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Makine 6grenimi tekniklerinin finansal piyasalara entegrasyonu, geleneksel ticaret ve risk
yonetimini doniistiirmiistiir. Fiyat Eylem Stratejisi, Temel Analiz Stratejisi ve Yiiksek
Frekans Stratejisi gibi cesitli algoritmik ticaret stratejilerinin mevcut olmasina ragmen,
bilingli alim veya satim kararlari i¢in hisse senedi hareketlerini dogru bir sekilde tahmin
etmek zor olmaya devam etmektedir. Bu tez, S&P500 hisse senedi hareketlerini tahmin
etmek icin Teknik Gostergeler Stratejisine odaklanarak bu tahmin sorununu ele
almaktadir. Teknik Gostergeler Stratejisi, bir hisse senedinin fiyat ve hacim verilerine
dayali matematiksel hesaplamalar kullanarak ticarette alim ve satim kararlar1 vermek i¢in
kullanilir. Yatirimcilarin - kaliplar1 ve gelecekteki potansiyel fiyat hareketlerini
belirlemelerine yardimci olur. Yahoo Finance API'den hisse senedi fiyat verilerini
topladik ve Bollinger Bantlari, MACD ve RSI gibi c¢esitli teknik gostergelerle
zenginlestirdik. Daha sonra hisse senetlerinin aylik getirilerini farkli zaman ufuklari i¢in
ozellik olarak hesapladik. Verileri Goreceli Gii¢ Endeksi (RSI) ve diger 6zelliklere gore
etiketlemek icin bir kendi kendini etiketleme yontemi kullandik. Ardindan test ve
degerlendirme i¢in spektral kiimeleme modelimizi olusturduk. Yeni kendi kendini
etiketleme yaklagimimiz, %89'un iizerinde test dogrulugu, %87'nin iizerinde hassasiyet
ve %86'nin lizerinde geri cagirma ile umut verici sonuglar gosterdi. Bu arastirma, nicel
stratejileri makine 6grenimi ile birlestirmenin veri odakl finansal karar verme siirecini
onemli 6l¢iide gelistirebilecegini gostermektedir.
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Anahtar Kelimeler: Algoritmik ticareti, Kantitatif Yatirim Stratejileri, Makine
Ogrenimi, Finansal Ara¢ Seti Gelistirme, Gostergeler, S&P 500 Endeksi, Hisse Senedi
Piyasas1 Tahmini.
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The integration of machine learning techniques in financial markets has transformed
traditional trading and risk management. Despite the availability of various algorithmic
trading strategies, such as Price Action Strategy, Fundamental Analysis Strategy, and
High-Frequency Strategy, accurately predicting stock movements for informed buy or sell
decisions remains challenging. This thesis addresses this prediction issue by focusing on
the technical indicators strategy to predict S&P500 stock movements. Technical
indicators strategy is used to make buy and sell decisions in trading by using mathematical
calculations based on a stock’s price and volume data. It helps traders identify patterns
and potential future price movements. We collected stock price data from the Yahoo
Finance API and enriched it with several technical indicators such as Bollinger Bands,
MACD, and RSI. Then we calculated the monthly returns of the stocks for different time
horizon as features. We used a self-labeling method to label the data based on the Relative
Strength Index (RSI) and other features. Then we build our spectral clustering model for
testing and evaluation. Our novel self-labeling approach showed promising results, with
test accuracy over 89%, precision over 87%, and recall over 86%. This research
demonstrates that combining quantitative strategies with machine learning can
significantly enhance data-driven financial decision-making.
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1. GIRIS

Finansal piyasalar, yatirnmcilarin finansal refahlar1 ve daha genis ekonomi {izerinde
onemli etkileri olan kararlar aldiklar1 dinamik ekosistemlerdir. Giiglii finansal bilgi ve
karar verme becerilerine sahip olmak, bireylerin segenekleri tartmalarina ve nasil ve ne
zaman tasarruf edip harcayacaklarina karar vermelerine yardimci olur. Biiyiik bir satin
almanin maliyetlerini Onceden karsilastirmak ve emeklilik veya diger uzun vadeli
tasarruflar i¢in plan yapmak gibi finansal durumlar i¢in bilingli secimler yapmalarini

saglar.

Son yillarda, finansal karar verme ortami, teknolojideki ilerlemeler ve verilerin artan
kullanilabilirligi ile beslenen derin doniisiimlerden ge¢mistir. Bu degisim, yatirimcilarin
karmagik piyasa kosullarinda daha iyi kararlar alabilmeleri icin erisilebilir ve etkili
araglara olan talebi vurgulamaktadir. Geleneksel yatirim stratejileri, bireysel yatirimcilar
icin genellikle 6nemli zorluklar teskil eder. Biiyiik miktarda finansal veriyi analiz etmek,
piyasa trendlerini takip etmek ve kapsamli arastirmalar yapmak, o6zellikle yogun
programlar1 olanlar icin son derece zaman alic1 olabilir. Ayrica, duygusal Onyargilar

muhakemeyi golgeleyebilir ve optimal olmayan kararlara yol acabilir.

Bu gibi nedenlerle, geleneksel yatirim ve alim satim yontemleri, biiyiik miktarlardaki
finansal verilerden eyleme gecirilebilir i¢gdriiler c¢ikarmayr vaat eden sofistike
algoritmalar ve makine 6grenimi modelleri ile degistirilmese de giliclendirilmektedir.
Algoritmik ticaret, otomatik ticaret olarak da bilinir, 6nceden tanimlanmis kural ve
talimat setlerine dayali olarak ticaret yapmak i¢in bilgisayar programlarinin kullanilmasi
anlamina gelir. Algoritmik ticaret stratejileri arasinda Fiyat Eylem Stratejisi, Temel Analiz
Stratejisi, Yiiksek Frekans Stratejisi ve Teknik Gostergeler Stratejisi gibi cesitli
yaklasimlar bulunur. Fiyat Eylem Stratejisi, fiyat hareketlerine dayali olarak ticaret
yapmay1 igerir. Bu strateji, gecmis fiyat hareketlerine bakarak gelecekteki fiyat
hareketlerini tahmin etmeye calisir. Yatirimcilar, belirli kaliplari ve trendleri tanimlayarak
alim ve satim kararlar1 verirler. Fiyat eylemi stratejisi, gostergeler veya diger analiz
araglar1 kullanmadan sadece fiyat ve hacim verilerine dayanarak ticaret yapmay1 amagclar.

Temel Analiz Stratejisi, bir sirketin finansal durumunu, yonetimini ve piyasa konumunu



degerlendirerek hisse senetlerinin gercek degerini belirlemeye calisir. Bu strateji,
sirketlerin finansal raporlarini, ekonomik gostergeleri ve sektorel trendleri analiz ederek
hisse senetlerinin alim veya satim kararlarini verir. Temel analiz, uzun vadeli yatirimcilar
icin ozellikle onemlidir ¢ilinkii sirketlerin uzun vadeli performansin1 tahmin etmeye
calisir. Yiiksek Frekans Stratejisi, saniyeler veya daha kisa siireler i¢inde yiiksek sayida
islem yapmay1 igerir. Bu strateji, kiiciik fiyat farklarindan yararlanarak kisa vadeli
kazanclar elde etmeyi amaglar. Yiiksek frekans ticareti, genellikle karmasik algoritmalar
ve yiiksek hizli bilgisayarlar kullanarak gerceklestirilir ve biiyiik miktarda veri isleme
kapasitesi gerektirir. Bu strateji, piyasadaki en kii¢iik fiyat hareketlerini bile yakalayarak
kar elde etmeye ¢aligir. Teknik Gostergeler Stratejisi, bir hisse senedinin fiyat ve hacim
verilerine dayali matematiksel hesaplamalar kullanarak ticarette alim ve satim kararlari
vermek i¢in kullanilir. Teknik gostergeler, yatirimcilarin kaliplari ve gelecekteki
potansiyel fiyat hareketlerini belirlemelerine yardimei olur. Bu gostergeler arasinda
Goreceli Gli¢ Endeksi (RSI), Bollinger Bantlari, MACD (Hareketli Ortalama Yakinsama
Iraksama) ve ATR (Ortalama Gergek Aralik) gibi gesitli gostergeler bulunur. Bu strateji,
yatirimeilara piyasa egilimlerini ve potansiyel geri doniis noktalarini tanimlamada

yardime1 olur.

Bu stratejiler, yatirnmcilarin piyasadaki firsatlar1 belirlemelerine ve riskleri yonetmelerine
yardimc1 olmayr amaclar. Ancak, bu stratejiler iginde bile, bilingli alim veya satim
kararlari i¢in hisse senedi hareketlerini dogru bir sekilde tahmin etmek zor olmaya devam

etmektedir.

Bu tez, S&P500 hisse senedi hareketlerini tahmin etmek igin teknik gostergeler
stratejisini ve makine 6grenimi tekniklerini birlestirerek, yatirimcilarin daha bilingli ve
veriye dayali kararlar almasina yardime1 olmay1 amaglamaktadir. Yahoo Finance API'den
hisse senedi fiyat verilerini toplayarak, Bollinger Bantlari, MACD ve RSI gibi ¢esitli
teknik gostergelerle zenginlestirdik. Hisse senetlerinin aylik getirilerini farkli zaman
ufuklar1 igin 6zellik olarak hesapladik. Tezimizde iki ana model gelistirdik: ilk olarak,
verileri etiketlemek igin bir K-ortalamalar kiimeleme modeli kullandik. Bu model, teknik
gostergeleri dikkate alarak verileri kategorize etti. ikinci olarak, test ve degerlendirme

icin bir Spektral Kiimeleme modeli olusturduk. Bu model, kendi kendine etiketleme



yontemiyle olusturulan verileri kullanarak ytliksek dogruluk, hassasiyet ve geri ¢agirma

oranlar1 elde etti.

Yahoo Finance API: Bu API, kullanicilarin hisse senedi fiyatlar1 ve finansal veriler gibi
piyasa verilerine erigimini saglayan bir aractir. Yahoo Finance API kullanilarak, c¢esitli
hisse senetlerinin tarihsel fiyat bilgileri, islem hacmi ve diger finansal metrikler
toplanabilir. Tezimizde bu API, S&P500 hisse senetleri icin fiyat verilerini toplamak

amactyla kullanilmistir.

Bollinger Bantlari: Bu teknik gosterge, bir hisse senedinin fiyat hareketlerinin
volatilitesini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bollinger Bantlari, bir hareketli ortalama
etrafinda iki standart sapma banti olusturur. Fiyat, bu bantlarin disinda hareket ettiginde
asirt alim veya asir1 satim kosullar1 hakkinda bilgi verir. Tezimizde, Bollinger Bantlari,

hisse senedi fiyatlarinin asir1 degerlenip degerlenmedigini belirlemek i¢in kullanilmistir.

MACD (Moving Average Convergence Divergence): MACD, bir hisse senedinin kisa ve
uzun vadeli hareketli ortalamalarinin arasindaki farki 6lgen bir trend takip gostergesidir.
Bu gosterge, potansiyel alim ve satim sinyalleri tiretmek i¢in kullanilir. MACD ¢izgisi ve
sinyal ¢izgisi arasindaki kesismeler, piyasa momentumunu ve trend yoniinii gosterebilir.
Tezimizde, MACD, hisse senedi fiyatlarinin yonii ve momentumunu degerlendirmek i¢in

kullanilmastir.

RSI (Relative Strength Index): RSI, bir hisse senedinin asir1 alim veya asiri satim
kosullarini belirlemek i¢in kullanilan bir momentum gostergesidir. 0 ile 100 arasinda
degisen bu gosterge, genellikle 70'in iizerindeki degerler asir1 alim, 30'un altindaki
degerler ise asir1 satim olarak degerlendirilir. Tezimizde, RSI, hisse senedi fiyatlarinin

mevcut asamasini ve olas1 geri doniis sinyallerini belirlemek amaciyla kullanilmustir.

Sonug olarak, bu tez, makine 6grenimi tekniklerinin ve teknik gostergeler stratejisinin
birlestirilmesinin, yatirnmcilarin finansal kararlarin1 giiclendirebilecegini ve piyasa

trendlerini daha dogru bir sekilde tahmin edebilecegini gostermektedir. Bu arastirma,



algoritmik ticaret ve veri odakli finansal karar verme siireglerine 6nemli katkilarda

bulunmay1 amaglamaktadir.

Bu tez su sekilde yapilandirilmistir: Boliim 1'de borsada saglikli finansal karar almanin
Onemi ve bireysel yatirnmcilarin karsilastigir zorluklar vurgulanmistir. B6liim 2'de bu
aragtirmanin teorik temelleri ve makine Ogrenimi, algoritmik ticaret kavramlar1 ve
stratejileri ele alinmistir. Boliim 3, S&P500 hisse senetleri icin veri toplama, veri
temizleme, Ozellik mihendisligi ve kullanilan makine 06grenimi modellerini
detaylandirmaktadir. Boliim 4, uygulamamizdan elde edilen bulgular1 ve modellerin
performansin1 sunmaktadir. Sonuglar bolimiinde ise aragtirmadan elde edilen temel

cikarimlar 6zetlenmekte ve gelecekteki arastirma yonleri tartigilmaktadir.



2. TEORIK TEMELLER & ILGILI CALISMALAR

2.1 Teorik Temeller

2.1.1 Ticaret Algoritmalarina giris

Genellikle algo ticareti veya otomatik ticaret olarak adlandirilan algoritmik ticaret,
finansal piyasalarin manzarasini degistirerek menkul kiymetlerin alinip satilma bigiminde
devrim yaratmistir. Bu bdliimde, algoritmik ticaretin temellerini, gelisimini ve tarihini,

avantajlarini, zorluklarini ve cesitli ticaret stratejilerini inceleyecegiz.

Algoritma ve Algoritmik Ticaretin Tamimi: Bir algoritma, degerleri girdi olarak alan
ve degerleri ¢ikt1 olarak iireten iyi tanimlanmig herhangi bir hesaplama prosediiriidiir. Bir
baska tanima gore algoritma, belirli bir gorevi yerine getirmek icin birisi tarafindan

yazilan bir dizi talimattir.

Algoritmik ticaret (otomatik ticaret, kara kutu ticareti veya algo ticareti olarak da
adlandirilir), bir islem yapmak i¢in tanimlanmis bir dizi talimat1 (bir algoritma) izleyen
bir bilgisayar programi kullanir. Ticaret, teorik olarak, bir insan tiiccar i¢in imkansiz olan
bir hiz ve siklikta kar iiretebilir. Tanimlanan talimat setleri zamanlama, fiyat, miktar veya
herhangi bir matematiksel modele dayanir. Tiiccar i¢in kar firsatlarinin yani sira, algo
ticareti, insan duygularinin ticaret faaliyetleri {izerindeki etkisini ortadan kaldirarak
piyasalar1 daha likit ve ticareti daha sistematik hale getirir. Kisacas1 Algoritmik Ticaret,

yatirim kararlar1 almak i¢in bilgisayarlarin kullanilmasi anlamina gelmektedir.

Algoritmik Ticaretin Tarihi: Finansal piyasalarda algoritmalarin kullanimi, borsalarda
islem yapmak i¢in basit kural tabanli sistemlerin kullanildigi 1970'lere kadar
uzanmaktadir. Bu ilk algoritmalar nispeten basitti ve dncelikle mevcut en iyi fiyatlardan
islem yapmak icin kullaniliyordu. 1980'lerde daha sofistike algoritmalar gelistirilmeye
basland1 ve piyasa verilerini analiz etmek ve alim satim firsatlarin1 belirlemek i¢in

bilgisayarlarin kullanimi daha yaygin hale geldi. Bu donemde ayrica, yatirimcilarin insan



aracilar yerine elektronik ortamda emir girmelerine ve islem yapmalarina olanak taniyan
elektronik alim satim sistemleri de kullanilmaya baglanmistir. 1990'larda elektronik
ticaret platformlarinin yaygin olarak benimsenmesi ve 2000'lerde teknoloji ve veri
analizinde daha fazla ilerleme kaydedilmesi, daha karmasik ve sofistike algoritmalarin
gelistirilmesine yol a¢mustir. Algoritmik ticarette makine &grenimi ve yapay zeka
kullanim1 da bu donemde ortaya ¢ikmaya baglamistir. Son yillarda, finansal piyasalarda
adaleti ve seffaflig1 saglamaya calisan diizenleyicilerle birlikte algoritmik ticarete yonelik
diizenleyici incelemeler artmistir. Bu artan incelemeye ragmen, algoritmik ticaret finansal

piyasalarda popiiler ve etkili bir giic olmaya devam etmektedir.

Algoritmik Ticaretin Avantaj ve Dezavantajlari:

Algo-Ticaretinin  Avantajlari:  Islemler bir bilgisayar programi tarafindan
yiirtitiildiglinden, algo ticaretinin geleneksel ¢evrimigi ticaret stratejilerine gore bir dizi

avantaj1 vardir. Oyleyse, baz1 nemli faydalarimi okuyalim.

Anlik Hizlar: Algoritmalar, milisaniyeler ve mikro saniyeler i¢inde anlik hizlarda islem
yapabilmektedir. Motor organlariyla ticaret yapan bir insan asla algo yaziliminin hizinda
ticaret yapamaz. Bu nedenle algoritmik yatirimcilar menkul kiymet fiyatlarindaki en
kiigiik dalgalanmalardan bile faydalanabilmektedir. Ayn1 zamanda, algoritmalar bir

grafigi bir saniye i¢inde bile analiz edebilir.

Yiiksek Dogruluk: Algo ticareti, alim veya satim kararlar1 vermek i¢in insan miidahalesi
gerektirmediginden, algo ticareti gok daha yiiksek bir dogruluga sahiptir. Insan kaynakl
tiim hatalardan armdirilmislardir. Ornegin, algoritma islem yapilmasi gereken birim
miktarini yanhs girmeyecektir. Her zaman dogru sayida sifir girecek ve dikkatsizce 1000

yerine 100 birim islem yapmayacaktir.

Duygusal Miidahalelerden Arindirilmis: Geleneksel cevrimigi ticaret stratejilerini
kullanan bir tliccar olarak, hangi stratejiyi kullanirsaniz kullanin, duygulariiz isin igine

girerse her sey alt list olabilir. Duygularimiz stratejiyi rayindan ¢ikarabilir ve disiplini



bozarak olumsuz sonuglara yol agabilir. Ancak algoritmik ticaret, bir bilgisayar programi
duygulardan yoksun oldugu icin bu biiyiik sorunu ¢dzer. Onceden tanimlanmis kosullar
yerine getirilirse, bilgisayar programi islemi otomatik olarak gerceklestirecektir. Bu
durumda, ikinci digiinceler tiiccarin daha sonra pisman olacag eylemleri
gerceklestirmesini veya gerceklestirmekten kaginmasini engelleyemez. Dolayisiyla, agiri

alim satim ve diisiik alim satimin kontrol altinda tutulmasina da yardimci olur.

Uzun Vadede Azalan Maliyet: Algo-ticaret altyapisini kurmanin ilk maliyeti pahali
goriinebilir. Ancak, sistem bir kez kurulup calismaya basladiginda, uzun vadede maliyet
tasarrufu sagladig1 kanitlanir. Algo ticareti kisa bir siire i¢inde biiyiik hacimli islemlerin
gerceklestirilmesine olanak tanidigi igin ¢oklu islemler gergeklestirilir ve islem

maliyetleri azalir.

Cesitlendirme: Algoritma ve bilgisayar programi birka¢ dakika icinde birden fazla grafigi
tarayabildiginden, aym1 anda birden fazla islem gerceklestirecek sekilde de
programlanabilirler. Ve bu tek bir borsa veya cografya ile sinirli degildir, ¢linkii bilgisayar

diinyanin her yerindeki borsalarda grafikleri tarayabilir ve alim satim yapabilir.

Algo-Ticaretinin Dezavantajlari: Yiiksek dogruluk ve hiza sahip olmasmna ve
duygulardan yoksun olmasma ragmen, algoritmik ticaretin baz1 kayda deger

dezavantajlar1 vardir.

Teknolojiye Giivenmek: Teknoloji, algo ticaretinin bugiinkii haline gelmesine yardimci
olmustur, ancak bunun eksikligi en biiyiik dezavantajidir. Teknolojik altyapiniz yoksa
veya teknolojiye erisiminizi kaybederseniz, algo ticaretinden yararlanamazsiniz. Bazi
durumlarda, Internet baglantinizdaki bir kesinti, tarih yerel olarak saklaniyorsa emrinizin

yerine getirilmemesine neden olur.

Yiiksek Baslangic Giderleri:Giinliik olarak birden fazla ticari emir vermeyi

planliyorsaniz, uzun vadede algoritmik ticaretin uygun maliyetli oldugu dogrudur. Ancak



algo-ticaret altyapisin1 kurmanin ilk maliyeti maliyetlidir. Algo-tiiccarlar, anlik hizlarda

islem yapma kapasitesine sahip en hizl bilgisayarlara sahip olmayi arzuluyorlar.

Programlama Becerilerine Ihtiyag Var: Yiiksek baslangic maliyetinin yam1 sira,
algoritmay1 yazmak i¢in programlama bilgisine de ihtiyaciniz olacaktir. Bunun i¢in C++
veya Python gibi bir bilgisayar dili bilmeniz gerekir. Eger bilmiyorsaniz, algoritmayi sizin

icin yazmasi i¢in bir profesyonel tutmaniz gerekecektir.

Algoritmik Ticaretin Riskleri ve Zorluklari: Diger tiim ticaret stratejileri gibi
algoritmik ticaret de kendi risk ve zorluklariyla birlikte gelir. Bu risk ve zorluklardan

bazilarini ve bunlarin algoritmik ticareti nasil etkileyebilecegini tartisacagiz.

Piyasa Oynakhg :Algoritmik ticaretteki en biiylik risklerden biri piyasa oynakligidir.
Borsa ¢ok ongoriilemez olabilir ve ani piyasa degisimleri onemli kayiplara yol agabilir.
Bunun nedeni, algoritmik alim satim sistemlerinin onceden belirlenmis bir dizi kural
dahilinde calismak iizere tasarlanmis olmasidir. Piyasa bu kurallardan saptiginda,
algoritma yeterince hizli ayarlama yapamayabilir ve bu da biiyiik kayiplara neden olabilir.
Bu riski azaltmak i¢in yatirimcilar, belirli bir zarar esigine ulastiklarinda islemlerden

otomatik olarak ¢ikmak i¢in zarar1 durdur emirlerini kullanabilir.

Teknik Arizalar:Algoritmik ticaretin bir diger riski de teknik arizalardir. Bu arizalar
donanim veya yazilim arizalari, elektrik kesintileri veya internet baglantis1 sorunlarindan
kaynaklanabilir. Teknik arizalar, kagirilan igslemlere, yanlis islem uygulamalarina ve hatta
sistem c¢okmelerine neden olabilir. Teknik arizalari 6nlemek i¢in yatirimcilar yedek

sunucular ve internet baglantilar1 gibi yedekleme 6nlemleri uygulayabilir.

Asirt  Optimizasyon:Asir1 optimizasyon, algoritmik ticarette sik karsilasilan bir
sorundur. Tiiccarlar algoritmalarin1 gegmis veriler lizerinde iyi performans gosterecek
sekilde ince ayarladiklarinda, ancak algoritma gercek zamanli ticarette ayni performanst
gosteremediginde ortaya ¢ikar. Algoritma deg8isen piyasa kosullarina uyum

saglayamayabileceginden bu durum kayiplara neden olabilir. Asir1 optimizasyondan



kaginmak i¢in yatirimcilar, algoritmalarini goriinmeyen veriler lizerinde test etmek tizere

orneklem dis1 test ve ileriye doniik analiz kullanabilir.

Veri Kalitesi: Algoritmik ticarette kullanilan verilerin kalitesi, bu ticaretin basarisi igin
cok onemlidir. Diisiik kaliteli veriler yanlis alim satim kararlarina yol acabilir ve 6nemli
kayiplara neden olabilir. Veri kalitesini saglamak i¢in yatirimcilar, verilerdeki hatalar1 ve

tutarsizliklar1 gidermek amaciyla veri temizleme ve dogrulama tekniklerini kullanabilir.

Ozet olarak, algoritmik ticaretin birgok faydasi vardir, ancak ayn1 zamanda kendi risk ve
zorluklarini da beraberinde getirir. Yatirimeilar bu riskleri ve zorluklar1 anlayarak bunlar
azaltmaya ve algoritmalarinin performansini artirmaya yonelik stratejiler uygulayabilir.
Algoritmik ticaretin herkese uyan tek bir ¢c6ziim olmadigini ve yatirimcilarin basarilarini
garantilemek i¢in algoritmalarini siirekli olarak izlemeleri ve ayarlamalar1 gerektigini

unutmamak onemlidir.

Algoritmik Ticaret Cesitleri:

Istatistiksel Arbitraj : Istatistiksel arbitraj, binlerce finansal arag arasindaki goreli
fiyatlandirma verimsizliklerinden yararlanma konseptiyle gelisen ilgi ¢ekici bir algo
ticaret stratejisidir. Bu stratejiyi kullanan yatirimcilar, tarihsel olarak giiclii bir korelasyon
sergileyen menkul kiymet ciftlerini veya gruplarini belirler. Aym1 anda diisiik degerli
menkul kiymeti satin alarak ve asir1 degerli olan1 satarak gecici fiyat farkliliklarindan
yararlanirlar. Beklenti, zaman i¢inde bu enstriimanlarin fiyatlarinin birbirine yaklasarak
karl1 islemlerle sonuglanmasidir. Istatistiksel arbitraj, bu fiyat farkliliklarmni belirlemek ve
hassas zamanlamayla alim satim gergeklestirmek icin saglam istatistiksel modellere ve
nicel analize dayanir. Ciftler ticareti stratejisi, kisa vadeli ortalama geri doniis ilkelerine

ve riskten korunma stratejilerine dayanan boyle bir istatistiksel arbitraj stratejisidir.

Trend Takibi: Finansal piyasalarin siirekli degisen ortaminda, trend takibi, diger
algoritmik ticaret stratejilerine kiyasla islevselligi ve kullanim kolayligi nedeniyle

popiiler bir algo ticaret stratejisi olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu strateji, yerlesik piyasa



trendlerini belirleyip bu trendler dogrultusunda alim satim yaparak kar elde etmeyi
amagclar. Trend takip stratejilerini kullanan algo ticaret sistemleri, hdkim piyasa trendini
belirlemek icin teknik gostergelere ve fiyat modellerine gilivenir. Bir trend
onaylandiginda, bu sistemler pozisyonlara girmek ve trendi siirdiirmek i¢in alim sinyalleri
tiretir. Tersine, trend tersine donme belirtileri gosterdiginde, pozisyonlardan ¢ikmak igin
satig sinyalleri tretilir. Trend takip algoritmalari degisen piyasa kosullarina uyum
saglayarak yatirnmcilarin siirekli piyasa trendlerinden kar etmesine ve piyasa tiirbiilansi

donemlerinde kayiplar1 en aza indirmesine olanak tanir.

Momentum: Yatirimcilar tarafindan takip edilen en temel ve yaygin algoritmik yatirim
sistemlerinden biri momentum yatirim stratejisidir. Bu yatirim tiirii, piyasa trendinin
yiiksek hacimde tek bir yonde 6nemli dl¢lide hareket etmesini bekler. Bu yatirim sistemi
cok basit ya da 6nemli dl¢ilide zor olabilir. Basit bir momentum yatirim stratejisi, 12 aylik
performansa dayali bir endekste en iyi performans gdsteren bes hisseye yatirim yapabilir.
Daha zor bir strateji ise hem goreli hem de mutlak momentumdan faydalanarak zaman
icinde momentumu harmanlayabilir. Ayrica, bu sistemi kullanmak yatirimcilarin
momentum sistemlerini haftalik, aylik, ti¢ aylik ve hatta yillik olarak yeniden

dengelemelerini saglar.

Momentum ve Trend Takibi arasindaki fark: Trend Takibi, piyasalarin uzun siireler
boyunca belirli bir yonde hareket etme egiliminde oldugu inanciyla ¢alisan bir ticaret
stratejisidir. Bu trendlerin niceliksel olarak belirlenmesini ve bunlardan yararlanilmasini
icerir. Zaman Serisi momentumu olarak da bilinen bu strateji, dncelikle zaman serisi
verileri kategorisine giren ve birbirini izleyen bir dizi zaman birimini gosteren fiyat
verilerine odaklanir. Trend Takibini Momentum stratejilerinden ayiran fark, trendleri
belirlemek i¢in kullanilan referans noktasinda yatmaktadir. Momentum stratejileri, hisse
senetlerinin performansini belirli bir evrendeki diger hisse senetlerine gore karsilastirir.
Buna karsilik, Trend Takibi veya Zaman Serisi momentumu, bir trendin mevcut olup
olmadigini1 belirlemek i¢in bir hisse senedinin veya endeksin mevcut fiyatin1 gegmis

fiyatiyla karsilastirir.
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Duygu Analizi: Duyarlilik analizi ticaret stratejisi, kisa vadeli fiyat degisikliklerini
tahmin etmek ve piyasa hareketlerinden faydalanmak ic¢in kalabalik tepkilerinden ve
haber makaleleri ve sosyal paylasimlar gibi yapilandirilmamis verilerin analizinden
yararlanmay1 igerir. Bu strateji, alim satim kararlar1 igin yon sinyali olarak
kullanilabilecek haber 6gelerine duyarlilik puanlari atamak igin bilgisayar dogal dil
isleme ve anlamadaki ilerlemeleri kullanir. Kantitatif hedge fonlar1 ve diger tiiccarlar,

piyasada avantaj elde etmek i¢in duyarlilik analizini stratejilerine dahil etmislerdir.

Sosyal duyarlilik analizinin popiilerligi, insan yorumunun zaman alict dogasindan ve
etkin piyasa hipotezinin Onerdigi gibi finansal piyasalarin her zaman tam verimli
olmayabileceginin kabul edilmesinden kaynaklanmaktadir. Ayrica aragtirmalar, ¢evrimigi
sosyal medyadan alinan haberlerin ekonomik ve ticari gostergelerdeki degisikliklerin
erken gostergelerini saglayabilecegini gostermistir. Duygu analizinin kisa vadeli bir
faktor olarak dahil edilmesi, getirileri tahmin etmek i¢in geleneksel olarak fiyat ve hacme

giivenen yatirimeilar i¢in yeni bir bakis agis1 saglar.

Bir duyarlilik analizi modeli gelistirmek, hedef makalelerin aranmasi, metin verilerinin
temizlenmesi ve hazirlanmasi, metin belgelerinden 6zellikler olusturulmasi, duyarlilig
siniflandirmak i¢in modelin egitilmesi ve performansinin biiyiik 6l¢ekli veri kiimeleriyle
test edilmesi gibi ¢esitli adimlari igerir. Yatirimeilar, duyarlilik analizini kullanarak piyasa
duyarliligi hakkinda bilgi edinebilir ve potansiyel olarak alim satim kararlarini
tyilestirebilir. Duyarlilik analizi yapmak i¢in yapay zekanin kullanilmasi, duyarliliga

dayali iggoriilere dayali ger¢ek zamanl karar vermeye olanak taniyacaktir.

Ortalama Doniis: Ortalama doniis, fiyatlarin zaman iginde ortalamalarina veya
ortalamalarina donme egiliminde oldugu ilkesine dayanan zorlayici bir algo ticaret
stratejisidir. Bu strateji, bir varligin fiyatinin agir1 alim veya agirt satim nedeniyle tarihsel
ortalamasindan onemli dl¢lide saptigt durumlar belirler ve fiyatin sonunda uzun vadeli

ortalama fiyatina geri donecegi beklentisiyle pozisyonlara girme firsati sunar.

Ortalama doniis ticaret stratejileri genellikle Hareketli Ortalamalar ve Bollinger Bantlar1

gibi teknik gostergeleri kullanir. Hareketli ortalamalar bir varligin ortalama gec¢mis
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fiyatin1 saglarken, Bollinger Bantlar1 standart sapma gibi volatilite 6l¢iimlerine dayanarak
bir piyasanin ortalamasindan ne zaman 6nemli dl¢lide saptigini belirlemeye yardimci
olur. Bu tiir birgok teknik gosterge giiniimiizde alim satim platformlarinda mevcuttur ve
manuel yatinmcilar tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. Ortalama doniis

prensibine dayali karmasik stratejiler kodlama ve programlama gerektirir.

Ortalama doniis stratejileri, kisa vadeli gilin i¢i alim satimlardan uzun vadeli ufuklara
kadar cesitli zaman dilimlerinde uygulanabilir. Strateji, istatistiksel analize ve asir
genislemis fiyat hareketlerinin belirlenmesine dayanir. Bir fiyat sapmasi tespit
edildiginde, algo alim satim sistemi, beklenen fiyat diizeltmesinden kar elde etmeyi

amaglayarak sapmanin tersi yonde alim satimlar1 baslatmak i¢in sinyaller iiretir.

Basarili ortalama doniis stratejileri, risk yonetimi ve piyasa kosullarinin dikkatli bir
sekilde degerlendirilmesini gerektirir. Ortalama doniis stratejilerini kullanan yatirimeilar,
fiyatin tersine donme olasiligin1 degerlendirmeli ve ortalama doniisiin gerceklesmemesi
durumunda potansiyel kayiplar1 azaltmak i¢in uygun stop-loss seviyeleri belirlemelidir.
Yatirimcilar istatistiksel analiz, risk yonetimi teknikleri ve piyasa dinamikleri anlayisini
akillica bir araya getirerek algo ticareti ¢abalarinda ortalama doniis olgusundan potansiyel

olarak faydalanabilir.

Ticaret Stratejileri:

1- Fiyat Hareketi Stratejisi (Price Action Strategy): Bu strateji, teknik gostergelere
dayanmak yerine, fiyat hareketleri ve grafiklerdeki desenler temel alinarak ticaret
kararlarinin alinmasini igerir. Tiiccarlar, destek ve direng seviyeleri, mum ¢ubuk
desenleri ve diger fiyat davranislarini gozlemleyerek alim veya satim karari
verirler.

2- Teknik Gostergeler Stratejisi (Technical Indicators Strategy): Bu strateji, fiyat,
hacim veya agik pozisyon verilerine dayali matematiksel hesaplamalar kullanarak
ticaret kararlarinin alinmasini igerir. Yaygin teknik gostergeler arasinda hareketli

ortalamalar, = Goreceli  Giig  Endeksi  (RSI),  Hareketli  Ortalama
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Yakinsama/Uzaklasma (MACD) ve Bollinger Bantlar1 bulunur. Bu gostergeler,
tiiccarlara trendleri ve potansiyel doniis noktalarini belirlemede yardimcei olur.

3- Temel Analiz (Fundamental Analysis): Bu strateji, bir sirketin finansal sagligi,
kazanglari, ekonomik kosullar ve diger niteliksel faktorleri analiz ederek bir
hissenin i¢sel degerini belirlemeyi icerir. Bu stratejiyi kullanan tliccarlar, sirketin
degerini mevcut piyasa fiyatina gore degerlendirerek alim veya satim karari
verirler.

4- Yiiksek Frekansli Ticaret (High-Frequency Trading - HFT): Bu strateji, giiglii
bilgisayarlar ve algoritmalar kullanarak ¢ok yiiksek hizlarda, genellikle
milisaniyeler i¢inde, ¢ok sayida emir gerceklestirmeyi icerir. HFT, kiiciik fiyat
farkliliklarindan ve piyasa verimsizliklerinden yararlanarak her ticarette kiigiik
karlar elde etmeyi amagclar ve bu karlar zamanla birikir.

5- Mevsimsel Desenler (Seasonal Patterns): Bu strateji, belirli zaman dilimlerinde
tekrarlayan tarihsel desenleri veya egilimleri analiz etmeyi igerir. Bu stratejiyi
kullanan tiiccarlar, tatil sezonunda perakende satislarinin artmasi veya hasat
donemlerinde tarimsal emtia fiyat hareketleri gibi mevsimsel egilimlere

dayanarak ticaret kararlar1 alirlar.

2.1.2 Finansal piyasalar terminolojileri

Finansal piyasalar, yatirimcilar, sirketler ve hiikiimetler arasinda sermaye ve risk
aligverisini kolaylastirarak kiiresel ekonomilerin bel kemigi olarak hizmet eder. Bu
boliimde, Borsalar, Hisse Senetleri, Endeks ve Gostergeler dahil olmak iizere finansal

piyasalarin temel bilesenlerini ve bunlarin algoritmik ticaretteki 6nemini inceleyecegiz.

Hisse Senedi Piyasalari:Borsa, en hafif tabiriyle, hisse senetlerinin alinip satildig1 bir
yerdir. Ayn1 zamanda ekonomik dongiiniin bir gdstergesi olarak da islev goriir. Ekonomi
1yi gittiginde, hisse senetlerinin fiyatlar1 genellikle piyasada artma egilimindedir. Ancak,
ekonomi kétiiye gittiginde, hisse senedi fiyatlarinin diismesini de bekleyebilirsiniz, bu
cok 1yi bir hisse senedi i¢in bile gecerli olabilir. Hisse senedi fiyatlarinin oncelikle
isletmenin performansina bagli oldugunu da belirtmek gerekir. Bir isletme iyi is

yaptiginda, hisse senetlerinin fiyat1i da artma egiliminde olacaktir; isletme iyi
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kazanmiyorsa bunun tersi olur. Elbette, spekiilatorlerin hi¢ de iyi gitmeyen bir hisse
senedini satin aldig1 ve bunun da berbat bir sirket i¢in bile yliksek bir hisse senedi fiyatiyla
sonuglanacag garip durumlar vardir, ancak bu baska bir zaman i¢in bagka bir hikaye.
Simdi, soru devam ediyor: Isletmeler neden hisse senedi sunar? Bunun nedeni,
isletmelerin projelerini finanse etmek i¢in ister igletmenin genislemesi i¢in ister giinliik
faaliyetleri i¢in ya da sadece paydaslarini mutlu etmek i¢in olsun, fon toplamalarina

yardimc1 olmasidir. Sonugta para, her isletmenin can damaridir.

Borsa Endeksi:insanlar hisse senetleri hakkinda konusurken, piyasanin bir giin icinde
nasil yiikseldiginden veya diistiigiinden bahsettiklerini duyabilirsiniz. Ancak borsaya
baktiginizda, tiim hisse senetlerinin o giin yilikselmedigini veya diismedigini

gorebilirsiniz. Bunu anlamanin yolu borsa endeksini ya da endekslerini (¢ogul) bilmektir.

Borsada listelenen bir¢ok hisse senedi vardir. Benzer hisse senetleri bir araya getirilerek
bir endeks olusturulur. Bu hisse senetlerinin bir araya getirilme sekli kapitalizasyon,
endiistri, sirket biiyiikliigli ve diger faktorlere dayali olabilir. Birlikte gruplandirildiklar
i¢in, belirli bir endekse ait hisse senetlerinin degerindeki herhangi bir degisiklik endeksin
degerini etkileyecektir. Diinyadaki iinlii endeksler, bunlarla smirli olmamak iizere,

sunlardir: Dow Jones, Nasdaq ve S&P 500.

S&P 500 Endeksi:S&P 500, Amerika Birlesik Devletleri'ndeki borsalarda listelenen 500
biiyiik sirketin performansini 6lgen bir borsa endeksidir. ABD hisse senedi piyasasinin
genis bir kesitini temsil eder ve genel hisse senedi piyasasinin performansi i¢in yaygin

olarak bir 6lgiit olarak kabul edilir.

Teknik Gostergeler ve Teknik Analiz:Oncelikle teknik analiz konusunu tanimlayalim.
Teknik analiz, gelecekteki fiyat egilimlerini tahmin etmek amaciyla, 6ncelikle grafiklerin
kullanilmast yoluyla piyasa hareketinin incelenmesidir. “Piyasa hareketi” terimi
teknisyenin kullanabilecegi ili¢ temel bilgi kaynagini igerir- fiyat, hacim ve acik faiz.
(Acik faiz sadece vadeli islemler ve opsiyonlarda kullanilir.) Siklikla kullanilan “fiyat
hareketi” terimi ¢ok dar goriinmektedir ¢linkii cogu teknisyen hacim ve agik faizi piyasa

analizlerinin ayrilmaz bir pargasi olarak dahil etmektedir. Bu ayrimin yapilmasiyla
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birlikte, bu tartismanin geri kalaninda “fiyat hareketi” ve “piyasa hareketi” terimleri

birbirinin yerine kullanilacaktir.

Simdi teknik analiz terimini anladiktan sonra, teknik Gostergenin ne oldugunu anlayalim.

Teknik gostergeler, teknik analizi takip eden yatirimcilar tarafindan kullanilan bir menkul
kiymetin veya sozlesmenin fiyati, hacmi ve/veya acik faizi tarafindan iiretilen sezgisel
veya model tabanli sinyallerdir. Teknik analistler ge¢mis verileri analiz ederek
gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek icin gostergeleri kullanir. Yaygin teknik
gostergelere drnek olarak Goreceli Gli¢ Endeksi (RSI), Ortalama Gergek Aralik (ATR),
Hareketli Ortalama Yakinsama Sapmasi (MACD) ve Bollinger Bantlar1 (BB) verilebilir.
Algoritmik ticaret baglaminda gostergeler, piyasa verilerinin matematiksel hesaplamalari
veya gorsel temsilleridir. Hisse senedi fiyatlarindaki egilimleri, kaliplar1 ve gelecekteki

potansiyel hareketleri analiz etmek i¢in kullanilirlar.

2.1.3 Gosterge cesitleri

Iki temel teknik gosterge tiirii vardir:

Overlays: Fiyatlarla ayn1 6l¢egi kullanan teknik gostergeler bir hisse senedi grafigindeki
fiyatlarin {izerine ¢izilir. Ornekler arasinda hareketli ortalamalar ve Bollinger Bantlar

bulunur.

Oscillators: Yerel bir minimum ve maksimum arasinda salinan teknik gdstergeler bir

fiyat grafiginin iistiine veya altina ¢izilir. Ornekler arasinda MACD veya RSI bulunur.

Simdi calismamizda kullandigimiz her bir hisse senedine kisaca bakalim:

Goreceli Gii¢c Endeksi (RSI): Bu, son fiyat hareketlerine bakarak bir hisse senedinin
asirt alim (¢ok yiiksek fiyatli) veya asir1 satim (¢ok diisiik fiyatl) olup olmadigin
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belirlemeye yardimci olur. Bunu hisse senedinin fiyati i¢in bir sicaklik kontrolii olarak
diisiiniin- sicak m1 (asir1 alim) yoksa soguk mu (asir1 satim)?

RSI indikatoriiniin hesaplamasi i¢in asagidaki Formiil 1 ve Formiil 2 kullanilir.

RSI= 100 - (100/(1+ RS) (ilk 14 periyotta) (1)

RS = (Pozitif kapanislarin ortalamasi / Negatif kapanislarin ortalamasi) (2)

Bollinger Bantlari:Bunlar bir hisse senedinin fiyati etrafinda hareket eden kilavuz raylar
gibidir. Fiyat daha degisken (inisli ¢cikigli) hale geldiginde bantlar genisler ve daha sakin
oldugunda daralir. Bollinger Bantlarin1 bir kanal olarak diisiiniin- daha genis bir kanal
fiyatin daha fazla dalgalanabilecegini gosterirken, dar bir kanal daha istikrarh

olabilecegini gosterir. BB indikatoriiniin hesaplamasi i¢in asagidaki Formiil 3 kullanilir.
BBi = Xi + (i * d) (3)

Xi: Belirli bir donem i¢in fiyatin basit hareketli ortalamasi (SMA).
oi: Belirli bir donem i¢in SMA'nin standart sapmasi.

d: Ortalama sapmadan uzaklagma miktar1 (genellikle 2).

Ortalama Gercek Aralik (ATR): Bu, bir hisse senedinin fiyatinin belirli bir siire
boyunca ortalama olarak ne kadar dalgalandigini 6l¢er. Bunu, hisse senedinin tipik giinliik

fiyat dalgalanmalarin1 gosteren bir cetvel olarak diisiiniin.

Ortalama Gergek Araligi (ATR) hesaplamak i¢in o6ncelikle belirli bir donem i¢in Gergek
Aralig1 (TR) hesaplamaniz gerekir. TR, asagidaki li¢ degerden en biiytigiidiir:

1- Mevcut en yiiksek ile bir dnceki kapanis arasindaki fark.
2- Mevcut diisiik ile onceki kapanis arasindaki fark.
3- Mevcut en yiiksek ile mevcut en diisiik arasindaki fark.

Belirli bir donem i¢in Gergek Araligi (TR) hesaplama adimlar1 asagida verilmistir:
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1- Mevcut en yiiksek ile mevcut en diisiik arasindaki fark: bulun.
2- Mevcut en yiiksek ile bir 6nceki kapanis arasindaki farkin mutlak degerini bulun.
3- Mevcut diisiik ile 6nceki kapanis arasindaki farkin mutlak degerini bulun.

4- Gergek Aralik (TR) yukarida hesaplanan ii¢ degerin en bliytigiidiir.

Ornegin, mevcut en yiiksek degerin 50$, mevcut en diisiik degerin 40$ ve bir dnceki

kapanisin 45$ oldugunu varsayalim. TR'nin hesaplanmasi asagidaki gibi olacaktir:

1- Mevcut en yiiksek ve mevcut en diisiik arasindaki fark =50 $-40 $=10 $.

2- Mevcut en yiiksek ve onceki kapanis arasindaki farkin mutlak degeri = [$50- $45| =
$5.

3- Mevcut diisiik ile 6nceki kapanis arasindaki farkin mutlak degeri = [$40 - $45| = $5.
4- Ug degerin en biiyiigii 10 $'dir ve bu Gergek Araliktir (TR).

TR belirli bir donem i¢in hesaplandiktan sonra, Ortalama Gergek Aralik (ATR) aym
donemdeki TR degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanabilir. En yaygin kullanilan
donem 14'tiir, ancak yatirnmcilar bu degeri kendi alim satim tarzlarma ve tercihlerine

uyacak sekilde ayarlayabilir.

Ortalama Gergek Aralik (ATR) Formiilii

Belirli bir donem i¢in Gergek Araligi (TR) hesapladiktan sonra, bir sonraki adim

asagidaki formiilii kullanarak Ortalama Gergek Araligi (ATR) hesaplamaktir:

ATR = [(Onceki ATR * (n - 1)) + Mevcut TR] /n 4)
Burada:

Onceki ATR: énceki donem igin ATR degeri.

n: hesaplamada kullanilan dénem sayisi. En yaygin olan1 14 doneme dayanir.

Gecerli TR: gecerli donem i¢in Gergek Aralik (TR) degeri.
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[lk dénem igin ATR'yi hesaplamak icin ATR degeri olarak Gergek Aralik (TR) degeri

kullanilir,

Ornegin, 14 giinliik bir dénem i¢in ATR hesapladigimizi ve ilk 14 giin i¢in Gergek Aralik
(TR) degerlerini zaten hesapladigimizi varsayalim. Iste 15. giin i¢in ATR hesaplama
adimlar1:

1- Daha once agiklanan formiilii kullanarak 15. giin i¢in TR degerini hesaplayin.

2- Onceki ATR, bir nceki giiniin (14. giin) ATR degeridir.

3- n 14'tiir (hesaplamada kullanilan donem sayist).

4- Degerleri ATR formiiliinde yerine koyarak 15. giiniin ATR degerini hesaplayin.

ATR = [(Onceki ATR (n - 1)) + Mevcut TR] /n
=[(14. glin i¢cin ATR 13) + 15. giin i¢in TR] / 14

Bu hesaplamanin sonucu 15. giin i¢cin ATR degeridir. Bu islem, tiim dénem i¢in ATR'yi

hesaplamak tizere sonraki her giin i¢in tekrarlanabilir.

Hareketli Ortalama Yakinsama Iraksamas1i (MACD): Bu, iki ortalamay1
karsilastirarak hisse senedi fiyatindaki egilimleri aradigini sdylemenin siislii bir yoludur.
MACD'yi iki hareketli ortalama arasindaki bir ¢ekisme olarak diisiiniin- bir ortalama
digerinin 6nemli dlciide Oniine gectiginde, potansiyel bir egilime isaret edebilir. MACD,
uzun vadeli tstel hareketli ortalamanin (EMA) (26 donem) kisa vadeli EMA'dan (12
donem) cikarilmasiyla hesaplanir.

MACD'yi hesaplamak i¢in asagidaki Formiil 5 kullanilir.

MACD = 12-Period EMA — 26-Period EMA (5)
Garman-Klass Volatilitesi (GKV): Bu, bir hisse senedinin fiyatinin gelecekte ne kadar
yukar1 veya asag1 hareket edebilecegini tahmin etmeye c¢aligir. Bunu, hisse senedinin fiyat

yolculugunun ne kadar inisli ¢ikigh olabilecegine dair bir gosterge olarak diisiiniin.

GKV'yi hesaplamak i¢in asagidaki Formiil 6 kullanilir.
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ok = =3, E (m’Z—ii)Z —(@2In2-1) (mS—)] (6)

Dolar Hacmi : Bu basitce, belirli bir giinde bir hisse senedini almak ve satmak i¢in
harcanan toplam para miktarini 6l¢er. Bunu, hisse senedine ne kadar para girip ¢iktigini

takip eden bir sayag olarak diisiiniin.
2.1.4 Makine 6grenimine giris

Makine Ogrenimi, verilerden 6grenme ve agikca programlanmadan tahminler veya
kararlar verme yetenegine sahip algoritmalarin ve modellerin gelistirilmesine odaklanan
yapay zekanin (Al) bir alt alanidir. Bu bdliimde, makine 6greniminin temellerini, gesitli

alanlardaki uygulamalarinmi ve algoritmik ticaretle ilgisini kesfedecegiz.

Tanmim ve Amaglar: Makine O6grenimi, faydali olabilmek i¢in bazi fenomenlerin
orneklerinin bir koleksiyonuna dayanan algoritmalar olusturmakla ilgilenen bilgisayar
biliminin bir alt alanidir. Bu 6rnekler dogadan gelebilir, insanlar tarafindan elle iglenebilir

veya bagka bir algoritma tarafindan olusturulabilir. (Andriy B.)

Makine 6grenimi, verilerden bilgi ¢ikarmakla ilgilidir. Istatistik, yapay zeka ve bilgisayar
bilimlerinin kesistigi bir arastirma alanidir ve tahmine dayali analitik veya istatistiksel

Ogrenme olarak da bilinir. (Kevin P.). Makine 6greniminin birincil hedefleri sunlardir:

Tahmin (Prediction): Gegmis verilere dayanarak gelecekteki sonuglari veya egilimleri

tahmin etmek.

Siniflandirma (Classification): Veri noktalarinin 6nceden tanimlanmis kategorilere

veya siniflara atanmasi.
Kiimeleme (Clustering): Benzer veri noktalarinin 6zelliklerine gére gruplandirilmasi.

Regresyon (Regression): Girdi degiskenleri ile ¢ikt1 degerleri arasindaki iliskinin tahmin

edilmesi.
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Sekil 2.1 Smiflandirma ve kiimeleme arasindaki fark

Makine Ogrenimi Cesitleri: Makine 6grenimi algoritmalari, 6grenme siireglerinin

dogasina bagli olarak ii¢ ana tiire ayrilabilir:

Denetimli Ogrenme: Denetimli §grenmede algoritmalar, her bir girdi drneginin karsilik
gelen bir ¢iktt veya hedef degiskenle iligkilendirildigi etiketli verilerden Ogrenir.

Denetimli 6grenme gorevleri siniflandirma ve regresyonu igerir.

Denetimsiz Ogrenme: Denetimsiz 6grenme algoritmalari, veri igindeki gizli kaliplari
veya yapilart kesfetmeye calisarak etiketsiz verilerden Ogrenir. Kiimeleme ve boyut

azaltma yaygin denetimsiz 6grenme gorevleridir.

Pekistirmeli 6grenme: Pekistirmeli 68renme, bir ajanin deneme yanilma yoluyla sirali
kararlar vermeyi Ogrenmesini ve kiimilatif odiilleri en st diizeye ¢ikarmayi
amaglamasini igerir. Pekistirmeli 6grenme dinamik ve etkilesimli ortamlar i¢in ¢ok

uygundur.

2.1.5 Finans ve algoritmik ticaret uygulamalar:

Makine 6grenimi teknikleri, biiyilk miktarda finansal veriyi analiz etme, kaliplari
belirleme ve veriye dayali kararlar alma becerileri nedeniyle finans sektoriinde ve
algoritmik ticarette ilgi gormiistiir. Finans ve algoritmik ticarette makine 6greniminin bazi

yaygin uygulamalar1 sunlardir:
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Tahmine Dayali Modelleme: Gelecekteki fiyat hareketlerini veya trendleri tahmin etmek

icin ge¢cmis piyasa verilerinin kullanilmasi.

Risk Yonetimi: Kantitatif modeller ve algoritmalar aracilifiyla portféy riskinin

degerlendirilmesi ve yonetilmesi.

Portfoy Optimizasyonu: istenen risk-getiri profillerine ulasmak icin varlik

dagilimlarinin ve alim satim stratejilerinin optimize edilmesi.

Piyasa Duyarhhigi Analizi: Piyasa duyarliligini 6lgcmek ve bilingli alim satim kararlari
almak icin haber makalelerini, sosyal medya akislarin1 ve diger metinsel verileri analiz

etme.

Yiiksek Frekansh Ticaret: Kisa vadeli piyasa verimsizliklerinden ve fiyat

anomalilerinden yararlanan algoritmik stratejilerin uygulanmasi.

2.1.6 Makine 0grenimi modelleri

Bu alt bélimde, verileri etiketlemek ve degerlendirmek igin uygulamada kullanilan ve

benzerlerini makine 6grenimi modellerine kisa ve agik bir genel bakis sunuyoruz.

GMM (Gaussian Mixture Model). GMM, gozlemlenen verilerin birden fazla normal
dagilimdan olustugunu varsayar. Her dagilim, bir kiimeyi temsil eder ve her kiimenin
ortalama vektorii ve kovaryans matrisi model parametreleri olarak belirlenir. GMM, EM
algoritmas1 gibi 6zdeslesmeli 6grenme yontemleri kullanilarak modellenebilir. GMM,
giiriiltiilii verilerle bile saglam kiimeleme performansi saglayabilir ve kiimelerin karmagik

sekillerde dagildig1 durumlarda faydalidir.

Avantajlar:

- Giriiltili verilere kars1 saglamdir.
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- Karmasik sekilli kiimeleri ele alabilir.

- Olasilik modelleri sunar.
Dezavantajlar:

- Parametrelerin yorumlanmasi zor olabilir.
- Hesaplama maliyetli olabilir.

- Onceden kiime sayisini belirlemek gerekir.

K-Means Clustering: K-Means, verileri dnceden belirlenmis sayida k kiimeye ayirmay1
amaglayan basit bir kiimeleme algoritmasidir. Algoritma, her kiime i¢in bir merkez
noktasi secerek ve ardindan her veri noktasini en yakin merkeze atayarak g¢alisir. Daha
sonra merkezler, kiimelere atanan veri noktalarinin ortalamasi olarak giincellenir ve bu
islem sabit bir duruma gelene kadar tekrarlanir. K-Means, basit ve hizli bir algoritmadir

ve bliylik veri kiimeleri tizerinde bile kullanilabilir.
Avantajlar:

- Basit ve hizlidir.
- Biiylik veri kiimeleri tizerinde kullanilabilir.

- Kiime merkezleri somuttur ve yorumlanabilir.
Dezavantajlar:

- Onceden kiime sayisin1 belirlemek gerekir.
- Kiimelerin kiiresel sekilli olmasi varsayilir.

- Giriltili verilere kars1 hassastir.

Spectral Clustering: Spectral Clustering, verileri bir grafikte temsil ederek ve grafigin
Laplacian matrisinin 6zdegerlerini ve Ozvektorlerini kullanarak kiimeleri belirleme
yontemidir. Baglantilar, veri noktalar1 arasindaki benzerlikleri temsil eder ve Laplacian
matrisi grafigin baglanti yapisim1 kodlar. Spectral Clustering, verilerde dogal olarak
bulunan kiimeleri bulmada oldukca etkili olabilir ve 6nceden kiime sayisini belirleme

ihtiyact duymaz.
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Avantajlar:

- Dogal kiimeleri bulmada etkilidir.
- Onceden kiime sayisin1 belirleme ihtiyac1 yoktur.

- Kiimelerin karmasik sekillerde dagildigi durumlarda faydalidir.
Dezavantajlar:

- Hesaplama maliyetli olabilir.
- Giriltili verilere kars1 hassas olabilir.

- Biyiik veri kiimeleri iizerinde kullanim1 zor olabilir.

Sonu¢: GMM, K-Means ve Spectral Clustering, veri kiimeleme problemini ¢6zmek i¢in
kullanilan ti¢ popiiler yontemdir. Her yontemin kendine 6zgii avantajlar1 ve dezavantajlari

vardir ve en iyi yontem, veri kiimesinin 6zelliklerine ve istenen sonuglara baglidir.

2.2 ilgili Cahsmalar

Algoritmik ticarette makine 6greniminin (ML) uygulanmasi, veriye dayali stratejiler
araciligiyla alfa (riske gore ayarlanmis iistiin getiriler) iiretme potansiyelini arastiran ¢ok
sayida calisma ile onemli bir arastirma alami haline gelmistir. Bu boliimde, finansal
piyasalarda alim/satim sinyalleri liretmek i¢in makine 6greniminin benzer uygulamalarini
arastiran ilgili arastirmalar incelenmektedir. Mevcut ¢aligsmalari inceleyerek, teknolojinin
mevcut durumunu belirleyebilir, mevcut yaklasimlarin giiglii yonlerini ve sinirlamalarini
anlayabilir ve kendi arastirmamizi makine dgrenimi ile algoritmik ticaretin daha genis

baglami i¢cinde konumlandirabiliriz.

Bu boliimde algoritmik ticaret baglaminda borsa tahmini i¢in makine Ogrenimi

modellerinin uygulanmasina iliskin mevcut aragtirmalar incelenmektedir.

(Liu vd., 2016) tarafindan yazilan ¢alisma, Lojistik Regresyon (LR), Gauss Ayristirma
Analizi (GDA), Naive Bayes (NB) ve Destek Vektor Makinesi (DVM) dahil olmak {izere

S&P 500 hisse senedi endeksini tahmin etmek i¢in denetimli 6grenme modellerinin
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uygulanmasini arastirmaktadir. Yazarlar, ozellikleri ve modelleri optimize etmeyi
amaglayan bir dizi deney araciliiyla, SVM ¢ekirdek secimi ve farkli modeller arasinda
Ozellik secimi de dahil olmak iizere ¢esitli yonleri arastirmaktadir. Makalede, Radyal
Taban Fonksiyonu (RBF) ¢ekirdegine sahip bir DVM modelinin S&P 500 endeksinin
gelecekteki piyasa egilimini tahmin etmede %62,51'lik kayda deger bir dogruluk oranina

ulastig1 sonucuna varilmstir.

(Ghosh vd., 2021) tarafindan hazirlanan ¢alisma, giin i¢i hisse senedi fiyat hareketlerini
tahmin etmek i¢in makine 6grenimi modellerinin etkinligini arastirmaktadir. Yazarlar,
S&P500 hisse senetlerinin gegmis kapanis fiyatlari, acilis fiyatlar: ve giin i¢i getirilerinin
bir kombinasyonunu kullanarak yon hareketlerini tahmin etmek i¢cin LSTM aglar1 ve
Rastgele Ormanlar kullanmaktadir. Bulgulari, her iki modelin de 0,740 agarak umut
verici bir dogruluk elde ettigini ve bu yaklasimin giin i¢i ticaret uygulamalar igin
potansiyelini vurguladigini gostermektedir. Bu ¢aligma, borsa tahmininde model
performansini iyilestirmek icin kapanis fiyatlarinin 6tesinde daha genis bir o6zellik

yelpazesinin kullanilmasi anlayisina katkida bulunmaktadir.

(Liu vd., 2023) tarafindan hazirlanan ¢alisma, S&P 500 endeksini tahmin etme
konusundaki zorlu gorevi ele almaktadir. Onceki algoritmalarda gozlemlenen
sinirlamalarin listesinden gelerek, hassas zaman serisi tahmini i¢in ge¢cmis bilgilerden
yararlanmak iizere tasarlanmis N-BEATS algoritmasini tanitmaktadirlar. Deneysel veri
seti, Nisan-Agustos 2017 tarihleri arasinda 500 hisse senedi ve S&P 500 endekslerine
iligkin ayrintili verilerden olusmaktadir. Giris verileri, 500 hisse senedini ve bunlara
karsilik gelen S&P 500 endekslerini 6nceki 15 dakika i¢in igermekte ve veri kiimesini
(41,251, 15, 501) boyutlarina sekillendirmektedir. Sonuglar, N-BEATS algoritmasinin
S&P 500 endeksini tahmin etmede diger tahmincilerden daha iyi performans gosterdigini
ortaya koymaktadir. COR, R2, MAPE ve RMSE gibi degerlendirme Olg¢iitleri, sirasiyla
0,9998, 0,9996, %0,02 ve 0,8242 puanlartyla N-BEATS modelinin istiinligiini
gostermektedir. Bu bulgular, N-BEATS'in genis kapsamli uygulama potansiyeli ile borsa

tahmini i¢in umut verici bir yontem olarak etkinliginin altin1 ¢izmektedir.
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(Shi vd., 2024) tarafindan yapilan c¢alisma, S&P 500 borsasinin tahmin edilmesinde
makine O6grenimi modellerinin uygulanmasini arastirmaktadir. Calisma, iki makine
O0grenimi modeli kullanarak temel bir analiz saglamayr amaclamaktadir: dogrusal
regresyon ve XGBoost. Son yillarda S&P 500 borsasindan elde edilen gecmis verileri
kullanan arastirma, veri setini sirastyla %70, %15 ve %15 oranlarinda dagitilan egitim,
test ve dogrulama setlerine ayirmaktadir. Dogrusal regresyon modeli, Ortalama Karesel
Hata (MSE) ve R-kare (R"2) metriklerini kullanarak tahmin dogrulugunu degerlendirir
ve test grubunda 3,051x10"17 MSE ve 0,316 R”2 verir. Buna karsilik, XGBoost modeli
dogrulugu MSE ve Ortalama Karesel Hatanin Kokii (RMSE) kullanarak degerlendirir ve
test grubunda 14816.886 MSE ve 121.725 RMSE verir. Bulgular, XGBoost modelinin
dogruluk agisindan dogrusal regresyon modelinden daha iyi performans gosterdigini ve
borsa tahmini i¢in uygun oldugunu gostermektedir. Bu sonug, XGBoost modelinin
dogrusal regresyona kiyasla daha diisik MSE ve RMSE degerleri ile kanitlanan iistiin

performansindan ¢ikarilmaktadir.

(Htun vd., 2024) tarafindan yapilan calisma makine Ogrenimi (ML) tekniklerini
kullanarak S&P 500 hisse senetleri i¢in hisse senedi fiyatlarindaki degisiklikleri tahmin
etme gibi zorlu bir gorevi arastirmaktadir. Yazarlar, birden fazla dnceki goreceli getiriden
olusan 6zellik vektorleri olusturmakta ve siiflandirici olarak tic ML yontemini (rastgele
orman (RF), destek vektor makinesi (SVM) ve uzun kisa vadeli bellek (LSTM))
kullanmaktadir. Amag, bir hisse senedinin takip eden 10 giin i¢inde endeksinden %2 daha
fazla getiri saglayip saglayamayacagimi tahmin etmektir. Analiz, 2017-2022 dénemi
boyunca tiim S&P 500 sirketlerini kapsamaktadir. Performans degerlendirmesi dogruluk,
kesinlik ve geri cagirma metrikleri kullanilarak yapilmis ve sonuglar rastgele se¢im
stratejisiyle karsilagtirllmistir. Bulgular, LSTM siniflandiricinin RF ve SVM'den daha iyi
performans gosterdigini ve ML yontemlerinin rastgele se¢im siniflandiricisindan 6nemli
Olctlide daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir (LSTM'nin dogrulugu icin p
= 8.46e-17). Ozellikle, LSTM vyiiksek bir dogruluk seviyesine ulasarak ML tekniklerinin

borsa tahminindeki potansiyelini vurgulamaktadir.
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3. MATERYAL ve METOD

3.1 Veri Seti

Bu boliimde, veri setinin toplanmasi ve analiz i¢in hazirlanmas1 siireci
detaylandirilmaktadir. Veri toplama stireci, S&P 500 hisse senetleri i¢in gegmis piyasa
verilerinin alinmasini, gerekli veri temizliginin yapilmasini ve verilerin daha fazla analiz

icin uygun bir formatta toplanmasini icermektedir.

3.1.1 Veri kaynag ve veri tanimi

Bu boliimde, veri setinin toplanmasi ve analiz i¢in hazirlanmas1 siireci
detaylandirilmaktadir. Veri toplama siireci, S&P 500 hisse senetleri i¢in gegmis piyasa
verilerinin alinmasini, gerekli veri temizliginin yapilmasini ve verilerin daha fazla analiz

i¢cin uygun bir formatta toplanmasini icermektedir.

Veri Kaynagi: Bu calisma icin birincil veri kaynagi, yfinance Python kiitiiphanesi
kullanilarak erisilen Yahoo Finance API'dir. Bu kiitliiphane, Yahoo Finance API'sine bir
arayliz saglayarak belirli bir zaman aralig1 i¢in hisse senedi fiyat verilerini indirmemize
olanak tanir. Yahoo Finance API, hisse senetleri, ETF'ler ve endeksler dahil olmak {izere
cesitli finansal araglar i¢in gegmis piyasa verileri saglar. Son ii¢ yilda S&P 500 hisse
senetleri hakkinda ayrintili bilgi almak i¢in API'yi kullandik ve kapsamli analiz ve

modelleme yapmamizi sagladik.

Veri Tanimi: Bu S&P 500 hisse senetleri tahmin modeli i¢in kullanilan veri seti, her biri
float64 veri tiiriinde olan 13 siitun ve 17904 giristen olusmaktadir. Veriler, belirli bir tarih
ve hisse senedini gosteren bir zaman damgasi ve hisse senedi sembolii ile indekslenen,
pandas'ta ¢oklu indeksli bir DataFrame olarak organize edilmistir. Bu ¢oklu indeksleme,
coklu hisse senetlerinin zaman serisi analizi ve kesitsel karsilagtirmasi i¢in sofistike bir

yap1 saglar.

26



Veri Suitunlari:

1- RSI (Goreceli Gii¢ Endeksi)

RSI, fiyat hareketlerinin hizin1 ve degisimini 6l¢gen bir momentum osilatoriidiir. 0 ile 100
arasinda dalgalanir ve geleneksel olarak bir hisse senedinin asir1 alim veya asir1 satim
kosullarini belirlemek i¢in kullanilir. RSI degeri 30'un altinda oldugunda asir1 satim, 70'in

tizerinde oldugunda ise asir1 alim durumu oldugu kabul edilir.
2- bb_low (Bollinger Bantlar1 Alt)

Bollinger Bantlar {i¢ hattan olusur: orta bant basit bir hareketli ortalama (SMA) iken, tist
ve alt bantlar bu SMA'nin standart sapmalaridir. Alt bant (bb_low), potansiyel destek

seviyelerini gosterir.
3- bb_mid (Bollinger Bantlar1 Orta)

Orta bant (bb_mid) genellikle fiyatin 20 giinliik SMA'sidir. Ust ve alt bantlar i¢in bir

temel olarak hizmet eder ve belirli bir donem boyunca ortalama fiyat1 yansitir.
4- bb_high (Bollinger Bantlar1 Ust)

Ust bant (bb_high), orta banttan belirli bir standart sapma yukarida olan banttir ve

potansiyel direng seviyelerini gosterir.
5- macd (Hareketli Ortalama Yakinsama Iraksama)

MACD, bir hisse senedinin fiyatinin iki hareketli ortalamas1 arasindaki iligkiyi gdsteren
bir trend takip eden momentum gostergesidir. 26 donemlik EMA'dan 12 donemlik EMA
cikarilarak hesaplanir. Genellikle 9 donemlik EMA olan bir sinyal hatti, MACD'nin

tizerine ¢izilerek yiikselis veya diisiis sinyallerini belirlemek icin kullanilir.
6- atr (Ortalama Gergek Aralik)

ATR, piyasa volatilitesini dlgen bir teknik analiz gostergesidir. Mevcut yiiksek ile mevcut

diisiik arasindaki fark, mevcut yiiksek ile 6nceki kapanis arasindaki mutlak deger ve
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mevcut diigiik ile onceki kapanis arasindaki mutlak degerden en biiyligi alinarak

hesaplanir.

7- garman_klass vol (Garman-Klass Volatilitesi)

Bu, yiiksek, diistik, a¢ilis ve kapanis fiyatlarini kullanarak bir hisse senedinin volatilitesini
tahmin etmek i¢in bir yontemdir. Daha fazla fiyat bilgisi i¢erdiginden diger volatilite

tahmincilerinden daha dogru oldugu kabul edilir.

8- return_1m (1 Aylik Getiri)

1 aylik donem boyunca getiriyi, hisse senedinin fiyatindaki son bir ay i¢indeki yiizde

degisim olarak hesaplar. Kisa vadeli fiyat hareketleri hakkinda bilgi saglar.

9- return 2m (2 Aylik Getiri)

1 aylik getiriye benzer sekilde, bu siitun son iki ay i¢indeki hisse senedinin fiyatindaki
yiizde degisimi temsil eder ve biraz daha uzun vadeli bir fiyat performansi goriiniimii

sunar.

10- return 3m (3 Aylik Getiri)

Bu siitun, 3 aylik dénem boyunca hisse senedinin performansini izler ve genellikle ii¢

aylik egilimleri ve yatinmei duyarliligini degerlendirmek i¢in kullanilir.

11- return_6m (6 Aylik Getiri)

Alt1 ay boyunca getiriyi hesaplar ve orta vadeli bir perspektif saglar, egilimleri ve

dongiileri tanimlamak i¢in kullaniglidir.

12- return 9m (9 Aylik Getiri)

Bu siitun, dokuz aylik donem boyunca hisse senedinin fiyat degisimini yansitir ve orta

vadeli ile uzun vadeli performans analizini kopriiler.
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13- return 12m (12 Aylik Getiri)

Yillik getiri, son bir yil igindeki hisse senedinin fiyatindaki ylizde degisim olarak
hesaplanir. Bu uzun vadeli 6l¢iim, hisse senedinin genel performansini ve tam bir piyasa

dongiisii boyunca egilimleri degerlendirmeye yardimer olur.

Tiim siitunlar, eksik deger icermeyen girislere sahiptir, bu da egitim siirecinin biitiinliigi
icin kritik onem tasir, ¢linkii eksik veriler, Onyargilar1 tanitabilir ve modelin tahmin
giiclinii azaltabilir. Veri setinin bellek kullanimi 211.0+ KB'dir ve bu, tipik bir Jupyter

Notebook ortaminda islemek i¢in verimlidir.

Teknik Gostergelerin Onemi: Secilen teknik gostergeler ve getiriler, saglam bir tahmin
modeli olusturmak i¢in kritik dneme sahiptir. Bunlar, momentum (RSI), volatilite (ATR
ve Garman-Klass Volatilitesi) ve trend takip eden ozellikler (Bollinger Bantlari ve
MACD) dahil olmak iizere gesitli piyasa kosullarini ve yatirimci davraniglarini kapsar.
Birden fazla getiri doneminin dahil edilmesi, modelin zaman bagimliliklarin1 ve
kaliplarin1 yakalamasina olanak tanir ve bu da gelecekteki hisse senedi hareketlerini

dogru bir sekilde tahmin etme yetenegini artirir.

Bu ¢esitli 6zellikleri entegre ederek model, hem tarihsel fiyat hareketlerinden hem de
tiretilmis istatistiksel dl¢lilerden yararlanarak bilgilendirilmis tahminler yapabilir ve bu

da kantitatif finans ve algoritmik ticaret alanina katkida bulunur.

3.1.2 Verilerin On Islenmesi

Veri Temizleme: Verileri aldiktan sonra, veri kalitesini ve tutarliligini saglamak i¢in
gerekli temizleme ve On isleme adimlarini gerceklestirdik. Buna siitun adlarinin

degistirilmesi, eksik degerlerin ele alinmasi dahildi.

Veri Gorsellestirme: Asagidaki sekiller bir hisse senedi (APPL) icin verilerin nasil

gorindigiinii gostermektedir.

29



Open High Low Close Adj Close Volume
Date
2021-01-15 128.779999 130.220001 127.000000 127.139999 124.605324 111598500
2021-01-19 127.779999 128.710007 126.940002 127.830002 125.281586 90757300
2021-01-20 128.660004 132.490005 128.550003 132.029999 129.397842 104319500
2021-01-21 133.800003 139.669998 133.589996 136.869995 134.141357 120150900
2021-01-22 136.279999 139.850006 135.020004 139.070007 136.297485 114459400
2024-01-08 182.089996 185.600006 181.500000 185.559998 185.072495 59144500
2024-01-09 183.919998 185.149994 182.729996 185.139999 184.653595 42841800
2024-01-10 184.350006 186.399994 183.919998 186.190002 185.700836 46792900
2024-01-11 186.539993 187.050003 183.619995 185.589996 185.102417 49128400
2024-01-12 186.059998 186.740005 185.190002 185.919998 185.431549 40444700
Sekil 3.1 APPL hisse senedi verileri 1

140 A

135 4

130 A

125 A

120 A

2021-02 2021-03 2021-04 2021-05 2021-06

Sekil 3.2 APPL hisse senedi verileri
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Veri Toplama: Analizi kolaylastirmak i¢in verileri aylik diizeyde topladik.

Veri Filtreleme: Her ay icin en likit 150 hisse senedini dolar hacmine gore filtreledik.

3.2 Ozellik Miihendisligi

Ozellik miihendisligi, ham verileri ilgili kaliplar1 ve iligkileri yakalayan bilgilendirici
Ozelliklere doniistiirerek makine 6grenimi modellerinin basarisinda ¢ok 6nemli bir rol
oynar. Bu boliimde, tahmine dayali modelleme i¢in anlamli 6zellikler ¢ikarmak iizere veri
kiimemize uygulanan 6zellik miithendisligi siirecini 6zetliyoruz.

3.2.1 Teknik gostergeler

Her bir hisse senedi i¢in piyasa egilimleri ve fiyat hareketleri hakkinda degerli bilgiler
saglayan gesitli teknik gostergeler hesapladik. Bu gdstergeler sunlari igerir:

- Goreceli Gii¢ Endeksi (RSI)

- Bollinger Bantlar1 (BB)- Alt, Orta ve Ust Bantlar
- Hareketli Ortalama Yakinsama Sapmasi (MACD)
- Ortalama Gergek Aralik (ATR)

- Garman-Klass Volatilitesi

- Dolar Hacmi

Bu teknik gostergeler, hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmede 6nemli faktdrler olan piyasa

duyarlilig1, volatilite ve momentum i¢in vekil olarak hizmet eder.

Teknik Gostergeler Gorsellestirme: Asagidaki sekiller yukarida bahsettigimiz teknik

gostergelerin gorsellestirilmesini gostermektedir.
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A- RSI'yi gorsellestirme 6rnegi

RSI for AAPL
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Sekil 3.6 APPL hisse senedi igin RSI

B- BB'yi gorsellestirme drnegi
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Sekil 3.7 APPL hisse senedi i¢cin BB
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C- MACD'yi gorsellestirme 6rnegi

MACD Analysis for AAPL
200 —— Adjusted Close

Price

Sekil 3.8 APPL hisse senedi i¢in MACD

D- ATR'yi gorsellestirme 6rnegi

ATR Analysis for AAPL
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Sekil 3.9 APPL hisse senedi icin ATR
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3.2.2 Ozellik normallestirmesi

Ozellikler arasinda tutarlilik ve karsilastirilabilirlik saglamak icin uygun doniisiimler ve
normallestirme teknikleri uyguladik. Bu, 6zellikleri ortak bir araliga 6l¢eklendirmeyi ve
sifir ortalama (Zero Mean) ve birim varyansa (Unit variance) sahip olacak sekilde

standartlagtirmayi i¢eriyordu.
3.2.3 Aylik getirler

Hisse senedi fiyat hareketlerindeki zamansal kaliplar1 ve egilimleri yakalamak icin ¢esitli
zaman ufuklar (1, 2, 3, 6, 9 ve 12 ay) i¢in aylik getirileri hesapladik. Bu getiriler, hisse
senedi performansit hakkinda degerli tarihsel bilgiler saglayarak gelecekteki fiyat

degisikliklerinin tahmin edilmesine yardimci olur.

Veri Seti

ticker sl bbJow bb_mid bb_high macd atr ‘garman_Klass_ vol roturn_1m roturn_2m roturn_3m roturn_6m roturn 9m roturn_12m
2280131 ML 50 2.0608771267496403 1
oL

20200131 | ADBE 61, 05014471375199297 0.051551128407006414

20230131 | AMAT 4 4 0. 0. 000832157715143167  0.001969267675023828  -0.01661080290137147

20230131 | AMGN . -0.02040171179143091

20230131 | AVGO 0.008760113978063202  0.0025832208445187006
20200131 | AP 70.71983908501555
2230131 BA 64 0.0001971058212049633
20230131 | BAC 2. 007 -0.000271607895562245
20230131 | 818 5.

20230191 | BLK BETMPI0797I01  6.622716786484831 ~0.004367117656916218
20230131 | BMY -0311209636108146  0.35497654900256374 -0.000609122719337512  0.017717141156340961
2023-01-31 | BAK-B. 5] [

20230131 COL  60.535361162104124
20230131 | CHTR 54, 1
20230131 |C1 | 51.004099281827904 5.687868018740327  5.717607314671228

5. 0,000t ~0.00550116567741743

2023-01-31 | CMCSA 61 3 . ~0.01732971419660667
2
4

2023-01-31 | COST 61,

Sekil 3.10 Veri Seti
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Mean Values for AAPL Data Columns
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Sekil 3.11 Veri seti

3.3 Makine Ogrenimi Modelleri

Bu boliimde, iki makine 6grenimi modelinin metodolojisini ve uygulamasini 6zetliyoruz.
Biri S&P 500 verilerini etiketlemek icin, digeri ise c¢esitli Ozelliklere ve teknik

gostergelere dayali olarak test etmek igin.

3.3.1 K-Means ile kendi kendini etiketleme

Bu hisse senedi tahmin modelinin bu boliimiinde, 6nceden belirlenmis hedef Goreceli
Gii¢c Endeksi (RSI) degerlerine dayali olarak verileri kendi kendine etiketlemek icin bir
kiimeleme teknigi kullaniyoruz. Bu adimin amaci, verileri belirli RSI esiklerini temsil
eden farkli kiimelere ayirmaktir. Bu kendi kendine etiketleme siireci, verileri daha uygun
bir sekilde yapilandirarak sonraki tahmin modelleri i¢in hazirlamaktadir. Burada
kullanilan kiimeleme teknigi, popiiler bir denetimsiz makine 6grenme algoritmasi olan

K-Means'tir.
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- K-Means Kodu

Baslangi¢c Merkezlerinin Tanimlanmasi (Initial Centroids Definition)

# Define initial centroids based on target RSI values
target_rsi_values = [30, 70]

initial_centroids = np.zeros((len(target_rsi_values), 13))
initial_centroids[:, @] = target_rsi_values
initial_centroids

Kod, K-Means algoritmasi i¢in baslangi¢c merkezlerini tanimlayarak baslar. Merkezler,
kiimeleme siireci i¢in baglangi¢ referans noktalaridir. Bu durumda, 30 ve 70 hedef RSI
degerleri, asir1 satim (RSI < 30) ve asir1 alim (RSI > 70) kosullarin1 belirlemek igin
kullanilan tipik RSI esiklerine karsilik gelir. Merkezler, kiimelerin (2) ve 6zelliklerin (13)
sayisina karsilik gelen bir sifir matrisi olarak baslatilir ve ardindan ilk siitun hedef RSI

degerlerine ayarlanir.

Kiimeleme Fonksiyonu (Clustering Function)

def get_clusters(df):
df['cluster'] = KMeans(n_clusters=2,
random_state=0,
init=initial_centroids).fit(df).labels_
return df

Bir 'get clusters' fonksiyonu, K-Means kiimeleme algoritmasini veri setine uygulamak
icin tanimlanir. Fonksiyon, bir DataFrame 'df' y1 girdi olarak alir ve K-Means algoritmasi
tarafindan atanan kiime etiketlerini iceren yeni bir 'cluster' siitunu ekler. 'KMeans' yapici

asagidaki parametrelerle ¢agrilir:
'n_clusters=2'": Algoritmanin 2 kiime olusturmasi gerektigini belirtir.
'random_state=0": Rastgele tohumun sabitlenmesiyle tekrar tiretilebilirligi saglar.

'init=initial centroids': Onceden tanimlanmis merkezleri hedef RSI degerlerine gore

kullanir.
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'fit' yontemi, K-Means modelini veri iizerinde egitmek icin kullanilir ve 'labels |

Ozniteligi, her veri noktasi i¢in kiime etiketlerini saglar.

Kiimeleme Fonksiyonunun Uygulanmas1 (Applying the Clustering Function)

dataONE = dataONE.dropna().groupby('date', group_keys=False).apply(get_clusters)

Kiimeleme fonksiyonu, eksik deger igeren satirlar1 diislirdiikten sonra 'dataONE' veri
setine uygulanir. Veriler, her tarih grubunda kiimeleme yapilmasini saglamak igin 'date’
stitununa gore gruplandirilir, bu da verilerin zamansal yapisini korur. 'groupby' yontemi
verileri gruplandirir ve 'apply' yontemi 'get clusters' fonksiyonunu her gruba uygular.

'eroup keys=False' parametresi, orijinal indeksin korunmasini saglar.

'Cluster' stitununun eklenmesi, verileri RSI degerlerine gore segmentlere ayirarak,
kaliplar1 tanimlamaya ve modelin sonraki adimlarinda daha dogru tahminler yapmaya

yardimci olur.

Etiketli Veri Seti
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Sekil 3.12 Etiketli Veri Seti

2020191 |
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K-Means kiimelemesinin kullanimi, 6zellikle finansal zaman serileriyle ¢alisirken verileri
on islemek ve kendi kendine etiketlemek i¢in etkili bir yontemdir. Verileri RSI esiklerine
gore segmentlere ayirarak, model piyasa kosullarinin ve yatinmeir davranisinin
inceliklerini daha 1yi yakalayabilir. Bu kiimeleme adimi, yalnizca veri yapisini
basitlestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda modelin anlamli kaliplar1 ve trendleri tespit etme

yetenegini artirarak nihai tahmin dogrulugunu artirir.

3.3.2 Spektral kiimeleme

Hisse senedi tahmin modelinin ikinci agsamasinda, verilerin ilk modelde kendi kendine
etiketlendigi yontemin etkinligini test etmek ve degerlendirmek i¢in Spektral Kiimeleme
kullaniyoruz. Spektral Kiimeleme, benzerlik matrisinin 6zdegerlerini kullanarak boyut
azaltma islemi yapar ve ardindan K-Means gibi geleneksel kiimeleme algoritmalarini
uygular. Bu model, tiim S&P 500 hisseleri iizerinde egitim ve degerlendirme yapilacak
sekilde tasarlanmistir ve genis bir finansal veri yelpazesinde kiimeleme performansini

kapsamli bir sekilde analiz etmektedir.

Spektral Kiimeleme Kodu:

Veri Hazirlig1 (Data Preparation)

data®@ = dataONE.iloc[:, 2:]

X = data@.iloc[:, :-1].values
y = data@.iloc[:, -1].values
X_train, X test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

Veri seti 'dataONE', ilk modelden eklenen 'cluster’ siitunu ile birlikte, Spektral Kiimeleme
modeli i¢in hazirlanir. Kod, 6zellik stitunlarint ("X") ve hedef etiketleri ('y') izole eder.
Ozellikler teknik gostergeleri ve getirileri icerirken, hedef K-Means algoritmasi

tarafindan atanan kiime etiketidir.

Veri seti, egitim ve test setlerine 80-20 oraninda ayrilir; bu, modelin genis bir veri

kisminda egitim yapmasin1 ve bagimsiz bir alt kiimede test edilmesini saglar.
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'train_test split' fonksiyonu, tekrar iiretilebilirligi saglamak i¢in sabit bir 'random_state'

ile kullanilir.

Model Egitimi ve Tahmin (Model Training and Prediction)

spectral_clustering = SpectralClustering(n_clusters=2, affinity='nearest_neighbors', random_state=42)
spectral_clustering. fit(X_train)
y_pred = spectral_clustering.fit_predict(X_test)

Spektral Kiimeleme, 'n_clusters=2' parametresiyle baslatilir; bu, modelin verileri iki
kiimeye ayirmayr hedefledigini belirtir. 'affinity="nearest neighbors' parametresi,
kiimeleme icin kullanilan benzerlik matrisinin en yakin komsulara dayali oldugunu
belirtir, bu da kiimeleri belirgin olmayan sekillerde tanimlamak i¢in etkili olabilir. Model,

"X _train' veri seti lizerinde egitilir ve 'X_test' veri setinde tahminler yapilir.

Degerlendirme Olgiitleri (Evaluation Metrics)

# Evaluate

silhouette_avg = silhouette_score(X_test, y_pred)
ari = l-adjusted_rand_score(y_test, y_pred)

nmi = l1-normalized_mutual_info_score(y_test, y_pred)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
precision = precision_score(y_test, y_pred)
recall = recall_score(y_test, y_pred)

Modelin performansi, ¢esitli metriklerle degerlendirilir:

Dogruluk (Accuracy): Dogru sekilde siniflandirilmis 6rneklerin toplam 6rneklerin oranini

olger. 0.895 dogruluk, modelin test verilerinin %89.5'ini dogru etiketledigini gosterir.

Kesinlik (Precision): Pozitif tahminler arasinda dogru pozitif tahminlerin oranini gosterir.
0.872 kesinlik, model pozitif bir etiket tahmin ettiginde, bu tahminin %87.2 dogru

oldugunu belirtir.
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Geri Cagirma (Recall): Gergek pozitifler arasinda dogru pozitif tahminlerin oranini dlger.
0.860 geri ¢agirma, modelin tiim gercek pozitif Orneklerin %86.0'in1  basariyla

tanimladigini gosterir.

Silhouette Skoru: Kiimelerin baglilik ve ayrilmasini degerlendirir. 0.550'lik bir silhouette
skoru, kiimelerin orta diizeyde ayrildigini ve baglilik gosterdigini, ancak daha da

iyilestirilebilecegini gosterir.

Diizeltilmis Rand Endeksi (ARI): Gergek etiketlerle tahmin edilen kiimeler arasindaki
benzerligi Olcer, sansa gore diizeltilmistir. 0.375 ARI, gercek ve tahmin edilen kiimeler

arasinda orta diizeyde bir uyum oldugunu belirtir.

Normallestirilmis Karsilikli Bilgi (NMI): Gergek etiketlerle tahmin edilen kiimeler
arasindaki paylasilan bilgi miktarin1 6lger. 0.477 NMI, orta diizeyde paylasilan bilgi

oldugunu, ger¢cek ve tahmin edilen kiimeler arasinda baz1 uyumlarin oldugunu gosterir.

Spektral Kiimeleme, kiimelerin dogrusal olarak ayrilabilir olmadig1 veri setleri i¢in
ozellikle kullanighdir; bu da onu finansal verilerle ¢aligirken etkili bir yontem yapar. Tiim
S&P 500 hisseleri igeren veri setine Spektral Kiimeleme uygulayarak, model, piyasa
davraniglarinin ve trendlerinin genis bir yelpazesini yakalayabilir. Degerlendirme
metrikleri, kiimeleme modelinin ilk modelden gelen kendi kendine etiketlenmis verilerle
ne kadar uyumlu oldugunu ortaya koyar ve iyilestirme alanlarin1 vurgular. Bu kapsamli
degerlendirme, kiimeleme kalitesini anlamaya ve modelin finansal verileri etkili bir

sekilde segmentlere ayirma yetenegini degerlendirmeye yardimci olur.

3.4 Donanim ve Yazilim

3.4.1 Yazilim

Uygulama, Jupyter Notebook ortaminda Python programlama dili kullanilarak

gelistirilmistir. Python, ¢ok yonliiliigii, kapsamli kiitiiphaneleri ve veri analizi ve makine
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O0grenimi gorevlerinde kullanim kolayligi nedeniyle secilmistir. Gelistirme siireci

boyunca asagidaki Python kiitiiphaneleri kullanilmigtir:

- statsmodels: Yuvarlanan regresyonlar ger¢eklestirmek i¢in kullanilir.

- sklearn: Kiimeleme, siniflandirma ve degerlendirme metrikleri dahil olmak
tizere ¢esitli makine 6grenimi gorevleri i¢in kullanilir.

- pandas_datareader: Yahoo Finance gibi ¢evrimi¢i kaynaklardan finansal
verileri almak i¢in kullanilir.

- matplotlib: Veri gorsellestirme ve ¢izim i¢in kullanilir.

- statsmodels: Istatistiksel analiz ve modelleme i¢in kullanilir.

- numpy: Sayisal hesaplama ve Sayisal hesaplama ve dizi islemleri i¢in kullanilir.

- datetime: Tarihleri ve saatleri islemek i¢in kullanilir.

- yfinance: Yahoo Finance'den ge¢mis piyasa verilerini almak icin kullanilir.

- pandas_ta: Teknik analiz gostergelerini hesaplamak i¢in kullanilir.

- warnings: Uyarilar: Calisma zamani sirasinda gereksiz uyarilar1 bastirmak igin

kullanilir.

Bu kiitiiphaneler veri 6n isleme, 6zellik miithendisligi, model egitimi, degerlendirme ve

gorsellestirme icin kapsamli bir arag seti saglamistir.

3.4.2 Donanim

Uygulama, veri analizi ve makine 6grenimi gorevleri i¢in gii¢lii ve verimli bir donanim
platformu saglayan bir MacBook Pro MI f{izerinde gelistirilmis ve yuriitilmiistiir.
MacBook Pro M1, enerji verimliligini korurken yiiksek performansli bilgi islem
yetenekleri sunan en yeni Apple Silikon ¢ipine sahiptir. Bu donanim kurulumu, karmagsik
veri isleme gorevlerinin sorunsuz bir sekilde yliriitiilmesini saglamis ve makine 6grenimi

modellerinin hizl1 bir sekilde gelistirilmesini ve test edilmesini kolaylagtirmistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1 Bulgulara Giris

Bu boéliimde makine 6grenimi modellerini kullanarak S&P 500 borsasinin hareketinin
tahmin edilmesine yonelik aragtirmamizin sonuglarini sunuyoruz. Borsa verilerini analiz
etmek ve yaklasimimizin etkinligini degerlendirmek i¢in K-Means kiimelemesiyle kendi
kendini etiketleme ve Spectral kiimelemeyle test etme dahil olmak iizere ¢esitli teknikler

kullandik.

Modelin performansi Dogruluk, Kesinlik, Geri Cagirma, Siluet Skoru, Diizeltilmis Rand
Indeksinin Karsilastirmasi1 (ARI) ve Normallestirilmis Karsilikli Bilgi (NMI) gibi gesitli

Ol¢iimlerle degerlendirilir.

4.2 Sonuclarin Sunumu

4.2.1 K-Means modeli

Onceden belirlenmis hedef Goreceli Giig Endeksi (RSI) degerlerine dayali olarak verileri
kendi kendine etiketlemek ic¢in bir kiimeleme teknigi kullaniyoruz. Bu adimin amaci,
verileri belirli RSI esiklerini temsil eden farkli kiimelere ayirmaktir. Bu kendi kendine
etiketleme siireci, verileri daha uygun bir sekilde yapilandirarak sonraki tahmin modelleri
i¢cin hazirlamaktadir. Burada kullanilan kiimeleme teknigi, popiiler bir denetimsiz makine

O0grenme algoritmasi olan K-Means'tir.

Model, K-Means algoritmasi i¢in baslangic merkezlerini tanimlayarak baslar. Merkezler,
kiimeleme siireci i¢in baslangi¢ referans noktalaridir. Bu durumda, 30 ve 70 hedef RSI
degerleri, asir1 satim (RSI < 30) ve asir1 alim (RSI > 70) kosullarin1 belirlemek igin
kullanilan tipik RSI esiklerine karsilik gelir. Merkezler, kiimelerin (2) ve 6zelliklerin (13)

sayisina karsilik gelen bir sifir matrisi olarak baslatilir.
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K-Means kiimelemesinin kullanimi, 6zellikle finansal zaman serileriyle ¢alisirken verileri
on islemek ve kendi kendine etiketlemek i¢in etkili bir yontemdir. Verileri RSI esiklerine
gore segmentlere ayirarak, model piyasa kosullarinin ve yatinmeir davranisinin
inceliklerini daha iyi yakalayabilir. Bu kiimeleme adimi, yalnmizca veri yapisini
basitlestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda modelin anlamli kaliplar1 ve trendleri tespit etme

yetenegini artirarak nihai tahmin dogrulugunu artirir.

4.2.2 Spektral modeli

K-means kiimeleme kullanilarak gerceklestirilen ilk kendi kendine etiketleme agamasinin
ardindan, ikinci adimda test ve degerlendirme i¢in Spektral Kiimeleme uygulanmistir. Bu
model, daha once etiketlenmis verileri kullanarak tahmin gercevesinin dogrulugunu ve
saglamligini artirmak amaciyla tiim S&P 500 hisseleri iizerinde egitilmistir. Spektral
Kiimeleme, verilerdeki dogrusal olmayan yapilarla basa ¢ikma konusundaki etkinligi ile
bilinen giiglii bir tekniktir ve benzerliklerine dayali olarak veri noktalarini ayirt etmek i¢in
kullanilir. Spektral Kiimeleme modeli, ¢esitli metrikler boyunca gii¢lii performans

sergilemistir:

Model adi | Dogruluk | Hassasiyet | Hatirlama |  Siluet (ARI) | NMI
Puani

Spektral 89.5% 87.2% 86.0% 55% 37.5% | 47.7%

Kiimleme

Sekil 4.1 Model degerlendirme metrikleri

Bu sonuglar, Spektral Kiimeleme modelinin verideki belirgin desenleri etkili bir sekilde
tanimladigin1 ve yiiksek dogruluk, kesinlik ve geri ¢agirma degerleriyle desteklendigini
gostermektedir. Silhouette skoru, kiimelerin olusumunun oldukga iyi tanimlandigin1 6ne
stirerken, ARI ve NMI degerleri, ger¢ek ve tahmin edilen kiimeler arasindaki orta diizeyde

bir anlagsmay isaret etmektedir.
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- Model Gorsellestirme

t-SNE Visualization
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Sekil 4.2 Model Gorsellestirme

Ozellikler Oneminin Detayh Aciklamast:

PCA (Temel Bilesen Analizi): Temel Bilesen Analizi (PCA), biiylik bir degisken setini
daha kiiciik bir set haline dontistliren ve biiyiik setteki bilgilerin cogunu igeren yaygin
olarak kullanilan bir boyut indirgeme teknigidir. PCA'nin amaci, verilerdeki varyansi en
cok agiklayan temel bilesenleri belirlemektir. Bu baglamda, hisse senedi piyasasi
hareketlerini tahmin ederken ¢esitli oOzelliklerin 6nemini belirlemek icin PCA
uygulanmistir. PCA'dan elde edilen ozellik 6nem degerleri, hangi ozelliklerin veri

setindeki varyansa en 6nemli katkiy1 sagladigini anlamamiza yardimci olur.

Ozellik Oneminin Yorumlanmasi:

Ozelliklerin 6nem degerleri asagida listelenmistir
Ozellik: bb_high, Deger: 0.8609

Ozellik: bb_mid, Deger: 0.8590

Ozellik: bb_low, Deger: 0.8559
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Ozellik: return_9m, Deger: 0.8267
Ozellik: return_12m, Deger: 0.8242
Ozellik: macd, Deger: 0.7763
Ozellik: rsi, Deger: 0.7138

Ozellik: return_1m, Deger: 0.7035
Ozellik: return_6m, Deger: 0.6913
Ozellik: atr, Deger: 0.6548

Ozellik: return_2m, Deger: 0.5904
Ozellik: cluster, Deger: 0.5861
Ozellik: return_3m, Deger: 0.4746
Ozellik: garman_klass_vol, Deger: 0.2040

Sonuclarin Analizi:

1- En Yiiksek Katki Saglayan Ozellikler:

Bollinger Bantlar1 (bb_high, bb_mid, bb_low): En yiiksek énem degerleri, Bollinger
Bantlar1 gostergeleriyle iligkilidir, 6zellikle 'bb_high' (0.8609), 'bb_mid' (0.8590) ve
'bb_low' (0.8559). Bu gostergeler, hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin etmede kritik
oneme sahiptir ¢linkii gegmis fiyat hareketlerine gore volatiliteyi ve fiyat seviyelerini
temsil ederler. Yiksek onem degerleri, Bollinger Bantlarinin hisse senedi fiyat

verilerindeki varyansi agiklamada 6nemli oldugunu gostermektedir.

2- Uzun Vadeli Getiriler:

9 aylik getiri (return_9m) ve 12 aylik getiri (return_12m): Bu 6zellikler sirastyla 0.8267
ve 0.8242 6nem degerlerine sahiptir. Bu, uzun vadeli getirilerin hisse senedi fiyatlarindaki
temel trendleri yakalamada kritik oldugunu ve varyansa onemli Olclide katkida

bulundugunu gostermektedir.

3- Momentum Gostergeleri:

MACD (Hareketli Ortalama Yakinsama Diverjansi): 0.7763 6nem degeri ile MACD,
hisse senedi fiyat varyansini agiklamada onemli bir 6zellikti. MACD, bir hissenin
fiyatinin iki hareketli ortalamasi arasindaki iliskiyi gosteren bir momentum gostergesidir

ve potansiyel alim ve satim sinyallerini tanimlamaya yardimci olur.
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4- Goreceli Giig Endeksi (RSI):
RSI: RSI, 0.7138 6nem degerine sahiptir. RSI, fiyat hareketlerinin hizin1 ve degisimini

Olcer ve bir hissenin agir1 alim veya asir1 satim kosullarini belirlemek i¢in kullanilir.

5- Kisa Vadeli Getiriler:

1 aylik getiri (return_1m) ve 6 aylik getiri (return_6m): Bu 6zellikler sirastyla 0.7035 ve
0.6913 6nem degerlerine sahiptir. Kisa vadeli trendler ve fiyat tersine doniisleri hakkinda
iggoriiler saglarlar ve temel bilesenler tarafindan agiklanan genel varyansa katkida

bulunurlar.

6- Volatilite ve Aralik:
Ortalama Gergek Aralik (ATR): 0.6548 onem degeri ile ATR, volatilitenin 6nemli bir
Olciisiidiir. Fiyat volatilitesinin derecesini gosterir ve hisse senedi fiyat hareketlerini

anlamada 6nemli bir rol oynar.

7- Orta Vadeli Getiriler:
2 aylik getiri (return_2m) ve 3 aylik getiri (return_3m): Bu 6zellikler sirasiyla 0.5904 ve
0.4746 gibi daha diisiik 6nem degerlerine sahiptir. Hala ilgili olsalar da, uzun vadeli ve

kisa vadeli getirilerle karsilastirildiginda genel varyansa daha az katkida bulunurlar.

8- Kiime Atamalari:
Kiime: 0.5861 6nem degeri ile bu 6zellik, kendi kendine etiketleme asamasinda atanan
kiime etiketlerini yansitir. Kiimeleme islemi, benzer Ozelliklere sahip hisseleri

gruplandirir ve temel bilesenler tarafindan agiklanan varyansa katkida bulunur.

9- Garman-Klass Volatilitesi:
Garman-Klass Volatilitesi: 0.2040 ile en diisiik 6nem degerine sahiptir. Bu, modele
katkida bulunsa da, veri setindeki varyansi agiklama acisindan diger ozelliklerle

karsilagtirildiginda nispeten minimal bir etkiye sahip oldugunu gosterir.

PCA'dan elde edilen 6zellik 6nem degerleri, hangi degiskenlerin hisse senedi fiyat
verilerini agiklamada en etkili oldugunu anlamamiza yardimci olur. Bollinger Bantlari,
fiyat volatilitesi ve trendleri yakalamada en 6nemli gostergeler olarak 6ne ¢ikar. Uzun
vadeli getiriler de, hisse senedi hareketlerini anlamak i¢in kritik bir rol oynar. MACD ve
RSI gibi momentum gostergeleri ve ATR gibi volatilite Olciileri, modelin piyasa

dinamiklerini kapsamli bir sekilde anlamasini saglar. Bu 6nemli 6zelliklere odaklanarak,
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model hisse senedi fiyat hareketlerini daha dogru ve saglam bir sekilde tahmin edebilir

ve algoritmik ticaret stratejilerinin etkinligini artirabilir.

Bu detayli 6zellik 6nem analizi, hisse senedi fiyatlarini yonlendiren temel faktorleri
anlamaya yardimc1 olur ve temel bilesen analizi lizerine kurulu sofistike ticaret modelleri

gelistirmek icin saglam bir temel saglar.

Feature Importance Based on PCA

0.8

0.6

Importance

0.2

0.0

Features

Sekil 4.3 PCA'ya dayali 6zelliklerin 6nemi

48



3D PCA Scatter Plot
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Sekil 4.4 PCA'ya dayali 6zelliklerin 6nemi

4.3 Tartisma

Bulgularimiz baglaminda, arastirmamizin ilerlemelerini ve katkilarimi aciklamak igin
yontemlerimizi ve sonuclarimizi onceki ¢alismalarla karsilagtirmak ve karsilagtirmak
onemlidir. Modelimizde Spektral Kiimeleme uygulamasi, literatiirde arastirilan

geleneksel denetimli 6grenme yontemlerinden saparak hisse senedi piyasasi tahminine

yeni bir yaklagim sunmaktadir.

(Liu vd., 2016), S&P 500 endeksini tahmin etmek i¢in RBF ¢ekirdegi ile SVM dahil
olmak iizere cesitli denetimli 6grenme modellerini kullandilar. Yaklasimlari, 6zellik

secimi ve model parametrelerini optimize etmeye odaklanarak %62.51 dogruluk elde etti.
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Buna karsilik, modelimiz, dnceden tanimlanmis etiketler olmadan verilerdeki yapilari
belirlemek i¢in denetimsiz bir 6grenme teknigi olan Spektral Kiimelemeyi kullandi. Bu
yaklasim, yalnizca etiketleme siirecini basitlestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda denetimli
yontemlerle kolayca tanimlanamayan karmasik desenleri de yakalar. Liu ve ark. SVM'nin
performansin1  vurgularken, modelimiz kiimeleme yOntemlerinin O6nemli piyasa

egilimlerini ortaya ¢ikarmadaki etkinligini vurgulamaktadir.

(Ghosh vd., 2021), LSTM aglar1 ve Random Forest kullanarak i¢giinliik hisse senedi fiyat
hareketlerini tahmin ettiler ve %74'lin lizerinde dogruluk elde ettiler. Calismalari, kapanis
fiyatlar1 disinda genis bir 6zellik yelpazesinin model performansini artirmadaki dnemini
vurguladi. Calismamiz da Bollinger Bantlart ve MACD gibi ¢esitli teknik gostergelerden
yararlanmaktadir ancak yontem olarak Spektral Kiimelemeyi kullanmaktadir. Bu zaman
serisi tahmin modellerinden kiimeleme tekniklerine gegis, veri yapisina yeni bir bakis
acis1 sunarak zaman serisi analizinde ortaya ¢ikmayan piyasa rejimlerinin belirlenmesini

saglamaktadir.

(Liu vd., 2023), zaman serisi tahmini i¢in N-BEATS algoritmasini1 tanitt1 ve yiiksek
dogruluk ve diisiik hata metrikleri ile listlin performans sergiledi. Y6ntemlerinin, tarihsel
veriler lizerine odaklanmasi, zaman serisi tahminini hassas bir sekilde yapma agisindan
modelimizin kiimeleme temelli yaklasimiyla tezat olusturmaktadir. Bu karsilastirma,
hisse senedi piyasasi tahmininde etkili tekniklerin cesitliligini vurgulamakta olup,
modelimiz denetimsiz §grenmenin piyasa kaliplarini belirlemede faydasini gostererek bu

alana katkida bulunmaktadir.

(Shi vd., 2024), dogrusal regresyon ve XGBoost modellerini karsilagtirarak, XGBoost'un
daha diisik MSE ve RMSE degerleriyle dogrusal regresyondan daha {istiin oldugunu
belirtti. Arastirmamiz, ileri makine Ogrenimi modellerinin geleneksel olanlardan
istlinliigi konusundaki bulgulart ile uyumludur. Ancak, modelimiz dogrudan tahmin
yerine veri kiimelemeye odaklanmaktadir. Bu yontem, benzer 6zelliklere sahip kiimelerin
belirlenmesini saglayarak, XGBoost gibi tahmin modellerini tamamlayan farkl: bir analiz

boyutu sunmaktadir.
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(Htun vd., 2024), rastgele orman, SVM ve LSTM siniflandiricilarinin performansini
degerlendirdi ve LSTM'nin diger yontemlerden daha iistiin oldugunu belirtti. Caligmalari,
ardisik verileri isleme konusunda LSTM'in giiclinii vurgularken, modelimiz benzer
davraniglar sergileyen veri noktalarini gruplandirmayr oneren kiimeleme yaklagimi
sunmaktadir. Bu kiimeleme yaklasimi, belirli kaliplar sergileyen sektorlerin veya piyasa
etkinligi donemlerinin belirlenmesinde 6zellikle yararli olabilir ve stratejik yatirim

kararlar1 i¢in kritik olabilir.

Calisma Yil Metot Dogruluk

Liu vd. 2016 Lojistik Regresyon (LR), Gauss Ayristirma Analizi 62%
(GDA), Naive Bayes (NB) ve Destek Vektor Makinesi
(DVM)

Ghosh vd. 2021 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), Rastgele Ormanlar 74%
Liu vd. 2023 Sinir Temeli Genigleme Analizi NBEATS) 99%
Shi vd. 2024 XGBoost 14816.86

Htun vd. 2024 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) P=8.46e-17
Onerdigimiz 2024 Spektral Kiimeleme Modeli 89%
model

Sekil 4.5 Mevcut Caligmalarla ile karsilagtirma

4.5 Kisitlamalar

Bu arastirmada elde edilen umut verici sonuglara ragmen, calismamizin kapsami ve
kisitlamalarinin kapsamli bir sekilde anlagilmasini saglamak i¢in kabul edilmesi gereken

¢esitli sinirlamalar vardir.

[k olarak, birincil sinirlama modellerimizi egitmek ve test etmek i¢in kullanilan verilerle
ilgilidir. Veri setimiz kapsamli olmakla birlikte, yalnizca belirli bir donemdeki S&P 500
hisse senetlerini kapsamaktadir. Bu zamansal ve endekse 6zgii kisitlama, bulgularimizin
diger endekslere veya daha genis piyasa kosullarina genellenebilirligini sinirlayabilir.
Piyasa davraniglar1 farkli donemlerde ve farkli endeksler arasinda onemli oOl¢iide

degisiklik gosterebilir ve modellerimiz bu degisiklikleri etkili bir sekilde
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yakalayamayabilir. Ayrica, teknik gostergelerin kullanimi, saglam olmasina ragmen, hisse
senedi fiyatlarin1 O6nemli oOlgiide etkileyebilecek makroekonomik faktorleri, haber

olaylarini veya diger temel verileri hesaba katmaz.

Ikinci olarak, ¢alismamizin yaklasimi agirlikli olarak nicelikseldir ve biiyiik 6lciide
gecmis fiyat verilerine ve teknik gostergelere dayanmaktadir. Bu yaklasim, piyasa
duyarlilig1, jeopolitik olaylar ve hisse senedi fiyatlarini etkileyebilecek diger dis etkiler
gibi niteliksel faktorleri goz ardi edebilir. Bu tiir niteliksel verilerin entegre edilmesi,

tahmin modellerinin saglamligini ve dogrulugunu potansiyel olarak artirabilir.

Ozetle, arastirmamiz borsa tahmininde denetimsiz grenme tekniklerinin potansiyelini
ortaya koysa da, sonuglari yorumlarken bu sinirlamalari géz onilinde bulundurmak
onemlidir. Gelecekteki arastirmalar, daha genis bir veri yelpazesini dahil ederek, alternatif
kiimeleme algoritmalarini kesfederek, degerlendirme metriklerini gelistirerek ve daha
biitiinsel ve genellestirilebilir tahmin modelleri gelistirmek i¢in nitel faktorleri entegre

ederek bu sinirlamalari ele alabilir.
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5. SONUC

Bu tezde, S&P 500 endeksini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi tekniklerinin
uygulanmasimi arastirdik. Calismamizda, verileri kendi kendine etiketlemek icin K-
Means kiimeleme ve test ve degerlendirme i¢in Spektral Kiimeleme olmak iizere iki farkl
model kullandik. Bu yontemlerin entegrasyonu, finansal tahminlerde denetimli 6grenme
yontemlerinden saparak ve finansal Ongoriide denetimsiz O6grenme tekniklerinin

potansiyelini gostererek piyasa tahminine yonelik yenilik¢i bir yaklagimi sergilemektedir.

K-Means kiimeleme modeli, RSI, Bollinger Bantlari, MACD, ATR ve cesitli getiri
metrikleri gibi temel teknik gostergelere dayali olarak hisse senetlerini kategorize etmek
icin kullanildi. Hedef RSI degerlerine dayali baslangic merkezlerini tanimlayarak, verileri
anlamli kiimelere etkin bir sekilde ayirdik. Bu kiimeleme yaklasimi, veriseti i¢in dnceden
tanimlanmis etiketlere gerek kalmadan hisse senetlerini diizenlememize olanak taniyan
temel bir yap1 sagladi. Modelin, verilerdeki gizli yapilar1 ortaya ¢ikarma yetenegi,
denetimsiz 6grenmenin finansal piyasalardaki gizli yapilar1 ortaya ¢ikarmadaki faydasin

vurgulamaktadir.

Bu temelin iizerine insa ederek, tahminlerimizi degerlendirmek ve test etmek igin
Spektral Kiimeleme uyguladik. Karmasik ve dogrusal olmayan veri dagilimlarini isleme
yetenegi ile bilinen Spektral Kiimeleme, hisse senedi hareketi tahminlerimizi daha da
gelistirmek i¢in kiimeleme verilerine uygulandi. Model, tiim S&P 500 hisse senetleri
tizerinde, tahmin dogrulugunu artirmak icin ¢esitli teknik gostergelerden yararlanarak
egitildi. Degerlendirme metrikleri, dogruluk, kesinlik, geri cagirma, siluet skoru,
diizeltilmis rand indeksi (ARI) ve normalize karsilikli bilgi (NMI) dahil olmak tizere
yaklagimimizin saglamhigin1 ve etkinligini gosterdi. Elde edilen yiliksek dogruluk ve
kesinlik oranlari, modelin piyasa trendlerini tahmin etmedeki giivenilirligini

dogrulamaktadir.

Aragtirmamiz, finansal piyasa tahmininde denetimsiz 6grenme tekniklerinin etkinligini
gostererek mevcut bilgi birikimine katkida bulunmaktadir. Ilgili ¢alismalarla yapilan

karsilagtirma, yaklasimimizin yenilik¢i yoniinii vurgulamaktadir. SVM, LSTM ve
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XGBoost gibi geleneksel yontemler, hisse senedi piyasast tahmininde 6nemli basarilar
gostermis olmasina ragmen, K-Means ve Spektral Kiimeleme kullanimi tamamlayici bir
bakis agis1 sunmaktadir. Bu denetimsiz yontemler, etiketleme siirecini basitlestirmenin
yan1 sira piyasanin yapisal dinamikleri hakkinda daha derinlemesine ig¢goriiler

saglamaktadir.

Ozellik 6nemine yonelik baslica bilesen analizi (PCA), sectigimiz gostergelerin
gecerliligini daha da pekistirdi. Bollinger Bantlar1 (bb_high, bb_mid, bb_low), uzun
vadeli getiriler (return_9m, return _12m) ve MACD'ye atfedilen yiliksek 6nem degerleri,
tahmin modelindeki dnemlerini vurgulamaktadir. Bu bulgular, bu teknik gostergelerin
piyasa trendlerini yakalamada kritik oldugunu dogrulayan daha genis literatiirle

uyumludur.

Sonu¢ olarak, bu tez, makine Ogrenimi uygulamalarmin hisse senedi piyasasi
tahminindeki giiciinii vurgulayarak kapsamli bir analiz sunmaktadir. K-Means ve Spektral
Kiimeleme'nin basarili bir sekilde uygulanmasi, finansal tahminlerin dogrulugunu ve
giivenilirligini artirma potansiyellerini vurgulamaktadir. Gelecekteki arastirmalar, tahmin
performansini daha da artirmak i¢in ek denetimsiz teknikler veya hibrit modeller entegre
ederek bu calismay1 genisletebilir. Bulgularimiz, piyasa analizine yonelik daha sofistike
ve ayrintili yaklasimlar i¢in yol gosterici niteliktedir ve yatirimcilar ile finansal analistlere

piyasanin karmasikliklarini anlamada degerli araglar sunmaktadir.
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