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Anahtar Kelimeler 0z

Kaldirach Piyasalar, Kaldiragh doviz alim-satim piyasasi, yaygin olarak bilinen ismiyle Forex veya FX,
Forex, giinliik 5,5 trilyon dolarlik islem hacmiyle diinyanin en biiyiik para piyasasidir.
Makine Ogrenmesi, Forex piyasalarinda fiyat yoniiniin tahmini ve isleme girme yontemleri gelisen
Veri Madenciligi, teknolojiye paralel olarak her gecen giin degismekte ve ge¢mis veriler ile egitilerek
Naive Bayes. karar verebilen robotlarin bu alanda etkisi giderek artmaktadir. Makine 6grenmesi,

bilgisayarlarin ge¢mis bilgilerden elde edilen tecriibelerden yararlanarak,
gelecekteki olaylar1 tahmin etmesine ve modelleme yapmasina imkan veren bir
yapay zeka alanidir. Bu ¢alismada, bir makine 6grenme teknigi olan “Naive Bayes“
algoritmasi kullanilarak, gecmisteki veriler 1s181nda giincel duruma uygun AL ya da
SAT sinyali lireten ve bu yonde otomatik islem acan bir robot gelistirilmistir. Robot
EUR/USD, GBP/USD, USD/JPY, USD/CHF, USD/CAD, GBP/JPY ve AUD/USD
paritelerine ait ge¢mis veriler {lizerine uygulanmis ve elde edilen sonuclar
yorumlandiginda Forex piyasalar1 i¢in iiretilen sinyallerin basarili oldugu
gorilmiistiir.

AUTOMATIC BUY/SELL SIGNAL PRODUCTION FOR FOREX MARKETS BY

BAYES TECHNIQUE
Keywords Abstract
Leveraged Markets, The leveraged currency trading market, commonly known as Forex or FX, is the
Forex, world's largest money market with a daily transaction volume of $ 5.5 trillion. The
Machine Learning, forecasting and processing methods of the price direction in the Forex markets are
Data Mining, changing day by day in parallel with the developing technology and the effect of
Naive Bayes. robots, which can make decisions by being educated with the historical data is

increasing in this field. Machine learning is an artificial intelligence field that allows
computers to predict future events and model by utilizing the experience gained
from historical knowledge. In this study, by using a machine learning technique
"Naive Bayes" algorithm, a robot has been developed which produces an BUY or
SELL signal according to the current situation and opens an automatic process in the
light of historical data. The robot is applied to the historical data of EUR/USD,
GBP/USD, USD/JPY, USD/CHF, USD/CAD, GBP/JPY and AUD/USD parities and when
the results are interpreted, it is seen that the signals produced for the Forex markets
are successful.
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1. Giris (Introduction)

FOREX Piyasasi (Foreign Exchange Market veya FX), bir¢ok katiima tarafindan, 6nceden belirlenmis sartlarda
(fiyat, zaman, hacim) gerceklestirilen tiim d6viz alim-satim islemlerinin toplamin ifade etmektedir (Guliyev ve
Gurbanzade, 2008). Forex piyasalarinda alim-satimi yapilan “iiriin” farkl iilkelerin para birimleridir. Ornegin
yatirimcl, ABD Dolari ile Euro alabilmekte veya Kanada Dolar1 karsiliginda Japon Yeni satabilmektedir. Burada
fiziksel para 6denmesi s6z konusu degildir. Kisi yalnizca kendi arzu ettigi parite(para ¢ifti) ile ilgilenip, sanal olarak
ticaret yapmaktadir. Ticaretten kasit, diistik fiyattan bir para birimini alip yiikseldiginde satmak ya da ytiksek
fiyattan bir para birimini satip distiigiinde almaktir. Boylece piyasada yer alan kisiler bu yolla kar elde etmeyi
amaclamaktadirlar.

Gunlik ortalama 5,5 trilyon dolarlik islem hacmiyle devasa bir piyasa olan Forex’teki islemlerin insan eliyle
yapilmasi ve takip edilmesi zor oldugu kadar hedeflenen getiri acisindan da oldukca verimsizdir. Yatirimcilar bu
biiytik veri icerisinden ihtiyac duyduklar: tahminlere ancak profesyonel analizler ve bu analizler 1s181inda cesitli
yapay zeka teknikleri ile gelistirilmis otomatik AL/SAT sinyali Uretebilen karar destek sistemleri ile
ulasabilmektedirler.

Makine 6grenmesinin egitim, finans, tip, trafik ve meteoroloji gibi bir¢ok farkli alanda elde edilen ge¢mis veriler
iizerinde uygulanmasi ile gelecekte olabilecek durumlarin tahmini ve verilerin siniflandirilmasi islemi
yapilabilmektedir. Bu tahminlerin en 6nemli 6zelligi, gerceklesmesi uzun siirebilen ve gerceklestikten sonra geri
doniilmez sonuglar dogurabilen olaylarin 6nceden o6ngoériilebilmesidir. Makine 6grenmesi, sosyal medya
analizi(Celik vd., 2020) ve kablosuz aglar i¢cin konumlandirma sistemlerinin gelistirilmesi(Kirbas ve Arslan, 2020)
gibi yeni arastirma alanlarinda da kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi ve veri madenciligi arasinda dogrudan bir
iliski vardir. Makine 6grenmesi tekniklerinin biiyiik veritabanlarina uygulanmasi veri madenciligidir (Alpaydin,
2004). Makine 6grenmesi, veri madenciligi siirecindeki uygulama asamasinda yer almaktadir. Bu asamada segilen
bir makine 6grenmesi teknigi veri seti lizerine uygulanarak sonuglar elde edilir. Makine 6grenmesi yalnizca veriler
iizerinde uygulanan bir teknik degil, ayn1 zamanda bir yapay zeka alanidir. Bir makine 6grenmesi teknigi olan
Bayes teoremi, Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes tarafindan ortaya konulmustur. Bayes teoremi, Thomas Bayes’in
yasamindan sonra gelistirilerek tip, ekonomi, istatistik, arkeoloji, hukuk, atmosfer bilimi, 6lcme degerlendirme,
fizik, genetik gibi bir¢ok alanda uygulanmistir (Murat, 2007).

Yapilan ¢alismada, teknik gostergeler kullanilarak, Forex veri seti iizerinde galisabilecek Naive Bayes tabanh
otomatik bir alim-satim sistemi gelistirilmeye c¢alisilmistir. Sistemin, daha dnce belirlenen noktalarin teknik
gosterge degerlerini alarak ve giincel fiyat hareketlerinin dnceki hareketlere gore kesifsel yontemleri kullanarak
alim-satim yoniinde 6neride bulunmasi amaglanmistir. S6z konusu sistem i¢in C#.NET ve MQL dili ile bir robot
gelistirilmistir. Robot Metatrader 4 platformu kullanilarak EUR/USD, GBP/USD, USD/JPY, USD/CHF, USD/CAD,
GBP/JPY ve AUD/USD paritelerine ait 1 yillik bir zaman serisi boyunca elde edilen ge¢mis veriler lizerinde
denenmis ve elde edilen sonuclar incelendiginde gelistirilen sistemin gelecek vaat ettigi degerlendirilmektedir.

Calismanin bundan sonraki béliimiinde Forex piyasalarina yonelik gergeklestirilen c¢alismalarin kaynak
arastirmasi yapilmis ve fiyat tahmininde kullanilan yéntemlere ait calismalardan bahsedilmistir. Uciincii béliimde
Forex piyasalarinin genel yapisi ve makine 68renmesi ile veri madenciliginden bahsedilerek, makine 6grenmesi
tekniklerinden Bayes yonteminin Forex verilerine uygulanmasi ile AL/SAT sinyali liretimi anlatilmistir. Dérdiincii
béliimde ise otomatik sinyal iretmeyi saglayan robotun tasarim asamalari ile robota uygulanan backteste(ge¢mis
verilere yonelik test) ait elde edilen deneysel sonuclar verilmistir. Sonug¢ béliimiinde yapilan ¢alisma genel olarak
degerlendirilmis ve gelistirilen robotun performansi yorumlanmistir.

2. Kaynak Arastirmasi (Literature Survey)

Literatiir incelendiginde, Forex piyasalarinda alim-satim islemlerine yonelik fiyat yoni tahmininde bulunan bir¢ok
yontemin kullanildig1 calisma goriilmiistiir.

Yao ve Tan (2000), gerceklestirdikleri ¢alismada, bir sinir ag1 modelinin, Amerikan Dolarinin(USD) diger 5 biiyiik
déviz kuruna (Japon Yeni(JPY), Alman Marki(DM), ingiliz Poundu(GBP), isvicre Frangi(CHF) ve Avustralya
Dolar1(AUD)) oraninin tahmininde uygulanabilir olduguna dair deneysel kanitlar elde etmislerdir.

Cao vd. (2005), yapmis olduklar1 ¢alismada, destek vektor makinelerini kullanarak gelistirdikleri yontemin
Amerikan Dolar ile ingiliz Pound’u arasindaki oranin(USD/GBP) zaman serisi bakimindan tahmininde basaril
olduguna dair sonuglar elde etmislerdir.
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Baasher ve Fakhr (2011), tarafindan yapilan bir baska calismada ise, makine 6grenme teknikleri kullanilarak 4
onemli Forex paritesine (USD/JPY), (USD/EGP), (EURO/EGP), (EURO/SAR) ait ge¢mis 1852 giinliik verilerin
siniflandirilmasi yapilmis ve elde edilen sonuglar yorumlandiginda yapilan siniflandirmanin giinliik fiyat tahmini
ve beklenen kar acisindan basarili oldugu gorillmistir.

Vyklyuk vd. (2013), yaptiklar1 ¢alismada, 2012 yili Nisan ve Mayis aylarina ait USD/EUR paritesine ait verilere
Sinir Aglarini kullanarak gelistirdikleri yontemi uygulayarak s6z konusu parite i¢in fiyat tahmini gerceklestirmis
ve elde ettikleri deneysel sonuglarin fiyat tahmininde kullanilabilecegi sonucuna varmislardir.

Seifollahi ve Shajari (2019), Forex piyasalar i¢in fiyat tahminine yonelik yaptiklari calismada, EUR/USD paritesini
etkileyebilecek haber basliklarina metin madenciligi tekniklerini kullanarak gelistirdikleri yontemi uygulamis ve
bu alanda yapilan tahmin ¢alismalarina kiyasla basarim oraninin %83,33'den %91,67'ye ¢iktig1 sonucunu elde
ederek yontemin fiyat tahmininde yiiksek bir dogruluk orani ile kullanilabilecegini degerlendirmislerdir.

Literatiirde yapilan ¢alismalar incelendiginde, Forex piyasalar1 i¢in paritelerin fiyat tahminine yonelik bir¢ok farkli
teknigin uygulandigi gorilmiistiir. Bahsedilen teknikler ile fiyat tahmini yaparak otomatik isleme girebilen
robotlar(algoritmik trade) sayesinde yatirimcilarin klasik sekilde islem yapmalar1 ve piyasalar: takip etmeleri
artik ok miimkiin olmamaktadir. Onerdigimiz bu calismada, isleme giris yonii ve karar1 belirlenirken literatiirdeki
calismalardan farkli olarak, sadece paritelerin gelecege yonelik fiyat tahminiyle yetinilmeyip acik olan aktif
pozisyonlar ile serbest bakiye miktar1 dikkate alinmistir. Kaldiragh piyasalarda en biiyiik risklerden birisi fiyat
hareketliliginin(volatilite) ¢ok arttif1 donemlerde agik pozisyonlarin zarar miktarina gore hesabin tamamen
kapanma ihtimalidir. Gelistirdigimiz robot ayni1 anda ¢oklu pariteye yonelik fiyat yonii tahmini yaparak, serbest
bakiye miktar1 ve aktif pozisyonlarin kir/zarar durumuna gére miimkiin olan en diisiik risk ile isleme girip kar
elde etmeyi amaglamaktadir.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Calismanin bu béliimiinde Forex piyasalarinin genel yapisi ile teknik analiz siire¢lerinden ve makine 6grenmesi ile
veri madenciliginin otomatik AL/SAT sinyal iiretimi i¢in Forex verilerine uygulanmasindan bahsedilecektir.

3.1. Forex Piyasasi (Forex Market)

Forex piyasasi, bir tilkenin para biriminin satilip ayni anda baska bir iilkenin para biriminin alinmasiyla yapilan
islemler biitiinidiir (Meydan, 2008). Forex piyasasinda kar elde etme amacl yiiriitiilen tiim islemler, bir iilkenin
parasi esas alinarak diger iilke parasinin bu esas alinan tilke parasi karsisindaki degeri olan pariteler izerinden
gerceklestirilmektedir. Dolayisiyla piyasada kullanilan pariteler iilkelerin para birimlerinin birlikte yazilmasiyla
ifade edilmekte ve cift olarak fiyatlandirilmaktadir; EUR/USD, GBP/JPY, USD/CHF gibi. Burada ilk déviz birimi
temel birim (basecurrency), diger deger esitligi de karsi birim (counter/quotecurrency) olarak adlandirilmaktadir
(Meydan, 2008). Tablo 1'de bazi paritelerin sembolleri ve para birimlerine yer verilmistir.

Tablo 1. Bazi paritelerin sembolleri ve karsilik gelen para birimleri (Symbols of some parities and corresponding currencies)
Sembol Para Birimleri

EUR/USD Euro / Amerikan Dolar1

GBP/USD Ingiliz Sterlini / Amerikan Dolar1

USD/JPY Amerikan Dolar1 / Japon Yeni

USD/CHF Amerikan Dolar / Isvi¢re Frang

USD/CAD Amerikan Dolar1 / Kanada Dolari

GBP/JPY ingiliz Sterlini / Japon Yeni

AUD/USD | Avustralya Dolar1 / Amerikan Dolar1

Bu piyasanin yatirimcilar agisindan bir avantaji, piyasanin kaldira¢ oranina sahip olmasidir. Buna gére Forex
piyasasinda kii¢iik bir miktar yatirimla ytliksek hacimli islemler gercgeklestirilebilmektedir. Bunun sayesinde ¢ok
biiyiik karlar elde edilebilmekte ve sermaye riski diisiik tutulabilmektedir. Ornegin broker firmasi (alim-satim
araci firmasi) 1:100 oraninda kaldirag sagliyor ise, yatirilan 100$ ile 10.000$ degerinde islem yapilabilmektedir
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(Meydan, 2008). Ancak kaldira¢ orani i¢in dogru risk yonteminin kullanilmasi gerekmektedir. Clinki yiiksek
kaldirag orani biiytlik karin yaninda biiytlik zarar da getirebilmektedir.

Ickes 2006 yilinda yaptig1 calismada, Forex piyasasinin yillik islem hacminin yillik diinya ticaret hacminden 60 kat,
diinya gayrisafi milli hasilasindan ise 10-12 kat daha biiyiik oldugunu séylemektedir. Elbette ki, Bretton Woods
antlasmasinin birakilmasinin Forex piyasasinin islem hacminin artmasinda biiyiik katkisi olmustur. Ickes, Bretton
Woods anlagmasinin birakilmasi ile 6zellikle Almanya, ingiltere gibi sanayilesmis iilkeler basta olmak iizere, tiim
tilkelerin doviz alim-satimindaki giinliik islem hacminde %50’ye kadar artis oldugunu gostermistir (Ickes, 2006).
Forex piyasasindaki bu gelisme, dis ticaretin gelisimine katki saglamis, ayn1 zamanda tlkelerin karliligin1 da
artirmistir. Forex piyasasinin islem hacminin bu sekilde biiyiik olmasi yatirimcilara yiiklii hacimde islem
yapabilme olanagi sunmaktadir. Giiniimiiz teknolojik imkanlari ile birlikte bu islemler diinyanin her yerinden,
internet lizerinden ¢evrimici olarak ve 24 saat boyunca yapilabilmektedir. Bu imkan, yatirimcilar agisindan,
piyasay1 daha cazip ve aktif hale getirmektedir. Ciinki bu sayede yatirimcilar, ekonomik etkisi olmasi beklenen
herhangi bir olayin gerceklesmesi durumunda, islemlerine aninda miidahale edebilme avantajina sahip
olmaktadirlar.

Giiniimiizde Forex piyasasi, her cesit iilkeden alim-satim yapan bireyler veya brokerlar(alim-satim aracilari)
araciligiyla her an calisan akiskan bir piyasa haline gelmistir. Yatirimcilarin yatirimlari giincel degisimlere bagh
olarak artip azalmaktadir. Yani, Forex piyasasi kosullar1 o an olan olaylara bagl olarak aninda degisiklik
gostermektedir. Boylelikle kisa donem hareketleri ile yatirimcilar,

« Haftanin 5 giini, giinde 24 saat kesintisiz alim-satim yapabilmektedirler.

« Likiditesi ytliksek bir piyasa oldugundan bir¢ok parite ile islem yapmak miimkiindiir.

« Yiiksek volatiliteye sahip piyasalar, yatirimcilara kar yakalama imkanlar1 sunmaktadir.
« Risk kontrolii i¢cin araglar mevcuttur.

« Anlik diisiis ve yiikselislerden kar elde edebilme imkani vardir.

¢ Cogu islemden komisyon alinmamaktadir.

« Diisiik maliyetli kaldirag oranlari ile islem yapabilmek miimkiindiir.

Forex’in yukarida verilen 6zelliklerinden anlasilabilecegi gibi, Forex piyasasi yalnizca bir kisinin isleminden
etkilenecek bir piyasa degildir. Ciinkii Forex piyasasinda, hi¢ kimse ya da grup fiyatlar1 belirli bir yénde hareket
ettirecek kadar giiclii degildir, yani piyasa “tam rekabet piyasasina” ¢ok yakindir. Bunun sebebi Forex’in diinyadaki
en biiyiik hacme sahip piyasa olmasidir.

Doviz fiyatlarindaki degisimler zaman i¢inde belirli bir trend(egim) olusturmaktadir. Forex piyasasinda kullanilan
platformlar araciligiyla bu trendleri istenilen zaman araliklarinda incelemek miimkiindiir. Ancak her déviz kuru
farkli faktorlerden farkli diizeylerde etkilendiginden, her déviz kuruna iliskin grafik de farkli salinimlara sahip
olmaktadir. Tim bunlarin yatirimc tarafindan incelenebilmesi icin, Forex piyasasi i¢in gelistirilen programlar
araciigiyla bazi teknik araclar kullanilabilmektedir. Yatirimcilar, burada yaptiklari cesitli zaman serisi
analizlerinden faydalanarak kar elde etme firsati yakalayabilmektedirler.

Forex piyasalarinda “Temel Analiz” ve “Teknik Analiz” olmak lizere 2 tip analiz yaklasimi bulunmaktadir. Temel
analiz, piyasa hareketlerini aciklamak amaciyla faiz orani, iilkelerin ekonomik verileri gibi makro ekonomik
unsurlara odaklanir. Teknik analiz ise gelecekteki fiyatlar: tahmin etmek amaciyla ge¢mis piyasa fiyat verileriyle
ilgilenir. Teknik analiz 2 temel yaklasim icermektedir: Grafik analizi ve teknik gdsterge tabanli fiyat analizi. Grafik
analizi, fiyat oriintiilerinin tespitiyle ilgilenir. Teknik gostergeler, formasyonlar: kesfetmek amaciyla fiyat zaman
serisi verisini farkli bir zaman serisi verisine dontstiiriir. Elde edilen verilerin makine 6grenmesi teknikleriyle
anlamli sonuclar iiretmesi saglanir. Bir¢ok alim-satim sisteminin yapitasi olan teknik gostergeler, Forex ve diger
finansal piyasalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir alim-satim sistemi, piyasada islem yapmak amaciyla alim-
satim sinyalleri lireten, teknik gosterge veya grafik formasyonlari temelli yaklasimlara dayali bir sistem olarak
tanimlanabilir.

Forex piyasasinda “Teknik Analiz” terimi, sayisiz alim-satim tekniklerinin genel bir basligi olarak ele alinmaktadir.
Teknik analistler menkul kiymet, doviz gibi varliklarin fiyatlarini, eski fiyatlarina ve diger iliskili dzet
istatistiklerine bagli olarak tahmin etmeye c¢alismaktadirlar. Analistler, bu degisimlerin piyasanin talep
grafiginden ya da dovizin grafiginden belirlenebilecegine inanmaktadirlar. Teknik analiz 1800’lerde, yatirim
analizinin orijinal formu olmasi bakimindan birgok kisi tarafindan dikkate alinmaktadir ve bugiin kullanilan
tekniklerin bircogundan 1930’lu yillardan bu yana faydalanilmaktadir (Brock vd., 1992). Bu kapsamda ge¢misteki
fiyat zaman serisi verileri ve formasyonlarindan yararlanilarak gelecekteki fiyat hareketlerinin tahmin edilmesi
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mimkiin olabilmektedir. S6z konusu tahminler yapilirken indikatér ismi verilen cesitli gostergelerden
yararlanilmaktadir.

Paritenin fiyat hareketlerini esas alarak gelistirilmis gostergeler olan indikatdrler, matematiksel gostergeler
anlamina gelirler. indikatérler, gegmis verilerin degerlendirilmesiyle, gelecek fiyatlarin tahmini icin matematiksel
yontemlerle sonug lireten teknik analiz araglaridir. Bu tahminlerden ¢ikan istatistiksel gostergelerle AL/SAT
sinyalleri elde edilebilmektedir. indikatorler, paritelerin teknik analizinin yapilmasina ve yatirim kararlarinin
alinmasina yardimci olurlar. Yatirimcinin kendi stratejisine en efektif ve mantikli gelen indikatorii tam anlamiyla
kullanabilmesi, onun teknik analiz stratejisinde saglam bir adim atmasini saglayabilir (InvestAZ, 2017).

3.2. Makine Ogrenmesi ve Veri Madenciligi (Machine Learning and Data Mining)

Makine 6grenmesinde amag bilgisayar programlarinin kendisine 6gretilen tecriibeler yoluyla gelecek durumlari
tahmin etmesini saglamaktir. Makine 6grenmesinde tahmin temeline dayanan tekniklerde, veriler egitim ve test
veri seti olmak tizere iki béliimden olusmaktadir. Programlar egitim veri seti ile egitilerek, test verileri lizerinde
tahmin yapmaya calismaktadir. Bu tahminlerden en iyi sonucu elde etmek i¢in egitim veri setinin genis tutulmasi
gerekmektedir. Ciinkii makineler ne kadar ¢ok Ogrenirse o kadar tecriibe edinecek ve iyi sonuclar
tiretebileceklerdir. Uzun(2005), Forsyth(1989)’dan yaptig1 aktarmada, makine 6grenmesi modelinin ¢alisma
semasini Sekil 1’deki gibi gdstermistir.

Sistem

I
Girdi \
X
Ciktt
Makine 2

f——

Sekil 1. Makine 6grenmesi calisma modeli (Machine learning working model)

Sekil 1’de yer alan modelin calismasi asagidaki gibi belirtilmistir.

1. (x;y)'nin bir kiimesi alinir, burada x bir girdi vektori ve y uygun bir ¢iktidir.
2.y = f(x) fonksiyonu, 6nceden bildirilen bir modelin olusumudur;

¢ Modelin kalite 6l¢iimiinde, bir kriter tanimlanir
¢ Modelin kullanilacagi bir egitim kiimesi olusturulur
e Modelin kullanacagi gecerli bir test kiimesi olusturulur (Uzun, 2005).

Makine 6grenmesi tekniklerinin biiylik veritabanlarina uygulanmasi veri madenciligidir (Alpaydin, 2004). Makine
6grenmesi veri madenciligi siirecinde uygulama asamasinda yer almaktadir. Veri madenciligi ¢ikan bilgi ve bu
bilgilerin degerlendirilmesi ile ugrasmaktadir. Makine 6grenmesi ise bu bilgiyi ¢cikarmayi saglayan teknikler ve bu
teknikleri kullanan bilgisayar programlarinin kendilerini gelistirmesi ile ilgilenir. Iki konu arasindaki en biiyiik
fark; makine 6grenmesi, 6grenme metotlarini gelistirerek, tahminleri ya da tanimlar en iyi sekilde, yliksek
performans ile nasil ¢ikarabilecegi ile ilgilenirken, veri madenciliginin ortaya ¢ikan bilgi ile ilgilenmesidir (Dalyan,
2006). Veri madenciliginin tip, egitim, finans ve meteoroloji gibi bir¢ok alanda ge¢gmiste bulunan veriler tizerinde
uygulanmasi ile gelecekte olabilecek durumlarin tahmini ve verilerin siniflandirilmasi yapilabilmektedir. Bu
tahminlerin en dnemli 6zelligi, kanser hastaliginin teshisi, bir 6grencinin meslek tercihinin kendisine uygun olup
olmamasi vb. 6rneklerdeki gibi gerceklesmesi uzun siirebilen ve gerceklestikten sonra geri doniilmesi mimkiin
olmayan sonuclar dogurabilen olaylarin 6nceden 6ngériilmesidir. Veri madenciligi insan ve bilgisayarlarin ortak
cabasi ile ortaya ¢cikmistir. Insanlar problemleri tarif ederler, veritabanlarini tasarlarlar ve amaglari belirler.
Bilgisayarlar ise veriler arasinda bu amaglara uygun verileri eleyerek desenleri ortaya ¢ikartirlar (Weiss ve
Indurkhya, 1998). Makine 6grenmesi teknikleri uygulanirken bir¢ok algoritma kullanilmaktadir. Bu ¢alismada
otomatik AL/SAT sinyali lireten sistemin gelistirilmesinde siniflandirma tekniklerinde yer alan Naive Bayes
siniflandirma algoritmasi kullanilmistir.
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3.3. Bayes ile Forex Piyasalarinda Al/Sat Sinyal Uretimi (Buy/Sell Signal Production in Forex Markets with
Bayes)

Veri madenciliginde sik¢a kullanilan Bayesian siniflandirma teknigi, elde var olan, hali hazirda siniflanmis verileri
kullanarak yeni bir verinin mevcut siniflardan herhangi birine girme olasiligin1 hesaplayan bir yontemdir
(Silahtaroglu, 2008). Veri madenciliginde Bayesian siniflandirma teknigine dayanan Naive Bayes algoritmasi,
veriler lizerinde siniflandirma yapmay1 saglayan en temel algoritmalardan bir tanesidir. Kiimeleme yontemleri
degisik sonuclar lireten modeller olarak tanimlanmistir. Bu yontemlerin hepsinde test verisi formunda yeni bir
ornegin, egitim veri setindeki drneklere gore analiz edilerek siniflandirilmasi bulunmaktadir (Witten ve Frank,
2005). Temel olarak verilerin AL(BUY)-SAT(SELL) olarak iki durumu gz 6niinde bulundurularak ¢oklu kriterlere
gore siniflandirma yapilmaktadir.

Uyelik sinifi bilinmeyen bir X={x1,....,xn}veri setinde her bir x; 6zelliginin, C1 ve Cz gibi siniflardan hangisine ait
oldugunun olasiligini hesaplayan Bayes teoremi Esitlik 1’de ifade edilmektedir:

P(x;]C)P(Cy)
P(x;|C1)P(Cy) + P(x;|C2)P(Cy)

P(Cylxy) = €))

Burada C1 ve C; olarak gosterilen iki ayr1 hipotezin, baska bir deyisle iki ayr1 sinifin oldugu kabul edilmektedir. P
(C1 | x) xi'nin C: siifinda olma olasihigini ifade etmektedir. P(xi), xi degerinin veritabanindaki bulunma
siklig1/sayisidir. Eger m adet sinif oldugu diisiiniiliirse bu durumda ifade Esitlik 2’deki gibidir (Silahtaroglu, 2008):

m

Py = ) P(xlG)P(G) @

j=1
Bu modelde sinif(m), algoritmada tahmin yapilirken kullanilacak olan kriterleri temsil etmektedir. Siniflandirma
yapilirken siniflanmaya girecek olan veri, test veri seti olarak ele alinir. Sisteme daha dnceden girilen veriler ise
egitim veri setidir. Egitim veri setinde her bir 6rnek, yapilacak olan siniflandirma sonucuna gore AL/SAT gibi iki
duruma sahiptir. Test verisinin sahip oldugu 6zellikler ile egitim veri setine goére hangi sinifa girecegi Naive Bayes
algoritmasi yardimi ile belirlenmektedir. Algoritmada, test veri setinin basarili olma durumu, test verisinin her bir
6zelliginin, egitim veri setinde AL sinifina giren veri setlerinin 6zellikleri ile ayni olanlarinin sayisinin tiim veri seti
sayisina boliinmesi ile ihtimal hesabi yapilarak carpimlari sonucu elde edilen orana gore belirlenmektedir. Her bir
kritere ait AL(p) ihtimali hesabi, test verisinde bulunan kritere ait 6zelligin/degerin egitim verisindeki tim
ornekler icerisinde bu o6zellikle esit ve AL sinifa giren 6rneklerin sayisinin tiim AL 6rnek sayisina boliinmesi
seklinde bulunur. SAT(q) ihtimali hesabi yapilirken de test verisinde bulunan kritere ait 6zelligin/degerin egitim
verisindeki 6rnekler icerisinde bu 6zellige esit olan ve SAT sinifa giren 6rneklerin sayisi tiim SAT 6rnek sayisina
boliiniir. Son olarak test verisinin AL sinifa girme ihtimali; tiim kriterlerin olumlu ihtimallerinin birbirlerine ve AL
ornek sayisinin toplam 6rnek sayisina boéliinmesi sonucu ortaya ¢ikan degerin ¢arpilmasiyla bulunur. SAT sinifa
girme ihtimali hesaplanirken ise tiim kriterlerin olumsuz ihtimallerin birbirlerine ve SAT 6rnek sayisinin toplam
ornek sayisina boliinmesi sonucu ortaya ¢ikan deger ile carpilmasi islemi yapilir. AL(p) ihtimali ve SAT(q) ihtimali
hesaplanarak eger AL(p) ihtimali SAT(q) ihtimalinden daha biiyiik ise test verisi i¢cin AL sinifina girecegi tahmini
yapilmaktadir.

Tablo 2’de algoritmanin hesaplama yaparken kullandig1 degiskenler ve matematiksel metodun uygulanmasi
gosterilmektedir:

Tablo 2. Oranlarin hesaplanmasinda kullanilan degisken ve denklemler (Variables and equations used in calculating ratios)

Degisken Tamm
M Sinif Sayisi
N Toplam Ornek Sayisi
P AL Ornek Sayisi
Q SAT Ornek Sayisi
Mp Test Sinif Kriterinin AL Egitim Ornekleri ile Eslesen Sayisi
Mq Test Simf Kriterinin SAT Egitim Ornekleri ile Eslesen Sayisi
AL ORANI P/N x Mp1/P x Mp2/P X...Xx Mpm/P
SAT ORANI Q/NxMqi/Q x Mqz/Q x...x Mqm/Q
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4. Robot Tasarimi ve Deneysel Sonuclar (Robot Design and Experimental Results)

Forex piyasalarinda gelecek fiyat tahmini i¢in bir dnceki bolimde anlatilan Naive Bayes temelli yontem
kullanilarak otomatik bir AL/SAT sinyali lireten ve bu sinyal dogrultusunda isleme girebilen bir robot
tasarlanmistir. Robot tasarlanirken geg¢mis fiyat verilerinin alinmasi ve piyasaya alim-satim yoniinde emir
gonderilmesine olanak taniyan Metatrader platformu ve bu platform iizerinde algoritma yazimi i¢in kullanilan
MQL4 isimli programlama dili kullanilmistir. Metatrader platformundan elde edilen veriler iizerinde Naive Bayes
ile gelistirilen yontemin uygulanmasi icin C#.NET programlama dili ve MSSQL veritabanindan yararlanilmistir.

4.1. Metatrader Platformu ve MQL Programlama Dili (Metatrader Platform and MQL Programming
Language)

Metatrader, MetaQuotes Software Corporation tarafindan bir araya getirilen bircok trader(piyasa oyuncusu)
editor tarafindan olusturulmus, Forex ve benzeri piyasalarda islem yapilmasini saglayan bir yazilimdir.
Metatrader, giinliik olarak yapilan hesap hareketleri, gercek zamanl bakiye bilgisi, aktif pozisyonlar, kullanilan
emirler, kar/zarar gibi olay 6zetlerini saklamaktadir. Bu saklanilan 6zetler islem yapmadan dnce piyasa yoniini
ya da trendi belirlemek icin yapilan analizlerde kullanilmaktadir. Metatrader tlizerinde programcilarin kendi
algoritma ve stratejilerini gelistirebilecekleri bir platform bulunmaktadir. Metaeditor platformu ile alim-satim
emri gonderme islemleri yapilabilmektedir. Metaeditor lizerinden kullanilan dil yine MetaQuotes firmasi
tarafindan gelistirilen Meta Quotes Language (MQL) dilidir. MQL, trading stratejilerinin programlanmasina ve
"Uzman Danigmanlar (Expert Advisors - Alim-Satim Robotu)” olusturulmasina imkan veren ve temel indikatorler
ile emirlerin iletilmesini ve yonetilmesini saglayan komutlar iceren gomiilii dildir. Sekil 2’de Metatrader
platformuna ait arayiiz ekrani gosterilmistir:

: >-l _ L
17" 18

Defnur

wgekil 2. Metatrader platformu ekrani (Metatrader platform inter%acé)
4.2. Robotun Calisma Adimlar1 (Work Steps of Robot)

Fiyat tahmini i¢cin otomatik AL/SAT sinyali lireten ve bu dogrultuda isleme girebilen robotun ¢alisma semasi Sekil
3’teki gibi gosterilmistir:

( Robotun egitimi icin AL/SAT/BEKLE noktalarimin Metatrader {izerinden alinmasi )
( Alman AL/SAT/BEKLE noktalar icin elde edilen ge¢mis indikatér verilerinin kaydedilmesi )

Kaydedilen AL/SAT/BEKLE noktalarina gére robotun Bayes ile egitilmesi

\__/

| P
+¢

Robotun Metatrader tizerinden alinan aktif indikatér verileri ile yaptig simflandirma sonucu
AL/SAT/BEKLE sinyalinin belirlenmesi

y

Belirlenen sinyale gbre serbest bakiye ve acik/kapah pozisyonlarin durumlan dikkate
alimarak pozisyonlarin acilmasi/kapatilmasi

-/

VNV

'

Sekil 3. Robotun ¢alisma semasi (Work scheme of robot)
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ADIM 1: Verilerin elde edilme siireci (Egitim seti i¢cin noktalarin belirlenmesi)

Metatrader platformu tlizerinde islem yapabilmek icin Uzman Danismanlar, Teknik Gostergeler (6zel gostergeler)
yazilabilmektedir. Egitim seti verisini (AL/SAT/BEKLE noktalarinin zaman verileri) almak i¢in platform {izerinde
bir indikator gelistirilmistir. Bu indikator ile Sekil 4’te gosterildigi gibi grafik tizerinde bu noktalar belirlenmistir:

- .- e e e e -

EEWdl EurusD,mMS

Cursor: x = 205 y = 180.0 status =0
Cursor: time = 2016,11,18 12:28:07 price = 106116 window = 0

ALBLY) Emnri vermek istedin veriler se ve SAG tuguna bas
SAT(SELL) Ernri vermek istedin veriler se ve SOL tuguna bas
BEKLE(MOTR) bu noktalarda beklernesi igin istedin veriler seq ve UST tusuna bas

.wwlﬂlﬂ-n.

" nﬁ' I| il
H” i it

AL NOKTASI
Sekil 4. AL/SAT/BEKLE noktalarinin indikatér ile belirlenmesi (Determination of BUY/SELL/WAIT points with indicator)

Egitim veri seti icin grafik lizerinde gelistirilen indikatorler ile uygun noktalar secilerek belirlenen AL, SAT ve
BEKLE durumlari kaydedilir. Bu verilerin Bayes ile siniflandirmanin yapildigi C#.NET dili ile gelistirilen yazilimda
kullanilabilmesi icin Metatrader platformundan CSV formatinda gonderilerek MSSQL veritabanina kaydi
yapilmaktadir. CSV formati Sekil 5’'te gosterildigi gibi bir para birimi icin, uygun AL/SAT/BEKLE noktasi degerleri
ile tarih ve saat verisinden olusmaktadir:

[= Al_Noktalari.csv

date, time

2016.11.18,17:05

2016.11.18,18:37

g 2016.11.18,20:26

Sekil 5. CSV formatinda alinan AL Noktas veri 6rnegi (BUY Point data sample taken in CSV format)

fud

Lad

ADIM 2: Robotun Egitimi I¢in Belirlenen Noktalarin Indikatér Degerlerinin Alinmasi

Robotun egitimi i¢in AL/SAT/BEKLE nokta degerleri kaydedildikten sonra belirlenen tarih araliginda kullanilacak
olan indikator verileri alinmaktadir. Alinan indikatér verilerin fonksiyonlar: Sekil 6’da gosterilmistir:

h_macd=iMACD(Symbol (), Period(),FastMACD, S1owMACD, MACDSMA, MACDprice) ;
h stoh=i3tochastic(Symbol(),Pericd(),50PeriodK, 50PeriodD, 50slowing, S0method, SOpricefield);

h_rsi=iR5I{Symbol(},Periced(),R5IPeriod,RSIprice);

h eci=iCCI(Symbol(},Period!(),CCIPeriod, CCIprice);
h adx = iADX(5ymbol(), Period(),14);
h Momentum = iMomentum(3ymbol (), Pericd(),14,FRICE CLOSE);

Sekil 6. indikatér verisi icin kullanilan fonksiyonlar ve érnek kullanim formati (Functions and example usage format used for
indicator data)

Fonksiyonlarin ¢alistirilmasi ile elde edilen indikator verileri robotun egitiminde kullanilmak i¢in veritabanina
Sekil 7°deki gibi yazilmaktadir:
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Gelenid  zaman macdl_buf.. macd? buffer  stoh_buffer  rsi_buffer ady buffer  adx_Dl_arti_b...
201601292359 -0,00010415  -6,478E-05 ATITT 079178781 296604275 989428597
201602010000  -0,00011033  -7,409E-05 2452830189 2091677003 3235184247 857504784
201602010001 -9875E-05  -B,053E-05 462062063 4570265275 2979624077  17,0043577
201602010002 -8,696E-05  -B467E-05 6454545455 4705455243 2758138596 1473711001
201602010003 -8 4TIE-05  -8,783E-05 TL70487179 4149187811 2883479054 1277216201
201602010004  -7.639E-05  -8939-05 7094017004 4627934729 299210745 1106920707
201602010005 -6422E-05  -B925E-05 735042735 5005199194 2673519182 1848220168
201602010006  -5,396E-05  -B,625E-05 8220166667 5005199194 2557325382  26,01790813
201602010007 -453E-05  -8,053E-05 86,66666667 5005199194 2456624080  22,54885371
201602010008 -4,039E-05  -7,34E-05 TITIIINE 4794913628 2340497046 1954233988
201602010009 -3688E-05  -6,528E-05 66,66666667  47,3672417 2518087241 1693660456
201602010010 -3132E-05  -5,T79E-05 5506315780 4955344351 2444740031 2134513520
201602010011  -2,262E-05  -5,064E-05 6206806552 534780423 1 2215302282 3183245058
201602010012 -1,554E-05  -4,296E-05 7857142857 534780423 210881794 3647701273

201602010013 -7,43E-06 -3,53E-05 9375 5581377748 1 20,25630014 3161341103
201602010014 -4,18E-06 -2,862E-05 7631578947 5206060718 1999390345 3311257527
167145 201602010015  4E-06 -2,218E-05 7948717949 5745263645  19,29913439  28,6976524

Sekil 7. indikatér fonksiyonlarindan alinan verilerin yazilmasi (Writing data from indicator functions)
ADIM 3: Robotun Egitilmesi

Sekil 7’deki gibi zaman ve indikator verileri elde edildikten sonra Sekil 5'deki gibi elde edilen AL, SAT ve BEKLE
noktalarina gore robot egitilir. Ornegin; 2016.11.10 15:30 zamanl AL noktasi i¢in indikatérlerden kaydedilen
degerlere gore Sekil 7'deki indikator verileri AL, SAT ve BEKLE noktalari i¢in ayr1 ayr1 yapilmaktadir. AL, SAT,
BEKLE durumlari icin tabloya yazilan indikator degerine gore robot egitilmektedir.

ADIM 4: AKktif indikatér Verileri ile Siniflandirmanin Yapilmas ve Sinyalin Belirlenmesi

Robotun egitilmesi bittikten sonra Metatrader ilizerinde ¢alisan Uzman Danisman isimli script anlik olarak
indikator verilerini alip CSV formatinda yazarak robota géndermekte ve robot gelen bu verinin AL, SAT ya da
BEKLE durumlarindan hangisine girdigini Bayes ile yapilan siniflandirmaya gore belirlemektedir.
Siniflandirmanin yapilmasini saglayan fonksiyonun ¢alistirilma 6rnegi Sekil 8’deki gibi gdsterilmistir:

classifier.Classify(new double[] { -0.00011510, -0.00003182. 27.23214286,
4520166208, -65.21739130, -37012.60767712, 31.00672028. 14.03653509,
30.93492578. -34.84124122,0.25603865, 99.94576108. -0.00008328,
-0.27763496. -0.24939989, -0.00000425, -0.00005359. -0.00055359, 0.00029286
1

Sekil 8. Indikatér verilerinin siniflandirilmasini yapan fonksiyon ¢alistirilmasi (Running the function that classifies the
indicator data)

ADIM 5: Robottan Alinan Degerlere Gére islem Ac¢ilmasi

Aktif indikator degerlerine yazilimda yapilan siniflandirma sonucu CSV formatinda dénen AL, SAT ya da BEKLE
sinyali dogrultusunda mevcut serbest bakiye miktari ile aktif pozisyonlarin kar/zarar durumlar: dikkate alinarak
Metatrader ortamindaki Uzman Danigmanin islem yapmasi saglanmaktadir. AL ya da SAT yo6niinde islem
acildiktan sonra isleme giris fiyatinda belli bir oranda yiikselis gerceklestiginde pozisyon kapatilarak “Take Profit
(kar al)” ya da belli bir diisiis gerceklestiginde “Stop Loss (zarar durdur)” islemi gerceklestirilerek pozisyonlar
kapatilabilmektedir.

4.3. Gelistirilen Robotun Forex Verileri Uzerinde Test Edilmesi (Testing the developed robot on Forex
data)

Gelistirilen yontem, 200 dolarlik baslangi¢ depozitosu ile 01.01.2015 - 31.12.2015 tarihleri arasindaki EUR/USD,
GBP/USD, USD/]JPY, USD/CHF, USD/CAD, GBP/JPY ve AUD/USD paritelerine ait 1 dakikalik(D1) grafik verileri
iizerinde Metatrader 4 platformu kullanilarak backtest(gecmis verilere yonelik test) yontemi ile test edilmistir.
Ornek olmasi agisindan EUR/USD paritesine ait elde edilen backtest sonug ekrani Sekil 9’daki gibi gésterilmis ve
ekran iizerindeki terimler agiklanmistir. Pariteler lizerinde yapilan test sonrasi elde edilen sonuglar Tablo 3’te
verilmis ve yorumlanmistir.
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Sembal | EURUSD.M {Euro vs US Dollar) 7 |
Zaman arald 2 1Dakka (D1) Fum.uz. 25 00:00 - 2015.02.24 23:59 |[ZUIE.UI.E|1 -2015.12.31) 3
Madel Ewvery tick (the most precise method based on all available least tmeframes)
Parametreler lot=0.1;
Barlar denemede 744572 Tikler modellenmis 43586510 ‘Muda\ling quality 5 99,90%
‘ Mismatched charts errors < 0 |
| Baslangig depozitosu 8 200.00 | ‘YEVI‘II‘H & 15
| Toplamnetkar @ 178410 [Toplamiar 70 4419.80|foplam zerar 7 -2635.70
\ Kar faktord 71 1,59 Bekienen gelir 170
Absolute drawdown 39.60 ‘ En fazla dugis 7.2 78.20 (4.98%)‘ Relative drawdown 28,52% (54.00)
‘ Toplam iglem 73 1050 |Shurt positions {won %&) 559 (62.25%) Long positions (won %) 491 {66, 19%:)
Profit trades (% of total) 673 (64.10%) Zararh islemler (% olarak) 377 (35.90%)
[ En biyik Kar Alm Satm 14 32.50 Kayip igem -13.10 |
| Ortalama Kar Alm Satmi 15 6.57 Kayip isem £6.99 ‘
Maksimum consecutive wins (profit in money) 19 (80.80) consecutive losses (loss in money) 6 (-41.70)
Maksimal consecutive profit (count of wins) 108.70 (10) consecutive loss (count of losses) -41.70 (8)
| Ortalama _Ardisk kazanglar 16 3 Ardigk kayiplar 2 |
17 Baknye / Met varlk [ Every tick (the mast precise method based on 2l available least timeframes to generate sach tick] / 99.90%

1969

1212

833

455

76

0 43 93 13 180 223 267 31 34 3% 441 485 528 572 616 €59 T03 746 730 833 &7 921 %64 1008 1051

Sekil 9. Yonteme uygulanan backtest sonug ekrani (Backtest result screen applied to the method)

Yapilan test sonucunda ortaya ¢ikan grafikte gosterilen terimler asagidaki gibi agiklanmistir;

1- Testin Yapildig1 parite (EUR/USD)

2- Testin uygulandig1 zaman veri serisi (D1 - 1 dakikalik grafikte test yapilmistir)

3- Testin yapildigi tarih aralig:

4- Test sirasinda karsilasilan hatalar (Basarili bir backtest i¢cin Mismatched charts errors=0 olmasi
gerekmektedir)

5- Backtestin gecerlilik orani

6- Robotun test edildigi arac1 Forex firmasinin islemlerde uyguladig alis/satis farki(spread) degeri

7- Testin uygulandig tarih aralifinda edilen toplam zarar miktari

8- Baslangi¢ depozito miktari

9- Elde edilen toplam net kar (Test boyunca elde edilen toplam kardan, toplam zarar ¢iktiktan sonra kalan kisim)
10- Testin uygulandig tarih araliginda edilen toplam kar miktari

11- Kar faktori (toplam karin toplam zarara béliinmesi sonucu ¢ikan oran)

12- En fazla diisiis (Sistem test edilirken gergeklesen arka arkaya gelen zararlar ve gerceklesen en fazla diisiisi
gostermektedir. Bu tarih siirecinde 4.419 dolar kazanana kadar 78,20 dolarlik bir diisiis ger¢eklesmistir. Bu da
%4,98’lik bir geri ¢ekilmeyi ifade etmektedir.)

13- Agilan toplam islem adedi

14- Gergeklesen en biiyiik kar ve en buylik zarar miktarlari

15- Gergeklesen ortalama kar ve ortalama zarar miktarlari

16- Ortalama ardisik kazang ve ardisik kayiplar

17- Backtestin grafiksel gosterimi

200 dolarlik baslangi¢ depozitosu ile bir yil boyunca elde edilen 1 dakikalik(D1) EUR/USD paritesine ait grafik
verisi lizerinde yapilan backtest boyunca sistem 1050 adet isleme girmis ve bu islemlerde hata ile
karsilasmamistir. Yapilan bu islemler sonucunda toplamda 4.419,8 dolarlik karli, 2.635,7 dolarlik zararh islem
gerceklestirerek 1,68’lik kar faktorii ile net 1.784,1 dolar kar elde etmistir.

Tablo 3. Paritelere uygulanan test sonuglari (Test results applied to parities)

Parite Toplam Kir($) | Toplam Zarar($) | NetKar($) | Kar Faktorii | En Fazla Diisiis(%)
EUR/USD 4.419,80 2.635,70 1.784,10 1,68 4,98
GBP/USD 3.178,30 1.974,10 1.204,20 1,61 5,03
USD/CHF 3.487,70 2.221,40 1.266,30 1,57 7,10
USD/JPY 2.873,50 1.928,50 945,00 1,49 5,23
USD/CAD 2.420,10 1.522,10 898,00 1,59 4,10
GBP/JPY 2.801,90 2.296,60 505,30 1,22 8,10
AUD/USD 1.909,20 1.231.70 677,50 1,55 5,17
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Yapilan backtest sonrasi elde edilen sonuglar incelendiginde, gelistirilen robotun tiim pariteler tizerinde toplamda
kar elde ettigi goriilmiistiir. Forex piyasalarinda acik pozisyonlarin toplam zarari izin verilen sinir1 astiginda aktif
pozisyonlar otomatik olarak o anki kar/zarar durumu ile kapatilarak hesabin islemleri sonlandirilmaktadir. Yani
burada zarardaki islemler icin sinirsiz bir bekleme s6z konusu degildir. Robotun verimli oldugunun anlasilmasi
icin en 6nemli kriter toplam karin toplam zarara orani olan kar faktoriidiir. Kar faktorii ne kadar yiiksek ise robot
o kadar basarilidir. Bir diger 6nemli kriter ise islem yapilirken gerceklesen zararlar ile yasanan geri cekilmedir(en
fazla diisiis). Geri ¢cekilme ne kadar kii¢iik ise robot o kadar basarilidir. Tabloya bakildiginda robot en yiiksek kar
faktoriinii(1,68) ve en diisiik geri ¢ekilmeyi(%4,98) EUR/USD paritesinde elde etmistir. EUR/USD’'nin Forex
piyasalarinda en ¢ok islem yapilan parite olmasi sayesinde bu pariteye ait verilerden elde edilen sinyallerin netlik
oraninin yiiksek olmasi, robotun EUR/USD iizerinde en basarili degerlere ulasmasinda etkili olmaktadir. AUD /USD
ya da GBP/]JPY gibi daha seyrek islem yapilan paritelerde sinyallerin yonii giin icinde ¢ok¢a degistigi icin robotun
basarisi ve test sonucunda elde edilen kar oranlar1 diger yiiksek hacimli paritelere goére daha az olmaktadir.

5. Sonug¢ ve Tartisma (Result and Discussion)

Gunlik ortalama 5,5 trilyon dolarlik islem hacmiyle devasa bir piyasa olan Forex’teki islemlerin insan eliyle
yapilmasi ve takip edilmesi giderek zorlasmaktadir. Forex'in devasa yapisindan dolayr bu piyasadaki fiyat
analizleri bircok bilim adami ve piyasa oyuncusunun dikkatini cekmektedir. Yatirimcilarin fiyat tahmini yapma
konusunda ciddi bir karar destek sistemine ihtiyaci oldugu goériilmiistiir. Yatirimcilar bu biiyiik veri igerisinden
ihtiya¢ duyduklar1 tahminlere ancak profesyonel analizler ve bu analizler 15181nda ¢esitli yapay zeka teknikleri ile
gelistirilmis otomatik AL/SAT sinyali iiretebilen karar destek sistemleri ile ulagsabilmektedirler.

Bu ¢alismada veri madenciligi siniflandirma teknikleri arasinda yer alan ve bir makine 6grenme algoritmasi olan
Naive Bayes ile gecmis fiyat zaman serisi ve formasyonlarindan yararlanarak gelecekteki fiyat hareketleri tahmin
edilmeye calisilmistir. S6z konusu tahmin i¢in C#.NET ve MQL dili kullanilarak Metatrader platformu tizerinde bir
robot gelistirilmistir. Gelistirilen robotun islem performansi ve karliligini 6lgmek amaciyla, robota EUR/USD,
GBP/USD, USD/JPY, USD/CHF, USD/CAD, GBP/JPY ve AUD/USD paritelerine ait 01.01.2015 - 31.12.2015 tarihleri
arasindaki veriler lizerinde backtest yontemi uygulanmistir.

Sonuglar degerlendirildiginde gelistirilen robotun, Forex piyasalarinda alim-satim islemleri i¢in ileriye yonelik
fiyat tahmininde bulunarak basarili sinyaller iirettigi ve testin uygulandig tiim paritelerde toplamda kar elde ettigi
gorilmiistiir. Robotun en iyi performans gosterdigi EUR/USD paritesindeki 1,68’lik kar faktori ve %4,98'lik geri
cekilme orani ile karlilik agisindan gelecek vadeden sonuglara ulastigi degerlendirilmektedir.
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