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BIST-50 ENDEKSi DEGiSiM DEGERLERININ SINIFLANDIRILMASINDA
MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI VE YAPAY SINIiR AGLARI
KULLANIMI
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OZET

Calismada, BIST-50 endeksini etkileyen faktorlerden yararlanarak bazi makine
O0grenmesi yontemleri ve yapay sinir aglari ile siniflandirmalar yapilmistir. Literatlirde
siklikla kullanilan BIST-50 endeksinin degisimine etki eden faktorlerden DAX, FTSE,
S&P 500, BISTBANK, BISTMALLI, BISTSINAI, GOLDINDEX, Euro/Dolar Paritesi,
Ham Petrol Fiyati ve Faiz oranlari alinmistir. Smiflandirmada makine 6grenmesi
yontemlerinden, k en yakin komsu algoritmasi (k-NN), Naive (basit) Bayes
smiflandiricis;, C4.5 siniflandirma algoritmast ve yapay sinir aglart (YSA)
kullanilmistir. Weka3.8 programi yardimiyla analizler yapilmigtir. Bu analizler
sonucunda %92.71 orami ile C4.5 siniflandirma algoritmasi dogru siniflandirmada en iyi
performansi gostermistir.
Anahtar kelimeler: BIST-50 endeksi, Makine Ogrenmesi, Yapay Sinir Aglari,
Siniflandirma.

BIST-50 INDEX CHANGE VALUES CLASSIFICATION USING MACHINE
LEARNING METHODS AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

In this study, BIST-50 index was classified with some selected machine
learning algorithms and artificial neural networks. For this purpose, DAX, FTSE, S & P
500, BISTBANK, BISTMALI, BISTSINAI, GOLDINDEX, Euro / Dollar Parity, Crude
Oil Price and interest rates were taken which are commonly used in the literature as
factors that affect the BIST-50 index. Furthermore, k nearest neighbor algorithm (k-
NN), Naive Bayes classifier, C4.5 classification algorithm and artificial neural networks
(ANN) were used as classifier machine learning methods. Analyzes were performed
with Weka3.8 program. At the end of analyzes, C4.5 classification algorithm has
revealed the best performance with 92.71% in correct classification.
Keywords: BIST-50 index, Machine Learning, Artificial Neural Networks,
Classification.
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1. Giris

Teknolojik gelismelerdeki ivme ile birlikte diinya piyasalart birbirlerine hizla
entegre olmustur. Gergeklesen gelismeler siiphesiz Istanbul Borsasi’ni da etkilemistir.
Borsanin bu gelisim ve doniisiime uyumu i¢in 2013 yilinda yapilan bir degisiklikle
Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi, Vadeli Islemler Borsas1, Opsiyon Borsas1 ve Altin
Borsast tek c¢ati altinda toplanarak Borsa Istanbul (BIST) adim almustir
(www.borsaistanbul.com). Bu degisim finansal piyasalarimizin uyumunu ve islem
yapma hizin1 arttirmigtir. Ayrica hesaplanan endekslerin cesitlenmesi ve daha iyi
hesaplanmasi piyasa endekslerine olan giiveni arttirmistir.

Borsanin en temel yatirim araglarindan biri hisse senetleridir. Yatirimcilara yol
gosterici olmasi icin gesitli endeksler hesaplanmaktadir. Bu endeksler yatirimeilarin
Ongorii yapmasini saglamanin yaninda, genel piyasa ve sektér durumlarint anlamay: da
kolaylastirmaktadir. Genellikle bir¢ok yatirimer diger yatirim araglarina gore daha riskli
olan hisse senetlerini tercih etmektedir. Siiphesiz bundaki en 6nemli etken riskin ytiksek
olmasina karsin getirinin de o denli ylksek olmasidir. Ancak riskleri azaltmak igin
kullanilan gesitli modeller ve analiz metotlart mevcuttur (Karaboga, 2015).

Borsa verilerinin, ozellikle de hisse senetlerinin lineer olarak modellenememesi
yapay zekd ve makine O0grenmesi tekniklerinin kullanimimin popiiler hale gelmesini
saglamistir (Egeli vd., 2003; Bahrammirzaee, 2010; Wang vd., 2011; Atsalakis &
Valavanis, 2009). Verilerin lineer olarak modellenememesi, aykir1 gézlemlerin ve
degisen varyans sorunun modelin tahmin bagarisini azaltmasindan, otokorelasyon
sorunundan veya modelleme hatalarindan kaynaklanabilmektedir (Celik, 2013). Ancak
yine de bu yontemler birbirini tamamlayic1 ve gelistirici etki gdstermektedir. Dikkat
edilecek olursa finansal analizlerde yogun olarak kullanilan makine o6grenmesi
yontemleri ile veri madenciligi teknikleri i¢ igedir (Mitchell, 1997). Makine
6grenmesinin kullaniminin kolaylagsmas: ile veri madenciligine olan ilgi gittikge
artmaktadir. Ayrica, insan beyninin makineye uyarlanmasi fikri ortaya ¢iktiktan sonra
yapay zeka ile ilgili 6nemli ¢aligmalar yapilmistir.

Finansal piyasalarla ilgili literatiirde yapay sinir aglar; doviz kurlar1 veya hisse
senedi fiyat tahmininde (Akcan & Kartal, 2011; Toraman, 2008; Erdogan & Ozyiirek,
2012; Tektas & Karatag, 2004; Karaboga, 2015), hisse senedi getirilerinin tahmininde
(Unlii vd., 2009), cesitli endeksler ve endeks getirilerinin tahmininde (Karaath vd.,
2005; Aygoren vd., 2012; Diler, 2003; Avci, 2007) yaygin olarak kullanilmistir. Sonug
olarak makine 6grenmesi ve yapay zeka tekniklerinin daha az varsayimla ¢aligmasindan
otiirti esneklik, genelleme, risk degerlendirme ve tahmin bakimindan sagladigi iistinliik,
kullammini yayginlagtirmigtir. Bu nedenle hisse senetlerinin, endekslerin fiyat ya da
getirisinin tahmin edilmesinde yapay zekd yontemlerinin daha sik kullanildig:
gorilmektedir. Bahrammirzaece (2010), c¢alismasinda en Onemli yapay zeka
tekniklerinden olan yapay sinir aglari, uzman sistemler ve hibrit akilli sistemlerin
finansal piyasalarda kullanimi ile ilgili kapsamli bir literatiir ¢aligmasi
gerceklestirmistir. Bu amagla finansal piyasalar1 kredi degerlendirme, portfoy yonetimi
ile finansal tahmin ve planlama olarak {i¢ kisma ayirmigtir. Sonuglar kesin olmamakla
birlikte, finansal problemlerde dogrusal olmayan modeller bakimindan yapay zeka
yontemleri geleneksel istatistiksel yontemlere gore daha istiin oldugu belirtilmistir.
Pang vd. (2002), danigmanli 6grenme yontemleri ile ilgili en onemli ¢aligmalardan
birini gergeklestirmigtir. Bu ¢alismada, film degerlendirmelerinde destek vektor
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makineleri, Naive Bayes ve maksimum entropi smiflandiricilart kullanilmigtir. Solmaz
vd. (2013), simiflandirma yontemlerinden destek vektor makineleri, lineer diskriminant
analizi ve ileri beslemeli yapay sinir aglari; kiimeleme yontemlerinden de bulanik c-
ortalama ve k-ortalama algoritmalar: ile tiroit teshisinde kullamimlarini incelemistir.
Calismanin sonucunda siniflandirma yontemlerinin kiimeleme yontemlerine gore daha
basarili oldugu ortaya konmustur. Bulut (2016), ¢calismasinda karar agaglari, k-en yakin
komsu siniflandiricisi, Naive Bayes, destek vektor makineleri ve lojistik regresyon
modelini  kullanarak, bu yontemlerin dengesiz veri setlerindeki basarilarin
karsilastirmistir.

Literatiir ¢aligmalarinda makine 6grenmesi yontemlerinin ¢ogunlukla BIST-100
veya BIST-30 endeksi tahmininde kullanildigi goriilmiistiir. Son zamanlarda yapilan
birgok c¢aligmada farkli yontemler kullanilarak BIST-50 endeksi iizerinden piyasa
analizleri yapilmistir. Bu baglamda Kayalidere vd. (2009), galismalarinda IMKB’de
fiyat ve hacim arasindaki nedensellik iliskisini incelemislerdir. Bu calismada Ocak
2001-Eyliil 2008 déneminde IMKB-30 ve IMKB-50 endeksinde yer alan hisse senetleri
kullanilmustir. Seriler arasindaki nedensellik iligkisi Granger Testi ile arastirilmustir.
Arslantas ve Findikli (2010), caligmalarinda IMKB-50" de bulunan sirketlerin yonetim
kurulu yapilanmalarini incelemistir. Ak¢ayir vd. (2014), BIST-50 endeksinde yer alan
hisse senetlerinin 2013 yilinda 2 aylik kapanis verilerini kullanilarak portfoy secim
yontemi ve Markowitz’ in ortalama-varyans modelinin uygulanabilirligini test
etmislerdir.

Ayrica BIST wverileri, makine 6grenmesi ve yapay sinir aglar1 yontemlerinin
kullanildig1 c¢aligmalara siklikla konu olugmustur. Bu ¢alismalarda genellikle BIST
verilerinin siniflandirilmas1 ya da tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Ozdemir vd.
(2011), galismalarinda IMKB-100 endeksinin getiri yoniinii lojistik regresyon ve destek
vektdor makineleri yontemlerini kullanarak tahmin etmistir. Yakut vd. (2014),
caligmalarinda BIST endeksinin, ileri beslemeli yapay sinir aglar ve destek vektor
makineleri yontemleri ile tahmin edilmesinde modellenebilecegini ortaya koymustur.
[larslan (2016), k-NN (k-en yakin komsu) algoritmasi ile BIST’ de islem goren Afyon
Cimento hisse senedi fiyatlarinin bir giin sonrasi igin tahmin edilebilecegini %97
dogruluk orani ile gostermistir.

BIST-50 endeksi, ekonominin durumunu anlamak igin énemli bir yere sahiptir. Bu
endeksin artis ve azaliglarinin dogru tahmini ya da dogru smiflandirmasi yatirimeilar
icin karar vermede yol gostericidir. Bu nedenle ¢alismanin uygulama kisminda, BIST-
50 endeksi iizerinde etkili olan degiskenlerin bir dnceki giine gore artig ve azaliglari
kullanilarak smiflandirma yapilmistir. Ayrica literatiirde yaygin olarak kullanilan
makine 6grenmesi yontemlerinden k-en yakin komsu algoritmasi (k-NN), Naive Bayes
algoritmasi, C4.5 smiflandirma algoritmasi ve yapay sinir aglarinin (YSA) basarilar1 da
karsilagtirtlmigtir. BIST-50 endeksinin degisimini etkileyen degiskenlerin segimi ile
ilgili bilgi verilmistir.

2. Yontemler
2.1 k-En Yakin Komsu Algoritmasi (k-NN)

k-en yakin komsu algoritmasi (k-Nearest Neighbour, k-NN), ilk kez Fix ve Hodges
tarafindan ortaya konmustur. k-NN, parametrik olmayan ve siniflandirma yapan egitimli
bir 6grenme algoritmasidir (Balaban & Kartal, 2015, s60-61). Bu yontem, var olan veri
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setine yeni bir veri eklendiginde, onun en yakin k komgusuna bakarak bu verinin sinifini
belirler. Yeni eklenen verinin daha 6nceki verilerden k tanesine uzakligi incelenir. Bu
iki veri arasindaki mesafe i¢in genellikle Manhattan, Minkowski, Mahalanobis, ve
Oklid gibi uzaklik dlgiileri kullanilir. Veriye en yakin mesafe neresi ise yeni veri o
smifa atanir (Dag & Tiirkoglu, 2014). Literatiirde k-NN algoritmasinin k degeri igin
farkli formiiller yer almaktadir. Genel formiilii asagidaki gibidir.

@) = argmax,ec = Ty wid (e, f(x))

fiR = C olan f(x) fonksiyonu x test noktasinin sinifini bulur. w;, her bir 6rnegin
hesaplamadaki agirligini, C ise egitim setindeki sinif etiketlerinin kiimesi gosterir.
f(x;), verideki x; noktasinin etiketinin ne olacagim belirtir. Eger ¢ vef (x;) birbirine
esit olursa 8(c, f(x;)) = 1, aksi halde ise §(c, f (x;)) = 0 olur (Bulut, 2016).

2.2 Naive (Basit) Bayes Siniflandiricisi

Naive Bayes simiflandiricisi, makine Ogrenmesinin damigmanli 6grenme alt
smifindadir. Yani veri setindeki 6rnek verilerin hangi sinifa ait oldugu bellidir. Bu
istatistiksel yontem, her niteligin sonuca etkisinin kosullu olasiliginin hesaplanmasina
dayanir (Balaban & Kartal, 2015, s.68-72). Ayrica bu algoritma genellikle eldeki
verinin, birlesik olasiliklar ile smmiflandirilmasinda kullanilmaktadir (Tirkoglu vd.,
2006). Naive Bayes siniflandiricisi, makine dgrenmesi yontemleri ve veri madenciligi
icin en verimli ve etkin tiimevarimsal 6grenme algoritmalarindan biri olarak 6n plana
cikmaktadir (Zhang, 2004).

Genel formiilii asagidaki gibidir;

P(X|C) = [1i=, P(X:1C)

Buradai =1, 2, ...,n olmak iizere X = (X, ..., X,;) 6rnek uzayi, C ise 6rnek uzaydaki
simf degerini belirtir (Balaban & Kartal, 2015, s.70).

2.3 C4.5 Simflandirma Algoritmasi

Karar agaglar1 yontemleri siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilan
metotlardandir. Diger makine Ogrenmesi yoOntemlerine gore uygulanabilirligi ve
anlasilmast daha basittir. Siiflandirma yapilirken veri seti kullanilarak karar agaci
olusturulur, veriler teker teker agaca uygulanir ve tahmin icin gerekli olan kurallar
ortaya ¢ikarilir (Silahtaroglu, 2013, 5.68-69).

Karar agaclarinda, ID3, C4.5, C 5, CART, SLIQ, CHAID, Random Forest gibi
algoritmalar kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin temel amaci genellestirme hatasini en
aza indirerek eldeki veri setinden karar agaci ortaya ¢ikarmaktir (Rokach & Maimon
2005).

C4.5 algoritmas1 ilk olarak Quinlan tarafindan 1993 yilinda ortaya atilmistir
(Silahtaroglu, 2013, 5.80-81). Bu algoritma, makine 6grenmesi yontemlerinden bilgiyi
temsil etmek amaciyla kullanilan klasik bir yoldur. Ayrica veri yapilarini ifade etmek
i¢in giiclii bir ¢6ziim yolu ortaya koyar (Nizam & Akin, 2014). Dahasi1 C4.5 algoritmasi
sayisal degerler alan nitelikler ile calisma olanag: saglar. Bu sayede nitelikleri iki ya da
daha fazla bigimde ayirma firsati sunar (Balaban & Kartal, 2015, 5.112).
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2.4 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglart (YSA), bir¢ok sinir hiicresinden olusan ve bu hiicrelerin esanli
olarak hesaplama yapabilme yetenekleri bulunan bir bilgi isleme sistemidir. Bu sistem,
secilen algoritmaya gore girilen bilgileri ¢ikt1 ile eslestiren, siniflandiran veya tahmin
amacl kullanan matematiksel modelleme teknigi olarak da adlandirilabilir. Sistemin
sahip oldugu {istin O6zellikler igletmeden ekonomiye, insaattan veri madenciligine,
bilgisayar miihendisliginden harita miihendisligine bir¢ok alanda kullanilmasin
saglamaktadir.

Yapay sinir aglarinin insan beyninin taklit edilmesini saglayan bilgisayar
programlari olmalar1 bu yontemi popiiler hale getirmistir. Sistemin otonom
caligabilmesi de ayrica giiclinii arttirmaktadir. Bununla birlikte YSA’ nin belirsiz,
giiriiltili ve eksik verileri de isleyebilmesi YSA’ y1 tahmin ve modelleme bakimindan
diger tekniklere gore daha Ustiin kilmaktadir. Sekil 1’de YSA’ nin en ¢ok tercih edilen
aglarindan biri olan ve ¢alismamizda kullanilan Cok Katmanli Algilayict (CKA) 6rnegi
verilmistir. Bu model girdilerin almarak belirli fonksiyonlar yardimiyla islenip ¢ikti
olarak sunulmasini saglamaktadir (Karaboga, 2015; Hamzagebi, 2011; Elmas, 2010).

Girdi Katmam Ara Katman Cikt Katmani

CIKTILAR

GIRDILER

Sekil 1 Iki katmanli bir CKA 6rnegi

3. Uygulama

Calismada makroekonomik gostergeler ve diinyada gerceklesen siyasi, ekonomik
ya da sosyal olaylar goz oOniinde bulundurularak degiskenler segilmistir. Tiirkiye
Cumhuriyet Merkez Bankas: tarafindan agiklanan gostergeler, BIST igindeki sirketlerin
yatirimlarinda ve finansal planlamalarinda biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu gostergelerin
basinda faiz oranlari, doviz kuru, BIST altin endeksi (GOLDINDEX) gibi onemli
degiskenler gelmektedir. (Aydeniz, 2009; Ozdemir vd., 2011) Ayrica kiiresellesme
nedeniyle diinyada meydana gelen ekonomik ve siyasi olaylar diinya borsalarini
etkilemektedir. Literatiirde BIST endeksindeki degisimler ile gelismis ya da gelismekte
olan ilkelerin borsalari arasinda uzun vadeli iligkiler olabilecegi diisiiniilmektedir
(Vuran, 2010). Ekonomik bakimdan diinyanin en biiylik sirketlerini barindiran
Amerikan Borsa Endeksi (S&P 500), Almanya Borsa Endeksi (DAX) ve Ingiltere Borsa
Endeksi (FTSE) galismada isleme alinmustir. “Siyah Altin” olarak kabul edilen ham
petrol, sanayi, ulagim, otomobil, kozmetik, enerji, kimya, ilag sektdrleri dahil ¢ok gesitli
alanlarda kullanilmakta olup Diinya ekonomisinde de ¢ok 6nemli yere sahiptir. Ham
petrol fiyatlari, ekonomik, siyasi ve sosyal gelismelerden etkilenmektedir
(https://www.gcmforex.com). Borsa Istanbul Bankacilik endeksi (BISTBANK), Borsa
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Istanbul Mali (finans) endeksi (BISTMALI), Borsa Istanbul Sanayi endeksi
(BISTSINAI) BIST endeksinin oncii sektoér endeksleri arasindadir. Herhangi bir sektor
bazinda ortaya ¢ikabilecek olumsuz durumlar sektorleri etkileyebilmektedir (Kendirli &
Cankaya, 2016; Kasman, 2003). Analizler, 03.01.2006-01.12.2016 tarihleri arasinda
toplamda 2591 islem giiniiniin verileri kullanilarak yapilmigtir. Kullanilan degiskenler
sirastyla BIST-50, DAX, FTSE, S&P 500, BISTBANK, BISTMALI, BISTSINAI,
GOLDINDEX, Euro/Dolar Paritesi, “Ham Petrol fiyat: ve “Faiz oranlaridir. BIST-50
endeksi, DAX, FTSE, S&P 500, BISTBANK, BISTMALI, BISTSINAI ve petrol
fiyatlar1 verileri “https.//tr.investing.com/” isimli piyasa hareketlerini inceleyen internet
sitesinden, Faiz oranlari, Euro/Dolar Paritesi ve GOLDINDEX verileri ise Tiirkiye
Cumhuriyet Merkez Bankas: internet sitesinden alinmustir.

Degiskenlerin bir onceki giine gore artig ya da azaliglar1 1 ve 0 olarak kodlanmigtir.
Fakat faiz oranlar1 aylik olarak agiklandigi igin ay igindeki tiim giinlere esit olarak o
ayki faiz orani degeri yazilmistir. Ayrica BIST-50 endeksi bagimli degisken, diger
degiskenler ise bagimsiz degisken olarak isleme alinmistir. Sonuglar Weka3.8 programi
yardimiyla ortaya ¢ikarilarak bu calisma i¢in en basarili siniflandirma yontemi
belirlenmistir. ~ Karar agaclarindan C4.5 algoritmasi, Bayes simiflandirma
yontemlerinden Naive Bayes, en yakin komsu algoritmalarindan k-NN ve Yapay zeka
algoritmalarindan da YSA ¢alismada kullamilmistir. Bu yontemler farkli algoritmalara
sahip oldugu i¢in tercih edilmistir.

Makine 6grenmesi yontemlerinde veri seti egitim ve test grubu olarak ikiye ayrilir.
Literatiirde egitim seti ve test grubu sirastyla %75 - %25, %90 - %10 vb. gibi degerler
almmustir, fakat daha yaygin kullanilan k-katli ¢apraz dogrulama yontemidir. k-katli
capraz dogrulama yonteminde veri seti k esit pargaya ayrilir ve bu k adet parganin k-1
tanesi ile egitim, kalan bir tanesi ile test gergeklestirilir. Bu islem her bir parganin test
kiimesi olarak alinmasi suretiyle k kez tekrarlanir. Elde edilen tiim sonuglarin
ortalamasi aliarak smiflandirma élgiilerinin degerleri belirlenmis olur (Oz vd., 2016).

Bu c¢aligmada literatiirde siklikla kullanilan, k degeri i¢in 10, 5 ve 2 alinmistir.
k=10 i¢in 2591 islem giiniiniin verileri ile 10-katli ¢capraz dogrulama yapilmigtir. 10
pargcanin 9 tanesi egitim seti, 1 tanesi test grubu olarak secilmistir. 2332 islem giinii
verisi egitim setinde, 259 islem giinii verisi de test grubunda yer almaktadir. Bu islem
her defasinda test grubunu degistirmek suretiyle 10 kez tekrar edilir. Ayn islemler k=5
ve k=2 i¢inde yapilmistir (Erpolat & Oz, 2010).

Calismada kullanilacak dogru ya da yanlis siniflandirilmis degerleri gosteren
kontenjans tablosu Tablo 3.1’ de verilmistir.

Tablo 3.1 Kontenjans tablosu

Tahmin
a b
i a DP YN
% 8 (Dogru Porzitif) | (Yanhs Negatif)
°q, YP DN
(Yanhs Pozitif) | (Dogru Negatif)

" West Texas Intermediate Ham Petrol Vadeli islemleri (varil fiyatr)
2006 yili Ocak ayindan itibaren bankalarca Tiirk lirasi iizerinden ag1lan mevduat agirlikli ortalama faiz
oranlari (1 aya kadar vadeli)
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Burada;

DP(Dogru Pozitif); gergekte artig gosteren drneklerin model tarafindan artis olarak
tahmin ettigi deger sayisidir.

YP(Yanlis Pozitif); ger¢ekte azalis gdsteren 6rneklerin model tarafindan artis olarak
tahmin ettigi deger sayisidir.

DN(Dogru Negatif); gercekte azalis gosteren Orneklerin model tarafindan azalis
olarak tahmin ettigi deger sayisidir.

YN(Yanlis Negatif); gergekte artis gosteren Orneklerin model tarafindan azalis
olarak tahmin ettigi deger sayisidir.

Tablo 3.1°de yer alan ifadeler kullanilarak ACC (Dogruluk) degeri hesaplanir. Bu
deger, dogru smiflandirma oranlarimi karsilastirmada etkin rol oynamaktadir. ACC;
modeldeki dogru simiflandirilmig olan tiim 6rneklerin, toplam 6rnek sayisina orani ile
tespit edilir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan formiil asagida verilmistir (Balaban &
Kartal, 2015, 5.49; Nizam & Akin, 2014).

DP + DN

ACC = b DN+ YP T YN

Tablo 3.2° de ¢aligmada kullanilan yontemlerin dogru ya da yanlis siniflandirilmig
ornek sayilari verilmistir. Bu sayilar kullanilarak ydntemlerin dogru siniflandirma
oranlari Tablo 3.3’ te gdsterilmistir.

Tablo 3.2 Yontemler i¢in Kontenjans Tablosu (k=10, k=5, k=2)

k-NN Naive Bayes C4.5 YSA

Smflar a b a B a b a b

a=1 1204 134 1215 123 1239 99 1231 108

k=10 b=0 127 1126 78 1175 97 1156 99 1154

_ a=1 1206 132 1214 124 1239 99 1230 108
k=5 b=0 123 1130 78 1175 99 1154 106 1147

a=1 1202 136 1214 124 1236 102 1230 108

k=2 b=0 134 119 76 1177 87 1166 108 1145

Tablo 3.3 Yontemlerin Siniflandirma Basarilar (%)(k=10, k=5, k=2)

k-NN Naive Bayes C4.5 YSA
k=10 DE’Ag{:‘g‘)‘k 89,93 92,24 92,44 92,05
k=5 DE’Ag{:‘g‘)‘k 90,16 92,20 92,36 91,74
k=2 Dgfgg‘)‘k 89,58 92,28 92,71 91,66

Not: En basarili siniflandirma orani koyu renkle belirtilmistir.
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Tablo 3.3” e gore, k=10 i¢in k-NN algoritmasinin siniflandirma basarist %89.93,
Naive Bayes algoritmasimin basarili siniflandirma orant %92.24, C4.5 algoritmasinin
bagarili smiflandirma oran1 %92.44, YSA ise basarili smiflandirma oranmi %92.05
oldugu goriilmektedir. k=5 i¢in k-NN %90.16, Naive Bayes %92.20, C4.5 %92.36,
YSA ise %91.74 olarak bulunmustur. k=2 i¢in ise k-NN %89.58, Naive Bayes %92.28,
C4.5 %92.71, YSA da %91.66 sonuglar1 elde edilmistir.

Ayrica incelenen bir diger durum bazi 6znitelik secim algoritmalari ile BIST-50
endeksini etkileyen degiskenlerin dnem sirasiyla bulunmasidir. Kullanilan algoritmalar
One R, Gain Information ve Korelasyon tabanli 6znitelik se¢im algoritmalaridir.
Kullanilan ii¢ algoritmada ayni sonuglar1 vermistir. Bu algoritmalara gore kullanilan
degiskenler bakimindan, BIST-50 endeksinin degisim yoniint etkileyen faktorlerin
6nem siras1 BISTMALI, BISTBANK, BISTSINAI, FTSE, DAX, S&P 500, Ham Petrol
fiyati, Euro/Dolar Paritesi, GOLDINDEX ve Faiz oranlari olarak bulunmustur.

4. Sonug

Ulkenin lokomotifi konumunda bulunan en biiyiik 50 sirket Istanbul Borsasi’nin
BIST-50 endeksinde taranmaktadir. Borsa Istanbul A.S. tarafindan belirlenen kosullart
yerine getiren girketler bu endekse dahil edilirken, bu kosullar1 yerine getiremeyen
sirketler endeksten ¢ikartilmaktadir. Ekonominin durumunu anlamak i¢in de kullanilan
bu endeks gosterge niteligindedir. Ciinkii BIST-50 endeksine hemen hemen tiim
sektorlerden belirli agirliklarda katki yapilmaktadir. Borsa yatirimcilarimin endeksin
artis azaliglarint dogru tahmin etmesi, dogru siniflandirmas: borsada dogru pozisyon
almalarini ve bdylece kazanglarini arttirmalarini saglayacaktir. Bu nedenle literatiirde
BIST-50 endeksi iizerinde etkili olan degiskenlerin giinliikk artis ve azalislar
kullanilarak farkli siniflandirma yontemlerinin basarisi irdelenmistir. Calismada, BIST-
50 endeksini etkileyen faktorlerden yararlanarak bazi makine dgrenmesi yontemleri ve
yapay sinir aglari ile siniflandirmalar yapilmustir.

Tablo 3.3’ e gore k=5 i¢cin k-NN algoritmasinin (%90.16), k=2 i¢in Naive Bayes
(%92.28) ve C4.5 algoritmasinin(%92.71), k=10 i¢in YSA’nin (%92.05) en iyi sonucu
verdigi sOylenebilir. Sonuglara gore tiim k degerleri icin en basarili siniflandirmay1 C4.5
algoritmasi ve en disiik basarili siniflandirmay1 da k-NN algoritmasi1 gerceklestirmistir.
Ayrica k degerine gore bakildiginda; k-NN igin en iyi degeri k=5, Naive Bayes ve C4.5
algoritmasi i¢in k=2, YSA i¢in de k=10 vermistir. Benzer degisken yapisina sahip
calismalarda C4.5 algoritmasi igin k degerinin kiigiik segilmesi basarili sonuglar
verebilir. Bir diger sonug ise, baz1 6znitelik se¢im algoritmalar: ile BIST-50 endeksinin
degisim yoOniinii etkileyen faktorlerin 6nem sirasi BISTMALI, BISTBANK,
BISTSINAI, FTSE, DAX, S&P 500, Ham Petrol fiyati, Euro/Dolar Paritesi,
GOLDINDEX ve Faiz oranlar1 olarak bulunmustur.

Sonu¢ olarak BIST-50 endeksini etkileyen degiskenlerin degerleri bilindigi
durumda BIST-50 endeksinin degisiminin yoniinii yaklagik %89-%93 arasi basar1 ile
makine Ogrenmesi Ve YSA yontemi yardimiyla dogru siniflandirildigi sdylenebilir.
BIST-50 endeksinin yoniinii bulabilmek yatirimciya giin i¢inde daha basarili kararlar
vermesine ve dogru giinliik planlama yapmasimna yardimei olacaktir. Smiflandirma
basaris1 en yiiksek algoritmanin %92.71 (Tablo 3.3’te koyu ile belirtilmistir) ile C4.5
olmasi, bu algoritma gibi basit ve anlasilabilir makine O6grenmesi ydntemlerinin
yatirimceilar tarafindan kolaylikla kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.
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