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Feature Selection for Stock Price Predicting with Genetic Algorithms
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Oz

Hisse senedi fiyati yon tahmini, piyasalarin sahip ol-
dugu karmasgik yapi itibariyle zor bir problemdir ve bu
nedenle de arastirmacilarin ilgisini ¢eken bir konudur.
Hisse senedi fiyat tahmininde kullanilan yontemlerden
bir tanesi destek vektor makineleridir (DVM) ve lite-
ratiirde basarili bir sekilde kullamldigi goriilmektedir.
DVM ile basaril: bir tahmin ¢alismasi gerceklestirmek
icin kullanlacak girdi degiskenlerinin dikkatli bir se-
kilde segilmesi gerekmektedir. Genetik algoritma, DVM
icin degisken seciminde kullamlan yontemlerden bir
tanesidir. Yapilan ¢alismalar arastirlldiginda genetik
algoritma (GA) tabanli DVM yonteminde farkli kernel
fonksiyonlarinin performans: ve farkli sayilardaki de-
giskenlerin tahmin performansimin detayl bir sekilde
incelenmedigi ortaya ¢ikmustir. Bu agigr kapatmak igin
emtia tabanl bir fonun tarihi fiyat bilgileri kullanilmgs
ve GA-DVM yintemi ile degisken segimi gerceklesti-
rilmistir. En yiiksek dogru tahmin orami, 10 adet de-
giskenin segildigi dogrusal kernel fonksiyonuna sahip
DVM modelinde gerceklestigi ortaya ¢ikmistir. Aym
zamanda modellerin yarisindan fazlasinda al ve tut
stratejisinden daha yiiksek oranda bir getiri saglamak
miimkiin olmugstur. Calismada elde edilen basaril
sonuglar, onerilen yontemin hisse senedi fiyat tahmi-
ninde karar destek sistemi olarak kullanilabilecegini
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Hisse Senedi Fiyat Tahmini,
Teknik Analiz Gostergeleri, Genetik Algoritmalar,
Destek Vektor Makineleri, Degisken Segimi

Abstract

Stock price predicting attracts interests of researches
due to the complex structure of stock price markets.
One of the techniques that is used for stock price fo-
recasting is Support Vector Machines (SVM) and it
is successfully used in stock price predicting. In order
to obtain successful predicting results, input selection
must be handled carefully. Genetic Algorithms (GA) is
one of the methods that is used for feature selection.
Literature review revealed that the performance of dif-
ferent kernel function as well as the performance of
number of features did not deeply investigated in GA
based SVM models. In order to fill this gap, historical
price information of an emtia-based fund is used and
features are selected with genetic algorithms. The hig-
hest hit rate is obtained in linear kernel function model
in which 10 features are extracted. Moreover higher fi-
nancial returns are obtained in more than half of the
prediction models. The successfull results obtained in
this study shows that proposed model can be used as a
decision support system in stock price prediction.

Keywords: Stock Price Predicting, Technical Analysis
Indices, Genetic Algorithms, Support Vector Machines,
Feature Selection
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Giris

Hisse senedi fiyatlarinin 6nceden tahmin edilmesi
zordur. Bunun nedenlerinden biri hisse senedi piya-
salarinin karmagik yapisidir. Buna ragmen hisse se-
nedi fiyatini 6nceden daha dogru tahmin etmeye yo-
nelik ¢alismalar devam etmektedir. Bu problem {ize-
rindeki ¢alismalarin devam etmesinin nedenlerinden
biri de problemin ¢éziimiiniin kr saglamasidir. Hisse
senedi fiyatlarindaki egilimin 6nceden dogru bir se-
kilde tahmin edilmesi, alim satim stratejilerini nem-
li diizeyde getiri saglayabilecek sekilde sekillendirebi-
lir, bu durum da daha yiiksek kazanca neden olabilir.

Hisse senedi fiyatini tahmin etmek igin istatistiksel
yontemler kullanilmistir. Bunlar regresyon, lojistik
regresyon (Ozdemir vd. 2011), diskriminant analizi
(Oz vd, 2011) ve ARCH, GARCH (Akar, 2007; Ka-
rabacak vd 2014) gibi istatistiksel modellerdir. Hisse
senedi fiyat tahmininde geleneksel yontemleri kulla-
nan c¢aligmalar (Atsalakis ve Valavanis 2010) detayli
bir sekilde gozden gegirilmistir. Bu modellerin var-
sayimlara dayanmasi, karmasik olan hisse senedi pi-
yasalarini modellemede yetersiz kalmalarina neden
olmustur.

Hisse senedi fiyatini tahmin etmek i¢in ayni zamanda
makine 6grenmesi (machine learning) veya esnek he-
saplama (soft computing) teknikleri de kullanilmistir.
Bu yontemler, ANN (Toraman, 2008; Kara vd, 2011),
SVM (Abolhassani ve Yaghoobi, 2010; Ince ve Trafa-
lis, 2007: Ni vd. 2011; Pai ve Lin, 2005; Yu vd. 2005;
Kara vd. 2011; Tayyar ve Tekin, 2013; Kim, 2003) ve
ANFIS (Atsalakis ve Valavanis, 2009: Atsalakis vd,
2011) gibi yoéntemlerdir. Bu gibi yontemler ile elde
edilen tahmin sonuglarinin, istatistiksel yontemlerle
elde edilen tahmin sonuglar ile karsilastirildiginda
daha basarili olduklar1 gériilmektedir. Ayrica esnek
hesaplama yontemlerini kullanmak suretiyle hisse
senedi fiyat tahmini gerceklestiren ¢aligmalar (Atsa-
lakis ve Valavanis, 2009) detayli olarak incelenmistir.

1965 yilinda, tinli finans yazar: Fama French tarafin-
dan ismi belirlenen Etkin Piyasalar Hipotezi (EPH)
‘ne gore hisse senedi fiyatlari, bir 6nceki fiyat hare-
ketlerinden bagimsiz ve rassal bir sekilde meydana
gelmektedir (Fama, 1965a). Bu hipoteze gore hisse
senedi fiyatlarini 6ngérmek miimkiin degildir. Hisse
senedi piyasasinda yeni bir bilgi ortaya ¢iktiginda bu
bilgi piyasadaki oyuncular tarafindan aninda asimi-
le edilecektir (Fama, 1965b). Bu nedenle s6z konusu
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bilgiyi kullanmak suretiyle piyasada olagandis1 getiri
elde etmek miimkiin olmayacaktir. Etkin piyasalar
hipotezi ile ilgili yapilan ¢alismalarin tarihini 1900’1
yillara kadar dayandirmak miimkiindiir (EPH tarihi
hakkinda detayli bilgi (Dimson ve Mussavian, 1998)
calismasinda yer almaktadir). Yukarida deginilen es-
nek hesaplama ve makine 6grenmesi yontemlerini
kullanan yazarlar piyasalarin etkin olamayacagini ve
hisse senedi fiyatlarinin belirli bir diizeyde 6nceden
tahmin etmenin miimkiin oldugunu diistindiirecek
diizeyde basarili sonuglar elde etmislerdir.

Hisse senedi fiyat tahmini ile ilgili yapilan galismalar
incelendiginde, hem hisse senedi fiyatlarinin tahmin
edildigi, hem de egilimin tahmin edildigi gériilmek-
tedir. Genel olarak hisse senedindeki fiyat hareketle-
rinin, gergek fiyat bilgilerinden daha kolay tahmin
edilecegi ongoriilmektedir. Baska bir ifade ile hisse
senedinin fiyatinin yarin bugiinkiinden daha yiiksek
(veya diisiik) olacagini 6ngormek, hisse senedi fiyati-
nin yarin érnegin 3,82 TL olacagini tahmin etmekten
daha kolaydir. Her iki durumda kullanilmasi gereken
tahmin yontemleri birbirlerinden farkli ozelliklere
sahiptir.

Diger taraftan kullanilan degiskenler agisindan, his-
se senetleri fiyat tahmin c¢aligmalarini iki grupta
toplamak miimkiindiir. ilk grupta makroekonomik
gostergeler tahmin ¢aligmasinda girdi olarak kulla-
nilmaktadir. Bu gostergeler bagka tilkelerin borsala-
r1, doviz kurlary, igsizlik oranlari, dis ticaret verileri,
emtia fiyatlar1 ve isletmelerin finansal tablolarindan
elde edilen bilgilerdir (Fama ve French, 1988; Tsai ve
Hsiao, 2010; Ozdemir vd, 2011; Oz vd. 2011; Lahmiri,
2011).

Hisse senedi fiyat tahmininde kullanilan diger grup
degiskenler ise teknik analizde kullanilan degisken-
lerdir. Teknik analizi ise hisse senedinin ge¢mis fi-
yatlariin (genellikle grafik seklinde) kaydedilmesi
ve bu kayda alinan ge¢cmis bilgilere bakmak suretiyle,
gelecekte olmast muhtemel karli egilimlerin tahmin
edilmesi ile ugragsan bir bilim olarak tanimlamak
mimkiindiir (Edwards vd., 2007: s.4). Cok fazla sa-
yida teknik gosterge mevcuttur (Ni vd. 2011; Yu vd.
2005; Ince ve Trafalis, 2007; Kara vd. 2011; Aboul-
hassani ve Yaghoobi, 2010). Teknik gostergelerin
saywisinin fazla olmasi hangi hisse senedi i¢in hangi
degiskenlerin fiyat tahmin ¢alismasinda kullanilmas:
gerektigi problemini ortaya ¢ikarmaktadur.
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Her hisse senedinin kendine ait 6zellikleri nedeniyle
tahmin modelinde bagarili olacak degiskenlerin bir-
birlerinden farkli olmas: beklenmektedir. Bir hisse
senedi fiyatinin tahmininde bagarili bir gekilde kulla-
nilabilen bir degisken, bir bagka hisse senedi i¢in kul-
lanildiginda ayni1 basariyr saglamayabilir. Bu nedenle
hisse senedi fiyat tahmininde evrensel bir degisken
kiimesinden bahsetmek dogru olmayacaktir. Ustelik
A hisse senedinin fiyatinin tahmin edilmesinde ¢ za-
maninda basarili olmus bir degisken, bir bagka zaman
diliminde basarili olmayabilir. Bagka bir ifade ile his-
se senetleri i¢in en iyi tahmini gerceklestirecek gos-
tergelerin bir sekilde segilmesi (Tsai ve Hsiao, 2010)
gerekmektedir.

Cok fazla teknik gostergenin varlig1 olasi biitiin de-
gisken alt kiimelerinin boyutunu da artirmaktadir.
Belirli bir hacimdeki degisken kiimesinden, belirli
sayida ka¢ adet degisken alt kiimesinin segilecegi,
kombinasyon formiilii yardimiyla asagidaki sekilde
hesaplanmaktadir;

n nl!
(7) T (n—n)!

Formiilde n ifadesi degiskenlerin segilecegi degisken
kiimesi, r ifadesi ise ka¢ adet degiskenin segilecegini
temsil etmektedir. Ornegin n = 169 ve r = 5 oldugun-
da

(169) B 169! 169 * 168 * 167 * 166 * 165
"5 ) 5I%(169—5) Sx4#%3%2x1

= 1.0822e + 09

Yukaridaki hesaplamaya gore 169 adet degisken kii-
mesinden 5 adet degisken se¢mek istedigimizde 1
milyardan daha fazla olas1 bilesen karsimiza ¢ikmak-
tadir. Bu degisken alt kiimelerinden hangisinin hisse
senedi fiyat tahmininde basarili olacagini belirlemek
bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Her bir
olast bileseni tek tek denemek ve optimal olan1 bu
sonuglar icerisinden se¢mek, giiniimiiz hesaplama
teknolojisini kullanildiginda, rasyonel bir zaman di-
liminde gergeklesmeyecektir. Bu nedenle daha etkin
bir optimizasyon yontemine ihtiya¢ duyulmaktadr.

Degisken se¢imi (veya 6zellik se¢imi) icin herkes ta-
rafindan kabul edilen bir yontem sz konusu degildir.
Meta-sezgisel yontemler hisse senedi fiyat tahminin-
de degisken se¢imi igin kullanilabilir. Genetik algo-
ritmalar en eski ve en popiiler meta-sezgisel optimi-

zasyon yontemidir ve popiilasyon tabanl bir arama
stratejisi uygulanmaktadir.

Meta-sezgisel yontemlerin hisse senedi fiyat tahmin
problemlerinde biitiinlesik olarak kullanilmasi yeni
bir konu degildir. Aboulhassani ve Yaghoobi (2010)
particle swarm optmizasyon yontemi ile destek vek-
tor makineleri (DVM) i¢in degisken secimini gergek-
legtirmigtir. Onerdikleri melez yontemin DVM’nin
basarisini artirdigini raporlamislardir. Ni vd (2011)
ise hisse senedi egilim tahmininde, fractal ozellik
secimi ile destek vektor makinelerini bir arada kul-
lanmisglardir. Yu vd 2005 ise DVM yo6ntemi ile fiyat
tahminin gerceklestirmek i¢in genetik algoritmalar
kullanmiglardir. Caligmalarinda sadece 11 adet de-
gisken secimi tizerinde durmuslardir. Zhao vd (2011)
ise degisken secimi ve parametre optimizasyonunu
ayn1 anda gergeklestirecek bir kromozom tasarlamis-
lardir. Ancak 6nerdikleri yontemi hisse senedi fiyat
tahmini problemi i¢in degil, literatiirde yer alan veri
madenciligi veri setleri i¢cin uygulamislardir ve gene-
tik algoritmanin DVM’nin performansini artirdigin
raporlamiglardir. Tsai ve Hsiao (2010) ise birden fazla
degisken se¢im yonteminin hisse senedi fiyat tahmi-
nindeki performansini incelemislerdir. Tahmin yon-
temi igin ise yapay sinir aglarini kullanmiglardir.

Genetik algoritmanin DVM yontemi igin degisken
se¢iminde kullanildig1 ve yukarida deginilen ca-
lismalarda eksik kalan bazi noktalar oldugu goril-
mektedir. Ornegin farkli kernel fonksiyonlarindaki
GA-DVM modelinin performans: incelenmemistir.
Ayrica farkli sayilarda degisken secildiginde yine s6z
konusu modelin performansinin ne olacag incelen-
memistir. Ustelik s6z konusu ¢aligmalarda GA-DVM
nin finansal performansindan bahsedilmemektedir.
GA-DVM yontemi sadece istatistiksel bagar1 orani ile
incelenmektedir. Modelin 6ngordugii sekilde hareket
eden bir yatirnmcinin getiri durumu, bagka bir ifade
ile yatirimin finansal performansi incelenmemistir.
Bu ¢aligmada, genetik algoritma tabanli destek vektor
makineleri melez yonteminin, farkli kernel fonksi-
yonlari ve farkli degisken sayilarindaki finansal ve is-
tatistiksel performansini bir arada incelemek suretiy-
le literattirdeki bu agigin kapanmasi hedeflenmistir.

Bu ¢alismada ge¢mis fiyat bilgilerinden yola ¢ikmak
suretiyle hisse senedi fiyatinda bir giin sonra meyda-
na gelecek egilimi (trendi) miimkiin oldugunca ger-
gege yakin bir sekilde tahmin etmek hedeflenmek-
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tedir. Bu amagla bilgi islemsel zeka yontemlerinden
iki tanesi bir arada kullanilacaktir. Onerilen yéntem
genetik algoritma tabanli melez bir yontemdir. Be-
lirli bir donemde destek vektor makineleri yontemi
ile basarili tahmini gerceklestirmesi beklenen en iyi
degisken altkiimesi genetik algoritmalar yardimiyla
belirlenmistir.

Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri makine 6grenmesi yontem-
lerinden bir tanesidir ve yapisal risk minimizasyonu
prensibine dayanmaktadir. Destek Vektor Makineleri
(DVM), farkli sinif etiketlerine sahip gézlemleri ¢ok
boyutlu bir uzayda siniflandirmaya yarayan bir yon-
temdir (Nisbet vd. 2009). lk kez Vapnik (1995) ta-
rafindan literatiire tanitilan DVM; siniflandirmanin
yani sira regresyon analizi ve u¢degerlerin belirlen-
mesinde de kullanilabilir.

DVM ilk énce egitim setini kullanmak suretiyle bir
model olusturmaktadir. Bu model siniflandirilma-
s1 en zor Ornekler lizerine inga edilmektedir. Bu zor
ornekler destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir.
DVM yontemi dogrusal bir sekilde ayrilabilen ve ay-
rilamayan veri setlerinde kullanilabilir. Dogrusal bir
sekilde ayrilamayan veri setinin siniflandirilmasinda,
girdi seti ¢ok boyutlu bagka bir uzaya doniistiriil-
mektedir. Bu ¢ok boyutlu 6zellik uzayinda dogrusal
siniflandirma gerceklestirilebilir. Az sayida gozlem-
le egitim yapildiginda bile DVM yeterli dogrulukta
sonuglar ortaya ¢ikarabilmektedir (Venogopal vd,
2009).

Sekil 1. Girdi Diizlemi ve Hiper Diizlem

DVM’ in temel fikri girdi setini ¢ok boyutlu bir uzay-
da yeniden insa etmektir. Sekil I'in (a) kisminda
iki boyutlu uzayda girdi seti grafik halinde gosteril-
mektedir. S6z konusu uzayda verilerin dogrusal bir
sekilde smiflandirilmasi miimkiin degildir. Seklin
(b) kisminda ise, veri setinin dogrusal bir sekilde s1-
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niflandirilmasina olanak saglayan ¢ok boyutlu bagka
bir uzay (hiper diizlem) gortilmektedir. Bu yeni ¢ok
boyutlu uzayda veri setinin dogrusal siniflandirilmas:
miimkiin hale gelmektedir.

:C 0s 1 15
Sekil 2. Optimal Aynigtirici Diizlem, Marj,
Destek Vektorler

Sekil 2'de gosterildigi gibi, destek vektér makineleri
gruplar1 dogrusal bir gekilde ayirmaya olanak sagla-
yan marjini maksimum kilmaya ¢aligmaktadir. Yu-
karidaki sekilde nokta ve art1 ile isaretlenen iki grup
gozlem s6z konusudur. Sekildeki kalin ¢izgi optimal
ayrigtirict diizlemi (optimal separating hyperplane
(OHS)) temsil etmektedir. Kesikli ¢izgiler ise her iki
taraftaki marji temsil etmektedir. DVMde amag¢ bu
marji maksimum hale getirmektedir. Bu ¢izgilerin
tizerindeki gozlemler ise destek vektorleri olarak ad-
landirilmaktadir. Kesikli ¢izgiler arasindaki uzaklik
ise OSH marjini olarak adlandirilmaktadir. Bu marj
(uzaklik) ne kadar yiiksekse siniflandirma o kadar iyi
yapilmis demektir.

Asagidaki gibi ifade edilen bir girdi vektorii s6z ko-
nusu ise;

x;€R4(i=12,..,N)

Formiildeki N 6rnek sayisini temsil etmektedir. Her
bir gozlemin hangi sinifa ait oldugu bilindigi var-
sayisin. Bu durumda DVM nin esas hedefi varolan
ornekleri kullanmak suretiyle ikili bir siniflandirma
kurmaktir. DVM ile birlikte x; € R? ile ifade edilen
gridi vektorii @(x;) € H ile ifade edilen yiiksek bo-
yutlu 6zellik uzayina dontstiirtilmektedir. S6z konu-
su doniistirme islemi kernel (¢ekirdek) fonksiyonu
ad1 verilen fonksiyonlar yardimiyla yapilmaktadir.
Girdi vektorlerinin siniflandiran fonksiyon asagidaki
gibidir.
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Fx) = Z k(s %) + b

L

Formiildeki s, destek vektorleridir, o agirhiklardir, b
egim ve k kernel fonksiyonunu ifade etmektedir.

Farkli kernel fonksiyonlar1 mevcuttur (Tablo 1). Bun-
lar; dogrusal, karesel, polinomal, radyal bazli (RBF)
ve multilayer perceptron (MLP) kernel fonksiyonu.
Hangi fonksiyonun ne zaman kullanilmas: gerektigi-
ne iligkin literatiirde bir bilgi mevcut degildir.

Tablo 1. Kernel Fonksiyonlari, Denklemleri ve Parametreleri

Denklem Parametre
Dogrusal G(x,y)=x"y -
Polinomal Gx,y) =A+x-y)P p
RBF llx = ¥11)* Y
G(x,y) = exp (— ?)
MLP G(x,y) = tanh(w - x -y + wy) Olgek [1 -1]

Genetik Algoritmalar (GA)

Dogal evrimden esinlenmek suretiyle gelistirilmis
sezgisel optimizasyon yontemi olan popiilasyon ta-
banli genetik algoritmalar, John Holland>in 1975 y1-
lindaki “Adaptation in Natural and Artificial Systems”
adli kitabinda ilk kez tanitilmistir (Holland, 1992).

Genetik algoritma bir grup bireyden olusan popii-
lasyon tabanli optimizasyon yontemidir. Bu popii-
lasyon, nesli i¢in ile temsil edilmektedir. GA ter-
minolojisinde birey aday ¢oziimii temsil etmektedir.
Aday ¢oziimlerin hangisinin optimal sonug verdigini
degerlendirmek i¢in uygunluk fonksiyonu adi verilen
fonksiyon kullanilmaktadir. S6z konusu fonksiyon
problemin 6ziinii olusturmaktadir. Uygunluk fonksi-

yonu aday ¢oziimlerin degerini ¢ikt1 olarak sunmak-
tadir. Her birey (aday ¢6ziim) uygunluk fonksiyonun-
dan aldig1 degerle degerlendirir. Minimum problem-
lerinde en disiik uygunluk fonksiyonunu dondiiren
aday ¢oziim, optimal olarak diisiiniilebilir. Optimal
¢6ztimiin bulunabilmesi i¢in ana kiitledeki bireyler
tizerinde degisiklikler yapilmalidir. Bu degisiklikler
genetik algoritmada tek birey tizerinde degisiklik ya-
pan mutasyon ve iki farkli bireyin farkli pargalarin
bir araya getiren ¢aprazlama ile isimlendirilen islem-
ler ile gerceklestirilmektedir. Birka¢ nesil (yenileme)
sonucunda, algoritmanin optimal veya optimale ya-
kin en iyi bireyi olusturmasi beklenmektedir. Uygu-
lamalarda farkliliklar olsa da genetik algoritmalarin
temel yapis1 Sekil 3deki gibidir.

Prosediir: Genetik Algoritmalar
Basla
t=0;

basla

t =t+1;
bitir
bitir

Baslangic A(t) anakiitlesinin olusturulmast;
A(t) deki her bireyin uygunluk degerinin hesaplanmasi;
while bitirme sart1 saglanmadigi miiddetce do

Y (t) ‘yi elde etmek i¢in A(t) ‘nin ¢aprazlanmasi
Y (t) ‘deki bireylerin uygunluk degerlerinin hesaplanmast;
A(t) ve Y (t) anakiitlelerinden A(t + 1) ‘in olusturulmasi

Sekil 3. Genetik Algoritmalarin Temel Prosediirii
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Genetik Algoritmalarda islemler genotip iizerinde
yapilmaktadir. Genotipler sifir ve bir degerlerinden
olusmaktadir. Fenotip ise ozelligin gercek degerini
temsil etmektedir. Her bir genin yapis1 fenotip pa-
rametrelerinde kodlanmigtir. Fenotip parametreleri
ayn1 zamanda genotip ve fenotip arasindaki degisimi
saglayacak bilgileri icermektedir. Genotip ve fenotip
doniisiimii, modelin parametrelerinin genetik algo-
ritmanin iglem yapabilmesini saglayacak sekle do-
nustiiriilmesi ve olugturulan yeni bireylerin uygunluk
degerlerinin belirlenmesi i¢in gereklidir (Svanandam
ve Deepa, 2008: 39).

Degisken Se¢imi

Degisken secimi (Feature Selection) etkin bir tahmin
performansi icin veri setinde bulunan faydasiz de-
giskenlerin elenmesini saglamaktadir. Eger baslangi¢
veri setinde yer alan ilgisiz ve fazla degiskenler liste-
den ¢ikartilirsa, 6grenme algoritmasinin ¢alisma sii-
resi de azalacaktir (Tsai ve Hsiao, 2010).

Degisken seciminin belli bagh {i¢ adet amac1 vardir:
degiskenlerin tahmin performansimni gii¢lendirmek,
daha hizli ve etkili tahminleyiciler bulmak ve veri se-
tini etkileyen esas siiregleri anlamay1 saglamak (Gu-
yon ve Elisseeff, 2003: 1157).

Hisse senetleri gecmis fiyat bilgilerini kullanmak
suretiyle ¢ok fazla sayida teknik gostergenin hesap-
lanmas1 miimkiindiir. Cok fazla sayida degisken ayni
zamanda yonetilmesi zor bir veri seti anlamia gel-
mektedir. Bu nedenle, miimkiin olan en az kayipla
veri setinin daha yonetilebilir boyuta indirgenmesi
gerekmektedir. Baglangic havuzunda bir araya geti-
rilen veriler gereksiz olabilir veya yaniltict unsurlar
barindirabilir. Bu nedenle analizlerin ileri sathalarina
gecmeden Once bu tiir unsurlarin, veri setinden ¢ika-
rilmasi gerekmektedir. Bu tiir temizleme islemi sade-
ce analizin daha hizli ger¢eklesmesini saglamaz ayni
zamanda elde edilen sonuclarin daha anlasilir olma-
sin1 saglar ve sonuglarin kalitesini arttirabilir (Jensen
ve Shen, 2008: 62).

Degisken secim algoritmalari, degerlendirme prose-
diirtine gore filtre yaklagimi veya wrapper yaklasimi
olmak iizere iki kategoriye ayrilabilmektedir. Eger
se¢im siireci bir 6grenme algoritmasindan tamamen
bagimsizsa filtre yaklasimi s6z konusudur. Bu sinifta
ileri ve geri se¢im gibi yontemler bulunmaktadir. Di-
ger tarafta degerlendirme siireci bir hedefe bagliysa,
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bu durumda wrapper yaklasimdan bahsedilmektedir.
Bu yontemde alt kitmenin uygunlugu bir 6grenme al-
goritmasina baglidir (Jensen ve Shen, 2008: 69). Bu
yontemlere 6rnek olarak meta-sezgisel algoritmalar
ornek olarak verilmektedir. Bu ¢alismada degisken
secimi i¢in meta-sezgisel algoritmalarin en ¢ok bili-
neni olan genetik algoritmalar kullanilacaktir.

Yontem

Veri Seti

Calismada yatirnmcilarin altin piyasasinda yatirim
yapmasina olanak saglayan altin bazli alim satim ger-
ceklestiren ve hisseleri Amerika, Singapur, Japonya ve
Hong Kong borsalarinda da islem goéren SPDR Gold
Shares isimli fonun New York Stock Exchange bor-
sasinda islem gordiigii fiyatlar veri seti olarak kulla-
nilmistir. S6z konusu fonun se¢ilmesinin esas nedeni
birden fazla borsada islem gérmesi nedeniyle islem
hacminin oldukga fazla olmasi, ayni zamanda altin
bazli islemler yapiyor olmasidir. Diinya ¢apinda is-
lem goren bir hisse senedinin fiyatinda kitlelerin et-
kisi daha fazla olacaktir. S6z konusu fon altin tabanl
oldugu i¢in fonun degeri biiylik oranda bir emtia olan
altin tarafindan belirlenmektedir.

Tiirkiyede faaliyet gosteren Borsa Istanbulda islem
goren hisse senetleri ile ilgili detayli bir ¢aligma Oz¢a-
lic1 (2015) e aittir. Yazar ¢calismasinda BIST30da islem
goren 30 adet hisse senedinin fiyatini yapay sinir ag1
tabanli melez bir yéntemle tahmin etmeye ¢alismis ve
test veri setinde 6nceden dogru tahmin orani en fazla
%60 olmustur. Daha genis bir piyasada islem goren
bir hisse senedi fiyat bilgisini kullanmak tahminin
basar1 oraninda artis saglayabilecektir.

Calismada kullanilan egitim veri seti 04 Ekim 2014
ile 17 Nisan 2015 tarihleri arasini1 kapsamaktadir. S6z
konusu dénemde 2400 islem giinti bulunmaktadir.
Veri seti, Yahoo.com sitesinden MATLAB yazilimi-
nin datafeed arag¢ kutusu kullanmak suretiyle elde
edilmistir. Veri setinde her giin i¢in s6z konusu hisse
senedinin agilig, kapanis, en yiiksek, en distik, kapa-
nis fiyati ve islem hacmi bilgileri bulunmaktadir.

Test veri seti ise 20 Nisan 2015 tarihi ile 14 Temmuz
2015 tarihleri arasindaki 60 islem giiniinii igermek-
tedir.
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Degiskenler

Caligmada mimkiin oldugu kadar fazla sayida degis-
ken ve hisse senedi fiyat tahmininde literatiirde 6nce-
den de kullanilan teknik gosterge bir araya getirilmeye
calisilmistir. Degisken setinde yer alan ilk 134 adet de-
gisken ge¢mis fiyat bilgileri ve hareketli ortalama ce-
sitlerinden olugsmaktadir. Geri kalan 35 adet degisken
ise teknik gostergelerden olusmaktadir. Toplamda 169
adet degisken bir araya getirilmistir. Degiskenlerin
isimleri ve siralamasina Tablo 2 ‘de yer verilmistir.

Her bir teknik gostergeye iliskin formiiller ve detayli
agiklamalar (Ozgalici, 2015) kaynaginda mevcuttur.
Burada ¢aligmanin hacmini artirmaktan kaginmak
i¢in formiillere yeniden yer verilmeyecektir.

Tablo 2. Kullanilan Degiskenlerin Siralamasi

Veri seti daha iyi performans elde edebilmek adina 0
ile 1 arasinda asagidaki formiilii kullanmak suretiyle
standartlagtirilmistir:

Xeski - Xmin

X .=
yeni
- Xmin

Xmax

Formiilde, X . standartalstirildiktan sonraki degeri,
X, standartlastirma isleminden 6nceki degeri, X .

ve X degiskenin sirastyla minimum ve maksimum

degerlerini ifade etmektedir.

Sira No. | Degisken Ismi

1 (t — 1) giiniine iligkin kapanis fiyati 86 | 10 giinliik iissel hareketli ortalama
2 (t — 2) giiniine iliskin kapanis fiyati 87 11 giinliik iissel hareketli ortalama
3 (t — 3) giiniine iligkin kapanis fiyati 88 | 12 giinliik iissel hareketli ortalama
4 (t — 4) giintine iligkin kapanis fiyati 89 | 13 giinliik iissel hareketli ortalama
5 (t — 5) giintine iligkin kapanis fiyati 90 | 14 giinliik tssel hareketli ortalama
6 (t — 6) giintine iligkin kapanis fiyati 91 15 giinliik tissel hareketli ortalama
7 (t — 7) giiniine iligkin kapanis fiyati 92 [ 16 giinliik iissel hareketli ortalama
8 (t — 8) giiniine iligkin kapanis fiyati 93 17 giinliik issel hareketli ortalama
9 (t —9) giiniine iligkin kapanis fiyati 94 | 18 glinlik tissel hareketli ortalama
10 (t — 10) glintine iligkin kapanis fiyati | 95 | 19 giinliik iissel hareketli ortalama
11 (t — 1) giiniine iligkin en yiiksek fiyat | 96 | 20 giinliik lissel hareketli ortalama
12 (t — 2) gliniine iligkin en yiiksek fiyat | 97 | 21 giinliik iissel hareketli ortalama
13 (t — 3) gliniine iligkin en yiiksek fiyat | 98 | 22 giinliik iissel hareketli ortalama
14 (t — 4) gliniine iligkin en yiiksek fiyat | 99 | 23 giinliik iissel hareketli ortalama
15 (t — 5) gliniine iligkin en yiiksek fiyat | 100 | 24 giinliik iissel hareketli ortalama
16 (t — 6) giiniine iliskin en yiiksek fiyat | 101 | 25 giinliik {issel hareketli ortalama
17 (t — 7) giiniine iligkin en yiiksek fiyat | 102 | 26 giinliik lissel hareketli ortalama
18 (t — 8) giiniine iligkin en yiiksek fiyat | 103 | 27 giinliik tissel hareketli ortalama
19 (t — 9) giintine iligkin en yiiksek fiyat | 104 | 28 giinliik tissel hareketli ortalama
20 (t — 10) giiniine iligkin en yiiksek fiyat | 105 | 29 giinliik iissel hareketli ortalama
21 (t — 1) giiniine iliskin en diisiik fiyat 106 | 30 giinliik tissel hareketli ortalama
22 (t — 2) giiniine iligkin en diisiik fiyat 107 | 3 giinliik iggensel ortalama

23 (t — 3) giliniine iligkin en diisiik fiyat 108 | 4 giinliik iggensel ortalama

24 (t — 4) giiniine iligkin en diisiik fiyat 109 | 5 giinliik iggensel ortalama

25 (t — 5) giiniine iligkin en diisiik fiyat 110 | 6 giinliik iicgensel ortalama

26 (t — 6) giiniine iligkin en diisiik fiyat 111 | 7 giinliik tiggensel ortalama

27 (t — 7) gliniine iligkin en diisiik fiyat 112 | 8 giinliik iggensel ortalama

28 (t — 8) giiniine iligkin en diisiik fiyat 113 | 9 giinliik tiggensel ortalama

29 (t — 9) giiniine iligkin en diisiik fiyat 114 | 10 giinliik tiggensel ortalama

30 (t — 10) giiniine iligkin en diigiik fiyat | 115 | 11 giinliik iggensel ortalama

31 (t — 1) giintine iligkin agilis fiyat1 116 | 12 giinliik tiggensel ortalama

32 (t — 2) giintine iligkin agilis fiyati 117 | 13 glinliik tiggensel ortalama

33 (t — 3) giiniine iligkin acilis fiyati 118 [ 14 giinliik licgensel ortalama

34 (t — 4) giiniine iliskin ac¢1ilis fiyati 119 | 15 giinliik icgensel ortalama

35 (t — 5) giiniine iliskin ag¢1lis fiyatt 120 | 16 giinliik tiggensel ortalama

36 (t — 6) gliniine iliskin ag1lis fiyat1 121 | 17 ginlik Gi¢gensel ortalama

37 (t — 7) gliniine iliskin ag1lis fiyat1 122 | 18 gunliik Giggensel ortalama
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Tablo 2. Kullanilan Degiskenlerin Siralamasi (Devami)

38| (t — 8) giiniine iligkin agilig fiyati 123 | 19 giinlik Gggensel ortalama

39 | (t —9) giiniine iligkin acilis fiyati 124 | 20 giinliik licgensel ortalama

40 | (t — 10) giiniine iligkin agihis fiyat1 | 125 | 21 giinliik liggensel ortalama

41| (t — 1) giiniine iliskin islem hacmi | 126 | 22 giinliik liggensel ortalama

42 | (t — 2) giiniine iliskin islem hacmi | 127 | 23 giinliik liggensel ortalama

43| (t — 3) giiniine iliskin iglem hacmi | 128 | 24 giinliik liggensel ortalama

44 | (t —4) giiniine iligkin islem hacmi 129 [ 25 giinliik tiggensel ortalama

45| (t — 5) giiniine iliskin iglem hacmi | 130 | 26 giinliik liggensel ortalama

46 | (t — 6) giinine iliskin islem hacmi | 131 | 27 giinliik liggensel ortalama

47| (t — 7) giinine iliskin iglem hacmi | 132 | 28 giinliik liggensel ortalama

48 | (t — 8) giiniine iliskin islem hacmi 133 | 29 giinliik tiggensel ortalama

49 | (t —9) giiniine iliskin iglem hacmi | 134 | 30 giinliik tiggensel ortalama

50 | (t — 10) giiniine iligkin islem hacmi | 135 | Toplama / Dagitim Salinimi

51| 3 giinliik basit hareketli ortalama 136 | Hareketli Ortalamalarin Birlesmesi Ayrilmasi
52 | 4 giinliik basit hareketli ortalama 137 | 136’nin 9 giinliik hareketli ortalamasi
53| 5 giinliik basit hareketli ortalama 138 | Agilis Fiyati Ivme

54| 6 giinliik basit hareketli ortalama 139 | En Yiiksek Fiyat Ivme

55| 7 giinliik basit hareketli ortalama 140 | En Diisiik Fiyat Ivme

56 | 8 giinliik basit hareketli ortalama 141 | Kapanig Fiyat: Ivme

57| 9 giinliik basit hareketli ortalama 142 | Agilis Fiyatt Momentum

58 | 10 giinliik basit hareketli ortalama 143 | En Yiiksek Fiyat Momentum

59 | 11 giinliik basit hareketli ortalama 144 | En Diisiik Fiyat Momentum

60 | 12 giinliik basit hareketli ortalama 145 | Kapanig Fiyati Momentum

61 | 13 giinliik basit hareketli ortalama 146 | Chaikin Degiskenlik

62 | 14 giinliik basit hareketli ortalama 147 | Stokastik %K Degeri

63 | 15 giinliik basit hareketli ortalama 148 | Stokastik %D Degeri

64 | 16 giinliik basit hareketli ortalama 149 | Yavaslatilmis Stokastik %K Degeri
65 | 17 giinliik basit hareketli ortalama 150 | Yavaslatilmis Stokastik %D Degeri
66 | 18 giinliik basit hareketli ortalama 151 | William %R Degeri

67 | 19 giinliik basit hareketli ortalama 152 | Goreli Gli¢ Indeksi

68 | 20 giinliik basit hareketli ortalama 153 | Bollinger Bandi — Orta Bant

69 | 21 giinliik basit hareketli ortalama 154 | Bollinger Bandi — Ust Bant

70 | 22 giinliik basit hareketli ortalama 155 | Bollinger Bandi — Alt Bant

71| 23 giinliik basit hareketli ortalama 156 | En Yiiksek Yiiksek Deger

72 | 24 giinliik basit hareketli ortalama 157 | En Diisiik Diisiik Deger

73 | 25 giinliik basit hareketli ortalama 158 | Medyan Fiyat

74| 26 giinliik basit hareketli ortalama 159 | Fiyat Degisim Orani

75| 27 giinliik basit hareketli ortalama 160 | Tipik Fiyat

76 | 28 giinliik basit hareketli ortalama 161 | Agirlikli Kapanis Fiyati

77 | 29 giinliik basit hareketli ortalama 162 | William Toplama / Dagitim Gostergesi
78 | 30 giinliik basit hareketli ortalama 163 | Chaikin Salinim

79 | 3 giinliik tissel hareketli ortalama 164 | Negatif Hacim Indeksi

80 | 4 giinliik tissel hareketli ortalama 165 | Pozitif Hacim Indeksi

81 | 5 gilinliik tissel hareketli ortalama 166 | Toplama / Dagitim Cizgisi

82 | 6 gilinliik iissel hareketli ortalama 167 | Denge Islem Hacmi

83 | 7 gilinliik tissel hareketli ortalama 168 | Fiyat-Hacim Trendi

84 | 8 giinliik tissel hareketli ortalama 169 | Hacim Degisim Orani

85 | 9 giinliik iissel hareketli ortalama

Cikti Degerleri

Calismada ¢ikt1 degiskeni (H), fiyat hareketleri olarak
adlandirilmaktadir ve 1 ve 0 degerlerinden olusmak-
tadir;

Frya > F

o= {1, fiyat ytkselisi,
Frpa < F

0, fiyat disiisi,
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ifadede F, , t+1 giiniine iliskin kapanis fiyatini, F, ise
t glniine iliskin kapanis fiyatini temsil etmektedir.
H degerinin 1 olmasi fiyatin bir sonraki giin yiiksele-
ceginin tahmin edildigini (veya yiikseldigini) ve sifir
¢ikmas fiyatin bir sonraki giin bugiinkiinden daha
diisiik ortaya ¢ikacaginin tahmin edildigini (veya or-
taya ciktigini) gostermektedir.
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Calismanin Modeli

Calismada ana tahmin yontemi destek vektor maki-
neleridir. Bu modeli kullanmak suretiyle en iyi tah-
mini gergeklestirecek degisken bilesenleri genetik
algoritma ile secilmektedir. Genetik algoritma ile
optimal degiskenlerin se¢im siireci Sekil 4de gorsel-
lestirilmistir.

Yapay sinir aglar1 gibi makine 6grenmesi modellerin-
de agir1 uyum (overfitting) durumu s6z konusudur.
Asirt uyum, Ozellikle dikkate alinmasi gereken bir
problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Asir1 uyum,
bir makine 6grenmesi modelinin, genellestirme ye-
tenegini kaybetmesi ve kétii sonuglar olusturmasidir

(Han ve Jiang, 2014). Tipik bir agir1 uyum problemin-
de, tahmin modelinin parametrelerini egitim setine
agir1 uyum saglamaktadir. Fakat model daha 6nce
karsilagmadig1 bir veri setinde uygulandiginda ¢ok
kotii performans sergilemektedir.

Genetik algoritmada adaylarin uygunluk degerini be-
lirleyen uygunluk fonksiyonunda ilk olarak veri seti
alt kiimelere ayrilmaktadir. Tek bir alt kiimede deger-
lendirme yapmak hatali veya tesadiifi sonuglar elde
edilmesine neden olabilir. Agir1 uyum problemini or-
tadan kaldirmak igin, veri seti 8 adet sirali alt kiimeye
ayrilmaktadir. Segilen degiskenler sirali alt kiimeler-
de degerlendirmeye tabi tutulmaktadir.

Genetik Algoritmalar

—{ Anaktitle I
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Degigken
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genderingd
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Sekil 4. Calismanin Modeli

Calismada genetik algoritmalar destek vektor maki-
neleri ile en iyi tahmin sonucunu verecek degisken-
leri segmek icin kullanilmaktadir. Onerilen melez
yontemin sematik gosterimi $ekil 4deki gibidir. Ca-
ligmada, farkli sayilardaki degiskenlerin performan-
sin1 incelemek amaciyla, sirasiyla 2, 3, 5 ve 10 adet

degisken secilmesi durumunda tahmin modelinin
test veri seti tizerindeki performans: hesaplanmigtir.
Degisken sayilar1 rastgele secilmistir. En fazla 10 adet
degisken se¢ilmesinin nedeni ise miimkiin oldugun-
ca az degisken secilmesi ve boylelikle veri setindeki
karmagikligin minimum diizeyde tutulmasidir.
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Genetik algoritmalarin uygunluk fonksiyonu ise egi-
tim setini ilk 6nce 8 adet sirali alt kiitmeye ayirmak-
tadir. Bu alt kiimeler de kendi i¢inde egitim ve test
veri setinden olusmaktadir. Son 60 adet fiyat test veri
seti olarak adlandirirken, ilk 240 adet fiyat egitim veri
seti olarak kullanilmaktadir. Bir degisken alt kiimesi
belirlendiginde, sirasiyla her bir alt kiimenin egitim
veri seti kullanmak ve ilgili kernel fonksiyonu ve pa-
rametreler kullanmak suretiyle model egitilmektedir.
Egitilen model ilgili alt kiimenin test setinde deger-
lendirmeye tabi tutulmaktadir. Her bir alt kiimenin
test veri setinde gosterdigi performans, bagka bir
ifade ile hatali tahmin orani yiizdelerinin ortalamasi
alinmaktadir. Bu ortalama degeri uygunluk fonksiyo-
nunun ¢iktisini olusturmaktadir.

Parametreler

Daha 6nce de belirtildigi gibi destek vektor makinele-
rinde farkl tiirdeki kernel fonksiyonun kullanilmasi
miimkiindiir. Kernel fonksiyonlarmm ayni zamanda
kendi i¢lerinde de parametreleri mevcuttur. Ornegin
polinomal kernel fonksiyonunda polinom derecesi
veya radyal bazli fonksiyonda sigma degeri gibi. Ca-
lismada bir araya getirilebilen kernel fonksiyonlar:

Tablo 3. GAve DVM Parametreleri

tek tek tahmin amaciyla kullanilmigtir. Bunun yanin-
da calisgmanin kapsamini makul diizeyde tutabilmek
acisindan kernel fonksiyonlarin parametreleri MAT-
LAB yazilmindaki varsayilan parametreler olarak
kullanilmistir. Genetik algoritma ve destek vektor
makineleri i¢in parametreler Tablo 3'de yer almakta-
dir.

Calismada kullanilan genetik algoritma i¢in de gesit-
li parametreler s6z konusudur. Nesil sayis1 ka¢ adet
yeni ana kiitle yaratildiktan sonra genetik algoritma-
nin ¢aligmay1 durduracagini belirlemektedir. Capraz-
lama fonksiyonu crossoverintermediate olarak belir-
lenmistir. Bu ¢aprazlama yonteminde yeni bireylere,
ebeveynlerin sahip oldugu degerlerin agirlikl ortala-
mast atanmaktadir. Calismada tamsayil kisitlar mev-
cut oldugu i¢in, agirhikl degeri 1 olarak belirlenmis-
tir. Mutasyon fonksiyonu ise mutationadaptfeasible
olarak belirlenmistir. Bu mutasyon fonksiyonunda
uygun sinirlar dahilinde mutasyon islemi gercekles-
tirilmektedir. Elit sayis1 ise mutasyon veya caprazla-
maya maruz kalmadan bir 6nceki popiilasyondan kag
tane en bagarili bireyin bir sonraki nesle aktarilacagi-
n1 belirlemektedir.

Genetik Algoritma Destek Vektor Makineleri

Nesil sayis1 100 Hiper diizlemin | En kiigiik kareler
ayristirilmasinda kullanilan | yontemi
yontem

Caprazlama crossoverintermediate Maximum yenileme sayist | 15000

Fonksiyonu

Caprazlama ile | 0,8 MLP 6lgek parametresi [1-1]

belirlenecek

birey orani

Mutasyon mutationadaptfeasible Polinom derecesi 3ves

Fonksiyonu

Populasyon * RBF sigma 1

Elit Say1st 0.05xmin(max(10xnvars, 40),100) **

adet bireyden olugmaktadir.

* 2 ve 3 adet degisken se¢iminde popiilasyon 40, 5 adet degisken se¢iminde 50 ve 10 adet degisken se¢ciminde 100

** nvars degisken sayisi (2,3,5,10)

Analiz Sonuclari

Tahmin edilen fiyatlar ile gercek fiyat hareketlerinin
ne derecede dogru oldugunu ortaya ¢ikarmak i¢in
hata matrisinden yararlanilmaktadir (Tablo 4). Fiyat
bir sonraki giin bugiinden yiiksek veya diisiik olabilir
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ve bir sonraki giine iliskin fiyat yiikselisi veya azalis1
tahmin edilebilir. Ornegin bir sonraki giin fiyat yiik-
selisi tahmin edilirken, gercekte de fiyat yiikselisinin
oldugu durum TP (True positive) olarak adlandiril-
maktadir.
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Tablo 4. Hisse Senedi Fiyat Egilimi Tahmini icin Hata Matrisi

Gergek

Tahmin Artig Azalig

Artis Fiyatin Yikselmesi durumu ve fiyat | Fiyat diiserken fiyat artisinin
yiikselmesinin tahmin edilmesi (TP — True | tahmin edilmesi (FP - False
positive ) positive )

Azalig Fiyat diserken fiyat artismin tahmin | Fiyat diiserken fiyat azalisinin
edilmesi (FN — False negative) tahmin edilmesi (TN — True

Negative)

Dogru tahmin orani (DTO) asagidaki formiil yardi-
miyla hesaplanmistir.

TP+TN

DTO0 = mmm——m—mr———
TP+TN+FP+FN

DTO degeri dogru tahmin orani ifadesini temsil et-
mektedir. Bu ifadenin bir (1) ¢ikmas:t biitlin fiyat
hareketlerinin 6nceden dogru bir sekilde tahmin
edildigini gosterirken, bu degerin sifir olmasi higbir
fiyat hareketinin 6nceden dogru bir sekilde tahmin
edilemedigini gostermektedir.

Calismada elde edilen biitiin sonuglar Tablo 5de bir
arada yer almaktadir. Genetik algoritma ile egitim sii-
reci boyunca gergeklesen hata orani “GA siireci Hata
oranr” isimli stitunda yer almaktadir. S6z konusu de-
gerler, pratik tahmin ¢alismas i¢in hicbir 6nem arz
etmemektedir. Clinkii s6z konusu veri seti iizerinde
destek vektor makinelerinin egitimi gergeklestiril-
mektedir. Bu siitunda erisilen en yiiksek performans
degeri 59,58% (Polinom(3)-10) olmustur. Modelin
daha 6nce karsilasmadig: bir veri seti tizerindeki per-
formans ise modelin gercek performansini olustur-
maktadir. “Test siireci Dogru Tahmin Oranr” ad1 ve-
rilen stitunda egitim siirecinde daha 6nce hig karsila-
silmamug bir veri seti tizerinde tahmin gerceklestiril-
mektedir. Bu degerlerin pratik 6nemi s6z konusudur
¢iinkii bu degerler 6rneklem dist performans: temsil
etmektedir. Orneklem dig1 erisilebilen en yiiksek dog-

ru tahmin orani ise 61,67% (Dogrusal-10) olmustur.

Test siireci getiri orani isimli siitunda ise modellerin
finansal performansi yer almaktadir. Finansal perfor-
mans hesaplanirken, ilgili parametre ve degiskenlerle
olusturulan modelin test siireci igin iirettigi yon tah-
minleri kullanilmigtir. Modelin fiyat artis1 ongordiigia
bir giin (t) alm gergeklestirilmis ve bir sonraki giin
(t+1) satig gerceklestirilmistir. Asagidaki formil yar-
dimuyla getiri oranlar1 hesaplanmistir.

_ fera—fe

gt A

formiilde, g getiri oraniny, f, t giiniine iliskin standart-
lagtirilmamis (gercek) kapanis fiyatini temsil etmek-
tedir. 60 giinliik test siireci boyunca biitiin alim sa-
timlar neticesi gerceklesen kar yiizdeleri toplanmigtir.
Calismada kolaylik saglamasi agisindan alim satim-
larda, vergi ve komisyon giderleri goz ard1 edilmigtir.

Caligmada ayrica al ve tut stratejisinin getiri orani da
hesaplanmigtir. Pasif bir strateji olan al ve tut strate-
jisinde yatirimer hisse senedini satin almakta, belirli
bir siire elde tuttuktan sonra satmaktadir. Bu alim
satimdan elde edilen getiri orani yine yukaridaki for-
miil yardimiyla hesaplanmaktadir. Calismada altmig
gunliik test siirecinin ilk fiyatindan hisse senedi satin
alindiginda ve altmiginci giinkii kapanis fiyati ile satig
yapildiginda elde edilen getiri orani (-0,0359) olmak-
tadir. Bagka bir ifade ile pasif stratejiyi uygulayan bir
yatirimei %3,59 zarar etmektedir.
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Tablo 5. Istatistiksel ve Finansal Tahmin Sonuclari

Degisken GA Siireci | Test Siireci Dogru | Test  Siireci | Degisken Indeksleri
Sayisi Hata Orani Tahmin Orani Getiri orani
Dogrusal 2 0,5479 0,5833 0,0136 | [150 151]
3 0,5417 0,5333 -0,0029 | [37 42 124]
5 0,5625 0,5000 0,0022 | [10 1137 51 126]
10 [27 38 43 5579 103 130
0,5687 0,6167 0,0097 | 137 143 155]
Biitiin
Degiskenler - 0,5667 -0,0246 | Hepsi
Karesel 2 0,5437 0,5500 0] [77 83]
3 0,5542 0,5500 0| [64 72 85]
5 0,5479 0,6000 0,0361 | [17 80 101 134 147]
10 [19 222539 145 149
0,5604 0,5667 -0,0129 | 152 156 159 167]
Biitiin
Degiskenler - 0,5333 0,0088 | Hepsi
Polinom )
(3) 0,5604 0,5500 0 | [40 167]
3 0,5521 0,5500 0] [62 106 167]
5 0,5812 0,5333 0] [396798 152 156]
10 12396076 110 125
0,5958 0,4500 -0,045 | 127 136 141 156]
Biitiin
Degiskenler - 0,5833 -0,0191 | Hepsi
Polinom 5
(5) 0,5687 0,5500 -0,0062 | [8 146]
3 0,5708 0,5333 -0,0039 [ [34 50 69]
5 0,5771 0,5667 0,0085 | [17 41 116 155 168]
10 [39 47 54 60 66 81 97
0,5896 0,4833 -0,0625 | 116 145 155]
Biitiin
Degiskenler - 0,4833 -0,0114 [ Hepsi
MLP 2 0,5583 0,5000 0,0111 | [50 167]
3 0,5833 0,4167 -0,0673 | [90 108 145]
5 0,5729 0,5167 0,0199 | [21 33 34 93 168]
10 [28 38 51 54 56 87 100
0,5854 0,4667 -0,0056 | 110 122 152]
Biitiin
Degiskenler - 0,4667 -0,0253 | Hepsi
Radyal 3
Bazli 0,5646 0,5667 0,0088 | [47 165]
3 0,575 0,5500 0] [23134167]
5 0,5917 0,5500 0| [30 104 107 125 167]
10 3981869198 104 105
0,5917 0,5500 0] 108 125 167]
Biitiin
Degiskenler - 0,4833 0,0128 | Hepsi

Analiz sonuglarini gorsel bir gekilde inceleyebilmek
i¢in Sekil 5de en dogru tahmini gerceklestiren mo-
delin tahmin sonuglarina yer verilmistir. Grafikteki
¢izgi tarihi kapanis fiyatlarini temsil etmektedir. I¢i
bos daireler ise modelin dogru bir sekilde 6ngorebil-
digi egilimleri temsil etmektedir. Dairenin yer aldig1

gindeki egilim (bir sonraki giindeki fiyat artis1 veya
azalis1) tahmin modeli tarafindan dogru bir sekilde
ongoriilebilmistir. Sekil, en yiksek dogru tahminin
gerceklestigi, dogrusal kernel fonksiyonu ve 10 adet
degiskeni iceren model i¢in ¢izilmistir.
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Sekil 6de ise, calismada Onerilen model tarafindan
en sik secilen degiskenler yer almaktadir. Sekle gore
en sik secilen degisken 7 sefer ile denge islem hacmi
olmugtur. Ayni sekilde t-9 glintine iliskin acilis fiyati 5
model tarafindan optimal degisken olarak se¢ilmistir.

Sonug ve Tartisma

Caligmada destek vektor makineleri i¢in genetik al-
goritmalar yardimiyla optimal degisken alt kiime se-
¢im islemi gergeklestirilmistir. DVM modeli igin GA
ile degisken secimi literatiirde daha dnce ¢alisilan bir
konudur. Bunun yaninda DVM ile tahmin ¢aligma-
sinda bazi parametrelere karar verilmesi gerekmekte-
dir. Literatiirde farkli kernel fonksiyonlarinin ve fark-
11 sayida degisken seciminin gerceklestirildigi model-
lerin performansinin incelenmedigi belirlenmistir.
Literatiirdeki bu agig1 kapatmak icin farkli kernel
fonksiyonlar ve farkli sayilarda degiskenleri kullan-
mak suretiyle 30 adet tahmin model olugturulmustur.
Caligma sonunda dogrusal kernel fonksiyonuna sa-
hip ve 10 adet degiskenin secildigi modelin 6rneklem
dis1 performansi %61,67 olarak hesaplanmigtir.

Caligmada oOnerilen modellerin sonuglari, herhan-
gi bir degisken se¢im yOnteminin uygulanmadig: ve
169 adet degiskenin hepsinin kullanildig: alternatif
model ile karsilagtirilmigtir. Bu karsilagtirmanin so-
nucunda, degiskenlerin secildigi modellerin, fiyat
tahmininde daha bagarili olduklar1 sonucu ortaya
¢ikmaktadir. Bagka bir ifade ile bitiin degiskenlerin
bir arada kullanilmasi, basar1 oranini diisiirmektedir.
Bunun olasi nedeni birbirini tekrar eden ve ayni bil-
giyi tasiyan (yliksek korelasyon degerine sahip) de-
giskenlerin veri setinde var olmasi olabilir. Buradan
hareketle genetik algoritmalarin, gereksiz olarak ad-
landirilabilecek degiskenleri elemekte basarili oldu-
gunu soylemek mimkiindiir.

Caligmanin en 6nemli sonuglarindan bir tanesi veri
sayisinin azaltilmasidir. 169 adet veri seti i¢inden ba-
sarill tahmin sonugclarini gerceklestiren daha az sayi-
da degiskenin (en fazla 10) se¢imi gergeklestirilmis-
tir. Bagka bir ifade ile daha az sayida degisken ile ayn1
performans (veya daha iyi performans) saglanmigtir.

Calismada ortaya ¢ikan en onemli sonuglardan bir
digeri de onerilen modeli kullanmak suretiyle, geri-
leyen bir piyasada dahi pozitif getiri elde edilebilme-
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sidir. Pasif al ve tut stratejisini uygulayan bir yatirimci
93,59 zarar etmistir. Karesel kernel fonksiyonu olan
ve 5 adet degiskenin secildigi modelde ise ayni1 do-
nemde %3,61 getiri elde edilebilmistir. Fiyatlarin dii-
stiyor olmasina ragmen, toplamda galistirilan 30 adet
modelden 18 tanesinde pozitif bir getiri orani saglan-
mis veya olasi bir zarar engellenmigtir. Bu durumda
onerilen modelin, finansal a¢idan bagarili oldugunu
soylemek mimkiindiir.

60 giinliik siirecte alim satimlar sonucu olusan geti-
ri oranlarma bakildiginda, en yiiksek getiri oraninin
%3,49 ile dogrusal kernel fonksiyona sahip iki adet
degiskenin secildigi modelde gerceklestirildigi go-
rillmektedir. Calismada basit bir getiri orani kulla-
nilmigtir. Daha karmagik ve riske karsi yatirimin de-
gerini koruyabilecek alim satim algoritmalarinin kul-
lanilmasi getiri oranini artirabilir. Ayni sekilde daha
sonraki ¢aligmalarda kernel fonksiyonun parametre-
lerinin tahmin performansindaki etkisi arastirilabilir.

Sonug olarak genetik algoritma ile destek vektér ma-
kineleri i¢in degisken se¢iminin basarili bir sekilde
gergeklestigini sdylemek miimkiindiir. S6z konusu
modelin en 6nemli avantaji, degisken se¢iminin bilgi-
sayar tabanli yapilmasi, baska bir ifade ile degiskenle-
rin tarafsiz bir sekilde secilmesinin gerceklesmesidir.
Degisken se¢iminin uzmanlar tarafindan yapilmasi
da s6z konusudur, fakat uzmanlarin kararlari kisi-
sel deneyimlerinden etkileneceginden se¢imin yanl
olma durumu s6z konusu olacaktir. Ayni zamanda
uzman bilgisine erigmek bazen pahali bazen de hic-
bir sekilde mimkiin olmayabilir. Caligmadaki gibi
onerilen bir degisken secim yonteminin kullanilmasi
uzman bilgisine olan ihtiyaci ortadan kaldirmaktadir.
Bu agidan onerilen yontemin, hisse senedi piyasala-
rinda iglem yapan kisi ve kurumlar i¢in etkin bir ka-
rar destek sistemi olacagini sdylemek miimkiindiir.
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