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Yasin BUYUKKOR!, Seyyide DOGAN?

oz

Borsa endeks yoniiniin tahmininde finansal verilerin karmasik ve duragan olmayan yapist nedeniyle etkin bir
tahmin modelinin kurulmasi olduk¢a zordur. Bazi digsal faktorlerin ve soklarin etkilerinin daha derin gézlendigi
gelismekte olan lilke borsalarinda, borsa endeksinin asagi veya yukar1 yonlii hareketini tahmin etmek gerek
yatirimcilar, hiikkiimetler, finansal kurumlar ve kreditorler gibi paydaslar gerekse de arastirmacilar igin énemli bir
konudur. Bu calismanin amaci, Borsa istanbul 100 (BIST-100) endeksinin borsa endeksinin ydniinii agag tabanli
topluluk Makine Ogrenmesi (ML) yontemleriyle tahmin etmektir. Ug yilin giinliik Agilis, Kapanis, En Yiiksek,
En Diisiik ve Hacim verilerine Ustel Diizgiinlestirme uygulandiktan sonra hesaplanan Teknik Gostergeler
modelin girdi degiskenleri olarak ele alimmustir. Ayrica Teknik Gostergelerin pencere uzunluklari artirilarak girdi
degiskeni uzayr genisletilmistir. Calismada Karar Agaglarina dayanan topluluk makine 0Ogrenmesi
yontemlerinden Random Forest, XGBoost ve CatBoost kullanilmigtir. Modelin parametreleri Bayesyan Arama
(Bayesian Search) yontemi ile optimize edilmistir. Calismanin bulgularina gore, tercih edilen biitiin yontemler
%89,7 ile %90,4 araliginda dogruluk oranina sahipken ve diger performans degerlendirme kriterleri de dikkate
alindiginda en iyi performansa sahip yontemin XGBoost oldugu goriilmektedir.
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ABSTRACT

The establishment of an effective prediction model for the direction of stock market indices is quite challenging
due to the complex and non-stationary nature of financial data. Predicting the upward or downward movements
of the stock market index, especially in emerging market exchanges where the impacts of external factors and
shocks are observed more deeply, is of significant importance to stakeholders such as investors, governments,
financial institutions, and creditors, as well as researchers. The aim of this study is to predict the direction of the
stock market index with tree-based ensemble Machine Learning (ML) methods. Technical Indicators calculated
after applying Exponential Smoothing to daily Opening, Closing, Highest, Lowest and Volume data of three
years were considered as input variables of the model. In addition, the input variable space was expanded by
increasing the window lengths of the Technical Indicators. In the study, Random Forest, XGBoost and CatBoost
methods,which based on Decision Trees, are used as ensemble ML methods. Bayesian Search was employed to
determine the optimal parameters. According to the findings of the study, all selected methods demonstrated
accuracy rates ranging from 89.7% to 90.4%, and considering other performance evaluation criterias, XGBoost
was identified as the best prediction method.

Keywords: Ensemble Machine Learning, Tecnical Indicators, Stock Market Way Prediction, Random Forest,
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1. GIRIS

Finansal veriler ekonomik, politik, sosyal, dogal afetler ve ikame finansal iiriinlerin fiyatlarindaki gelismeler gibi
pek cok dissal faktorden etkilenebilmektedir. Finansal zaman serileri dogasi geregi giiriiltii (modelde yer
alamayan bilgi) icerir, duragan (dagilimin zaman i¢inde degiskenligi) degildir ve deterministik olarak kaotiktir
(kisa vadeli rassal; uzun vadeli dngoriilemeyen deterministik davranis) (Kumar & Thenmozhi, 2006; Yu vd.,
2009; Nava vd., 2016; Cao vd., 2019). Bu sebeple finansal zaman serisi kullanarak gerek gelecek egilimi gerekse
de fiyat tahmininde bulunmak ¢ok karmasik ve zorlu bir istir. Hem arastirmacilar hem de uygulayicilar agisindan
giiclii bir tahmin modeli gelistirebilmek piyasa dinamiklerini dogru analiz edebilmek i¢in degerlidir (Leung vd.,
2000).

Son yillarda, finansal piyasalardaki hareketlerin yoniine veya egilimine olan ilgi artmaktadir; ancak bdylesi
onemli bir alan i¢in az sayida ¢aligma bulunmaktadir (Jiao ve Jakubowicz, 2017). Rassal Orman (RF), AdaBoost
ve Extrem Gradyan Artirma (eXtreme Gradient Boosting- XGBoost) gibi topluluk (ensemble) 6grenme
yontemleri ile hisse senedinin gelecek egilime odaklanmis finansal zaman serisi tahmin c¢alismalarinin énemli
uygulamalar1 Kumar ve Thenmozhi (2006), Ballings vd. (2015) ve Patel vd. (2015) gibi arastirmacilar tarafindan
gosterilmistir.

Literatiirde gelismekte olan piyasalarda borsa endeks hareketinin yoniinii tahmin etmeye yonelik ¢ok az sayida
arastirma bulunmasi sebebiyle bu ¢alismada BIST-100 endeksi tercih edilmistir. Bununla birlikte, Covid 19
kiiresel pandemisi, Subat ay1 icerisinde gerceklesen deprem, hiikiimet se¢imleri, dovizdeki hizli ve 6nlenemez
yiikselis gibi borsa ilizerinde dnemli etkilere sahip bazi digsal faktorlerin ve soklarin etkilerini gézledigimiz bu
endeks ile calismak, ilgili literatiir acisindan 6nemli olacaktir. BIST-100 endeksinin son zamanlardaki
kirilganligi ve makroekonomik gostergelerin endenks iizerindeki etkileri bazi ekonometrik c¢aligmalarla da
desteklenmistir (Unlii, 2023).

Bu calismada, RF, XGBoost ve gradyan artirma algoritmalarinin son versiyonu olan CatBoost olmak iizere agag
tabanli topluluk makine grenmesi (ML) yontemlerini kullanarak BIST-100 Endeksinin yonii tahmin edilmekte
ve tercih edilen ML yontemlerinin performans: karsilastirimaktadir. BIST-100 endeksindeki degisimlerinin
biiytikligli goz 6niinde bulunduruldugunda, giinliik fiyat hareketlerinin yoniiniin iyi bir tahmini akademik gevre
icin son derece 6nemli olmasinin yani sira uygulamacilar agisindan risk ydnetimi i¢cin de dnemlidir. Literatlirde
izini siirdiiglimiiz ¢aligmalarin sonuglarindan hareketle, tahmin performansinda giiglii bir iyilesmenin gdzlendigi
tiim giincel yaklasimlar bu caligmada uygulanmis ve BIST 100 endeksinin y&n tahmininin bir uygulamasi
gosterilmigtir. Dolayistyla bu ¢alismanin finansal zaman serisi tahmin c¢aligmalarima katki sunacagi
diisiiniilmektedir. Bu baglamda bu ¢aligmada, makalenin geri kalan kismi soyle diizenlenmistir: Takip eden
boéliimde, finansal zaman serileri kullanarak yapilan hisse senedi yon tahmini ile ilgili gesitli ML ydntemlerinin
literatiir taramasi verilmektedir. Tercih edilen ML yontemlerinin teorik alt yapis1 3. bolimde tanitilmaktadir.
Deney tasarimi ve BIST-100 endeksinin agilis, kapanis, hacim vb. gibi dzelliklerini ele aldigimiz veri setinden
edilen ampirik sonuglar 4. boliimde rapor edilmektedir. Son olarak, 5. boliimde sonuglar ve tartigma yer
almaktadir.

2. Literatiir Taramasi

Hisse senedi fiyat ve trend tahmini, risk ve getiri analizleri ve portfdy yonetimi borsa yatirimcilarinin karsilastigi
onemli problemlerdendir. Hisse senedi piyasasinda yatirimin getirilerinden faydalanma potansiyeli, piyasanin
dogrusal olmayan kaotik yapisi nedeniyle zorluklar icermekte ve bu durum piyasanin degerlendirilmesine olan
talebi artirmaktadir (Thakkar & Chaudhari, 2021).

Hisse senedi trend tahminlerinde, piyasa bilgisine dayanarak ve baskin faktorler incelenerek temel analiz; agilis
fiyati, kapanis fiyat1 ve islem hacmi olmak iizere farkli zaman serilerinden elde dilen bilgiler ise teknik analiz
i¢in kullanilabilir (Yu vd., 2009; Kumar vd., 2016; Yang vd., 2016) veya geleneksel olmayan uzmanlar olarak
goriilen Google, Twitter vs. gibi sosyal medya platformlarina ait verilerinin de dahil edildigi farkli stratejiler
gelistirilebilir (Cavalcante vd., 2016; Chen vd., 2016; Hu vd., 2018).

Hisse senedinin gelecekteki fiyati ve/veya egilimi tahmin eden ¢aligmalar gorece son yillarda hiz kazanmistir.
Hisse senedi getirilerini tahmin etmede agiklayici degisken olarak teknik gostergelerin kullanimi gibi
hesaplamali yaklagimlar makine 6grenimi icerisinde son yillarda dnemli bir yer edinmigtir ve ekonomistlerin
kullandiklar1 geleneksel yontemlere gore daha iyi bir tahmin performansina sahip olduklar: ileri stirtilmigtiir
(Hsu vd., 2016). Bu yontemler icerisinde ilk uygulamalardan bu yana oldukc¢a sik tercih edilmis bir yontem
Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’ dir (Tsaih, 1998; Dixit vd., 2013; Jhaveri, 2016; Weng, 2017). Cok sayida basarili
uygulamasina karsilik, YSA’nin tutarsiz sonuglar sergiledigi ve bazi kisitlamalara sahip oldugu yd&niinde
elestirilerde bulunan yazarlar da bulunmaktadir (Hann vd., 1996). Bu noktada ana yonelim siklikla
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performansinin kiyaslandigi ve basarili sonuglarin elde edildigi Destek Vektor Makine (SVM)’ne olmustur (Tay
& Cao, 2001; Huang vd., 2005; Yu vd. 2005; Kara vd., 2011; Dai & Zhang, 2013; Pabugcu, 2019).

Belirli sayida karar agacinin egitilmesinin esas alindig1 topluluk ML ydntemlerinden RF’nin tek bir model ile
tahmin yapan SVM’den daha iyi sonuglar verdigi Patel vd. (2015) tarafindan gosterilmistir. Bu onci
¢alismasinin ardindan topluluk ML y6ntemlerinin tekli ML yontemleri ile kiyaslandig1 ve daha iyi performans
gosterdigi sonucu Ballings vd. (2015) ve Mehta vd. (2019) tarafindan desteklenmistir.

Jiao ve Jakubowicz (2017), topluluk ML yontemlerinden RF, gradyan destekli agaclar ve tekli ML
yontemlerinden YSA ve Lojistik Regresyon Analizi (LRA) nin S&P 500 endeksinin trend tahmin performansini
kargilagtirmali olarak aragtirmislardir. Bu calismanin sonuglar1 yukarida bahsi gecen calismalarin bulgulari ile
ters yondedir. L2 diizlestirmesi ile LRA diger yontemlerden az bir farkla da olsa daha iyi tahminde bulunmustur.
Bununla birlikte ¢alismanin ilgi ¢ekici bir diger sonucu, dogrulama setinin sirali olarak yapildiginda ¢apraz
dogrulama ve tekli dogrulmaya gore daha iyi tahmin sonucu elde edilmis olmasidir.

Hisse senedi fiyat tahmin literatiirinde XGBoost algoritmasinin tercih edildigi eser sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Dey vd. (2016)’ nin dogrusal olmadigini gosterdikleri APPL hisse senedi ilizerinde 60 giinliik ve
90 giinliikk tahminlerinde dogruluk orani sirasiyla %87,79 ve %89,70 olarak elde etmislerdir. Bu ¢alismada uzun
vadeli tahminlerde iistel diizlestirme ve dogrusal olmayan verilerde karar agaglar1 tabanli metrik olmayan
yontemlerin tercih edilmesinin énemi vurgulanmistir. Ancak bu iddia, diger yontemler ile kiyaslamali olarak
desteklenmemistir.

En giincel ve en kapsamli olarak, agac¢ tabanli topluluk ML yontemlerinin basarili bir uygulamas1 Basak vd.
(2019) tarafindan gosterilmistir. Bu calismada, yazilim (FB, TWTR), elektronik (AMS) ve otomobil (TATA)
sirketlerine ait hisse sentlerinin egilimlerini tahmin etmek i¢cin XGBoost ve RF algoritmasi tercih edilmistir.
Caligmanin ilgi cekici tarafi kazanclar1 ve kayiplar1 gosteren hisse senedinin n giin nceki fiyatina gére yukari ve
asagl yonlii hareketinin bir regresyon modeli sonucu elde edilen esik deger ile belirlenmesidir. Gegmis
calismalar ile kiyaslandiginda bu alan i¢in iyi performanslardan birinin elde edildigi bu ¢alismada dogruluk orani
%78 olarak elde edilmis ve bu iyilesmenin énemli bir nedenin topluluk ML yontemlerin tercih edilmis olmasina
baglanmustir.

Topluluk ML yontemlerini en kapsamli olarak arastiran g¢alijma Prasad ve Bakhshi (2022) tarafindan
yiiriitiilmiistiir. Bu ¢alismada Hindistan VIX ‘nin giinliik hareketlerinin tahmini LRA ile beraber 11 ML yo6ntemi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Tahminler %63,33 ile %67,67 arasinda degisen dogruluk oranlar ile elde
edilirken, CatBoost, Light Gradient Boosted Machine (LightGBM), XGBoost, oylama, istifleme (Stacking),
torbalama (Bagging) ve RF smiflandiricilar, istatistiksel olarak benzer performanslara sahip en iyi yontemler
oldugu sonucuna varimistir.

3. YONTEM

Karar agaclarina dayanan ML ydntemleri yiiksek dogruluk oranlarina sahip, kolay uygulanabilir ve modellerin
nispeten yorumlanabilir olmasi nedeniyle siniflama problemlerinde siklikla kullaniimaktadir. ID3 (Quinlan,
1986), C4.5 (Quinlan, 1993) ve CART (Breiman vd., 1984) farkli amagclar i¢in gelistirilmis olan karar agaci
yontemleridir. Bu baglik altinda karar agaglarina dayanan ML yontemlerinden RF, XGBoost ve CatBoost
yontemlerinden bahsedilecektir.

3.1. Rassal Orman (Random Forest - RF)

RF (Breiman, 2001), karar agaglarmi temel alan bir topluluk (ensemble) ML yontemidir. Hem siniflama
(classification) hem de regresyon problemlerinde uygulama kolayli§i saglamasi ve yiiksek performans
gostermesi nedeniyle arastirmaci ve uygulamacilar arasinda popiiler bir yontemdir. Karar agaclarinin temel
egitim prensibi, 6znitelik uzayinin bir agac¢ yapist kullanarak siirekli olarak bolimlenmesidir. Bu yaklagimda, her
bir alt (child) diigiim saf (pure) diiglimlere kadar boliiniir ve boylece tek bir siifin drneklerini iceren diigtimlere
ulasilana kadar boliimlenme devam ettirilir. Bu bdliimlenme alt diiglimlerin safligini, ana (parent) diigiimlerine
gore maksimize etmeye calisan bir kriter araciligiyla yapilir. Alt diigiimlerde maksimum saflik saglandiktan
sonra saf diiglimlere ulasilir. Elde edilen saf diigiimler daha fazla boliinemez ve yaprak diigiimlerini (leaf nodes)
olusturur. Smiflama problemlerinde karar agaclar1 kullanildiginda, agacin yapisi yaprak diigiimlerine kadar takip
edilir ve yaprak diigiimlerinin saf olduklarma karar verilirse, test veri setinin sinif etiketleri, egitim 6rneklerinin
yaprak diigiimiine ait sinif etiketleri baz alinarak atanir. Bu yontemde bir test 6rnegini siniflandirmak igin biiyiik
miktarda birbirleriyle korelasyonsuz karar agaci bootstrap (yeniden drnekleme) yontemi kullanarak bilyiitiiliir.
Boylece test 6rneginin hangi sinifa ait oldugu 6zellik uzayinin titizlikle incelenmesiyle karar verilir. Random
Forest yontemi asir1 uyumun (over-fitting) etkilerini azaltmak amaciyla birden fazla sayida (ensemble) karar
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agaci kullanir ve ¢ogunluk oylamasina (majority voting) dayanarak nihai tahmin sonucunu elde eder (Basak vd.,
2019).

Her diigiimdeki bolinme performansimi (safligl) dlgmek amaciyla genellikle Gini Katsayisi kullanilir. N
diigiimiindeki Gini Katsayisi1 Esitlik 1°de gosterildigi gibi hesaplanir.

G(N) = 1_(P1)2 _(P—1)2 ey

Esitlik 1°de P;, i simif etiketine sahip popiilasyon oranidir. Bir diigiimdeki en iyi boliinme karart en diisiik Gini
Katsayisina sahip olan boliinme olarak secilir. Bagka bir ifadeyle, en iyi boliinme en yiiksek bilgi kazancina
(information gain) sahip olan bolinmedir (Basak vd., 2019)

RF, parametrik olmayan bir ML yontemidir. Bu yontemde &grenme parametresi ve Onsel (prior) dagilis
varsayimi yoktur (Quinlan vd., 1986). Bu nedenle RF birgok arastirmaci ic¢in popiiler bir yontem olarak
kullanilmaktadir.

3.2. Ekstrem Gradyan Artirma (eXtreme Gradient Boosting- XGBoost)

Chen ve Guestrin (2016) tarafindan gelistirilen XGBoost bir topluluk ML yontemidir. XGBoost’un en 6nemli
ozelligi daha az hafiza (memory) gerekliligi ve daha fazla hesaplama kapasitesine sahip olmasidir. XGBoost
algoritmasina ait kayip fonksiyonu;

L) =) £0uI)+ ) 0 @
i k

ile gosterilir. Esitlik 2°de birinci terim tiirevlenebilir ve konveks kayip fonksiyonu iken ikinci terim diizeltme
terimi olarak bilinir ve Esitlik 3’te oldugu gibi gosterilir.

1
Q) =yT + 5 Allwll? 3)

Esitlik 3’te karar agaci igerisindeki yaprak sayisi T ile gosterilir. Ayrica y karmasiklik parametresidir ve yaprak
diigiimlerinin sayisin1 gosterir. Buna ek olarak Esitlik 3’{in ikinci teriminde w, yaprak diigiimlerinin agirliklarini
belirlerken A asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in kullanilan parametredir. Buradan anlasilacagi gibi XGBoost asir1
6grenmeyi engellemek amaciyla bir diizenlilestirme (regularization) terimine sahiptir.

XGBoost, veri setinde eksik veya hatali gézlem oldugunda bu gdzlemleri interpolasyon yontemiyle hesaplayip
veri setine atar (sparsity- aware) ve veri setini tam ve eksiksiz olarak kullanilabilmesine olanak saglar. Siniflama
problemlerinde ML yontemlerinin biiyiik bir boliimii esit agirlikli verilerde daha iyi ¢alisirken XGBoost dengesiz
(unbalanced) veri setleri i¢in de uygun bir ML y6ntemidir.

3.3. Categorical Boosting (CatBoost)

CatBoost algoritmas1 birden fazla sayida karar agaclarmi birlestiren topluluk (ensemble) Ogrenme
algoritmalarina gradyan artirma (boosting) uygulayan yeni bir ML algoritmadir. Dorogush vd. (2018) ve
Prokhorenkova vd. (2018) tarafindan 6nerilen bu algoritma, XGBoost (Chen vd., 2016) ve LigthGBM (Ke vd.,
2017) gibi diger gradyan artirma algoritmalarindan farkli olarak kategorik ozelliklerin daha iyi islenmesini
saglayan sirali giiglendirme algoritmasi kullanmakta ve asirt uyumu Onlemek i¢in simetrik karar agaglari
olusturmaktadir.

Modelin potansiyel dogrulugunu artirabilmek amaciyla gradyan artirmanin uygulanmasinda karsilasilan
istatistiksel sorun “tahmin kaymasi”dir. Tahmin kaymasi, tim egitim 6rnekleri kullanildiginda (tim egitim
etiketlerini 6grenmis oldugundan), artirma adimlarn sirasinda sapmali model olusmasina yol agar. Bu sapma
tahmin modeliyle test 6rneklerinin dagiliminda farklilik olugmasina neden olur.

CatBoost algoritmasi bu sorunla basa ¢ikmak i¢in sirali artirmayr uygular. Kategorik 6zellikleri minimum bilgi
kaybu ile islemek i¢in hedef istatistigi (Target Statistics-TS) degerine gore gruplama yapar. Kategorik 6zellikler
icin sirali arttirma islemi veri kiimesinde rastgele bir permiitasyon gerceklestirilmesi ve ayni kategori degerine
sahip drnekler icin ortalama bir etiket degerinin hesaplanmasi adimlarini takip eder (Prokhorenkova vd., 2018).
CatBoost algoritmasinin kullandig1 karar agaci fonksiyonu ise Dorugush vd. (2018) aktardig: sekliyle;

J

H(xi) = Z C]' 1{x€R]-} (4)

j=1
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Esitlik 4’te H(x;) agiklayici degisken x;’nin karar fonksiyonu ve R; afa¢ yapraklarina karsihk gelen ayrik
bolgeyi tanimlamaktadir.

4. UYGULAMA

4.1. Veri ve Veri On Siirecler

Calismada kullanilan yéntemlerin performansini degerlendirmek amaciyla Borsa Istanbul 100 Endeksine (BIST-
100) ait veriler giinliik zaman serisi olarak kullanilmis ve veriler Yahoo Finance web sitesinden derlenmistir.
Veri setinin tamami 27.07.2020°den 04.07.2023°e¢ kadar giinlik Agilis, Kapanis, En Yiiksek, En Diistk,
Diizeltilmis Kapanis ve Hacim verilerini kapsamaktadir. Belirlenen tarihler arasinda toplam 731 goézlem
bulunmaktadir. Bu gozlemler kullanilarak hesaplanan teknik gostergelerden sonra kalan 680 gdzlemden 544
gbzlem (%80) egitim ve 136 gozlem (%20) test veri seti olarak iki gruba ayrilmistir. Veri setine ait 6zet degerler
Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1.

Veri Seti Artis ve Azalis Giin Sayilar

Veri Seti Artig Azahs Artis/Azahs Toplam
Egitim 376 168 2,23 544
Test 94 42 2,23 136
Toplam 470 210 2,23 680

Tablo 1 incelendiginde veri seti igerisinde artis ve azaliglarin oranlariin birbirlerinden 6nemli derecede farkli
olduklar1 (unbalanced) goriilmektedir. Bu farkliik ML &grenmesi yontemlerinin sayist daha fazla olan sinif
lehine etkileyeceginden (Aras, 2020) analizler asamasinda egitim ve test veri setleri ayrilirken orijinal veri
setindeki oranlar Tabakali Grup Karigimi (Stratified Group Shuffle) kullanilarak korunmaya calisilmistir.
Boylece Egitim veri seti icin 376 artis yonii ve 168 azalig yonii elde edilirken Test veri seti icin 94 artis yonii ve
42 azalig yonii elde edilmistir.

Calismada analizler Phyton 3.9 programi ile yapilmis ve RF yontemi igin scikit-learn paketi, XGBoost yontemi
i¢in xghboost paketi ve CatBoost yontemi i¢in catboost paketi kullanilmistir.

4.2. Ustel Diizgiinlestirme (Exponential Smoothing)

Bir zaman serisi analizinde Ustel Diizgiinlestirme, son gdzlemlere daha biiyiik ve ge¢mis gdzlemlere daha kiigiik
agirhiklar vererek zaman serisini rassal degiskenlikten veya ge¢mis verilerde var olan giiriiltiiden arindirmaya
yarayan bir istatistiksel yontemdir (Basak vd., 2019; Khaidem vd., 2016). Ustel Diizgiinlestirme yontemi
kullanilarak kurulacak modelin borsa endeks davranisindaki uzun donemli deger egilimi kolayca belirlenebilir.
Bir Y zaman serisinin Ustel Diizgiinlestirilmis istatistigi ardisik olarak Esitlik 5’teki gibi hesaplanir.

SO = YO
t>0icinS; =a¥;+(1—a)S;_; 5)

Esitlik 5°te a, diizgiinlestirme faktoriidiir ve 0 ile 1 arasinda deger alir (0 < a < 1). Eger a degeri biiyiik ise
diizgiinlestirme diizeyi azalir ve @ =1 oldugunda diizgiinlestirilmis istatistik gercek gozleme esit olur.
Diizgiinlestirilmis istatistik S; ancak ardisik gézlemler var oldugunda hesaplanabilir.

4.3. Ozellik Cikarma
4.3.1. Teknik Gostergeler

Endeks yonii tahminiyle ilgili gegmis ¢aligmalar dikkate alindiginda, gelecek donem igin yapilacak tahminlerde
teknik gostergelerin kullanilmasinin daha iyi tahmin sonuglari verdikleri gériilmistiir (Saad vd., 1998). Finansal
sektorde calisan bircok yonetici ve yatirimei teknik gdstergelerin etkin birer ara¢ olduklarini ve gelecegi tahmin
etmek i¢in bir sinyal olarak kullanilabilecekleri konusunda hemfikirdirler. Bu caligmada girdi degiskenleri olarak
Tablo 2°de verilen teknik gdstergeler kullanilmistir (Kara vd., 2011; Patel vd., 2015).

Tablo 2.
Teknik Géstergeler ve Formiilleri

indikator Adx Formiilii

Hareketli Ortalama (SMA) M

Agirlikli Hareketli Ortalama (WMA) n + (f(_ 1)it)_i+ :; Ceon
nt i1+
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Momentum (M) Ce—Cin
; C,—LL,,
StOkaStlk %K m}(loo
n-1
Stokastik %D Lizo %Ki
n
Goreli Giig Endeksi (RSI 100 - 100
Oreli Gig Endeksi (RST) T+ (U Upeci/m)/ (S Dwei/m)
Hareketli Ortalamanin Yakinsama Iraksamasi (MACD) MACD(n);—y + 2/(n + 1)(DIFF, — MACD(n);-,)
11 N H, -G,
Williams’s %R ﬂxloo
C e - . v e H, — Ct—l
Birikim/Dagitim Osilatorii (A/D) = *100
t t
. ] M, — SM,
Emtia Kanal Endeksi (CCI) mxmo

Cy: Kapamig Fivan, L;: t zamamndaki En Diisiik Fiyat, H,: t zamanmindaki En Yiiksek Fiyat, DIFF = EMA(12), — EMA(26), ve EMA
Ustel Hareketli Ortalama, EMA(k), = EMA(k),_, + a(C, — EMA(k),_,) ve a diizlestirme sabiti ve 2/(k + 1), k zaman periyodu icin
hesaplanan EMA, LL, ve HH, swrasila gegmis t giinde en kiigiiklerin en kiigiigii ve en biiyiiklerin en biiyiigii, M, = (H, + L, + C,),/n,
SM, = Qi My_i41)/n, Dy = QeqiIMe_ioy — SM ) /1, Up,, t zamamindaki yukar: yonlii fivat degisikligi ve Dw,, t zamamndaki asag
yonlii fiyat degisikligini gostermektedir.

Teknik Gostergeler hesaplanirken pencere uzunluklar: (window length) 3,5,7,10,15,30 ve 50 olarak almmustir.
Boylece toplam girdi degiskeni sayisi 58 olarak belirlenmistir. Pencere uzunluklarmin belirlenmesinde hem
onceki ¢aligmalar (Basak vd., 2019; Shynkevich vd., 2017) hem de analiz sonuglarinda dogruluk oranini artiran
uzunluklar tercih edilmistir. Bu ¢aligmada, daha sonra 6zellik matrisi olarak kullanilacak olan teknik gostergeler,
veri seti diizgiinlestirildikten sonra hesaplanmistir. Ayrica ¢alismanin ana amact olan borsanin yon tahmininde
kullanilan hedef deger (target) Esitlik 2’deki verildigi sekilde hesaplanmustir.

hedef; = sign((Borsa Kapanis Endeksi);,q — (Borsa Kapanis Endeksi);) (6)

Esitlik 6°da i,tahmin edilecek hedef degerin giiniinii ve d degeri tahminin yapilacag: giin sayisini gostermektedir.
Hedef degiskenin +1 degerini almasi d giin sonra endekste yukari bir hareket oldugu anlamina gelirken; -1
degerini almasi d giin sonra endekste asag1 bir hareket oldugu anlamina gelir. Boylece hedef degisken, i. giinde
endeksin hangi yonde hareket ettigi hakkinda bilgi verir (Basak vd., 2019). Sekil 1’de uygulamaya ait akis
semasi verilmistir.
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BIST-100 endeks
verilerinin Yahoo
Finance’dan alinmasi

Ustel Diizgiinlestirme
0=0.1

3,5,7,10,15,30,50
Pencere Uzunlugu
ile 10 Teknik
Gosterge

Tahmin Modelleri
(RF, XGBoost ve CatBoost)

Yukari/ Asagr Hareket

Sekil 1. Uygulama akis semasi

4.3.2. Parametre Optimizasyonu

SMA: Hareketli Ortalama
WMA: Agirlikh Hareketli
Ortalama

MOM: Momentum

STCK: Stokastik %K

STCD: Stokastik %D

RSI: Goreli Giig Endeksi
MACD: Hareketli Ortalamanin
Yakinsama Iraksamasi

WR: William’s %R

A/D: Birikim/Dagitim Osilatorii
CCI: Emtia Kanal Endeksi

ML yontemlerinde en uygun (optimal) parametrelerin belirlenmesi (hyper—parameter tuning) elde edilecek
sonuglarin giivenilirligini ve performansini artiracagindan dnemli bir siirectir. Bu ¢alismada en uygun parametre
setleri belirlenirken onceki ¢alismalar ve verilere uygun olabilecek parametre setleri kullanilmistir. Tablo 3’te
kullanilan ML yontemlerinin parametre setlerine ait araliklar ve optimal parametreler verilmistir. Optimal
parametreler belirlenirken Bayesyan Arama (Bayesian Search) yontemi kullanilmistir (Xia vd., 2017).

Tablo 3.

Hyper-Parametre Araliklari ve Optimal Parametreler

Yontem Parametreler Parametre Arahig: Optimal Parametre
Learning Rate 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.2, 0.3 0.01
Max Depth 3,5,6,10,50,100,1000 10
XGBoost Min Child Weight 1,2,5,15,50,100 2
N Estimator 5,10,50,100,500,1000 1000
Subsample 0.1,0.3,0.5,0.7,0.9 0.3
N Estimator 200,300,..., 2000 500
Max Features Auto, Sqrt Sqrt
RF Max Depth 10,20,...,110 90
Min Sample Split 2,5,10 5
Min Samples Leaf 1,2,4,5,10 1
Bootstrap True, False True
Depth 5,6,7,8,9,10 7
CatBoost Learning Rate 0.01,0.1,0.5,1 0.01
L2 Leaf Reg 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,20,30,50,100,200 20

Optimal parametreler belirlendikten sonra ayni veri seti tizerinde her ii¢ ML yontemi ile analizler yapilmis ve
yontemlerin performanslari karsilagtirilmistir.
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4.3.3. Performans Metrikleri

Siniflama problemlerinde ML yontemlerinin performanslarini degerlendirmek amaciyla en sik kullanilan dl¢tim
aract karmasiklik matrisidir (confusion matrix). Bu matris, gercek degerler ile tahminlenmis degerlerin yer aldig:
bir tablodur. Tablo 4’te karmagsiklik matrisi verilmistir.

Tablo 4.
Karmagiklik Matrisi
Gercek
) (©)
Tahmin ) Dogru Pozitif (TP) Yanlis Pozitif (FP)
(-) Yanlig Negatif (FN) Dogru Negatif (TN)

Tablo 4 ele alinirsa Dogruluk orani (Accuracy), Hassasiyet (Sensitivity-Recall), Specifity (Ozgiinliik), Kesinlik
(Presicion), Matthews Correlation Coefficient (MCC) ve Fi- Scoru Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5.
Performans Metrikleri

TP +TN
TP+FP+FN+TN
TP

Dogruluk Oran1 (Accuracy)

Hassasiyet (Sensivity- Recall)

TP 7:I-NF N

Ozgiinliik (Specifity- Selectivit —
zgiinliik (Specifity vity) ™ 1 P
Kesinlik (Precision) S —
TP + FP

(TP x FN) — (FP * FN)

J(TP +FP) (TP + FN) x (TN + FP) (TN + FN)
2TP

2TP + FP + FN

Matthews Correlation Coefficient (MCC)

F1- Score

4. UYYGULAMA SONUCLARI

Bu ¢alismada borsa endeks y&n tahmini ikili (binary) siniflama problemi olarak ele alinmistir. BIST-100 endeksi
i¢in yapilan yon tahmini i¢in tercih edilen agag¢ tabanl topluluk ML yontemlerinden RF, XGBoost ve nispeten
yeni tanitilan CatBoost’un tahmin sonuglar1 Tablo 6’da yer almaktadir.

Genel olarak tercih edilen tim ML smiflandiricilar dogruluk oranlart dikkate alindiginda oldukga iyi sonuglar
vermiglerdir. Buna ilave olarak recall, specificity, precision, MCC ve F1-Score gibi diger degerlendirme
kriterlerinde de dengesiz bir veri seti ile ¢alisilmasina ragmen iyi sonuglar elde edilmesi yontemlerin saglamlig1
(robust) hakkinda 6nemli kanitlar sunmaktadir. Uygulanan ML yo6ntemlerinden en yiiksek dogruluk oranma
sahip yontemin %90,4 ile XGBoost oldugu goriilmektedir. Her ii¢c yontemin dogruluk oranlari incelenirse her ne
kadar XGBoost yonteminin dogruluk orani yiiksek olsa bile RF (%89,7) ve CatBoost (%89,7) yontemlerinin
dogruluk oranlar1 birbirleri ayn1 ve XGBoost yontemine oldukg¢a yakindir.

Tablo 6.
Analiz Sonuglart
Yontem Accuracy Recall Specificity Precision MCC F1- Score
RF 0,897 0,926 0,833 0,926 0,759 0,926
XGBoost 0,904 0,926 0,857 0,935 0,778 0,930
CatBoost 0,897 0,915 0,857 0,935 0,762 0,925

Bu yoéntemlerin zorlu bir problem olan hisse yon tahmininin dogrusal olmayan, karmagsik ve kaotik yapisini
yakalama konusundaki becerileri dikkate degerdir. SVM, ANN ve Karar Agaci (DT) gibi tekli ML yontemleri ile
kiyaslandiginda topluluk 6grenme yoéntemlerinin bu alana &nemli bir katkist oldugu goriilmektedir. Oncii
calismalardan biri olan Kara vd. (2011), BIST veri seti iizerinde verilerin daha dengeli bir dagilimi elde etmek
icin verileri yeniden orneklemesi ile ANN dogruluk oranint %65 ve SVM dogruluk oranini %84 olarak elde
etmistir. Patel vd. (2015), bir 6nceki calismada gegen siirekli verilerden olusan teknik gostergelerin trendlerini de
modele ekleyerek sonuclar1 daha iyilestirilmistir. S6z konusunu bu ¢aligmanin tahmin dogruluk oranlart: %86,69
ile ANN, %89,33 ile SVM, %389,98 ile RF ve %90,19 Naive Bayes (NB)’dir.

Mevcut literatiir incelendiginde iyi olarak kabul edilebilecek %90 ve iizeri dogruluk oranlarinin elde edilmesi
pek miimkiin olmamustir. Literatiirde tahmin dogrulugunu arttirmak i¢in 6nemli yaklasimlar bulunmaktadir. Bu
yaklagimlardan bazilarina:

332



Borsa Endeks Yoniiniin Agac Tabanli Topluluk Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Tahmini: BIST-100 Ornegi

i) Farkli ML ve derin 6grenme yontemlerinin denenmesi,

ii) Sosyal medya trendleri ya da makro ekonomik gostergelerin modele dahil edilmesi,
iii) Ornekleme doneminin cesitlendirilmesi,

iv) Teknik gostergelerin pencere uzunlularinin artirilmasi drnek olarak verilebilir.

En kapsamli topluluk ML yontemlerinin tercih edildigi yakin tarihli Prasad ve Bakhshi (2022) nin ¢aligmasinda
yontemlerin dogruluk orant %63,33 ile %67,37 araliginda kalmistir. Google Trend verilerinin de dahil edildigi
bir ¢alismada Hu vd. (2018), BPNN ile en fazla %88,98’lik dogruluk oranini elde etmistir. Shynkevich vd.
(2017) teknik gostergelerinin tim pencere boyutlarini modele dahil ederek en fazla %74,44 dogruluk oranina
ulasabilmistir. Basak vd. (2019) tarafindan Onerilen yaklagim ile RF dogruluk orant %94,76 ve XGBoost
dogruluk oran1 %94,44 ulasmistir. Bu ¢alismada elde edilen sonuglara iki énemli veri isleme asamasi biiyiik
katki saglamistir. Bu asamalardan birincisi, pencere boyutunun 90’giine kadar uzatilmas: ve ikincisi, rassal
varyansi ortadan kaldirmak igin ham verilere {istel diizgiinlestirmenin uygulanmasidir.

Hisse senedi yon tahmininde topluluk 6grenmesi yontemlerinin tercih edildigi bu ¢alismada, mevcut ¢aligmalarin
onemli iyilestirmeleri dikkate almmistir. Bu iyilestirmeler, pencere boyutunun c¢esitlendirilmesi ile girdi
verilerinin sayisinin artirilmast ve ML literatiiriinde heniiz veri 6n isleme adimi olarak ele alinmayan {istel
diizgiinlestirmenin ¢alismaya adapte edilmesi olarak 6zetlenebilir.

5. SONUC

Bu caligmada istiin tahmin yetenegini géz Oniinde bulundurarak Karar Agaglarina dayanan topluluk ML
yontemlerinden RF, XGBoost ve CatBoost yontemleri BIST-100 endeksinin yoniinii tahmin etmek amaciyla
kullanilmistir. Calismada, bagimli degisken -1 (azalis) ve +1 (artig) degerlerini alirken, 6zellik uzayinda farkli
pencere uzunluklarina sahip 10 teknik gosterge ele alinmistir. Onceki ¢alismalar 15131nda, &zellikle borsa endeks
yonil ve hisse senedi fiyat tahminlerinde, teknik gostergeler veri setinin kendisine ait degerleri kullanilarak
hesaplandigindan oldukca kullanigh ve veri setinin dogasini iyi bir sekilde yansitmaktadirlar.

Caligma sonuglart dikkate alindiginda her i¢ ML yonteminin performanslarmin birbirlerine ¢ok yakin olduklari
goriilmiistiir. Ancak XGBoost yontemi dengesiz veri setlerinde de iistiin performansiyla 6ne ¢ikmaktadir. RF ve
CatBoost yontemleri XGBoost yontemine ¢ok yakin sonuglar vermekle birlikte birbirlerine dogruluk orani
acisindan Ustiinliik saglayamamislardir. Buna ilave olarak, modelimizin saglamligi, kesinlik, 6zgiillik, Matthews
korelasyon katsayist ve F-skoru gibi ¢esitli parametreler hesaplanarak degerlendirilmistir. Calismada artis (376
artis yonlii hareket) ve azaliglar1 (168 azalis yonli hareket) temsil eden smiflarin gozlem sayilari dengesiz
(unbalance) dagilmistir. Bu gibi durumlarda yanlis pozitiflerin oranini (precison) ve yanlis negatiflerin oranini
(recall) ortaya koyan iki ol¢ciim arasindaki dengeyi saglayan F-1 score ve karmasiklik matrisinin tim
elemanlarmi dikkate alan Matthew korelasyon katsayisi model performansint degerlendirmek icin daha degerli
bir 6lgtimdiir.

Bu caligmada onerilen siire¢ karsilastirmali olarak incelendiginde, literatiirde yer alan tek modele dayali ML
yontemlerinden daha iyi sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. Bir dizi karar agacit modelinin kurulmasi esasina
dayanan topluluk ML yontemleri finansal verilerin dogasinda yer alan dogrusal olmayan karmagik yapiy1
kavramak agisindan avantaj saglamistir. Bu ¢alismada kullanilan topluluk ML yontemleri, SVM, ANN, DT gibi
yontemler ile kiyaslandiginda uygulama ve hesaplama agisindan kolayliklar1 sebebiyle teorisyenler ve
uygulayicilar igin yararli bir ara¢ olmaktadirlar. Bununla beraber %90 ve iizeri dogruluk orani ile tahmin
yapabilen bu modeller, piyasa uygulayicilarina ve borsa yatirimcilarina mevcut piyasa risklerinin azaltilmasi
bakimindan yeni bir alternatif olarak sunulabilirler.
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ARASTIRMACILARIN KATKI ORANI

1.yazarin arastirmaya katki oran1 %50, 2. yazarin arastirmaya katki oran1 %50’dir.

Yazar 1: Arastirmada Ozet, Yontemler, Uygulama, Kaynak Arastirilmast ve Sonug¢ béliimlerine katkida
bulunmustur.

Yazar 2: Arastirmada Ozet, Giris, Literatiir Taramasi, Yontemler, Uygulama ve Sonug¢ bdliimlerine katkida
bulunmustur.
CATISMA BEYANI

Arastirmada herhangi bir kisi ya da kurum ile finansal ya da kisisel yonden baglanti bulunmamaktadir.
Arastirmada herhangi bir ¢ikar ¢atigmast bulunmamaktadir.
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