmis olur.

Bu calismada, RFE yontemi ele alinmistir. Yontemin uygulanmasi, sonuglarin elde edilmesi ve
gorsellestirme islemi icin Python Yellowbrick ktitiphanesi kullanilmistir. Yontemin performansi,
buytk 6l¢ctide 6zniteliklerin 6nem siralanmasinda kullanilan siniflandiriciya bagli olmakla birlikte

calismada Rasgele Orman (RO) smiflandiricist kullanilmistir.
4.3. Siniflandirma

Oznitelik secme isleminden sonra XSIST sehir endeksinin gelecekteki hareketinin tahmin
edilmesinde farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 ele alinmistir. Bu algoritmalar izleyen béltimde
kisaca 6zetlenmistir. Calismada kullanilan ve ayni zamanda hemen hemen tim makine 6grenme
modellerinin kendine has parametreleri olmakta ve modelin egitilmesi esnasinda farkl
optimizasyon teknikleri kullanilarak modellere ait parametrelerin optimal degerlerinin bulunmasi
amaclanmaktadir. Modele ait hiperparametrelerin optimizasyonu, asir1 uyum ve az uyum
(underfitting) dengesini saglamak amaciyla yapilir. Bu calismada kullanilan ve yukarida da bahsi
gecen makine 6grenmesi algoritmalari icin hiperparametre optimizasyonu i1zgara arama (grid
search) teknigi ile yapilmistir. Izgara aramada 6nceden belirlenen hiperparametre degerlerinin
tim kombinasyonlar: icin farkli modeller denenir ve spesifik bir performans metrigine en iyi
sonuclar Ureten hiperparametreler bulunur. Arastirmaci, denenmesini istedigi hiperparametre

sayisini arttirdikca denenen her model capraz dogrulama ile test edildigi icin islem maliyeti
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oldukca ytikselecek ancak buna paralel olarak ytiksek sayida kombinasyonlar denendiginden en

iyi performans veren hiperparametreleri bulma sansi artacaktir.
4.3.1. Lojistik Regresyon (LR)

LR, klasik dogrusal regresyondan farkli olarak ikili sonu¢ veren ciktinin modellenmesinde
kullanilir. ikili durum séz konusu olan modelde genellikle O veya 1 olarak tanimlanmaktadir.
Lojistik fonksiyon -owo/+w araligindaki tim degerleri girdi olarak kabul edebilmektedir. LR'de
egitim verisinde yer alan 6rneklerle beraber bir siniflandirma modeli olusturulmakta ve elde edilen

ornekler en yluksek olasilik degerine sahip sinifa atanmaktadir.
4.3.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM, 1990h yillarda Vapnik ve ekibi tarafindan gelistirilmis dagilimdan bagimsiz bir denetimli
o6grenme yontemidir. Dogrusal ve dogrusal olmayan verileri siniflandirmada kullanilan denetimli
bir makine 6grenmesi algoritmasidir. DVM’lerde, esleme yoéntemi ile veriler tst bir boyuta
dontstariliar. Bu yeni olusturulan boyutta, veriyi en uygun halde ayirmasi beklenen karar siniri
adinda bir tst diizlem bulunmasi amagclanir. DVM, genellestirme yeteneklerinin yani sira ug¢
degerler iceren verilere karsi dayanikli algoritmalaridir (Onan, 2017, s.7). Dogrusal olmayan
vektor makinalarinda modelin performansi btytk o6l¢ctide cekirdek fonksiyonunun secimine ve
model parametre degerlerine baghdir. Dogrusal dontstim icin kullanilan farkli cekirdek
fonksiyonlar1 vardir. RBF (Radial Basis Function), lineer ve poly (polinomial) sik¢ca kullanilan
cekirdek fonksiyonlar1 olup “No Free Lunch” (NFL) prensibine go6re birbirlerine kiyasla
Ustunlukleri arastirmacinin Uizerinde calistigl veri setine baghdir. Calismada bahsi gecen 3
cekirdek fonksiyonu da ele alinmistir.

4.3.3. Rasgele Orman (RO)

RO, Leo Breiman tarafindan gelistirilen bir kolektif 6grenme yontemidir. Birden cok karar
agacinin birlesiminden olusan bir modeldir. Veriler N adet karar agaci tizerinde islenir ve ortaya
cikan tahminlerin ortalamasi alinarak dogru tahminler Uretilmeye calisilir. Geleneksel karar
agaclar1 yontemlerinde siklikla karsilasilan asiri uyum sorununu verileri parcalara ayirip birden
fazla agacta isleyerek ortadan kaldirmaya calisir (Sevli, 2019, s.179). RO’da 6rneklem, Bootstrap
teknigiyle olusturulur. Orijinal veri setinden elde edilen Bootstrap 6rnekleri egitim veri seti ve test
veri seti olarak ikiye ayrilir. Egitim veri setine tahminciler uygulanarak bir topluluk olusturulur.
Tahmincilerden bilgi kazanct en yiksek olan ile dallara ayrilma gerceklesir. RO algoritmalari,

diger makine 6grenmesi tekniklerine kiyasla yanliligi oldukc¢a diistik sonuclar tretir.
4.3.4. K- En Yakin Komsu (k-NN)

k-NN, benzerlik 6grenilmesi tabanh bir yontemdir. Egitim 6rnekleri n-boyutlu sayisal niteliklerle
tanimlanir. Her 6rnek, n-boyutlu uzayda bir noktay: gosterir. Boylece egitim 6rnekleri n-boyutlu
uzayda depolanir. Uygulamas: kolay olan bu denetimli 6grenme algoritmas: turt, hem
siniflandirma hem de regresyon problemleri icin kullanilir. Algoritmanin calismasinda arastirmaci
tarafindan bir k-degeri atanir. En yakin k-kadar eleman alinarak uzaklik hesaplanir. Uzakliklarin
hesaplanmasi isleminde c¢ogunlukla Oklid fonksiyonu kullamilirken ek olarak Manhattan,
Minkowski ve Hamming fonksiyonlar1 da tercih edilebilir. Uzaklik hesabi yapildiktan sonra

siralanir ve en uygun olan sinifa atama gerceklestirilir.
4.3.5. AdaBoost

Boosting kavrami, tahminlerin paralel olarak birbirinden bagimsiz degil de sirayla gerceklestigi

bir yaklasimdir. Bu yaklasimda tahminciler 6nceki tahmincilerde meydana gelen hatalar
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kullanir. AdaBoost Freund ve Schapire (1996) tarafindan gelistirilen ilk basarili boosting
algoritmasi olarak bilinir. Genellikle, karar agaclari modellemesi icin kullanilir. Her biri son
modeldeki hatalar1 dtizelten coklu sirali modeller olusturulur. AdaBoost algoritmasinda yanlis
tahmin edilen gézlemlere agirlik atanir ve ardindan olusturulan model bu degerleri dogru sekilde

tahmin etmek icin calisir.
4.3.6. Gradyan Boosting (GB)

Breiman tarafindan 1997 yilinda gelistirilen siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan
makine 6grenmesine dayali bir topluluk algoritmasidir. GB algoritmasinda amag zayif tahminleri
iterasyonlar ile asamali olarak giclti tahminlere dontstirmektir ve tahminler sirali olarak
gerceklesir (Keles ve digerleri, 2020, s.74).

4.4. Model Performanslarinin Karsilastirilmasi

Makine o6grenmesi modelleri kurulduktan sonraki asama siniflandirma performanslarinin
karsilastirilmasidir. Siniflandirmalara ait model basarilari, karmasiklik (confusion) matrisi
kullanilarak hesaplanan metriklere dayanir. Bu metrikler arasinda en sik kullanilanlar: dogruluk
(DO-accuracy), ozgullik (specificity), duyarlilik (sensitivity) ve Fl-skordur. Tablo 2, tipik bir
karmasiklik matrisinin yapisini gostermektedir. Karmasiklik matrisinde yer alan TP, TN, FP ve
FN degerlerine goére adi gecen performans metrikler asagida verilen formuller yardimi ile
hesaplanmaktadir.

Tablo 2. Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen Durum +1 -1
+1 Gercek Pozitif Yanlis Negatif
Gercek Durum (True Positive-TP) (False Negative-FN)
-1 Yanlis Pozitif Gercek Negatif
(False Positive-FP) (True Negative-TN)
- _ TP+TN
Dogruluk= s (1)
s ... TN
Ozgulluk= = 2)
_ TP
Duyarlilik=—— (3)
( TP ) ( TP )
F1-skor=2x —Tp;prp TPTJISFN (4)

TP+FP TP+FN

Yukarida verilen performans metrikleri haricinde calismada ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrisi altinda kalan alan (AUC) ve hata degerleri hesaplanmistir. ROC egrisinde
bulunan her nokta bir karar esigine gére x-ekseninde (1-6zgtlltik), y-ekseninde ise duyarlilik
degerlerini gostermektedir. Ayrica egitim ve test setlerinin tahmin dogruluklar: kullanilarak her
bir modelin hatas1 hesaplanmistir. Egitim ve test setlerine ait hata degerleri sirasiyla hataegitim=1-

DOegitim Ve hatatest=1-DOtest olmak lizere hata=hatatest-hataegitim olarak hesaplanmistir.
5. UYGULAMA

Bu baslik altinda uygulamaya dair bilgilere yer verilmistir.

5.1. Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti http://tr.investing.com adresinden ve BIST elektronik dagitim
sisteminden cekilmistir. Istanbul sehir endeksine ait hacim bilgisine 13.11.2009 tarihinden
itibaren ulasilabilmesi sebebiyle veri setinde 13.11.2009 ve 22.04.2021 tarihleri arasinda
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toplamda 2878 gline ait acilig, kapanis, en yuksek, en distk deger ve hacim degerleri
bulunmaktadir. Tablo 3, ilgili seriye ait baz1 6zetleyici istatistikleri gostermektedir. Basiklik testine
gore serinin leptokurtik dagilim sergiledigi gértilmektedir. Normallik varsayimi XSIST serisi icin
gecerli degildir.

Tablo 3. Ozetleyici Istatistikler

XSIST Acilis Kapanis En Diisiik En Yiiksek Hacim
Ortalama 828.88 828.13 821.44 834.70 2.68+08
Standart Sapma 248.28 247.64 245.71 249.97 1.78+08
Medyan 792.36 791.20 785.33 797.46 2.34+08
Basiklik 1.3754%** 1.3739*** 1.3533*** 1.3768*** 3.1192%**

5.2. Adimsal Siirec¢

Adim 1: Zaman serilerinden matematiksel fonksiyonlar ile istatistiksel veya teknik 6znitelikler
cikartmada Python programlama dilinde yer alan farkli ktitiphaneler bulunmaktadir. Teknik
gostergelerin hesaplanmasinda, TA 3 ktittiphanesi kullanilmistir.

Ozniteliklerin hesaplanmasindan sonra makine 6grenimi algoritmalarinin tahmin edecegi ve ¢ikti
degiskeni betimleyen yeni bir stitun vektdori olusturulmustur. Bu calismada ikili siniflandirma
problemi ele alinmis olup XSIST endeksine ait ilgili glintin kapanis fiyat1 bir 6nceki giine kiyasla
artis halinde olmasi durumunda +1, tersi durumda ise -1 ile etiketlenmistir. Sekil 2 ile 1564 adet
artis ve 1314 adet azalis olarak etiketlenen ham veri setine ait kutu grafikleri verilmistir.

1600

1400

1200

Kapanig

1000

200

o

400

o 1
Atig=1/Azalig=0

Sekil 1. XSIST Kapanis Degerleri

Adim 2: Cikartilan 6zniteliklerin 6lceklemesinde min-max déntisimu uygulanmis ve veri seti 0,3
oraninda test setine ayrilmistir. RFE tabanli RO 6znitelik secim islemine goére, bir sonraki
asamada égrenme modellerine girdi olarak alinmasi énerilen 6znitelik sayis1 ve Istanbul sehir
endeksinin bir 6énceki gline gére artis/azalisini etkileyen 6zniteliklerin 6nem sirasi sirasiyla Sekil
3 ve Sekil 4’te verilmistir.

RFECV for RandomForestClassifier

score = 0.87

s M

Score

o s 10 15 20 25 30 a5
Number of Features Selected

Sekil 3. Onerilen Oznitelik Sayisi
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Sekil 4. Ozniteliklerin Onem Sirasi

Siniflandirma modellerine girdi olarak alinacak 6znitelik sayisina ait optimal degerin 10 oldugu
gortilmektedir. Onem seviyesi en yliksek gosterge, hiz géstergesi olarak da bilinen stokastik RSI
osilatérudtir (Stochastic Relative Strength Index). Momentum tabanli bir teknik gosterge olup
karar vericilere mevcut RSI degerinin asir1 alim veya asir1 satim olup olmadig konusunda fikir
vermektedir. Ayrica %k (hizli stokastik) ve %d (yavaslatilmis stokastik) cizgisel degerleri de secilen
oznitelik uzayinda bulunmaktadir. Hacim fiyat trendi (Volume Price Trend), ikinci en énemli
gbsterge olmakla beraber hacim temelli géstergeler arasinda yer alir. Bu gosterge bir talep ve arzi
arasindaki denge hakkinda yatirnmciya fikir verir. Gosterge, menkuliin yukari veya asagi
hareketine baglh olarak, bir hisse fiyatinin trendindeki ve mevcut hacmindeki ytizde degisiminin
katlarini ekleyen veya cikaran ktimulatif bir hacim ¢izgisinden olusur (www.investopedia.com).
Oznitelik uzayina secilen bir diger momentum tabanl gésterge stokastik osilatérdiir (Stochastic).
Bu gosterge, fiyat momentumunu 6lger ve gecmis déonem tarafindan tanimlanan kapanis fiyatina
dayanir. Stoch dogrudan fiyata dayali iken StochRSI, RSI'min kapanis fiyatina dayalidir ve
dolayisiyla RSI’'nin momentumunu 6lcer. Diger bir ifade ile bir géstergenin géstergesidir. Stokastik
Sinyal osilatért de (Stochastic Signal) 6znitelik vektértinde bulunan bir diger gostergedir. Bir
diger hacim tabanli gésterge glic indeksidir (Force Index). Gercek alis veya satis baskisinin ne
kadar giiclt oldugunu gosterir. Yiksek pozitif degerler gticlti bir ytikselis egilimini, dtistik degerler
ise gliclu bir diistis egilimi oldugunun isaretidir. Bagil glic endeksi (Relative Strength Index) bir
menkul kiymetin belirli bir zaman araligindaki fiyat hareketlerinin hizini ve degisimini 6l¢cmek
icin kullanilan bir diger momentum tabanl teknik gostergedir. Emtia kanali endeksi (Commodity
Channel Index) ve hareketli ortalama yakinsama (Moving Average Convergence Divergence)
Oznitelik vektértinde bulunan trend tabanli teknik gostergelerdir. CCI, belirli bir stire boyunca
ortalama fiyat seviyesine gore mevcut fiyat seviyesini 6lcerken MACD fiyatlarin iki hareketli

ortalamalar: arasindaki iliskiyi gdostermektedir.

Yukarida ayrintisiyla bahsedilen teknik gostergelerle olusturulan 6znitelik vektértinde cogunlukla
momentum tabanl géstergelerin bulundugu goértilmektedir. Hacim tabanli gostergeler VPT ve FI
olmak tizere XSIST endeksine ait hareketi anlaml bir sekilde etkileyen ve trend tabanl olan iki
gosterge CCI ve MACD olarak bulunmustur. Oynaklik tabanli géstergelerin hicbirinin 6znitelik

secme yontemiyle olusturulan 6znitelik vektértinde bulunmamas: dikkat ¢ceken bir bulgudur.

Adim 3: Calismada kullanilan siniflandirma performanslarinin degerlendirilmesi ve kiyaslamasi
strecine gecilmeden oOnce modellere ait hiperparametrelerin optimal setinin belirlenmesi

566 Hitit Sosyal Bilimler Dergisi, Yil 14, Say1 2, 2021



Teknik Gostergeleri Makine Ogrenimi Modellerine Entegre Ederek Sehir Endeksi Hareketinin
Yoninu Tahmin Etmeye Yonelik Bir Yaklasim

gerekmektedir. Her bir 6grenme modeli icin en iyi siniflandirmay: saglayan hiperparametrelerin
belirlenmesinde 10-katli capraz dogrulama ve 1zgara aramasina dayali bilesik prosedir
uygulanmistir. Egitim seti tizerinde calisilarak belirlenen optimal hiperparametrelerle test seti
lUzerinde modeller yeniden calistirilmis ve sonuclar elde edilmistir. Her bir 6grenme modeli icin
1zgara aramasinda kullanilan, diger bir degisle hiperparametre konfigirasyon arama uzay1 Tablo
4’te verilmistir.

Tablo 4. Hiperparametre Konfigirasyon Arama Uzay1

Model Arama Uzay1
LR '‘penalty’ : ['11','12"]; 'tol' : [0.0001,0.0002,0.0003]; 'solver":[liblinear']; 'max_iter:[100,200,300]; C'
:[0.01, 0.1, 1, 10, 100]; 'intercept_scaling'": [1, 2, 3, 4].

DVM 'kernel': ['rbf,"lineer","poly"]; 'gamma’: [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1,10,50] 'C": [1, 10, 50, 100, 200,
300]

RO 'max_depth': np.linspace(1, 10, 10, endpoint=True); 'min_samples_split": [2, 6, 20];
'min_samples_leaf: [1, 4, 16];'n_estimators':[100,200,300,400];
'criterion': ['gini'[}

k-NN 'n_neighbors': [1, 7, 9]; 'weights': ['uniform', 'distance']; 'algorithm' : ['auto’, 'ball_tree', 'kd_tree’,
'brute']; 'leaf_size' : [10,20, 30, 50].

Adaboost 'n_estimators' : [10, 50, 100, 300,500]; 'learning rate' : [0.01, 0.1, 0.5,1]

GB 'loss' : ['deviance']; 'n_estimators' : [100,200,300]; 'max_depth'": [4, 8,16];
'min_samples_leaf': [100,150,250]; 'max_features': [0.3, 0.1]; 'learning rate': [0.1, 0.05, 0.01, 0.001]

Adim 4: 10-boyutlu 6znitelik vektoru ile 6grenme modellerinin siniflandirma performanslar: Tablo
S5’de verilmistir. Calismada kullanilan tim performans metrikleri baz alindiginda siniflandirma
performansi en yiiksek olan ilk 3 6grenme modelinin LR, DVM ve Adaboost oldugu gértilmektedir.
En yuksek ve ikinci en yliksek DO (LR ve Adaboost DO degerleri yaklasik olarak esittir) arasindaki
fark sadece %0.12 olmaktadir. Bununla birlikte tim siniflandiricilar arasinda en diistuk hataya
sahip siniflandirict LR’dir (%0.204). DVM ve Adaboost modellerinin hatalar:i sirasiyla %2.719 ve
%8.347 olarak bulunmustur. Siniflandirma sonuclarinda en ytksek ilk 3 performans: gosteren
6grenme modellerinde optimal parametreler LR icin C=100, DVM icin C=300, gamma=0.1,
kernel=poly ve Adaboost i¢cin learning rate=0.5, n-estimators=500 olarak bulunmustur.

Tablo 5. Ogrenme Modellerinin Siniflandirma Performanslar:

Model Performans Metrikleri

DO Duyarlilik Ozgiilliik F1_skor AUC Hata
LR 0.8877 0.902542 0.869898 0.897787 0.952655 0.002040
DVM 0.8889 0.896186 0.880102 0.898089 0.957470 0.027198
RO 0.8333 0.855932 0.806122 0.848739 0.918983 0.117014
k-NN 0.7569 0.832627 0.665816 0.789157 0.824563 0.062321
Adaboost 0.8877 0.898305 0.875000 0.897354 0.951985 0.083470
GB 0.8669 0.875000 0.857143 0.877790 0.954233 0.133102

Sekil 5’de her model i¢in egitim ve test setlerine ait DO skorlar:1 gorsel halde verilmis olup her bir
model icin ayrica hata degerleri de verilmistir. RO, k-NN, Adaboost ve GB modellerinin hata
degerlerinin oldukca ytiksek oldugu gbze carpmaktadir.

8835 8877

9503

5712

9939

B Géitim Skoru
B TestSkoru
[ e

8663
1331
GB

Sekil 5. Egitim-Test Seti Skorlar1 ve Hata Degerleri
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DVM Adaboost
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Sekil 6’da en ytiksek DO degerlerine sahip LR, DVM ve Adaboost modellerine ait 6grenme ve ROC
egrileri verilmistir. Her tic model icin de ROC egrisi altinda kalan alan %95’in Uuzerinde
bulunmustur. Ayrica karmasiklik matrislerine gére LR, DVM ve Adaboost modellerinin yanlis
siniflandirdiklar: gézlem sayisi birbiriyle hemen hemen esit olmakla birlikte sirasiyla 97, 96 ve 97
oldugu bulunmustur. Ancak, makine 6grenme modellerinde olasi bir asir1 uyum/az uyum
probleminin arastirilmasi amaciyla kullanilan ve modelin varyansi ve sapmasi hakkinda énemli
fikirler veren O6grenme egrileri incelendiginde, ytiksek DO sahip Adaboost modelinin ytksek
varyans ve yuksek sapmali oldugu gortlmektedir. Dogrulama ve egitim skorlari, egitim sayisi
artmasina ragmen birbirine yakinsamamis ve dogrulama skoru egitim egrisinin oldukca altinda
kalmistir. Yuksek varyansli bir model, egitim setinde bulunan goézlemlerin degisimine kars:
duyarhdir ve hatanin btiytik 6l¢tide kullanilan egitim kiimesine bagh oldugu anlamina gelir. Bu
durumda modelde bir asir1 uyum s6z konusudur. Yiuksek sapmali bir model ise gézlemlerdeki

yapiy1 yakalama yeteneginin diistik oldugunu géstermektedir.
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Sekil 6. Modellerin Ogrenme ve ROC Egrileri
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Teknik Gostergeleri Makine Ogrenimi Modellerine Entegre Ederek Sehir Endeksi Hareketinin
Yontinu Tahmin Etmeye Yonelik Bir Yaklasim

6. TARTISMA VE SONUC

Sehir endeksleri, bir sehrin ¢cevresel, finansal ve egitsel gibi bir¢cok farkli kavramlarda gelismelerin
takip edilmesi ve gerekli aksiyonlarin alinmasi icin 6zellikle gelismis ve gelismekte olan tlkeler
tarafindan hesaplanan endekslerdir. BIST tarafindan 2009 yili itibari ile sehirlerin finansal
performanslarini incelemek amaci ile hesaplanmaya baslanan sehir endeksleri ilgili sehre yatirim
yapmayl planlayan ulusal/uluslararas: istirakler tarafindan 6zenle takip edilmektedir.
Gunumuzde 13 adet sehir endeksi BIST pay endeksleri altinda hesaplanmakta ve ana Uretim
ve/veya faaliyet merkezinin ilgili sehirde bulunan sirketlerin finansal performanslarini
yansitmaya olanak saglamaktadirlar.

BIST sehir endeksleri ile ilgili ulusal dizin incelendiginde hemen hemen tim calismalarin bu
endekslerin oynakliginin modellenmesi ile ilgili oldugu goértilmektedir. Oynaklik, zaman serileri
analizi kapsaminda otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) tipi modellerle incelenmektedir.
Bu calismada, ulusal dizindeki calismalardan farklh olarak, sehir endekslerine ait gelecekteki
davranisin (artig/azalis) tahminlenmesine odaklanilmis ve bu amaca yonelik sehir endeksleri
arasinda BIST’de islem géren en yiiksek hisse senedine sahip olan Istanbul sehir endeksi verileri
kullanilarak bahsedilen amaca yo6nelik bilesik bir prosedtir kullanilmistir. Calismada o6nerilen
yontem, teknik analiz ve makine o6grenmesi modellerini ayni anda kullanma olanag:
saglamaktadir. Serilerin meta bilgisinden yola cikilarak hacme, oynakliga, trende ve momentuma
dayali 38 farkli teknik gosterge hesaplanmis ve Ogrenme modellerine girdi olarak girecek
Oznitelikler RFE tabanli 6znitelik se¢cim yontemiyle 6nem seviyelerine gore siralanmistir. Endeks
yonlinin degisiminde en etkili 10 gosterge ile 6§grenme modelleri kurulmus ve performanslar:

degerlendirilmistir.

Calismanin ana bulgularindan birisi XSIST endeks degisim yontnu istatistiksel olarak etkileyen
teknik gostergeler arasinda oynaklik tabanli bir géstergenin bulunmamasidir. Onem seviyesi en
yuksek gostergeler cogunlukla momentuma dayalidir. Teknik analizde sik¢a kullanilan ve hacim
tabanl géstergelerden olan VPT ve FI'nin Istanbul sehir endeksinin degisiminde anlamli bir etkiye
sahip oldugu gértlmusttr. Ayrica trend tabanl iki gosterge, CCI ve MACD, yurutttlen 6znitelik
secim prosediriine gore XSIST endeks yonune ait artis veya azalista etkili géstergeler olarak

bulunmustur.

Egitim verileri kullanilarak 1zgara aramasi ve 10-kathh capraz dogrulama prosedurlerinin bilesik
olarak yurttulmesi ile LR, DVM, RO, k-NN, Adaboost ve GB 6grenme modellerinin optimal
parametreleri belirlenmis ve bu parametrelerle test verileri kullanilarak tahmin sonugclar: elde
edilmistir. Calismada ele alinan tim performans metrikleri icin k-NN en dustk performansi
gOstermistir. Yiksek varyans ve sapmadan muzdarip olan bu 6grenme modelinde daha fazla
egitim verisiyle veya farkli bir k degeriyle calisilirsa modelin performansinda iyilesme olabilir. RO
ve GB 6grenme modelleri de benzer sekilde performans metrikleri acisindan ytiksek siniflandirma
degerlerine sahip olsalar da, modellerin gecerliliginden bahsedebilmek icin daha cok egitim
verisine ihtiya¢ duymaktadirlar. En ytksek DO degerlerine sahip LR, DVM ve Adaboost
modellerinin 6grenme egrileri incelendiginde %88.77 dogrulukla siniflandirma yapan Adaboost
modelinin asir1 uyum problemine sahip oldugu gértlmustir. LR ve DVM 6grenme modellerine ait
tim performans metrikleri karsilastirildiginda hemen hemen benzer sonuclarin bulundugu
gorulmusttr. LR 6grenme modelinin hatas1 %0.204 ile en diistik hataya sahip olmakla birlikte bu
oran DVM’de %2.719 olarak bulunmustur.

Bu calisma sehir endekslerinin degisim yo6nu ile ilgilenen gelecek arastirmalar icin karsilastirma

yapilabilecek ciktilar sunmaktadir. Sehir endeksleri ilgili sehrin finansal performansina dair bir
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goérintim sunmaktadir. Riskten kacinan yatirnrmcinin gecmis bilgilerden yola cikarak gelecegi
etkin bir sekilde 6ngérme amaci, beraberinde bu amaca yo6nelik “karar verme” stirecinde varliga
ait acilis degeri, kapanis degeri, en yliksek/en distik deger ve islem hacmi gibi eldeki tiim bilgileri
kullanma yoluna gottrtr. Boylelikle yatirimci eldeki tim bilgileri ihmal etmeden kullanarak
dogru bir portfoy yonetimi stirecini ytriitmus olabilecektir. Bu sebeple de yatirimci agisindan
ilgili endeksin degisiminde etkili olan faktoérlerin ortaya konulmasi ve gecerli bir tahmin modeli
kurmasi1 oldukca 6nem arz etmektedir. Teknik analizde kullanilan go6stergeler ile makine
o6grenmesi yontemlerinin entegre edildigi bu ¢calismada baz: kisitlar bulunmaktadir. Her ne kadar
tahmin performansi oldukca yliksek oranda bulunmus olsa da (~%88), istatistiki acidan anlamh
olarak sehir endeksleri hareketini etkileyen makro-ekonomik gostergelerin de ele alinmas: ile
tahmin basarisinmi ytkseltmek mimkUn olabilir. Ayrica daha karmasik yapidaki farkl 6grenme
modelleri kullanilarak da siniflandirma basarisinin arttirilmasi: saglanabilir. Bunlara ek olarak
bu calismada sadece Istanbul sehir endeksine dayali bir uygulama yapilmistir. Gelecek
calismalarda tim sehir endeksleri i¢cin hangi gostergelerin ortak olarak anlamli bulundugu ve
hangi 6grenme modellerinin cogunlukla ytiksek basari gosterdigi arastirilacaktir.
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SUMMARY
Introduction

The regional index is a portfolio that reflects the specific characteristics of a geographical region
of interest and has been calculated for many years for different purposes. In 2009, Borsa Istanbul
(BIST) announced that it started to calculate city indexes in order to reflect the financial
performances of 9 cities. Nowadays, 13 city indices namely Adana (XSADA), Ankara (XSANK),
Antalya (XSANT), Aydin (XSAYD), Balikesir (XSBAL), Bursa (XSBUR), Denizli (XSDEN), Istanbul
(XSIST), Izmir (XSIZM), Kayseri (XSKAY), Kocaeli (XSKOC), Konya (XSKON) and Tekirdag (XSTKR)
are calculated. Istanbul is one of the cities with the most active commercial and financial relations
in Turkey. XSIST, which was started to be calculated in 2009, is a portfolio that includes 110
companies today. Financial institutions constitute the majority of these companies with 28.1%,
followed by the manufacturing sector with 27.2%.

Background

When the limited numbers of studies on city indices are examined, it is seen that researchers
mostly focus on the volatility. Volatility is generally examined with autoregressive conditional
heteroscedasticity type models (ARCH-type) within the scope of time series analysis. On the other
hand, it is seen that most of the mentioned studies benefit from macroeconomic indicators in the
modelling process. In this study, a classification-based modelling process has been proposed for
the prediction of the future behaviour of the Istanbul city index, which is one of the important
indicators of regional development and calculated by BIST. The proposed process provides a

comprehensive perspective on feature engineering methods.
Method

The first step of the modelling process is to extract features based on technical indicators by
utilizing the meta-information of the XSIST time series. When the studies for financial forecasting
are examined, it is seen that approximately 20% of them use indicators obtained from Technical
Analysis. Each indicator calculated with Technical Analysis uses additional information from an
asset's price. These indicators are calculated for each trading day using the asset's opening value,
closing value, high/low value and trading volume information. In this study, 38 different

indicators based on volume, volatility, trend and momentum are extracted.

The second step of the study is to select the features that will contribute to the model and will be
used to construct the simplest model with the least information loss. In this study, recursive

feature elimination-RFE method is used for the feature selection step.

The third step of the study is to construct learning models with obtained features in the previous
step. Logistic Regression (LR), Support Vector Machines (SVM), Random Forest (RF), k-nearest
neighbourhood (k-NN), Adaboost and Gradient Boosting (GB) classifiers are used and for each
learning model, a composite procedure based on 10-fold cross-validation and grid search is
applied to identify the hyper parameters that provide the best classification. With the optimal
hyper parameters determined by working on the training set, the models are re-run on the test

set and the results are obtained.

The fourth and the final step of this study is to compare the performance of learning models based
some statistical metrics such as accuracy, sensitivity, specificity, F1-Score and area under ROC

curve.
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Results and Conclusions

Among 38 technical indicators, it is found that the optimal value of the number of features to be
taken as input to the classification models is 10. The most important indicator is the stochastic
RSI oscillator (Stochastic Relative Strength Index), also known as the speed indicator. Volume
Price Trend is the second most important indicator and is among the volume-based indicators. It
is seen that there are mostly momentum-based indicators in the feature vector created with the

technical indicators.

For all performance metrics considered in the study, k-NN showed the lowest performance. This
learning model, which suffers from high variance and bias, may improve the performance of the
model if it is studied with more training data or with a different k value. Although RF and GB
learning models have high classification values in terms of performance metrics, they need more
training data to talk about the validity of the models. When the learning curves of the LR, SVM
and Adaboost models with the highest accuracy values are examined, it is seen that the Adaboost
model, which classifies with an accuracy of 88.77%, has an overfitting problem. When all
performance metrics of LR and SVM models are compared, it is seen that almost similar results
are found. The error of the LR learning model has the lowest with 0.204%, but this rate is found
to be 2.719% in the SVM.
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