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Hisse senedi piyasast bircok makroekonomik degiskenler ve politik
faktorlerden etkilendigi icin finansal veri madenciliginde, hisse senedi
endeksi hareket yénti tahmini zor bir siniflandirma problemidir. Bu
problemin dogru tahmini kisa vadeli yatirimcilara erken 6neri sistemi
olarak hizmet verebilecegi icin bircok arastirmacinin ilgisini
cekmektedir. Bu c¢alisma, siniflamaya dayali denetimli makine
dgrenmesi algoritmalart yardimi ile Borsa Istanbul 100 (BIST100)
endeksinin giinliik asagi veya yukart hareket yéniinii tahmin etmeyi
amaglar. Ilgilendigimiz problem, belirli bir giinde BIST100 endeksinin
ylikselecegini veya diisecegini tahmin etmektir. Bu amag
dogrultusunda, BIST100 endeks hareket yénii lizerindeki etkisi
istatistiksel olarak anlamli bulunan bagimsiz degiskenler kullanilarak
coklu lojistik regresyon ve K-en yakin komsu algoritmast modelleri
kurulmustur. Son olarak, érneklem disi tahminler borsadaki gercek
hareketlerle karsilastirilmistir. Performanslar sadece dogruluk ile degil,
diger istatistiksel metrikler ile de élciilmiistiir. Elde edilen sonuglara
gore, lojistik regresyon analizi verilen zaman dilimi icinde BIST100
verileri tizerinde K-en yakin komgsu algoritmasina karst %81 dogruluk
orant ile daha iyi tahmin performansi elde etmistir.

Anahtar kelimeler: Endeks hareket yonii, K-En yakin komsu
algoritmasi, Lojistik regresyon, Denetimli 6grenme.

Abstract

In financial data mining, stock index movement direction prediction is
a challenging classification problem, since stock index is affected by
many economic and political factors. The accurate prediction of this
problem is of interest to many researchers as it can serve as an early
recommender system for short-term financiers. This study aims to
predict daily upward or downward movement direction of Borsa
Istanbul 100 (XU100) index with the aid of supervised machine learning
algorithms based on classification. Problem we deal with includes
whether on a specific day the XU100 index fall into up bucket or fall into
down bucket. For this purpose, the multiple logistic regression and K-
nearest neighbors algorithm models are fitted using independent
variables whose effect on XU100 index movement direction was
statistically significant. Lastly, the out-of sample predictions are
compared with the actual movements in the stock market.
Performances are measured not only with accuracy but also other
statistical metrics. According to the results obtained, logistic regression
analysis achieves better predict performance with 81% accuracy
opposed to K-nearest neighbors algorithm on XU100 data over the given
time period.

Keywords: Index movement direction, K-Nearest neighbors
algorithm, Logistic regression, Supervised learning.

1 Giris

Finansal zaman serileri igerisinde énemli bir yere sahip olan
borsa endeks verileri lizerine yapilacak fiyat ya da hareket yonti
tahmini calismalar1 hem yatirimcilarin hem de arastirmacilarin
ilgisini ¢ekmektedir. Pay piyasalarindaki belirsizlikler,
fiyatlarda go6zlemlenen oynaklik yani sira hisse senedi
fiyatlarinin ekonomik, politik ve spekiilatif bircok etmenden
etkilenmesi sebebi ile yatirimcilar i¢in gelecegin 6ngoériilmesi
zorlasmaktadir. Gelisen teknoloji ile beraber ortaya ¢ikan veri
madenciligi ve makine 6grenmesi temelli istatistiksel teknikler
ile finansal tahmin problemlerinin dogru Kkestirilmesi
yatirimcilar icin bir erken uyari sistemi olarak kullanilmasi
bakimindan énem tagimaktadir.

Bu calismada, smiflama temelli denetimli makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanarak BIST100 endeks hareket yoniinii
tahmin etmek amaglanmistir. BIST100 endeksi, Tiirkiye
borsasinin en temel gostergesi olup Borsa Istanbul’da islem
goren, islem hacmi ve piyasa degeri bakimindan en ytiksek olan
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100 adet hisse senedinin performansini 6l¢mek icin kullanilir.
Calismada, lineer siniflayici olan lojistik regresyon analizi ile
lineer olmayan smiflayici olan K-en yakin komsu (K-nn)
algoritmasi1 BIST100 endeks hareket yonii verisi iizerinde
basarili bir tahmin performansina sahip midir sorusuna cevap
aranmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda, hem literatiirdeki
¢alismalar takip edilmis hem de finans alaninda uzman Kkisi
goriisii alinarak Borsa Istanbul’u etkileyecegi diisiiniilen gesitli
finansal gostergeler kullanilmistir. Literatiirde yapilan
calismalarin ¢ogunun endeks fiyat tahmini olmasi yaninda
Borsa istanbul’a ait gesitli endekslerin hareket yéniinii tahmin
eden calismalar incelendiginde bilgimiz dahilinde BIST100
endeksi icin lojistik regresyon analizi ile K-nn algoritmasini
kiyaslayan c¢alismaya rastlanmamistir. Bu ¢alisma, BIST100
endeks hareket yoniiniin 6ngoriilebilirligi icin kiyaslanan
metodolojinin farkl olusu ve elde edilen bulgularin yatirimcilar
tarafindan strateji olusturma asamasinda kullanilabilirligi
acisindan  6zgiinlik sunmaktadir ve literatiire katki
saglamaktadir.
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Bu kapsam dahilinde ¢alismanin kalan kismi literatir,
metodoloji, analiz ve bulgular ile sonuglar olmak {izere dort
boéliimden olusmaktadir.

2 Literatiir

Bu boliimde, basta BIST endeksleri olmak tlizere gesitli tilkelerin
borsa endeksleri iizerine yapilan endeks hareket yonii
tahminine yonelik bir takim ¢alismalara kronolojik siralamaya
gore yer verilmistir. Hisse senedi fiyati yon tahmini icin yapilan
calismalarin ¢ogunlugu lojistik regresyon, yapay sinir aglari
(YSA), K-nn ve destek vektér makineleri (DVM) {izerine
yogunlasmistir [1]. Son yillarda yapilan ¢alismalarda ise derin
yapay sinir aglari kullanildig1 gériilmiustir. Literatiirde konu ile
ilgili yapilan c¢alismalar ve sonuglar1 izleyen sekilde
ozetlenmistir.

Diler [2], Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB) 100
endeksinin bir sonraki giinkii yoniinii YSA ile tahmin etmeye
calismistir. Yedi adet teknik gosterge degiskeni ile olusturdugu
modelin test verilerindeki dogru siniflama orani %60.81’dir.

Huang ve dig. [3], 1 Ocak 1990-31 Aralik 2002 tarihleri arasinda
islem goren NIKKEI 225 endeksinin haftalik hareket yoniinii
DVM yontemine ek olarak geri yayilimh YSA, lineer ve karesel
diskriminant analizi ile tahmin etmigtir. Sonug olarak, DVM'yi
diger siniflandirma yontemleriyle entegre ederek onerdigi
bilesik model (%75) en basaril siniflama performansina sahip
olmustur.

Kutlu ve Badur [4], IMKB endeksi fiyat hareket yoniinii tahmin
etmek icin denetimli 6grenme modelleri arasindan ileri
beslemeli YSA modeli olusturmustur. 02.07.2001 ve
13.07.2006 tarihleri arasindaki 1270 is giinline ait endeks
degerleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar hareketli
ortalamalar yontemi ile karsilastirilmis ve sonuglara gore YSA
%55.1 dogruluk orani ile yon tahmini i¢in hareketli ortalamalar
yontemine gore daha basarili olmustur.

Kara ve dig. [5], BIST100 endeksinin giinliik hareket yoni
tahmini i¢in 02.01.1997-31.12.2007 tarihleri arasindaki
endeks kapanis fiyatlar1 ile on adet teknik gostergeyi
kullanarak YSA ve DVM modelleri kurmuslar ve sonuglari
kiyaslamiglardir. Her iki model i¢in de en iyi parametreler
ayarlanmis ve sonug olarak YSA (%75.74) tahmin performansi
ile DVM yodntemine gore (%71.52) daha basarili olmustur.

Ozdemir ve dig. [6], IMKB 100 endeksi getiri yéniinii tahmin
etmek icin ikili smmiflandirma teknikleri arasindan lojistik
regresyon analizi ve DVM yontemini kullanmislardir. Her iki
yontem ile yaklasik olarak egitim kiimesinde %75, test
kiimesinde ise %86 genel dogruluk orani elde edilmistir. Ayrica
lojistik regresyon negatif getiri yon tahmini i¢cin daha basarili
iken DVM ise pozitif getiri yon tahmininde daha basarili
olmustur.

Dutta ve dig. [7], Hint borsasinda 2005-2008 yillar1 arasinda
islem goren hisse senetlerinin performans siniflamasi igin
lojistik regresyon analizi uygulamistir. 8 adet finansal oranin
bagimsiz degisken olarak kullanildig: ¢calisma, %74.6 dogruluk
orani elde etmistir. Benzer olarak; Subha ve Nambi [8], Hint
borsasina ait BSE-SENSEX ve NSE-NIFTY endekslerinin Ocak
2006-May1s 2011 tarihleri arasindaki giinliik hareket yoniint
tahmin etmek i¢in K-nn algoritmasini kullanmiglar ve elde
edilen sonuglari lojistik regresyon analizi ile kiyaslamislardir.
Sonu¢ olarak K-nn algoritmasi (%79.65), lojistik regresyon
analizine (%54.11) goére daha basarii smiflandirma
performansi sergilemistir.

Tayyar ve Tekin [9], IMKB 100 endeksi hareket yéniinii teknik
analiz gostergeleri kullanarak DVM ile tahmin etmis ve elde
edilen sonuglar1 lojistik regresyon analizi ile kiyaslamistir.
Tahmin edilen sonuglara gore iki yontem benzer sonuglar elde
etse de DVM haftalik verilerin yon tahmini i¢in %70 siniflama
basarisi ile en iyi model se¢ilmistir.

Tirkmen ve Cemgil [10], ABD borsasina ait NASDAQ
endeksinde 01.01. 2010 ile 30.06.2014 tarihleri arasinda islem
goren se¢ilmis hisse senetlerinin hareket tahmini icin DVM, ¢ok
katmanli algilayici, rassal ormanlar modellerinin yani sira derin
O6grenme algoritmalarindan biri olan yigilmis oto-kodlayici
modellerini kullanmiglardir. Tahmin sonuglar1 kesinlik ve F1
skora gore degerlendirilmis, her iki degere gére DVM en
basarili siniflayici segilmistir.

Patel ve dig. [11], Hint borsasina islem goren CNX Nifty ve S&P
BSE Sensex endekslerinin hareket yonii tahmini icin YSA, DVM,
rassal orman algoritmasi ve naive-Bayes yontemlerini
kullanmistir. Ocak 2003-Aralik 2012 tarihleri arasindaki
endeks degerleri ve 10 adet teknik gostergenin kullanildigi
calisma sonucu rassal ormanlar algoritmasi diger ii¢ yonteme
gore daha iyi performans saglamistir.

Giindiiz ve dig. [12], Borsa Istanbul'da en ¢ok islem géren iig
hisse senedinin giinlik hareket yo6niinii tahmin etmeyi
amagladiklari ¢alismalarinda Ocak 2011-Aralik 2015 tarihlerini
kapsayan veri seti ile derin sinir aglarinin bir tiiri olan
evrisimsel sinir aglar1 modeli olusturmuslardir. Tahmin igin
oznitelik olarak hem hisse senedi fiyat1 hem de dolar-altin fiyati
ile hesaplanan teknik gostergeler kullanilmistir. Sonug olarak,
hem fiyat hem de dolar-altin o6zniteliklerinin birlikte
kullanildigi model, %61 ile en yiiksek dogruluk oranina
ulasmistir.

Yakut ve Gemici [13], BIST100 endeksinde 2009-2014 yillar1
arasinda islem goren 18 adet hisse senedi verileri ile C5.0
algoritmasi, lojistik regresyon, CART algoritmasi ve DVM
yontemlerini  kullanarak  getiri  yoniini  smiflamaya
calismislardir. Analiz asamasinda Tiife ve 20 adet finansal oran
bagimsiz degisken olarak kullanilmis ve sonug¢ olarak CART
algoritmas1 %89.8 dogru smiflama orani ile en basarili
olmustur.

Kara ve Ecer [14], BIST banka endeksinin hareket yoniini
siniflamak i¢in 10 adet teknik gosterge ile beraber YSA, DVM,
lojistik regresyon ve lineer diskriminant analizi kullanmistir.
Sonuglara gore YSA %81.74 ile en yiliksek dogru siniflama orani
elde etmistir.

Oguz ve dig. [15], BIST100 endeks fiyat yonii hareket
siniflamas1 igin teknik gostergeleri kullanarak dogrusal
regresyon, lojistik regresyon ve naive-Bayes algoritmalari ile
tahmin yapmuslardir. F1 skoruna gore her ii¢ yontem de
yaklasik %71 dogru smiflama oram ile benzer sonuglar
vermistir.

Livieris ve dig. [16], borsa endeks hareket yoniinii tahmin
etmek icin agirlik kisitlamali derin sinir aglar1 modeli
onermislerdir. Onerilen modelin performansini 6lgmek icin
DJIA, NASDAQ ve S&P 500 endekslerine ait 3 ayr1 veri seti
lzerinde yon tahmini yapilmis ve modelin siniflandirma
performansi lizerinde etkinligi gosterilmistir.

3 Metodoloji

Calismada ilgilendigimiz problem, zaman serisi verisinin
denetimli makine 6grenme algoritmalari ile siniflandirilmasi
problemidir. Makine 6grenmesi problemleri genellikle statiktir,
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bu nedenle denetimli 6grenme algoritmalar1 uygulanmadan
once zaman serisi verisi tizerinden 6znitelik ¢ikarimi yapilmasi
gereklidir. Boylece zaman serisi verisi, 6zellik vektdorii ile temsil
edilerek zamansal problem statik bir probleme doéniigir [17],
[18].

Zaman serisi verisini o6zellik vektorii ile temsil ederken
genellikle serinin gecikme (lag) degerleri kullanilir. T bir indis
olmak tzere {Y;,t € T} bir zaman serisi olsun. L gecikme
operatorii Y;'nin keyfi bir t anindaki degerini t —k,k € Z
anindaki degerine déniistiiriir ve L¥Y, = Y,_, ile tammlanir.
Oznitelik ¢ikarimi  asamasinda girdi degiskenleri olarak
gecikme degerleri yani sira dis veriler de kullanilabilir [19].

Siniflandirma, hedef sinif nitelik degeri bilinen 6rneklerin
incelenmesi yolu ile sinif niteligi bilinmeyen yeni bir érnegin
mevcut smiflardan hangisine ait olacagini tahmin eden bir
denetimli 6grenme algoritmasidir [20]. Calismada kullanilan
siniflandirma yontemleri mevcut avantajlar1 nedeni ile tercih
edilmistir ve izleyen sekilde aciklanabilir. Lojistik regresyon
analizi, ¢ikt1 olarak yeni bir 6rnegin smif niteliklerinden birine
atanma olasiligini veren bir smiflandirma yoéntemi olup
sonuglarinin  kolaylikla yorumlanabilir olmasi, mevcut
varsayimlarinin az olmasi, diskriminant analizi gibi alternatif
siniflandirma yéntemlerinde var olan varyanslarin homojenligi
ve cok degiskenli normallik varsayimlarini icermemesi nedeni
ile calismada tercih edilmistir [21]. K-nn algoritmasi yeni bir
ornegin smifin1 tahmin ederken egitim o6rneklerine olan
benzerliklerini g6z 6niine alan 6rnek tabanli siniflandirici olup
yaygin Kkullanimi, kolay uygulanmasi, ayrica parametrik
olmayan bir siiflandirici olmasi dolayisi ile degiskenlerin
dagilm varsayimi gerektirmemesi nedeni ile g¢alismada
kullamilmistir [22].

izleyen alt béliimlerde, BIST100 endeks hareket yoniinii
siniflamak amaci ile kullanilan ydntemlerin yani sira hata
matrisi ve model performans Oolciitleri ile uygun kesim
noktasinin belirlenmesine yer verilmistir.

3.1 Coklulojistik regresyon analizi

Y bagimh degisken ve p adet bagimsiz degiskenler vektorii
XT = (Xq, ..., Xp) olmak tlizere bagimh degiskenin iki kategorili
oldugunu varsayalim. Y'nin sahip oldugu kategori genellikle
Y=0 ve Y=1 olarak kodlanir. X vektoriiniin aldigi deger x” =
(x1, -+, xp) bilindiginde Y'nin 1 degerini alma olasihgl m(x) =
P(Y = 1|X = x) ile gosterilir. O halde ¢oklu lojistik regresyon
modeli Denklem (1)’de tanimlanmistir:

1
1+e =(Bo+B1x1++Bpxp)

Tx) =P =1X=x) = €8]
m(x) olasiligl ile X bagimsiz degiskenleri arasindaki iliski
dogrusal olmayip iliskinin grafigi S biciminde egri seklindedir.
Denklem (1)'deki c¢oklu lojistik regresyon modeline

lojit[r(x)] = g(x) = 1“(1:(:();()) ile gosterilen lojit dontisiim

uygulandiginda Denklem (1)'deki model, Denklem (2)'de
verilen parametrelerine gore dogrusal bir modele doniisiir:

m(x)

g() =1n ( 1—m(x)

)=botBrxit ot Bpxy ()
x'in deger kiimesine bagh olacak sekilde g(x) siirekli olabilir
ve g(x)’in alacagi degerler —oo ile +oo arasinda degisebilir.
Modelin BT = (Bo, Brs ) Bp) parametreleri, L(B) =

™ m(x:)Yi(1 — m(x;))t™¥ olabilirlik fonksiyonu kullanilarak
en c¢ok olabilirlik yontemi ile tahmin edilir [23]. Model

kurulduktan sonra, S, ..., B, katsayilarinin ayni anda sifira esit
olmadig1 olabilirlik oran testi ile test edilir ve sifirdan farkl
oldugu sonucuna ulasilirsa her bir degiskenin anlamlhiligi Wald
testi ile arastirilir. Model uyumunu degerlendirmek icin Cox-
Snell R? ve Nagelkerke R? istatistikleri kullanilabilir. Modelin
uyum 1iyiligini arastirmak icin Hosmer ve Lemeshow testi
uygulanir [23].

Coklu lojistik regresyon analizinde, bagiml degisken binom
dagilimina olup varyansi (x)’in bir fonksiyonudur; dolayisi ile
x degerlerine bagh olarak degisecegi icin varyanslarin
homojenligi varsayimini igermemektedir. Ayrica, bagimsiz
degiskenlerin dagilimi ile ilgili bir varsayimi yoktur ancak
bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti
problemi olup olmadig1 incelenmelidir. Problem, genellikle
bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon olmasi, ya da
gozlem sayisinin degisken sayisindan kiigiik olmasi (n<p)
durumlarinda go6zlemlenir. Bu durumda lojistik regresyon
katsayilarinin standart hatalar1 oldugundan biiyiik kestirildigi
icin Wald istatistigi kiiciiliir ve aslinda modele katkis1 6nemli
olan bir degisken istatistiksel olarak anlamsiz bulunur.
Problemin tespiti icin lineer regresyonda oldugu gibi tolerans
degeri ya da varyans sisirme faktorii (VIF) degeri incelenir.
Tolerans degeri 0.10’dan kiiciik ya da VIF degeri 10’dan biiytik
ise ¢oklu dogrusal baglanti problemi vardir; oyleyse ilgili
degiskenler modelden ¢ikartilabilir veya goézlem sayisi
arttirilabilir. Lojistik regresyon analizi ile iyi uyuma sahip
model elde edebilmek icin bagimh degisken ile ilgisiz olan
bagimsiz degiskenlerin incelenerek modele alinmamasi
onerilmektedir. Bu durumlar, yontemin kisitlamalar1 olarak
sayilabilir ancak goz ard1 edilmemesi gerekir [21],[24].

Smiflandirma yapilirken her bir gézlem icin lojistik regresyon
ile kestirilen #(x;) = P(Y = 1|x;) olasiliklar genellikle 0.5
kesim noktasi ile kiyaslanir. Eger 7(x;) > 0.5 ise bu gozleme
karsilik gelen y; degeri 1; aksi halde 0 olarak siiflandirilir.
Ancak, farkli kesim noktalar1 i¢in daha iyi simiflandirma
performansi elde edilebilir. Alt bashk 3.4’te uygun kesim
noktasinin nasil hesaplanacagina deginilecektir.

3.2 K-enyakin komsu algoritmasi

K-nn algoritmasi, sinif kategorisi bilinen egitim veri setindeki
orneklerin uzaklik élciisiine dayali olan 6rnek-tabanli siniflama
tekniklerinden biridir. p adet nitelik ile tanimlanan n tane x} =
(xu, ...,xlp),...,xfl = (xnl,...,xnp) veri Orneginin oldugunu
varsayalim. Her ornek, p boyutlu vektdr uzayinda bir noktay1
temsil etmektedir. i. ve j. 6rnek noktalar1 arasindaki uzaklik
d(x;,x;) ile gosterilir ve niteliklerin hepsi niimerik oldugunda
genellikle Denklem (3)'te verilen Euclidean uzaklig ile
hesaplanir:

p
d(x;,x;) = Z(xik — Yjr)? (3)
k=1

Yeni bir 6rnegin hangi sinifa ait olacagini belirleyebilmek icin
bu noktadan egitim veri setindeki tiim noktalarina olan uzaklik
hesaplanir ve hesaplanan uzakliklar kii¢likten biiyiige siralanir.
Onceden belirlenmis olan K komsu sayisi parametresi dikkate
alinarak K adet en yakin uzakliga sahip noktalar segcilir. Secilen
K tane smif kategorisi bilinen egitim veri noktalar igerisinde
yeni gozlemin sinifin1 belirlemek icin genellikle ¢ogunluk
oylamasi1 veya agirlikli oylama ydntemlerine basvurulur.
Cogunluk oylamasina gore, yeni Ornegin smf atamasi
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yapilirken K adet komsu arasinda en ¢ok tekrar eden sinif
secilir. Agirlikli oylama ydnteminde ise yeni 6rnek noktasina
daha yakin olan komsularin siniflama yaparken s6z hakkinin
ylksek olmasi amaglanir. Egitim veri setindeki K tane x,,,; m =
1, ..., K en yakin komsunun oyu, yeni 6rnek noktasi x;’ye olan
mesafe ile ters orantili oldugu Denklem (4)’te verilmistir:

0, d(X,,Xz) = 0 ise

0y(xXp) = (4)

———, diger durumda
d(Xm, Xz)

Denklem (4)’te yer alan tiim oylar toplanir ve yeni 6rnegin
sinifi, en yiiksek agirlikli oylamaya sahip olan simif kategorisine
atanir. K-nn algoritmasinda genellikle K = v/n ile secilir veya
capraz dogrulama yontemi ile K parametresi deneme yapilarak
bulunur [20],[25],[26].

K-nn algoritmas1 bahsedilen avantajlar1 yani sira bazi
kisitlamalara sahiptir. Algoritmanin siniflandirma basarisi
ozellikle K parametresinin secimine baghdir. K parametresinin
¢ok Kkiiciik secilmesi durumunda algoritma giiriiltii iceren
veriye kars1 daha hassas ¢alisacaktir. Tersi durumda ise, baska
siniflara ait olan veriler komsuluga dahil olacaktir. Diger 6nemli
bir nokta ise uygun uzaklik odl¢iitiiniin secilmesi ile ilgilidir.
Uzaklik 6l¢iitii uygulamadan 6nce farkli birime sahip veriler var
ise standardize edilmesi gereklidir. Bagimsiz degiskenlerin
stirekli olmasi halinde uygun olan Euclidean uzaklik 6l¢iitiiniin,
degisken sayisinin ¢ok fazla oldugu ytiksek boyutlu verilerde iyi
siniflama yapamadig1 bilinmektedir. Ayrica, yiiksek boyutlu
verilerde K-nn algoritmasi yiiksek bellek kapasitesine ihtiyag
duyar. Bu nedenle daha az sayida ve ilgili degiskenler ile
siniflandirilma yapilmasi dnerilir [22],[27].

3.3 Hata matrisi ve model performans élgiitleri

Olusturulan smiflandirma modelinin basar1 performansini
O0lgmek icin hata matrisi ve hata matrisi yardimi ile elde edilen
cesitli performans olcitleri kullanilir. Hata matrisi, siitunda
gozlemlenen c¢ikti degerleri, satirda ise model tarafindan
tahmin edilen degerleri gésterir. ikili siniflandirma yéntemi
icin hata matrisi Tablo 1'de verilmektedir.

Tablo 1. ikili simiflandirma yéntemi icin hata matrisi.

Table 1. Confusion matrix for binary classification method.

Gozlemlenen
Toplam
Tahmin Edilen Pozitif Negatif
Pozitif dogru pozitif yanlis pozitif A*tahmin
(dp) (vp) pozitif sayisi
(tpoz)
Negatif yanlis negatif dogru negatif 7~ tahmin
(yn) (dn) negatif sayisi
(tneg)
Toplam n* gercek pozitif n~ gercek n toplam
sayisl (poz) negatif sayisi ornek sayisi
(neg)

Hata matrisinden elde edilen ve asagida verilen olgiitler
siniflandirma yodntemlerinin performansini degerlendirmek
icin kullanilir [25],[26].

Dogruluk, dogru siniflandirilmis érnek sayisinin toplam érnek

Ly .. dp+dn
sayisina boliinmesi ile hesaplanir: pT.

Hata orani, yanlis siniflandirilmis érnek sayisinin toplam érnek
sayisina bolinmesi ile ya da 1-dogruluk ile hesaplanir:
yp+yn =1— dp+dn

n n

Duyarhlik ya da dogru pozitif orani, dogru siiflandirilmis

i . - d d
pozitif 6rneklerin gercek pozitif sayisina oranidir: A
poz dp+yn

Belirleyicilik ya da dogru negatif orani, dogru smiflandirilmis

negatif Orneklerin gercek negatif sayisina oranidir:
an an

neg  dn+yp

Dogruluk, duyarlilik ve belirleyicilik tiiriinden ifade edilebilir:

WTW+belirleyicilikm%. Bu ifadede derTyn

yayginlik orani (pr), dnnﬂ ise 1-yayginlik orani (1-pr)

duyarlilik

slcitidiir.
yp yp

Yanlis pozitif orani, 1-belirleyicilik ile hesaplanir: =— = .
neg yp+dn

Yanlis negatif orani, 1-duyarlilik ile hesaplanir: i L
poz yn+dp

Pozitif ongorii degeri ya da kesinlik, dogru siniflandirilan pozitif
. . . . d d
orneklerin tahmin pozitif sayisina oranidir: e

tpoz dp+yp

Negatif 6ngorii degeri, dogru siiflandirilan negatif 6rneklerin

. . an an
tahmin negatif sayisina oranidir: — = .
tneg dn+yn

F-o6lciisii, duyarlillk ve Kkesinlik Olgiitlerinin harmonik
2xkesinlik*duyarlilik
ortalamasidir: ————.
kesinlik+duyarlilik
dogru pozitif orant

Pozitif olabilirlik orani: — = ————,
yanlis pozitif orant 1-belirleyicilik

duyarlilik

yanlig negatif orant __ 1-duyarlilik

Negatif olabilirlik orani: = .
8 dogrunegatif orant belirleyicilik

pozitif olabilirlik orant

Tanisal tistiinliik orani: - — .
negatif olabilirlik orant

Modelin iyi uyumu igin dogruluk, duyarlilik, belirleyicilik,
pozitif 6ngoérii degeri, negatif 6ngoért degeri, F-olciisti, pozitif
olabilirlik orani, tanisal Ustiinliik orani degerlerinin ytiksek;
hata orani, yanls pozitif orani, yanlis negatif orani, negatif
olabilirlik orani degerlerinin diisiik ¢cikmasi beklenmektedir.

Smiflandiricilarin performanslarini kiyaslamak igin kullanilan
diger bir odlgiit, ROC (Receiver Operator Characteristic) egrisi
altinda kalan ve AUC (Area Under Curve) ile gosterilen alan
hesabidir. ROC egrisi, farkli kesim noktalari i¢cin dikey eksende
duyarhlik yatay eksende ise (1-belirleyicilik) degerlerinin yer
aldig1 egridir [21]. Sekil 1'de ROC uzay: verilmektedir.

hensitivity (TPR)

0 02 04 0.6 08 1

1-specificity (FPR)

Sekil 1. ROC uzay1 [28].
Figure 1. ROC space [28].
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ROC uzayinda (0,0) noktasi tiim oOrneklerin negatif; (1,1)
noktasi tiim drneklerin pozitif siniflandirildigim gosterir. (0,1)
noktasi ideal siniflandirmayn verirken, (0,0) ile (1,1) noktalarini
birlestiren kosegen cizgisi, siniflandirmanin rastgele olarak
yapildigin1 gostermektedir. ROC egrisi altindaki alan yani AUC
degeri, pozitif ve negatif 6rnekleri dogru siniflandirma oranini
vermektedir. AUC degeri 1'e ne kadar yakinsa modelin
uyumunun o kadar iyi oldugu séylenir. AUC degerinin 0.5’e esit
olmasi, kdsegen cizgisi altinda kalan alani yani siniflandirmanin
rastgele yapildigini gosterir. Bu nedenle, hicbir gergekei
siniflandiricinin AUC degeri 0.5’ten kii¢lik olmamalidir [29].

ROC egrisinin kullanim amaglarindan biri de siniflandirici i¢cin
uygun kesim noktasinin hesaplanmasina imkan saglamaktir.

3.4 Uygun kesim noktasinin hesaplanmasi

Hata matrisi yardimi ile model performans olgiitleri
degerlendirilirken secilen kesim noktasina bagh kalinmaktadir.
Uygun kesim noktasi, ROC egrisi yardimi ile duyarlihik ve
belirleyicilik olcttlerini es zamanli degerlendiren cesitli
kriterler ile belirlenebilir. Bu calismada, Youden indeksi,
Minimax kriteri ve duyarliligi belirleyicilige esit kilan yontem
kullanilmigtir.

Youden indeksi, J ile gdsterilir ve c keyfi bir kesim noktasi olmak
tizere Denklem (5) ile ifade edilir:

J(c) = [duyarlilik(c) + belirleyicilik(c) — 1] (5)

Denklem (5)’te verilen J(c) fonksiyonunu maksimum yapan ¢
degeri, uygun kesim noktasi olarak secilir ve cyoyugen ile
gosterilir. Youden indeksi, duyarlilik ve belirleyicilik
oOlciitlerine esit 6nem verir. Youden indeksi dogru pozitif orani
ile yanhs pozitif oran1 arasindaki farki maksimum yapmay1
amaglar. Youden indeksine gore uygun kesim noktasi, ROC
egrisi ile rastgele siniflandirmay1 gosteren koésegen cizgisi
arasindaki dikey mesafenin maksimum oldugu noktadir.

Minimax Kkriteri, M ile gosterilir ve c¢ keyfi bir kesim noktasi
olmak tizere Denklem (6) ile ifade edilir:

pr(1 — duyarllik(c)),

M =
(€) = max (1 = pr)(1 — belirleyicilik(c))

(6)

Denklem (6) ile verilen M (c) fonksiyonunu minimum yapan ¢
degeri, uygun kesim noktasi olarak secilir ve ¢pjinimay ile temsil
edilir. Minimax kriteri, en sik rastlanan hatay1 minimize etmeyi
saglayan uygun kesim noktas1 bulmay1 amaglar.

Bir diger kritere goére ROC egrisi lizerinde duyarliligin
belirleyicilige esit oldugu degere karsilik gelen kesim noktasi,
en uygun kesim noktasi olarak segilir ve cgg_spc ile gosterilir.

Egitim veri seti lizerinde farkli yontemler ile elde edilen uygun
kesim noktalari arasindan se¢im yapabilmek i¢in test veri seti
lizerinde duyarlilik ve belirleyicilik dengesini saglayacak
sekilde performans degerlendirmesi yapilabilir [30]-[32].

4 Analiz ve bulgular

Bu boéliimde, ¢alismada kullanilan veri seti, analiz 6ncesi veri
seti hazirhk asamasi ve elde edilen analiz sonuglari
aciklanmistir. Veri seti, R programi 3.6.2 versiyonu kullanilarak
analiz edilmistir.

4.1 Veri seti

Bu arastirma, BIST100 endeksinin 11 Ocak 2010 tarihinden
13 Ekim 2016 tarihine kadar gegen 1700 islem giinline ait

ylzde getiri verileri lizerinde gerceklestirilmistir. Finansal bir
zaman serisi olan BIST100 endeksi verisi lizerinden dznitelik
¢ikarimi i¢in serinin gecikme degerleri kullanilmistir. Giinlik
veri ile ¢alisildigl icin, t giinliniin endeks degerini bes islem
giinli 6nceki degerlerinin etkileyebilecegi goz 6niine alinmigstir.
Girdi degiskenleri olarak BIST100 endeks getiri serisinin
gecikmeleri yani sira endeksi etkileyebilecek diger finansal
veriler de kullanilmis ve bu veriler modele ilave edilirken bir
giin 6nceki gecikme degerleri alinmistir. Boylece, zaman serisi
verisi denetimli makine 6grenmesi problemi ile kullanilabilir
hale getirilmistir.

Arastirmanin bagiml degiskeni BIST100 endeks hareket yonii
olup iki kategorili nominal 6l¢ekli nitel bir degiskendir. Endeks
getirisinin bir dnceki glinkii degeri pozitif ise hareket yukari
yonli 1; degilse 0 seklinde kodlanmistir. BIST100 endeks
hareket yoniine ait 1700 adet gozlemin 795 tanesi asagi, 905
tanesi ise yukar1 yonliidir. Endeks hareket yoniinii tahmin
etmek icin islem hacmi; 6nceki bes islem giiniintin kapanis
getirileri; ABD Dolar1 kapanis getirisi; gosterge niteligindeki
Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi (TCMB) Euro, Ingiliz
Sterlini, Rus Rublesi kurlari; alternatif yatirim araglari olarak
Bono, Altin, Brent Petrol, Aktif Tahvil kapanis getirisi; kiiresel
borsa endeksi olarak ABD Borsasi Dow Jones endeksi kapanis
getirisi; biiyilk Diinya endeksleri olarak Brezilya Borsasi
Bovespa endeksi, Cin Borsasi Shanghai endeksi kapanis
getirileri; diger borsa endeksleri olarak Belarus ve Merval
endeksi kapanis getirileri olmak tizere toplam 19 adet nicel
bagimsiz degisken kullanilmistir.

Veri seti, Finnet Elektronik Yaymclik Data iletisim
San.Tic.Ltd.Sti.’'ne ait lisansh yazilim tarafindan saglanmistir;
bu nedenle verilere erisim serbest degildir. Verilere erisim
talebi icin https://www.finnet.com.tr adresi ile iletisime
gecilebilir [33].

Calismada, BIST100 endeks hareket yoniiniin belirli bir t
gliniinde yiikselecegini veya diisecegini tahmin etmek i¢in girdi
olarak kullandigimiz bagiml degiskenin gecikmeleri t —
1,...,t — 5 (bir giin dnce, ... bes giin dnce) periyodunda ve diger
bagimsiz degiskenler t —1 (bir giin 6nce) periyodundadir.
Analizde kullanilan bagimsiz degisken isimleri ve agiklamalar1
Tablo 2’de sunulmaktadir.

Tablo 2. Analizde kullanilan bagimsiz degiskenler.

Table 2. Independent variables used in the analysis.

Degisken

isimleri Degisken Ac¢iklamalari
Hacim Toplam islem hacminin giinliik getirileri
Lagl BIST100 kapaniginin bir giin 6nceki getirileri
Lag2 BIST100 kapamsinin iki giin 6nceki getirileri
Lag3 BIST100 kapanisinin ii¢ giin dnceki getirileri
Lag4 BIST100 kapanisinin dort giin dnceki getirileri
Lag5 BIST100 kapanisinin bes giin dnceki getirileri
Usd.dolar ABD dolar1 glinliik kapanis getirisi
Euro.TCMB TCMB Euro kuru giinliik getirisi
Bono Bono giinliik kapanis getirisi
Altin Altin (Ons/Dolar) fiyatinin giinliik getirisi
Brent Brent petroliin giinliik kapanis getirisi
Bond Aktif tahvilin giinliik kapanis getirisi
Sterling TCMB ingiliz Sterlini kuru giinliik getirisi
Ruble TCMB Rus Rublesi kuru giinliik getirisi
Bovespa Bovespa endeksinin giinliik kapanis getirisi
Belarus Belarus endeksinin giinliik kapanis getirisi
Merval Merval endeksinin giinliik kapanis getirisi
Dow]Jones Dow Jones endeksinin giinliik kapanis getirisi
Shanghai Shanghai endeksinin giinliik kapanis getirisi
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4.2

Ham veri setini analize hazir hale getirebilmek i¢in aykiri
degerler, ¢oklu dogrusal baglanti, yinelenen ve eksik degerler
kontrol edilmistir. Veri dnisleme sonucuna gore eksik deger

Veri setinin hazirlanmasi

gozlenmemistir, veri tekrarlarini ortadan kaldirip verinin
tutarliligini  arttirmak icin  normalizasyon incelemesi
yapimistir. Aykir1 deger analizi i¢cin tiim niimerik degiskenlerin
kutu grafikleri ¢izdirilmistir ve Sekil 2’de sunulmustur.

Sekil 2. Bagimsiz degiskenlere ait kutu grafikleri.
Figure 2. Box plot of independent variables.
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Sekil 2 incelendiginde veri setindeki tiim degiskenlerde ug
degerlerin varligl ve degiskenlerin aldig1 degerlerin farkl
araliklarda oldugu gozlenmistir. Finansal piyasalarda
getirilerin u¢ degerlerde gerceklesmesi bazi ekonomik veya
spekiilatif faktorlerden kaynaklanabilecegi i¢in veri setinden ug
degerler cikartilmayarak analizlere devam edilmistir. iki
niimerik bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliskinin
incelenmesi i¢in Pearson korelasyon Kkatsayr degerleri
hesaplanmistir. Ancak ikiden fazla bagimsiz degisken arasinda
yakin dogrusal bagimhliginin incelenmesi i¢in korelasyon
katsayis1 yeterli degildir. Bu nedenle, bagimsiz degiskenler
arasinda ¢oklu dogrusal baglant1 probleminin olup olmadiginm
incelemek amaci ile VIF ve tolerans degerleri hesaplanarak
Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3. Bagimsiz degiskenlerin tolerans ve VIF degerleri.

Table 3. Tolerance and VIF values of independent variables.

Tablo 3’e gore tiim degiskenlerin tolerans degeri 0.10’dan
biliytiik ya da VIF degeri 10’dan kiigiik ¢iktigi icin bagimsiz
degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti problemi
bulunmamaktadir.

Analize baslamadan &nce veri seti hold-out yontemi ile (%95)
egitim ve (%5) test olmak lizere ikiye parcalanmistir. 2016
yilindan 6nceki 1615 adet gézleme ait veriler egitim veri setini,
2016 yilim1 kapsayan 85 adet gozleme ait veriler ise test veri
setini olusturmaktadir. Tim analizler, egitim veri setinde
gerceklestirilmistir ve modellerin tahmin performanslari test
veri setinde kiyaslanmistir. Calisma boyunca istatistiksel
anlamhlik diizeyi %5 olarak belirlenmistir.

4.3

Analize dahil edilen tiim bagimsiz degiskenlerin yer aldig1 coklu
lojistik regresyon modeline iliskin olmak iizere bagimsiz
degiskenlerin tahmin edilen egim katsayisi $, egim katsayisina

Lojistik regresyon analizi bulgular

Bagimsiz Degiskenler Tolerans VIF N
Hacim 0.984 1.016 ait standart hatas1 S.E(f), -2Log-olabilirlik degeri, Wald
Lagl 0.762 1.312 istatistigi, p degeri, odds orani Exp(8) ve odds orani i¢in %95
Lag2 0.921 1.086 giiven sinirlar Tablo 4’te verilmistir.
Lag3 0.992 1.008
Lag4 0.993 1.007 Tablo 4’e gore, Lagl (Wald=6.195, p=0.013), Bono
Lag5 0.988 1.012 (Wald=15.770, p=0.000), Brent (Wald=5.128, p=0.024),
Usd.dolar 0.448 2.234 Bovespa (Wald=6.964, p=0.008), Belarus (Wald=50.686,
Euro.TCMB 0.462 2.166 p=0.000) ve DowJjones (Wald=11.485  p=0.001)
Bono 0.362 2763 degiskenlerinin endeks hareket yonii iizerinde etkilerinin
E‘/;-\r]zlr?t 8322 1(3)23 onemli oldugu bulunmustur. Ornegin, Bono giinliik kapanis
Bond 0:367 2:727 getirilerindeki bir birimlik artis, endeks hareketinin yukari
Sterling 0.404 2.473 yonli olma odds degerini 4.053 (%95 giiven aralig,
Ruble 0.910 1.099 2.031-8.085) katina ¢ikarmaktadir.
Bovespa 0.583 1714 Elde edilen lojistik regresyon modelinin uyum iyiligini
Belarus 0.603 1659 degerlendirmek icin pseudo R? istatistikleri ve Hosmer-
Merval 0.649 1.540 Lemeshow testi Tablo 5’te verilmistir.
DowJones 0.551 1.815
Shanghai 0.946 1.057
Tablo 4. Coklu lojistik regresyon analiz sonuglari.
Table 4. Multiple logistic regression analysis results
Degiskenler J4 SE(B) -2 Log- Wald p degeri Exp(8) %95 Giiven Sinirlari
olabilirlik Alt Ust
Sabit 0.082 0.055 0.082 2.218 0.136 1.085
Hacim 0.003 0.002 0.003 2.149 0.143 1.003 0.999 1.007
Lagl -0.104 0.042 -0.104 6.195 0.013* 0.901 0.819 0.983
Lag2 0.023 0.039 0.023 0.353 0.553 1.023 0.947 1.099
Lag3 -0.034 0.036 -0.034 0.882 0.348 0.966 0.899 1.037
Lag4 0.019 0.036 0.019 0.288 0.591 1.020 0.949 1.094
Lag5 0.067 0.036 0.067 3.428 0.064 1.069 0.996 1.147
Usd.dolar -0.144 0.122 -0.144 1.393 0.238 0.866 0.681 1.099
Euro.TCMB -0.002 0.121 -0.002 0.000 0.989 0.998 0.787 1.265
Bono 1.399 0.352 1.399 15.770 0.000* 4.053 2.031 8.085
Altin 0.015 0.055 0.015 0.077 0.782 1.015 0.912 1.129
Brent -0.076 0.034 -0.076 5.128 0.024* 0.927 0.867 0.989
Bond -0.014 0.060 -0.014 0.057 0.811 0.986 0.876 1.108
Sterling 0.119 0.131 0.119 0.824 0.364 1.126 0.871 1.455
Ruble 0.033 0.061 0.033 0.288 0.591 1.033 0.917 1.163
Bovespa 0.129 0.049 0.129 6.964 0.008* 1.138 1.033 1.253
Belarus 0.303 0.043 0.303 50.686 0.000* 1.354 1.245 1.472
Merval 0.046 0.034 0.046 1.817 0.178 1.047 0.979 1.118
Dow]Jones 0.284 0.084 0.284 11.485 0.001* 1.329 1.127 1.566
Shanghai 0.020 0.038 0.020 0.283 0.595 1.021 0.946 1.100
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Tablo 5. Modelin uyum iyiligi.
Table 5. Goodness of fit of the model.
Model Ozeti

-2 Log-olabilirlik Cox-Snell R? Nagelkerke R?
2067.616 0.153 0.204
Hosmer-Lemeshow testi
¥? Serbestlik p degeri
derecesi
5.825 8 0.670

Tablo 5’te yer alan Cox-Snell R? ve Nagelkerke R? degerleri
genel olarak kiiclik ¢cikma egilimdedir. Elde edilen sonuglara
gore, Cox-Snell R? (0.153) ve Nagelkerke R? (0.204)
istatistiklerinin 0.20’ye yakin ve lizerinde olmasi nedeniyle elde
edilen modelin uyumlu oldugu séylenebilir.

Modelin veriye uyumunun iyi olup olmadigini incelemenin bir
diger yolu da Ki-kare uyum iyiligi testi olarak da bilinen
Hosmer-Lemeshow testidir. Tablo 5’te y? istatistigine iliskin
p=0,670>0.05 oldugu i¢cin %5 anlamhlik diizeyinde icin
modelin veriye uyumunun yeterli olduguna karar verilir.

Hata oranini disiiriip modelin simiflama performansini
arttirmak icin tim bagimsiz degiskenleri kullanmak yerine
yalmizca endeks hareket yonii iizerinde etkisi anlamh olan
degiskenler (Lagl, Bono, Brent, Bovespa, Belarus, Dow]Jones)
ile lojistik regresyon analizine devam edilecektir.

Siniflandirma yapilirken her bir gézlem icin lojistik regresyon
analizi ile kestirilen 7 (x;) = P(Y = 1|x;) olasiliklar, uygun bir
kesim noktasi ile kiyaslanmalidir. ¢* uygun kesim noktasi
olmak tizere 7 (x;) > c* ise bu gozleme karsilik gelen y; degeri
1; aksi halde 0 olarak siniflandirilir.

1615 adet gozlemden olusan egitim veri seti kullanilarak tiim
miimkiin kesim noktalarina karsilik gelen duyarlihk ve
(1-belirleyicilik) degerlerini gosteren ROC egrisi ¢izdirilmistir.

ROC egrisi lizerinde uygun kesim noktasini segmek i¢cin Youden
indeksi, Minimax kriteri ve duyarliigin belirleyicilige esit
oldugu nokta esas alinmis; ayni zamanda literatiirde varsayilan
deger olarak alinan 0.5 kesim noktasi da kiyaslama yapmak i¢in
analize dahil edilmistir.

Youden indeksine gore ROC egrisi iizerinde belirlenen uygun
kesim noktasi Sekil 3’te verilmistir.

ROC Curve. Criterion: Youden
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Sekil 3. Youden indeksine gore kesim noktasu.

Figure 3. Cut-point according to Youden index.

Sekil 3’e gore V¢ € [0,1] olmak tizere, J(¢) = [duyarlilik(c) +
belirleyicilik(c) — 1] fonksiyonunu maksimum yapan nokta,
yani uygun kesim noktasl c¢y,ygen = 0.488 bulunmustur. Bu
nokta, ayni zamanda duyarlilik ve belirleyicilik toplamim
maksimum yapar, yanls siniflandirma oranini ise minimize
eder. Bulunan noktaya karsilik gelen duyarlilik degeri 0.766,
belirleyicilik degeri ise 0.559'dur. Sekil 4'te J(c)
fonksiyonunun, V¢ € [0,1] i¢in ¢izdirilen grafigi sunulmaktadir.
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Sekil 4. J(c) fonksiyonunun kesim noktalarina gore grafigi.
Figure 4. Plot of ] (¢)function according to cut-points.

Sekil 4’e gore Youden indeksini maksimum yapan nokta,
grafikten de goziikmektedir. Bir diger kriter Minimax olup, ROC
egrisi Sekil 5’te verilmigtir.

ROC Curve. Criterion: Minimax
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Sekil 5. Minimax kriterine goére kesim noktasi.
Figure 5. Cut-point according to Minimax criterion.

Minimax kriteri, duyarllik ve belirleyiciligin yani sira yayginlik
oranindan etkilenmektedir. Egitim veri setindeki 1615 adet
gozlem degerinin 803 tanesi asagl, 862 tanesi yukar yonlii olup
pr orami 0.534’tiir. Sekil 5’e gore Vc € [0,1] olmak iizere
Denklem (6)’da verilen M(c) fonksiyonunu minimum yapan
nokta, Cyinimax = 0-523; bu noktaya karsilik gelen duyarlihk
degeri 0.679 ve belirleyicilik degeri 0.635 bulunmustur. Bu
nokta, gorsel olarak ta Sekil 6’da verilen M(c) fonksiyonunun
tim mimkiin kesim noktalarina karsilik gelen grafiginde
goriilmektedir. M (c) fonksiyonu, yanlis pozitif orani ve yanlis
negatif orani fonksiyonlarinin maksimumu ile olusturulmustur,
bu nedenle cyinimar NOKtaslt en sik gozlemlenen hatayl
minimum yapan noktadir.
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Sekil 6. M (c) fonksiyonunun kesim noktalarina gore grafigi.
Figure 6. Plot of M (c)function according to cut-points.

Kesim noktast degerleri arttikca, duyarhilik artarken
belirleyicilik azalir. Bu yiizden, duyarhilik ve belirleyicilik
degerlerinin kesistigi nokta, uygun kesim noktasi olarak
alinabilir. Matematiksel olarak bu nokta, ROC uzayinda (1,0) ve
(0,1) noktalarini birlestiren dogru ile ROC egrisinin kesistigi

noktadir. Sekil 7’de ROC egrisi iizerinde duyarhiligin
belirleyicilige esit oldugu kesim noktas1 verilmistir.
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Sekil 7. Duyarliligin belirleyicilige esit oldugu kesim noktasi.

Figure 7. Cut-point where sensitivity equals specificity.

Sekil 7’ye gore uygun kesim noktasi cigp_spc = 0.532; bu
noktaya karsilik duyarlilik ile belirleyicilik degeri 0.646 elde
edilmistir. Sekil 8'de duyarlilik ve belirleyiciligin kesistigi
degere karsilik gelen kesim noktasi goriilmektedir.
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Sekil 8. Duyarlilik ve belirleyicilik fonksiyonlarinin kesim
noktalarina gore grafigi.
Figure 8. Plot of sensitivity and specificity functions according to
cut-points.

Farkli yontemler ile elde edilmis uygun kesim noktalarinin test
veri seti lizerinde performanslari karsilastirilmis ve Tablo 6’da
sunulmustur. ideal kesim noktasinin duyarlilik, belirleyicilik ve
dogruluk degerlerini en ytliksek yapmasi beklenir. Tablo 6’ya
gore Youden indeksi ile elde edilen kesim noktasi en yiiksek
duyarhiligr (0.907) verirken, belirleyicilik degeri (0.667) en
disiiktiir. Benzer sonug, varsayilan 0.5 kesim noktasi icin de
gecerlidir. Minimax kriteri ile elde edilen ve duyarhilifin
belirleyicilige esit oldugu degere karsilik gelen kesim noktalari,
ayn1 belirleyicilik degerine (0.738) sahiptir. Buna karsilik,
Minimax Kkriteri ile elde kesim noktasinin duyarhlik (0.884) ve
dogruluk (0.812) degerleri daha ytiksek oldugu i¢in en uygun
kesim noktas1 degeri Cpinimax = 0.523 bulunmustur.

Lojistik regresyon analizi ile siniflama yapilirken kestirilen
fi(x;) olasiiklar, c¢yipimexr = 0.523 ile kiyaslanmis ve
Tablo 7’de test seti hata matrisi verilmistir. Tablo 7’den
goriillecegi tlizere BIST100 endeks hareket yoni %81.176
oraninda dogru olarak tahmin edilmistir. Test hata orani ise
%18.824'tlir.

Tablo 6. Farkli yontemler ile bulunan uygun kesim noktalarinin karsilastirilmasi.

Table 6. Comparison of feasible cut-points found by different methods.

Gozlemlenen
Youden indeksi Minimax Duyarhlik= Varsayilan
Belirleyicilik
Cyouden = 0488 CMinimax = 0523 Cip=spc = 0.532 c*=0.5
Endeks Hareket Yoni Endeks Hareket Yonti Endeks Hareket Yénii Endel;sélr-llgreket
Tahmin Edilen Yukari Asagi Yukari Asagi Yukari Asagl Yukari Asagl
Endeks Yukar1 39 14 38 11 36 11 39 12
Hareket Yoni Asagi 4 28 5 31 7 31 4 30
Dogruluk 0.788 0.812 0.788 0.812
Duyarlhilik 0.907 0.884 0.837 0.907
Belirleyicilik 0.667 0.738 0.738 0.714
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Lineer siniflama yontemlerinden biri olan ¢oklu lojistik
regresyon analizi ile elde edilen sonuglar kiyaslayabilmek i¢in
lineer olmayan smiflama teknikleri icerisinden K-en yakin
komsu algoritmasi ayni veri seti lizerinden denenecektir.

4.4 K-nn algoritmasi bulgulari

K-nn siniflama algoritmas ile yapilacak analize, bir onceki
boéliimde BIST100 endeks hareket yonii lizerinde anlaml etkisi
oldugu tespit edilen degiskenler (Lagl, Bono, Brent, Bovespa,
Belarus, Dow]Jones) ile devam edilmistir. Tim bagimsiz
degiskenler siirekli oldugu icin Euclidean uzaklik olgiti
kullanilmistir. Analize baslamadan 6nce farkli birimlere sahip

edilmistir. Bagimhi degiskene gore, analize dahil edilen
degiskenlerin kutu grafikleri Sekil 9'da verilmektedir.

Sekil 9, endeks hareket yoniine gore asagi ve yukari olarak
gruplandirilmis 6 bagimsiz degiskenin kutu diyagramlari olup,
ozelliklerin  hareket yonii agisindan nasil degistigini
gostermektedir. K-nn algoritmasinin siniflama performansini
etkileyen oOnemli nokta K komsu sayisinin degeridir.
Arastirmada, optimal K degerinin secimi i¢in birini disarida
birak ¢apraz dogrulama ydntemi uygulanmistir. K=1,2,...,15
degerleri ayr1 ayr1 denenen ¢apraz dogrulama sonucunda elde
edilen dogru siniflama yiizdeleri kiiciikten biiyiige siralanarak

iyi fl f K tresi
degiskenler olmasi nedeni ile tiim veriler standardize en i swmifiama - periormanst - veren parametresi
belirlenmistir.
Tablo 7. Lojistik regresyon icin test seti hata matrisi.
Table 7. Test set confusion matrix for logistic regression.
Gozlemlenen
Endeks Hareket Yonii Dogruluk %
Tahmin Edilen Yukar1 Asagy
Yukari 11 77.551
Endeks Hareket Yonii
Asagi 31 86.111
Genel Dogruluk % 81.176
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Sekil 9. Endeks hareket yoniine gore bagimsiz degiskenlerin kutu grafikleri.

Figure 9. Box plots of independent variables according to the index movement direction.
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Farkli K degerlerine icin her bir ¢capraz dogrulamaya ait dogru
siniflandirma ytizdelerinin grafigi Sekil 10’da verilmistir.

63.5
62.5
61.5
60.5
59.5
58.5
57.5
56.5

55.5
o 2 4 6 8 10 12 14 16

Sekil 10. K degerlerine karsilik gelen dogru smiflandirma
oranlar1.

Figure 10. Correct classification rates corresponding to K values.

Sekil 10 incelendiginde, farkli K degerleri arasinda K=11 degeri
%62.6 dogru siniflama yiizdesi ile optimal komsu sayisi olarak
belirlenmistir. Optimal komsu sayisi ile yapilan K-nn analizi
sonuglarin1 kiyaslama bakimindan K=1 komsu secildiginde
olusturulan test seti hata matrisi Tablo 8’de verilmistir.
Tablo 8’e gére komsu sayis1 1 alindiginda K-nn algoritmasi test
veri setindeki 85 gozlemin %57.647’sini dogru sekilde tahmin
etmistir. Model performansini arttirmak amaci ile optimal
K degeri icin analiz yinelenmistir ve Tablo 9’da sonuglar
verilmistir. Tablo 9’da verilen hata matrisine gore test veri
setinde endeks hareket yoniinii dogru siniflama orani1 K=11 i¢in
%70.588 bulunmus ve birden fazla komsuluga bakilmasi model
performansini arttirmistir. Komsu sayisi K=1 ve K=11 i¢in elde

Tablo 9. K-nn algoritmasi (K =11) i¢in test seti hata matrisi.
Table 9. Test set confusion matrix for K-nn algorithm (K=11).

Gozlemlenen
Endeks Hareket . 0
Yénii Dogruluk %
Tahmin Edilen Yukari Asagi
Endeks Yukari 34 16 68.000
Hareket .
Yénii Asagl 9 26 74.286
Genel Dogruluk % 70.588

Sonug olarak, lineer olmayan siniflayicilardan biri olan K-nn
algoritmasi ile n=85 adet gézlemden olusan test veri setinde
BIST100 endeks hareket yoniinii %70.588 dogru siniflama
ylzdesi ile tahmin etmistir.

4.5 Model performanslarinin karsilastirilmasi

Coklu lojistik regresyon ve K-nn algoritmasi ile elde edilen
modellerin BIST100 endeks hareket yoniinii tahmin etmedeki
performanslarin1 kiyaslamak i¢in test veri setindeki hata
matrisleri ve hata matrisinden elde edilen model performans
degerlendirme olgiitleri Tablo 10’da sunulmustur.

Tablo 10. Coklu lojistik regresyon ve K-nn algoritmasi model
performans degerlendirmesi.

Table 10. Model performance evaluation of multiple logistic
regression and K-nn algorithm.

edilen en yakin komsu grafikleri Sekil 11’de verilmistir.
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Sekil 11. K=1 ve K=11 i¢in en yakin komsu grafikleri.
Figure 11. Nearest neighbor plots for K=1and K=11.

Tablo 8. K-nn algoritmasi (K =1) i¢in test seti hata matrisi.

Gozlemlenen
Coklu Lojistik K-En Yakin
Regresyon Komsu
Endeks Hareket Endeks Hareket
Yoniu Yoni
Tahmin Edilen Yukari Asagl Yukari Asagl
Endeks Yukar1 38 11 34 16
Hareket Asag1 5 31 9 26
Yonu
Dogruluk 0.812 0.706
Hata Orani 0.188 0.294
Duyarhilik 0.884 0.791
Belirleyicilik 0.738 0.619
Yanlis Pozitif Orani 0.262 0.381
Yanlhs Negatif Orani 0.116 0.209
Pozitif Ongérii 0.776 0.680
Degeri
Negatif Ongorii 0.861 0.743
Degeri
F-Olgiisii 0.826 0.731
Pozitif Olabilirlik 3.374 2.076
Orani
Negatif Olabilirlik 0.157 0.338
Orani
Tamsal Ustiinliik 21.490 6.142
Orani

Table 8. Test set confusion matrix for K-nn algorithm (K=1).

Gozlemlenen
Endeks Hareket Yonii Dogruluk %
Tahmin Edilen Yukar1 Asag
Endeks  Yukan 22 15 59.459
H;gilaet Asag1 21 27 56.250
Genel Dogruluk % 57.647

Elde edilen o6lgiitlerden dogruluk, duyarlilik, belirleyicilik,
pozitif 6ngorii degeri, negatif 6ngorii degeri, F-6l¢iisii, pozitif
olabilirlik orani, tanisal istiinliik orani degerlerinin ytksek;
hata orani, yanhs pozitif orani, yanhs negatif orani, negatif
olabilirlik orani degerlerinin ise diisiik ¢ikmasi beklenir ve bu
durumda modelin uyumunun iyi oldugu sdylenir. Tablo 10’a
gore c¢oklu lojistik regresyon tiim olciitlere gore K-nn
algoritmasina kiyasla daha iyi siniflama performansi
sergilemistir. BIST100 endeks hareket yoniinii verilen zaman
diliminde tahmin etmede lineer siniflayici tekniklerinden biri
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olan lojistik regresyon modeli, lineer olmayan smiflayici
alternatifi olan K-nn algoritmasina gore oldukc¢a basarihidir.

Hata matrisinden hareketle modelin veriye uyumu
incelenirken secilen kesim noktasina baglh olacak sekilde dogru
siniflama oranlar1 degisebilir. Bu nedenle istenen kesim
noktasina karsilik yatay eksende yanlis pozitif orani, dikey
eksende ise eksende duyarlilik olacak bicimde her iki model
icin ROC egrisi ¢izdirilmis ve Sekil 12’de verilmistir.
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Sekil 12. Lojistik regresyon ve K-nn algoritmasi i¢in ROC egrisi.
Figure 12. ROC curve for logistic regression and K-nn algorithm.

Sekil 12 incelendiginde sol tarafta ¢oklu lojistik regresyon, sag
tarafta ise K-nn algoritmasi icin ROC egrileri cizdirilmistir. ROC
egrisi altinda kalan alan AUC degeri olup bu deger, pozitif ve
negatif gozlemleri dogru simmiflama oranini gdstermektedir.
Sekil12’ye gore lojistik regresyon analizine ait ROC egrisinin
(0,1) sol iist kdse noktasina yakin olmasi bu yontem ile yanlis
pozitif oraninin diistiiglinii gésterirken K-nn algoritmasina ait
ROC egrisinin smiflandirmanin rastgele yapildigini gosteren
kosegen c¢izgisine yakin olmasi bu ydntem ile yanls
siniflandirilan 6rnek sayisinin arttigini gosterir. ROC egrisi
altinda kalan alan yani AUC degeri ¢oklu lojistik regresyon
analizi ve K-nn algoritmasi i¢in sirasi ile 0.86 (p=0.000) ve 0.57
(p=0.009) olarak hesaplanmis ve istatistiksel olarak anlaml
bulunmustur. AUC degerinin 1’'e yakin olmasi ydntemin
siniflama giicliniin yiiksek; AUC degerinin 0.5’e yakin olmasi ise
siniflama giicliniin zayif oldugunu gosterir. Buna gore, ¢oklu
lojistik regresyon analizi ile elde edilen modelin siiflama
performansinin K-nn algoritmasina gore ytiksektir.

5 Sonuglar

Finansal veri madenciliginde hisse senedi endeks hareket
yOniinii tahmin etmek zor bir problemdir. Bu ¢alisma, BIST100
endeks hareket yoniinii siniflandirmaya dayali teknikler ile
tahmin etmeyi amaglamistir. Bu amag¢ dogrultusunda lineer
siiflandirict olarak ¢oklu lojistik regresyon, lineer olmayan
siniflandirict olarak K-en yakin komsu algoritmasi tercih
edilmistir. Arastirmanin kategorik bagimh  degiskenini
olugturulurken, BIST100 endeksinin bir 6nceki islem giinii
degerine bakilmis ve deger pozitif ise endeks hareket yonii
yukar1 temsilen 1, aksi durumda ise 0 olarak kodlanmistir.
Endeks hareketinin yukari veya asag1 yon tahmini i¢in toplam
19 adet nicel bagimsiz degisken kullanilmistir. Analiz 6ncesi;
verilerde ¢oklu dogrusal baglant1 problemi, tekrar eden, eksik
ve asirt degerler kontrol edilmistir. Toplam 1700 islem

giiniinden olusan veri seti hold-out yontemi ile egitim (%95,
n=1615) ve test (%5, n=85) olmak iizere ikiye parcalanmistir.

Coklu lojistik regresyon analizi sonuglarina gore; BIST100
endeksi giinliik kapanisinin bir giin énceki getirisini gosteren
Lag1 ile Bono, Brent petrol, Bovespa endeksi, Belarus endeksi
ve Dow Jones endeksi giinliik kapanis getirisi degiskenleri
BIST100 endeks hareket yoniinii tahmin etmede istatistiksel
olarak anlamli bulunmustur. Uyum iyiligi testi sonug¢larina gore
kurulan modelin veriye uyumu yeterlidir.

Coklu lojistik regresyon analizi ile kestirilen olasiliklar, uygun
kesim noktasi ile karsilastirilmis ve verilen gozlem degerlerine
karsilik gelen endeks hareket yonii 1 (yukar1) veya 0 (asagi)
olarak smiflandirilmistir. Uygun kesim noktasini belirlemek
icin ROC egrileri ¢izdirilmistir. Duyarlilik ve belirleyiciligi
dengeleyecek sekilde ROC egrisi ilizerinde uygun kesim
noktasini se¢mek icin Youden indeksi, Minimax kriteri ve
duyarlilik ile belirleyiciligin esit oldugu nokta esas alinmistir.
Farkli yontemlere gore elde edilen uygun kesim noktalarinin
test veri seti lizerindeki performanslar1 karsilastirilmis ve
sonug olarak Minimax Kkriteri ile elde edilen 0.523 degeri en
uygun kesim noktasi secilmistir. En uygun kesim noktasi goz
oniine alinarak, anlamli degiskenler ile ¢oklu lojistik regresyon
modeli kurulmus ve test kiimesinde olusturulan hata matrisine
ait dogru siniflama performansi %81.176 bulunmustur.

Coklu lojistik regresyon analizinin performansini kiyaslamak
iizere, anlaml degiskenler ile ayni veri seti lizerinde K-en yakin
komsu algoritmasi uygulanmistir. K-nn algoritmasindaki
optimal K degeri birini disarida birak ¢apraz dogrulama ile
belirlenmis ve ¢apraz dogrulama sonucuna goére %62.6 dogru
siniflama orani ile K degeri 11 bulunmustur. Optimal K degeri
ile olusturulan K-nn modelinin test veri setindeki
performansina gore, endeks hareket yonii %70.588 ile dogru
tahmin edilmistir.

Bu calisma, BIST100 endeks hareket yoniiniin siniflamaya
dayali denetimli makine 6grenmesi algoritmalar1 araciligl ile
basarili bir sekilde tahmin edilebilecegini gostermektedir.
Analizlere gore, lineer simiflayici olan lojistik regresyon analizi,
lineer olmayan K-nn smniflayicisina gére daha iyi smiflama
performansina sahiptir. Calismada elde edilen bulgular ile
modelin endeks hareket yoniinii yukar1 yani artan bir pazar
olarak tahmin ettigi giinlerde yatirnmcilar i¢in satin alma
stratejisinin gelistirilebilecegi sylenebilir.

Kullanilan siniflandiricilarin performansinin segilen bagimsiz
degiskenlere baghh oldugu kadar algoritmaya 6zgl
parametrelerin belirlenmesinde secilen yonteme de bagh
olmasi, ¢calismanin kisitlamalari olarak gosterilebilir. Gelecekte,
BIST100 endeks hareket yoniinii tahmin etmek i¢in farklh veri
setleri ile farkli 6grenme teknikleri denenecektir.

6 Conclusions

In financial data mining, stock index movement direction
prediction is a challenging problem. This study aimed to predict
movement direction of XU100 index with supervised machine
learning algorithms based on classification. For this purpose,
multiple logistic regression as a linear classifier and K-nearest
neighbor algorithm as a nonlinear classifier were preferred. If
XU100 index value on the previous trading day was positive,
then the dependent variable of the study was coded as 1
representing the direction of movement upwards; otherwise as
0. A total of 19 quantitative independent variables were used
for upward or downward prediction of the index movement
direction. Before data analysis; multicollinearity problem,

567



Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 27(4), 556-569, 2021
G. Kemalbay, B.N. Alkig

repetitive, missing and extreme values in the data were
checked. The dataset consisting of 1700 trading days in total,
was divided into two subsets as training (95%, n = 1615) and
test (5%, n = 85) by hold-out method.

According to the results of the multiple logistic regression
analysis; Lag1, which shows the closing return of the BIST100
index on the previous trading day and the daily closing return
of Bond, Brent oil, Bovespa index, Belarus index and Dow Jones
index variables were found to be statistically significant in
predicting the movement direction of XU100 index. According
to the goodness of fit test results, the model fit the data well.

The probabilities estimated by multiple logistic regression
analysis were compared with the feasible cut-off point and the
index movement direction corresponding to the given
observation values was classified as 1 (up) or 0 (down). The
feasible cut-off point has been determined with the help of ROC
curves. To select the feasible cut-off point on the ROC curve that
balance sensitivity and specificity, the Youden index, the
Minimax criterion, and the point where sensitivity and
specificity are equal were taken as basis. The performances of
the feasible cut-off points obtained according to different
methods on the test data set were compared and as a result, the
0.523 value obtained with the Minimax criterion was chosen as
the optimal cut-off point. Considering the optimal cut-off point,
a multiple logistic regression model was fitted with significant
variables and the correct classification rate of the test confusion
matrix was found to be 81.176%.

To compare the performance of multiple logistic regression
analysis, the K-nearest neighbor algorithm was applied on the
same data set with significant variables. The optimal K value in
the K-nn algorithm was determined by leave-one-out cross
validation and as a result of cross validation, K value was found
to be 11 with 62.6% correct classification rate. According to the
performance of the K-nn model fitted with the optimal K value
in the test data set, the index movement direction was correctly
predicted with 70.588%.

This study shows that XU100 index movement direction can be
successfully predicted by using supervised machine learning
algorithms based on classification. According to the analysis,
the performance of logistic regression, which is a linear
classifier, is better than the K-nn algorithm, which is a nonlinear
classifier. With the findings obtained in the study, it can be said
that the buying strategy for investors can be developed in the
days when the model predicts the direction of the index
movement as an upward market trend.

The fact that the performance of the classifiers used depends
not only on the selected independent variables but also on the
method chosen in determining the algorithm-specific
parameters, can be shown as the limitations of the study. In the
future, different learning techniques will be tried with different
datasets to predict the BIST100 index movement direction.

7 Yazar katki beyani

Gergeklestirilen calismada Giilder KEMALBAY, fikrin olusmasi,
tasarimin yapilmasi, metodoloji yazimi, veri analizinin
yapilmasi, sonuglarin incelenmesi, elde edilen sonuglarin
degerlendirilmesi, yazim denetimi ve igerik acgisindan
makalenin kontrol edilmesi basliklarinda; Begiim Nur ALKIS,
literatiir taramasi, metodoloji yazimi, veri toplanmasi, veri
analizinin yapilmasi bagsliklarinda katki sunmuslardir.

8 Etik kurul onay1 ve ¢ikar catismasi beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur.
Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catismasi bulunmamaktadir.
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