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UZEL, Efe. Makine Ogrenmesi ile Forex Piyasalarinda Alim Satim Kararlar
Uygulamasi, Yiiksek Lisans Tezi, Ankara, 2018.

Bu caligmada Tiirk Liras’'nin ABD Dolan karsisindaki doviz kurunun degisim
yoOniiniin tahmin edilmesi i¢in ¢evrimi¢i makine 6grenmesi kullanilarak modeller
olusturulmus ve model basarimlart FOREX piyasalarinda alim-satim benzetimi ile
gosterilmigstir. Modellerin egitim siirecinde; doviz kuru zaman serisi sembolik temsile
doniistiirilmekte, ig¢inde Oriintiiler bulunarak oriintii bazinda olasilik dagilimi
cikarilmakta ve bu olasiliklar kullanilarak kurun degisim yonii tahmin edilmektedir.
Modellerin parametreleri eniyilenerek model basarimlar1 gegerleme verisi ile alim-
satim benzetimi yapilarak gosterilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Alim satim
benzetimi sonucunda, olusturulan modellerin %65 ile %100 oranlar1 arasinda karla
sonug¢lanan iglemler yaptigi gorilmiistir. Bu durum sadece gegmis fiyat verileri
kullanilarak gelecek fiyatlarin bir 6l¢iide tahmin edilebilecegini gosterdiginden, Tiirk
Liras1 kuru piyasasi i¢in Zayif Formda Etkin Piyasa Hipotezinin tam olarak gegerli

olmadig1 sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, veri madenciligi, cevrimici 6grenme, doviz

kuru tahmini, etkin piyasa hipotezi, FOREX, algoritmik alim satim
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ABSTRACT

UZEL, Efe. Trading Decisions Application in Forex Markets with Machine Learning:
An Application, MBA Thesis, Ankara, 2018.

The present study aims to forecast the direction of change for currency exchange rate
between Turkish Lira and U.S. Dollar. Online machine learning has been used to
generate models and model performances has been demonstrated with FOREX market
trading simulation. To generate and train the models; exchange rate time series is
converted to symbolic representation, patterns are found and probability distributions
are generated. Exchange rate change direction is forecasted using these probabilities.
Model parameters are optimized and model performances are demonstrated by trading
simulation with validation data. Successful results are achieved with profitable trade
ration ranging between 65% and 100% for the generated models. This is interpreted as
the market not being fully efficient in the weak form and returns can be generated by

only using past price data.

Keywords: Machine learning, data mining, online learning, exchange rate forecast,

efficient market hypothesis, FOREX, algorithmic trading
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GIRIS

Diinya ekonomik sisteminin dnemli bir pargast olan finansal piyasalar; alic1 ve
saticilari, pay senedi, tahvil, tiirev arag, doviz ve emtia islemleri yapmak i¢in bir araya
getiren ortamlardir. Finansal piyasalar, alic1 ve saticilar icin fiyat belirleme, sermayeye
erisim, likidite ve risk transferi olanaklarimi saglar. Fiyatlar alicilarin ve saticilarin
olusturdugu piyasa giicleri dogrultusunda belirlenirken, piyasalar genellikle fiyat
seffafligi, islemlerin gerceklesmesi, komisyon ve iicretlere iligkin diizenlemelere

tabiidirler.

Finansal piyasalarda fiyatlarin énceden tahmin edilmesi bilyiik parasal getiriler
saglayacagl icin piyasa oyunculari ve aragtirmacilar tarafindan {izerinde cokca
¢alisilan bir konudur. Bu konuda temel analiz ve teknik analiz olmak {izere iki ana
yaklasim bulunmaktadir. Temel analiz, fiyati tahmin edilmeye ¢alisan iiriiniin igsel
degerini etkileyen; milli gelir, sanayi ve hizmet endeksleri, faiz oran1 gibi
makroekonomik gostergeler, politik gelismeler; pay senedi analizleri yapilacaksa;
ilgili endiistriyi etkileyen mikroekonomik faktorler, sirket bilangosu, sirket finansal
oranlar1 gibi nicel ve nitel biitiin faktorleri inceleyerek yapilan analizdir. Teknik analiz
ise, gegmis fiyatlardan yola ¢ikarak ve gecmis fiyatlarin gelecek fiyatlan etkileyecegi
varsayimina dayanarak yapilan analizdir. Teknik analiz icin yillar iginde hareketli
ortalama, standart sapma bantlari, momentum gostergeleri gibi bir¢ok teknik gosterge
tanimlanmistir. Bu gostergeler gegmis ve giincel fiyati goz Oniine alarak gelecek fiyat
hakkinda temel analize konu faktorleri goz Oniine almaksizin bir 6ngériide bulunur.
Boyle bir yaklagimin gecgerli sonuglar verip veremeyecegi tartisma konusu olup, Etkin
Piyasa Hipotezi teknik analizin faydali sonuglar vermeyecegini savunurken Dow

Teorisi ve Davranissal Finans aksini savunur.

Piyasalarin tamamen etkin olmadig1 varsayimiyla gelecek fiyatlari tahmin etmek
icin pek ¢ok yontem kullanilabilir. Zaman serisi analizleri, olasiliksal ve istatistiksel
yontemler gibi yontemlere ek olarak popiilerlesmekte olan veri madenciligi ve makine
o6grenmesi kullanilabilir. Veri madenciligi ve makine 6grenmesi, ¢ok biiyiik miktarda
verinin yazilimlar tarafindan analiz edilerek anlaml bilgiler elde edilmesine dayanan
gbzde alanlardir. Finans piyasalarinda her giin ve saat olusan inanilmaz boyuttaki veri,

veri madenciligi ve makine dgrenmesi igin ¢ok iyi bir veri kaynagidir.



Bu ¢alismada ABD Dolar1 karsilig1 Tiirk Lirast doviz kuru igin 6riintii tanimlama
kullanilarak kurun degisim yoniiyle ilgili tahmin iireten bir algoritma olusturulmus ve

basarimi alim-satim benzetimi ile gosterilmistir.

Bu ¢alismanin birinci boliimiinde Forex piyasalari ve araglari tanitilmis, piyasanin
tahmin edilebilirligi tartisilmis ve analiz yontemleri anlatilmistir. Ikinci bdliimde
makine Ogrenmesi ve veri madenciligi tanitilmis, yontemlerinden bahsedilmis, bu
yontemlerin finansal varlik fiyat tahmini i¢in kullanilmasina iligkin caligmalar
anlatilmistir. Ugiincii béliimde bu ¢alismada gelistirilen bir makine 6grenmesi yontemi

ile doviz kuru tahmin performansi gosterilmistir.



BiRINCIi BOLUM
FOREX PiYASASI

Temel finansal piyasalar para piyasalari, tahvil piyasalar1 ve pay (hisse senedi)
piyasalaridir. Diinya {izerindeki sermayenin ¢ogu temel piyasalarda islem goren
varliklara yatinnlmistir, ancak déviz alim satim piyasasi, diger adiyla FOREX piyasasi,
tiirev araclar piyasasi ve alternatif yatirim piyasalari gibi piyasalar, finansal piyasalarin

gittikce daha biiyiik bir boliimiinii olusturmaktadir.

Takip eden kisimlarda FOREX piyasasi tanitilmis, FOREX piyasasinda iglem
goren tiirev araglar anlatilmis, Etkin Piyasa Hipotezi anlatilarak FOREX piyasasinin

tahmin edilebilirligi tartisilmis ve son olarak piyasa analiz yontemleri anlatilmistir.
1.1 FOREX Piyasasi

Para basmak {ilkelerin egemenlik haklarina dayanan bir haktir. Dolagimda olan
para birimin iilke vatandaglar tarafindan yapilan tiim islemlerde kullanilmasi
zorunludur (Unutmaz, 2011). Bu nedenle iilkeler arasinda yapilacak is ve islemlerde

bir para biriminin digerine ¢evrilmesi gerekli olmaktadir.

Dis ticaret, yatirimlar, risk dnleme, spekiilasyon, turizm gibi amagclarla iki tilke
arasinda transfer edilecek fonlarin karsi iilke para birimine ya da uluslar aras1 kabul
goren bir para birimine ¢evrilmesi gerekmektedir. Para birimi degisimleri yabanci para
piyasalarinda, diger adiyla FOREX piyasalarinda olmaktadir. Bir {ilke para biriminin
diger iilke para birimi cinsinden degerinin belirlenmesi yani déviz kurunun olusumu
da FOREX piyasalarinda ger¢eklesir. FOREX piyasasinda olusan fiyat yani déviz kuru
arz ve talep, politik kosullar, piyasa psikolojisi ve temel ekonomik gdstergelerden

etkilenir.

Doviz kurlarinin liberallesmesi ve kiiresel ticaretin gelismesi ile FOREX piyasasi
gittikce hizlanarak biiylimiistiir ve su anda islem hacmine gore en biiylik piyasadir.
2016 Nisan ayinda giinliik ortalama islem hacmi 5.1 trilyon Amerikan Dolar1
(USD)’dir. 2016 Nisan aymda yapilan islemlerin %87,6’s1 USD %31,4’{i Euro (EUR)
ve %1,4’1 Tirk Liras1 (TRY) cinsinden olmustur (Bank for International Settlements,
2016).



Antelo ve Peon (2012) FOREX piyasasinin iglem hacminin dort tip islemden

meydana geldigini anlatmaktadir:

1. Ticari faaliyetler: Firmalarmn, farkli para birimine sahip iilkeler arasinda
mal ve hizmet aligverisi yapmalarinin sonucunda ortaya doviz islemleri
gereksinimi ¢ikar.

2. Yatiim faaliyetleri: Yatirimcilar kendileri hangi iilkeden olursa olsunlar
istedikleri iilkenin piyasasinda yatirim yapabildikleri i¢in yatirim
yapacaklar1 iilkenin para birimini almalar1 gerekir.

3. Risk onleme (hedging): Doviz kuru riskinden korunmak i¢cin FOREX
piyasasinda iglemler yapilir.

4. Spekiilatif islemler: Doviz kuru degisimlerinden kar etmeyi amaglayan

piyasa oyunculari FOREX piyasasinda islem yaparlar.

FOREX piyasas1 haftada 5 giin, giinde 24 saat aciktir. Islemler, pazartesi
Sidney’de saat 08:30°da (TSI (Tiirkiye saati ile), pazartesi 00:00) baslar, sirasiyla
onemli piyasalar olan Tokyo, Hong Kong, Londra, Frankfurt, Ziirih, New York,
Chicago ve Toronto’da devam ederek cuma giinii New York saatiyle saat 17:00°da
(TSI cuma 23:59) biter. Bu piyasalar birbirine binlerce bilgisayarmn elektronik ag ve
telefon hatlar1 iizerinden baglanmasiyla birbirine bagli olarak c¢alisir. FOREX
piyasasinda merkez bankalari, ticari bankalar, yatirim kuruluslari, araci kurumlar,
sigorta sirketleri ve bireysel yatirimcilar islem yapar (Ziraat Yatirim Menkul Degerler

A.S.,2017). Onemli Forex piyasalarinin islem saatleri Sekil 1 ile verilmistir.
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Sekil 1: Onemli FOREX piyasalarinin Tiirkiye Saati ile islem saatleri
FOREX piyasasinda doviz kurlari ikili ¢iftler halinde kote edilir. Bunlardan ilkine
kote edilen para birimi, ikincisine baz para birimi denir ve konvansiyon geregi ilk para
birimi banka tarafindan alinan para birimidir. Kotasyonda Bid ve Ask fiyatlar verilir.
Burada Bid, saticinin kote edilen para birimini alacagi fiyat, ask ise satacagi fiyattir.
Ornegin:
USD/TRY 3,9010 bid 3,9050 ask

seklinde bir kotasyon, piyasada 3,9010 TRY ’den 1 USD alacak bir satict ve ayni
zamanda 3,9050 TRY den 1 USD satacak bir satic1 oldugunu ifade etmektedir.

Kotasyonda ilk ad1 gecen para birimi baz para birimidir. USD/TRY 6rneginde baz
para bimi USD’dir.



1.2 Tiirev Araclar

Bir tiirev arag, degeri diger daha temel dayanak degiskenlerin degerinden tiireyen
bir finansal enstriimandir (Hull, 2009). Tiirev araglar, riskten korunma, spekiilasyon
veya arbitraj amaglariyla kullanilabilir. Tiirev araglar, dayanak varligin alim satimi
yapilmaksizin bu varlik ile ilgili hak ve yiikiimliiliiklerin alim satiminin yapilmasina
olanak saglar (Gilindogdu, 2017). Tiirev araglar, arasinda risk Onleme ya da
spekiilasyon amaciyla FOREX piyasalarindaki fiyat degisimlerine maruz kalma
saglamak i¢in kullanilabilir. Vadeli islem sozlesmeleri (forward, futures), opsiyon
(options), fark sozlesmeleri (contract for difference) tiirev araglar arasindadir ve

ozellikleri takip eden kisimlarda anlatilmistir.
1.2.1 Vadeli islem Sézlesmeleri

Vadeli islem sozlesmeleri temelde sozlesme taraflarindan birine belirli bir
finansal varlig1 belirli bir tarihte belirli bir fiyattan alma, diger partiye ise satma
zorunlulugu getiren sozlesmelerdir. Fiyat ve miktar sozlesme tarihinde belirlenirken

el degistirme belirlenen tarihe kadar ger¢eklesmez.

Vadeli islem s6zlesmeleri forward ve futures olarak ikiye ayrilir. Forward iki
tarafin uzlastigi kosullara bagli 6zel anlagmalar iken, futures sozlesmeleri borsa
iizerinde islem goren standartlastirilmig sézlesmelerdir. Forward sdzlesmelerinde
taraflardan birinin yiikiimliiliigiinii yerine getirmeme riski oldugundan kars1 taraf riski
bulunur. Futures s6zlesmelerinde ise borsa ve takas kurulusu tarafindan iglem garanti
altina alindigindan karsi taraf riski bulunmamaktadir (Bernrud, Filbeck ve Upton,

2000).

Vadeli islem sozlesmeleri sadece organize borsalarda islem gérmekte ve standart
sozlesme biiyiikliigiine, sabit vadelere sahip olmaktadir. Vadeli islem So6zlesmeleri
pozisyonlar1 acildiginda yatirilan baslangi¢c teminati glinliik fiyat hareketlerine gore
degisir. Bu nedenle hesaplarin giinliik olarak kapatilmasi (mark to market) i¢in degisen
teminat tutarlar1 borsa tarafindan taraflardan araci kurumlar vasitasiyla tahsil edilir

(Loader, 2005).

Vadeli islem sozlesmelerinin teorik fiyatlandirmasi agagidaki formiil ile yapilir:



F = SO . eTO'(T_tO)

Burada F vadeli islem sozlesmesinin fiyatini, t, so6zlesme baslangic tarihini, T
sOzlesme bitis tarihini, (T — t,) baslangi¢ ve bitis arasindaki yili, S, dayanak varligin
baslangi¢ tarihindeki fiyatini, ry stirekli bilesik risksiz faiz oranini ifade etmektedir.
Teorik fiyat ile forward sozlesmelerinde taraflarin anlagtigi fiyat, futures
sozlesmelerinde ise piyasa fiyati arasinda piyasadaki beklentilerden kaynaklanan

farklar olabilir (Gottesman ve Bossu, 2016).

Tiirkiye’de Vadeli islem sdzlesmeleri Tiirkiye’de Vadeli Islem ve Opsiyon
Piyasasi’'nda (VIOP), Borsa Istanbul (BIST) iizerinde islem gérmektedir. “Bu
sozlesmeler alic1 ve saticisina, islem aninda belirlenen bir tarihte, iizerinde anlasilan
fiyattan, standartlagtirilmis miktar ve kalitedeki bir mali, kiymeti, finansal gdstergeyi,
sermaye piyasasi aracint veya dovizi alma veya satma yiikiimliliigli getiren

sozlesmelerdir” (Sermaye Piyasasi Kurulu, 2012).
Vadeli islem sézlesmelerine iliskin kavramlar (Bernrud ve digerleri, 2000):

e Dayanak varlik: Fiyat1 sozlesmenin degerini etkileyen altta yatan varlik

o Sozlesme biiyiikligii: Bir sozlesmenin ne kadar dayanak varligi temsil
ettiginin Ol¢iisii

o Uzlasma sekli: Nakdi ya da fiziksel olabilir. Nakdi uzlagmada sézlesme
vadesi sonunda olusan kar ya da zarar taraflarin hesabinda parasal olarak
yansitilir. Fiziksel uzlagsmada dayanak varlik saticidan aliciya aktarilir.

e QGiinlik uzlasma: Her giin sonunda uzlagma fiyati iizerinden kar/zarar
hesaplanarak taraflarin hesaplarina yansitilir. Boylece kars: taraf riski yok

edilmis olur.
Vade aylar1 ve islem saatleri BIST tarafindan asagidaki sekilde tanimlanmistir:

e Vade aylar: BIST iizerinde Subat, Nisan, Haziran, Agustos, Ekim ve
Aralik aylar1 vadeli sézlesmeler islem goriir (www.bist.com.tr, erisim tarihi
13.04.2018).

e Islem Saatleri: islemler 09:30 - 18:15 saatleri arasinda kesintisiz tek bir

seansta gerceklestirilir (www.bist.com.tr, erisim tarihi 13.04.2018).



1.2.2 Opsiyonlar

Opsiyonlar alim opsiyonu ve satim opsiyonu olarak iyiye ayrilan, alicisina
dayanak varlik {izerinde belirli bir fiyattan islem yapma hakki veren ancak ytikiimliiliik

getirmeyen tiirev araglardir.

Alim opsiyonu, bir prim karsiliginda alicisina belirli bir tarihte, belirli bir fiyattan
dayanak varlig1 alma hakki verirken, satim opsiyonu belirli bir tarihte, belirli bir
fiyattan dayanak varligi satma hakki verir. Amerikan tipi opsiyonlar, kullanim tarihine
kadar herhangi bir zamanda dayanak varligin alim satimini miimkiin kilarken, Avrupa
tipi opsiyonlar sadece kullanim tarihinde dayanak varligin alim satim hakkin1 verir.
Opsiyon saticisinin, alicinin  dayanak varhigin alim satim hakkmi kullanmasi
durumunda bu islem i¢in karsi taraf olma yiikiimliiliigli vardir. Opsiyonlarin hem borsa
tizerinde hem de direkt taraflar arasinda (tezgah tizeri, over the counter) alim1 ve satim1
gerceklestirilir (Hull, 2009). Opsiyon alic1 ve saticisinin hak ve yiikiimliiliiklerinin

Ozeti Tablo 1 ile verilmistir.

Borsa Istanbul A.S. (2017), opsiyonlart sdyle tamimlamaktadir: “Opsiyon
sozlesmesi, iki taraf arasinda yapilan ve aliciya, ddeyecegi belli bir tutar (opsiyon
primi) karsiliginda, belirli bir vadeye kadar (veya belirli bir vadede), bugiinden
belirlenen bir fiyat (kullanim fiyati) lizerinden opsiyona dayanak teskil eden bir mali,
kiymeti veya finansal gostergeyi satin alma veya satma hakki taniyan, saticiya da
aliciin bu sézlesmeden dogan hakkini kullanmasi durumunda sézlesmeye dayanak
teskil eden mali, kiymeti, veya finansal gostergeyi satma veya alma yiikiimliiligi

getiren sozlesmedir.”

Tablo 1: Opsiyon Tiirlerine Gore Alici ve Saticinin Hak ve Yiikiimliiliikleri

Alim Opsiyonu Satim Opsiyonu
Alict Dayanak varlig1 kullanim Dayanak varligi kullanim
fiyatindan alma hakki fiyatindan satma hakki
Satici Opsiyonun kullanilmas1 Opsiyonun kullanilmas1
durumunda dayanak varlig durumunda dayanak varligi
kullanim fiyatindan satma kullanim fiyatindan alma

zorunlulugu zorunlulugu




Opsiyonlar ile ilgili kavramlar ve terminoloji asagida verilmistir (Bernrud ve

digerleri, 2000):
Uzun pozisyon: Bir opsiyonun sahibi olan ve elinde tutan tarafin pozisyonudur
Kisa pozisyon: Bir opsiyonu yazan ve satan tarafin pozisyonudur.

Alim opsiyonu: Belirli bir vadede ya da vadeye kadar dayanak varligi 6nceden

belirli bir fiyattan alma hakk1 veren opsiyondur.

Satim opsiyonu: Belirli bir vadede ya da vadeye kadar dayanak varligi dnceden

belirli bir fiyattan satma hakki veren opsiyondur.

Kullanim fiyati: Opsiyonun kullanilmasi durumunda dayanak varligin alim/satim

fiyatidir.

Opsiyon primi: Opsiyonun sagladigi hakki almak i¢in alic1 tarafindan saticiya

Odenen fiyattir.

Karda opsiyon: Dayanak varliginin piyasa fiyati alim opsiyonlar1 i¢in kullanim

fiyatindan yiiksek, satim opsiyonlar1 i¢in kullanim fiyatindan diisiik olan opsiyondur.

Zararda opsiyon: Dayanak varliginin piyasa fiyati alim opsiyonlari i¢in kullanim

fiyatindan diisiik, satim opsiyonlar1 i¢in kullanim fiyatindan yiiksek olan opsiyondur.
Basabas opsiyon: Kullanim fiyati piyasadaki giincel fiyata esit olan opsiyondur.

Icsel deger: Karda opsiyonlar icin dayanak varligm piyasa fiyati ile opsiyonun

kullanim fiyat1 arasindaki farktir. Bagabas ve zararda opsiyonlarin i¢sel degeri yoktur.
Opsiyonun zaman degeri: Opsiyonun pirimi ile i¢sel degeri arasindaki farktir.
Delta: Dayanak varlik fiyat degisimlerinin opsiyon primini etkileme orani
Gamma: Dayanak varlik fiyat degisiminin Deltay1 etkileme orani
Theta: Vadeye kalan zamanin opsiyon primi etkileme orani
Vega: Dayanak varlik fiyatindaki volatilitenin opsiyon primini etkileme orani

Rho: Opsiyon priminin faiz orani degisikliginden etkilenme orani
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Opsiyonlarda kar ve zarar; opsiyon primi, kullanim fiyati ve dayanak varligin spot
fiyatina bagli olarak degisir. Ornegin primi 1 TRY ve kullanim fiyat1 100 TRY olan
bir alim opsiyonu, dayanak varligin spot fiyatt 100 TRY nin altinda oldugu siirece
prim kadar zarar ettirecek, 101 TRY iken basabas olacak, 101 TRY ’nin iizerindeki her
spot fiyat i¢in kar dogrusal olarak artacaktir. Sekil 2 ile 6rnek bir alim opsiyonu i¢in

ve ayni prim ve kullanim fiyatl satim opsiyonu i¢in kar/zarar grafigi verilmistir.

10

Kar/Zarar [TRY]
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Sekil 2: Kar/Zarari dayanak varlik spot fiyatina gore degisim ornekleri. a) Alim
opsiyonu i¢in, b) Satim opsiyonu i¢in
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1.2.3 Fark kontratlar:

Ozellikle FOREX piyasasinda spekiilatif pozisyonlar almak igin olusturulmus bir
tiirev arag olan fark kontratlari, kii¢lik teminatlar ile dayanak varliklara sahip olmadan,
onlarin gelecek teki fiyatlarina gore getiri elde edilmesini saglar (GCMFOREX
Menkul Kiymetler A.S., 2017). Ingilizce “Contract for difference”, CFD olarak

adlandirilirlar.

Dayanak varliklar1 déviz olan fark kontratlari, dayanak doviz ciftleri ile
isimlendirilir. Ornegin EURUSD, USDJPY gibi, arac1 kurulusun destekledigi biitiin
doviz ciftleri i¢in fark kontratlar1 olusturulabilir. Ayn1 anda bir para biriminin alinmas1
ve karsiligi kadar diger para biriminin satilmasi prensibi ile ¢aligan araglardir. Bu
nedenle bir fark kontrat1 agmak i¢in temelde hi¢ para gerekmezken, arac1 kuruluslar
pozisyondan dogacak kar/zararin karsilanabilmesi i¢in belirli oranlarda teminat tutar
(Norman, 2010). Teminatlar 1:500 kadar kiigiik olabilmektedir ancak Tiirkiye’deki
giincel diizenlemeler en kiigiik 1:10 oraninda teminata izin vermektedir (Resmi

Gazete, 2017).

Fark kontratlarinin biiytikliikleri /ot olarak verilir ve 6rnegin Tiirk lirast riski
alinmasint saglayan adi USDTRY olan CFD’nin 1 lotu 100 000 USD olarak
tanimlanmistir. Bir lot USDTRY uzun pozisyonu alan bir yatirimer o andaki kur ile
100 000 USD karsilig1 Tiirk Lirasi satmis ve ayni anda 100 000 USD almuis olur. Fark
kontrat1 kullanilarak yapilan bir islemde lot, piyasa riski ve kar/zara hesaplamasi Tablo

2 ile verilmistir.

Tablo 2:Amerikan Dolar1 ve Tiirk Liras1 Ciftinde Ornek Islem

Parite USDTRY

Islem Als (Long, Uzun)

Hacim 1 Lot (ilk Para Birimi Cinsinden 100.000 Birim)
Pozisyon A¢gma 3.50000

Fiyat1
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Pozisyon Kapama Fiyat1  3.55000

Pozisyon Agilig (+) 100,000 USD

Biiytikligi (-) 100,000 USD*1.30000 = (-) 350,000 TRY
Pozisyon Kapanis (-) 100,000 USD

Biiytikligi (+)100,000 USD*3.55000 = (+) 355,000 TRY
K/Z 355,000-350,000= 5,000 TRY

Gerekli Teminat (1:100 Dolar cinsinden agilmak istenen pozisyon
kaldirag ile) biiytikliigiiniin 100°de 1’1 => 100,000 USD/100
=1,000 USD

Allm ve satim ayni anda yapildig1 ve satimdan alinan para alim islemi igin
kullanildigindan yatirimei hi¢ nakit kullanmadan piyasa riski tistlenebilir. Bu sebeple
cok yiiksek kaldirag¢ oranlar elde edilebilir. Uygulamada pozisyonun boyutunun belli
bir yiizdesi kadar teminat araci kuruluslar tarafindan talep edilir. Ornegin bir broker
USDTRY CFD’iigin %1 teminat istemektedir. Bu durumla 1 lotluk islem ile 100 000
USD’lik piyasa riski alinmis olacak ancak bu risk i¢in sadece 1000 USD kullanilmis
olacaktir. Bu durumda 1:100 kaldirag oraniyla islem yapilmis olacak, CFD’nin
dayanak varlig1 olan USD fiyatinin %1’lik fiyat degisimi CFD pozisyonu sahibine
%100 olarak yansiyacaktir.

CFD pozisyonlarinin agik durdugu siire boyunca iki para birimi arasindaki faiz
orani farki nedeniyle gecelik olarak bir maliyet ya da kar dogar. Faiz oran1 yiiksek olan
bir para biriminde kisa pozisyon alindiysa (6rn. USDTRY’de uzun pozisyon) gecelik
olarak pozisyonun boyutu kadar Tiirk Lirasi’nin faizinin aract kuruma 6denmesi,
USD’nin faizinin ise araci tarafindan yatirimciya édenmesi gerekir. Aract kurumlar

gecelik olarak faizleri hesaplayarak net farki yatirime1 hesabina yansitir.
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1.3 Kar Amach FOREX islemleri

Bir varligin fiyatinin yukar1 ya da asagi yonlii hareket edecegini ongdrerek
piyasada pozisyon alan kisiye spekiilatdr denir (Hull, 2009). Spekiilatorler finansal
varliklar yatirnm ya da risk yonetimi gibi kullanim amaclariyla degil, sadece fiyat

degisiminden kazang saglamak amaciyla alirlar ya da satarlar.
Mazgit (2007) spekiilatif islemlerin dort temel 6zelligi oldugunu ileri stirmektedir:

a) Doviz kuru, pay senedi fiyatlari, faiz oranlar gibi bir dayanak varligin fiyatina
iligkin pozisyon alma islemidir ve bunlara iligkin risk icerirler.

b) Spekiilatér tarafindan tahmin edile bir fiyat degisiminin gerceklesmesiyle
olusacak bir kazan¢ umudu ile gerceklestirilirler.

c) “Piir” ya da “Katiksiz”dirlar, reel ekonomide bir karsiliklari yoktur.

d) Pozisyonun acilmasi i¢in gerekli paramin bir ¢arpanit kadar piyasa riski
sagladiklar i¢in kaldiragh islemlerdir. Spekiilator tarafindan 6diing alinmis

sermayeye bagli islemlerdir.

Hem yiikselen fiyatlardan hem de diisen fiyatlardan kar saglanabilecek sekilde
spekiilatif pozisyonlar alinabilir. Dayanak varligin fiyatinin yiikselmesiyle degeri
artacak bir pozisyon i¢in varligin kendisi alinabilir ya da ayni etkiyi kaldiragh olarak
gosterecek tiirev araclar kullanilabilir. Fiyat diislisiinden kazang saglamak i¢in, eger
piyasa diizenlemesi izin veriyorsa varlik agiga satilabilir ve gelecekte daha diisiik
fiyattan alinarak kazang elde edilebilir. Ayrica ayni etkiyi kaldiragl olarak saglayacak

tiirev arag¢ pozisyonlar acilabilir.

FOREX Spekiilatif doviz pozisyonlar1 almak i¢in yiiksek kaldirac olanagi ve basit

islem siireci nedeniyle tlirev araglar sik¢a kullanilmaktadir.
1.4 FOREX Piyasasinda islem Yapilmasi

FOREX piyasasinda bireysel ve kurumsal yatirimcilarin iglem yaparak kar/zarar
elde etmesi amaciyla araci kuruluslar piyasa erigsimi saglar. Araci kuruluslar
miisterileri adina hesap agarak islemlerde kullanilacak parayr tutar ve islem
platformlarin1 miisterilerine kullandirirlar. Pek ¢ok araci kurulus, MetaQuotes

firmasmin MetaTrader islem platformunu kullanirken bazi araci kuruluslarin kendi
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0zel platformlar1 da vardir. MetaTrader gibi diger platformlarda da miisterinin hesap
bilgileri, agik ve kapanmis pozisyon bilgileri, giincel kurlar, CFD alim ve satim
fiyatlar1 gibi bilgilere ulasilabilir. Ayrica grafik alaninda ge¢mis fiyat verileri grafik
olarak gosterilebilir ve teknik analiz araclar1 grafik iizerinde kullanilabilir. Ayrica
MetaTrader platformunun icinde MQL adi verilen programlama dili ile otomatik
olarak alim/satim yapacak algoritmalar gelistirilerek calistirilabilir. MetaTrader

platformuna ait ekran goriintiisii Sekil 3 ile verilmistir.

1 [ 8172928: FxPro - MetaTrader 4 - [USDTRY, Daily]
File View Insert Charts Tools Window Help
B B || S5 (E E & GgavoTrding | |1 [0 | @ & A k|G- @ B £ &2
kK | — @ E A T %e-im oM Mis MM H4 DLWl oMM
Market Watch: 23:53:59 = S
Symbol
4 USDCHF
<» GBPUSD
4 EURUSD
4 UsDIPY
% USDCAD
< AUDUSD
4 EURGBP 0
< EURAUD 1.56692
< EURCHF 1.16932
< EURIPY 133.592
< GBPCHF 132934 132084 50 ,

Symbols | Tick Chart |

Navigator
FxPro MT4 -

_ &) Accounts
i &-§ FPro.com-Demols
: & 8172928 Efe Uzel

-1 Indicators Ml 1 O 2017 2 7 o o 7 Nav 2017 ov 2017 17 Mo 23 Nov 2017 29 Now 2017

| Common [ Faverites | USDTRY,Daily | EURUSD.Daily |

* | symbal Condition Counter Limit  Timeout Expiration  Event

]

c

E

O|_Alerts | Mailbox | Market,, | CodeBase | Experts | Journal |

For Help, press F1 Default 2017.10.3000:00 | 0:3.77934 | H:3.79184 |L:3.76526 | C:3.77688 |V:66843 | IMiii No connection

Sekil 3: Metatrader4 Platformu Ana Ekran Goriintiisi

Arac1 kuruluglar, miisterilerin FOREX piyasasinda pozisyon almalart igin

Contract for Difference, CFD’leri kullanir.

CFD ile islemler araci1 kurulus ve islem platformu vasitasiyla oyuncu tarafindan
piyasa emirleri girilmesi ile yapilir. Araci kurulusun piyasa erisimi sagladig1 para
birimlerinin kombinasyonlarindan olusan doviz ¢iftleri {izerinden CFD’ler
olusturulmustur. Ornegin ABD Dolar1 ile Tiirk Lirasi arasindaki kur degisimi

iizerinden kar/zarar elde edilmesini saglayan CFD, USDTRY ’dir.
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1.4.1 FOREX Piyasasi Piyasa Emirleri

FOREX piyasasinda islemler piyasa emirleri ile yapilir. Piyasa emirleri araci
kurulus vasitasiyla doviz borsalarina iletilir. Alti emir tiirii vardir. Bunlar asagida

aciklanmustir.

Al: Bir doviz ciftinin piyasa fiyatindan alinmasiyla uzun pozisyon agilmasini

saglayan emirdir.

SAT: Bir doviz ciftinin piyasa fiyatindan satilmasiyla kisa pozisyon agilmasini

saglayan emirdir.

AL LIMIT: Emir ile belirlenen ve piyasadaki fiyattan daha diisiik seviyede olan

bir fiyatin olugsmasi durumunda uzun pozisyon agilmasini saglayan emirdir.

AL DUR: Emir ile belirlenen ve piyasadaki fiyattan daha yiiksek seviyede olan

bir fiyatin olusmasi durumunda uzun pozisyon agilmasini saglayan emirdir.

SAT LIMIT: Emir ile belirlenen ve piyasadaki fiyattan daha yiiksek seviyede olan

bir fiyatin olugsmasi durumunda kisa pozisyon agilmasini saglayan emirdir.

SAT DUR: Emir ile belirlenen ve piyasadaki fiyattan daha diisiik seviyede olan

bir fiyatin olugsmas1 durumunda kisa pozisyon acilmasini saglayan emirdir.
1.4.2 FOREX Kavramlan

FOREX piyasasinda islem yapilirken kullanilan kavramlardan bazilar asagida

agiklanmistir (Driver, 2011).

Kaldirag: Gosterilen teminat miktar ile agilan pozisyon biiyiikliigiiniin oranidir.
Ornegin 10 TL teminat ile 1000 TL’lik bir pozisyon acildiginda kaldirag 1:100
olmaktadir. Araci kuruluslar 1:500°¢ kadar kaldirag oranlarim1 miisterilerine

sunmaktadir.

Uzun pozisyon: Bir doviz ciftinin alinmasiyla olusan ve baz para birimimin
degerlenmesiyle kar1 artan pozisyondur. Ornegin uzun USD/TRY pozisyonu olan bir

oyuncu USD’nin TL kargisinda deger kazanmasiyla kar edecektir.
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Kisa Pozisyon: Bir doviz ¢iftinin satilmasiyla olusan ve baz para birimimin deger
kaybetmesiyle kar1 artan pozisyondur. Ornegin kisa USD/TRY pozisyonu olan bir
oyuncu USD’nin TL karsisinda deger kaybetmesiyle kar edecektir.

Zarar Durdur (Stop Loss): Oyuncunun bir pozisyondan elde edebilecegi en biiyiik
zarar1 smirlandirmasimi saglayan bir emir tiiriidiir. Uzun pozisyonlar igin acilis
seviyesinin altinda, kisa pozisyonlar i¢in acilis seviyesinin iizerindeki fiyatlar Zarar
Durdur seviyesi olarak belirlenerek, fiyatin bu seviyeyi goérmesi durumunda
pozisyonun otomatik olarak zararla kapatilmasini saglanir. Oyuncunun tahmininin
tersi yondeki piyasa hareketlerinden dogacak zarar smirlandirilmis olur. Pozisyon

acilirken ya da agildiktan sonra girilebilir.

Kar Al (Take Profit): Oyuncunun bir pozisyondan bekledigi karin elde edilmesi
durumunda pozisyonun kapatilmasini saglayan emir tiirtidiir. Uzun pozisyonlar i¢in
pozisyon agilis seviyesinin tiizerindeki, kisa pozisyonlar i¢in agilis seviyesinin
altindaki fiyatlar Kar Al seviyesi olarak belirlenir. Piyasada Kar Al fiyati olugmasi
durumunda pozisyon otomatik olarak kar ile kapatilir. Oyuncular Kar Al seviyesini

piyasada bekledikleri fiyatin olustugu an1 kacirmamak amactyla kullanirlar.

Takas (Swap): Araci kuruluslar tarafindan miisterilere sunulan FOREX islemleri
kapsaminda bu terim faiz orani takasii (interest rate swap) anlatmaktadir. Araci
kurulugun sunmus oldugu kaldira¢ olanagi nedeniyle oyuncular teminatlarindan ¢ok
daha biiyiik pozisyonlar aldigindan, pozisyonu olusturan para birimleri arasindaki
gecelik faiz oram farki oyuncudan tahsil edilir ya da 6denir. Baz para biriminin faizi
yiiksek olan bir doviz ¢iftinde uzun pozisyon almis bir oyuncu icin gecelik takas
miktar1 pozitif olacak ve oyuncuya oOdenecektir. Tersi durumda ise faiz farki

oyuncudan araci tarafindan tahsil edilecektir.

Pip: Pip bir doviz ciftinin degerinin degisebilecegi en kiiciik miktardir. Onemli

para birimi giftleri igin gegmiste Pip degeri 0,001 yani 1/1000°dir.

Pipette: Islem kaldirag oranlarinin artmasi ve FOREX piyasasinin gelismesi ile
doviz cifti degerlemeleri virgiilden sonra 5. basamak hassasiyetinde yapilmaya
baglanmigtir. 0,00001 ya da 1/10000 degerine pipette ad1 verilmistir (www.fxpro.com,
erisim tarihi 13.04.2018)
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Teknik Indikator: Gegmis fiyat verilerini kullanarak alim satim kararlari
verilmesine girdi olugturacak ¢iktilar veren matematiksel formiillerdir. Pek ¢ok teknik

indikator bulunmaktadir.
Acilis (Open): Doviz ¢iftinin belirli bir periyodun baslangicindaki fiyatidir.
Kapanisg (Close): Doviz ¢iftinin belirli bir periyodun sonundaki fiyatidir.

Yiiksek (High): Doviz ciftinin belirli bir periyodun i¢inde ulagmig oldugu en
yiiksek fiyattir.

Diisiik (Low): Doviz ¢iftinin belirli bir periyot iginde gérmiis oldugu en diisiik
fiyattir.

Makas: Araci kurulusun alim (ask) ve satim (bid) fiyatlar1 arasindaki farktir. Islem
hacmi biiyilik olan doviz ¢iftleri i¢in bu fark 0,00010 kadar kiiciik olabilirken islem
hacmi diistik olan ciftler icin daha yiiksek olabilir

(www.investing.com/currencies/usd-try-historical-data, erisim tarihi 23.04.2018). Bu

makas aract kurulugsun islemlerden komisyon almak yerine uyguladigi bir
iicretlendirme yontemidir. Cok kisa siire i¢inde bir doviz ¢iftinin alinmasi ve satilmasi
ile fiyat degisimi nedeniyle kar/zarar olmayacak ancak makas nedeniyle oyuncu

hesabindaki miktar azalacaktir.
1.5 FOREX Piyasasinin Tahmin Edilebilirligi

FOREX piyasast dahil olmak fiizere biitiin finansal piyasalardaki varliklarin
fiyatinin tahmin edilebilirligi 1970’lerde Eugene Fama’nin ¢aligmalar1 onciiliigiinde
arastirilmis  ve hala arastirilmakta olan bir konudur. Piyasalarin tahmin
edilemeyecegini dngoren Etkin Piyasa Hipotezi ve karsit goriisler olan Davranigsal

Finans ile Dow Teorisi takip eden kisimlarda anlatilmistir.
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1.5.1 Etkin Piyasa Hipotezi

Eugene Fama 1970 tarihli, “Etkin Sermaye Piyasalari: Teori ve Ampirik
Caligsmalarin Gézden Gegirilmesi” baglikli derleme makalesinde o giine dek konuyla
ilgili yapilmis caligmalar1 derleyerek bugiin de hala kullanilmakta olan etkin piyasa
hipotezinin temellerini atmigtir (Kumar ve Kamaiah, 2014). Bu makalede etkin piyasa,
fiyatlarin her zaman mevcut bilgiyi yansittig1 piyasalar olarak tanimlanmistir (Fama
E. F., 1970). Piyasanin mevcut bilgiyi yansitmasi, kamuya agik biitiin bilgilerin aninda
piyasada fiyatlandigini, ge¢mis fiyatlarin gelecek fiyatlar iizerinde etkisi olmadigini
ve gelecek fiyatin sadece gelecekteki yeni bilgilere gore olusacagimi ifade etmektedir.
Etkin Piyasa Hipotezi (EPH), piyasanin etkin oldugu durumda, her periyottaki
getirilerin rasgele yliriiylis 6zelligi gosterecegi ve devamli olarak piyasanin {izerinde

getiri elde edilemeyecegini ifade eder.

Fama (1970) ve Karagin (1987) tarafindan piyasanin etkin olmasi i¢in bazi
kosullar tanimlanmistir ve bu kosullar hala kabul gormektedir. Bunlar agagida verildigi

sekilde siralanabilir:

e Piyasada islem yapan c¢ok sayida oyuncu olmasit ve higbirinin piyasay1
etkileyecek giicii olmamasi

e Varliklarla ilgili bilgilerin hizli ve diisiikk maliyetle oyunculara ulasabilmesi,
piyasanin fiyatlar etkileyen faktorlerdeki degisimleri hemen yansitmasi

e Piyasada likiditenin yiiksek ve islem maliyetlerinin diisiik olmasi

e Piyasalarin kurumsal yapisinin gelismis olmasi

e Piyasanin diizenlemeler altinda istikrarl ¢alisabilmesi

Piyasalarin temel gorevi olan kaynaklarin dagitimi agisindan etkin olmasi, yatirim
ve tiikketim alanlarma en iyi sekilde dagitmasimi saglayacaktir. Etkin piyasalarda
finansal kaynaklar, onlarn en etkin bigimde kullanacak yatirimcilara

aktarilabilmektedir (Fama E. F., 1970).
Fama’ya (1970) Piyasa etkinliginin ii¢ tiiriinii tanimlamistir:

Zayif Formda Piyasa Etkinligi (Weak-Form Efficient Market Hypothesis):
Piyasadaki giincel fiyatlarin haberler, gecmis fiyatlar gibi mevcut biitiin giincel bilgiyi

yansittig1 ancak satis miktarlari, bilangolar, yeni anlagmalar gibi herkesge bilinmeyen
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bilgileri yansitmadig1 piyasa durumudur. En diisiik sevide etkin piyasa tanimi olsa
dahi, EPH zayif formda verimli piyasalarda, grafiksel yontemler, teknik analiz gibi
gecmis fiyat verilerini baz alan analiz yontemleriyle gelecek fiyatlarin tahmin edilerek
piyasanin ilizerinde getiri saglanamayacagini1 savunur. Ancak finansal varlikla ilgili
herkesce bilinemeyecek bilgilerin toplanarak analiz edilmesi yani temel analiz ile

piyasa iizerinde getiri elde edilebilir.

Yar1 Kuvvetli Formda Piyasa Etkinligi (Semistrong-Form Efficient Market
Hypothesis): Bilanco, pay senetlerini ilgilendiren sirket haberleri gibi kamuya
aciklanan biitiin bilgilerin de piyasaya hizl bir sekilde yansidigi etkin piyasa tiiriidiir.
EPH, eger piyasa bu durumdaysa ne teknik analiz ile ne de temel analiz ile piyasanin
iizerinde getiri elde edilebilir. Ancak s6z konusu finansal varlik ya da piyasayla ilgili
heniiz halka ac¢iklanmamis gizli bilgilere sahip olan kisiler piyasanin {izerinde getirir

elde edebilir.

Kuvvetli Formda Piyasa Etkinligi (Strong-Form Efficient Market): EPH’nin bu
formunun tanimina gore piyasa fiyatlari finansal varliga dair halka agik olmayan gizli
bilgileri de hizl bir sekilde yansitmalidir. Ornegin sirket ortaklarinin sirketin gelecek
aksiyonlarina dair bilgileri ya da sadece borsa ¢alisanlarinin gorebildigi baz1 bilgilerin
fiyatlara yansimis olmasi nedeniyle, tekel konumunda olan ya da ayricalikli bilgiye
sahip olan kisilerin bile piyasanin iizerinde getiri elde etmesi miimkiin degildir. Bu
formda etkinlik piyasalarda goriilmemektedir ve ayricalikli bilgiye sahip kisilerin

piyasada yapabilecekleri islemler diizenlemeler ile kisitlanmustir.
1.5.2 Etkin Piyasa Hipotezine Karsit Goriisler

Etkin piyasa hipotezi, piyasalarda olusan fiyatlarin yorumlanmasi ve tahmininde
genis 1960’larn sonu ile 1990’larin ortalarina kadar genis kabul gérmiis ve hakkinda
binlerce ¢alisma yapilmistir (Kulali, 2016). Etkin piyasa hipotezine karsit goriislerden
en Onemlileri davranigsal finans ve Dow Teorisidir. Bunlar devam eden kisimlarda

anlatilmistir.
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1.5.2.1 Davramssal Finans

Davranigsal Finans, Etkin Piyasa Hipotezi nin temel varsayimi olan yatirimcilarin
rasyonel kararlar verdigi varsayimina karsi ¢ikmaktadir. Bu yaklasim, ilk olarak
Daniel Kahneman’in 1973’teki ¢caligmalariyla ortaya atilmis olup, finansal krizler gibi
Etkin Piyasa Hipotezi’ne uygun olmayan olaylarin agiklanmasini hedeflemektedir.
Yatirimcilar aynm1  bilgiye sahip olsalar dahi, s6z konusu bilgiyi farkh
yorumlayabilmekte ve farkli hareket edebilmektedirler (Tversky ve Kahneman, 1973).
Yatirimcilar; mutlu ya da lizgiin, iyimser ya da karamsar, asir1 ya da diisiik reaksiyon
vermelerine gore, yatirim siireglerinde cesaretli ya da iirkek olabilmektedir. On

yargilar ile birlikte duygular, rasyonel yatirim davraniglarini etkilemektedir.
1.5.2.2 Dow Teorisi

Bugiin kullanilmakta olan teknik analiz yontemlerinin temeli “’Dow Teorisi’’ ne
dayanir. Dow teorisinin kurucusu Modern Teknik Analiz’in atasi olarak nitelendirilen
Wall Street Journal’in editorii Charles Dow’dur. Dow Teorisi, Charles Dow’un

1900’lerin basinda yaptigi ¢calismalardan temelini alir (Rosenbloom, 2011).

Dow Teorisi’ne paralel olarak, piyasalarda tekrarlayan yapiya sahip trendler

goriiliir ve 6zellikleri sdyledir (www.integralforex.com.tr, erisim tarihi 14.04.2018):

1. Fiyatlar tiim bilgileri igermektedir ve baska varsayimlar kullanilmaz.
2. Piyasada 3 tip trend goriilmektedir:

a. Ana trend: Yiikselis ve diisiis trendi olabilir. Yiikselis trendi olusmasi
icin yeni olusan fiyatlar eski fiyata gore yiiksek olmalidir. Yeni fiyatlar
eski fiyatlara gore diisiikse diisiis trendi vardir. Siireleri bir yil ile birkag
y1l arasinda olan trendlerdir.

b. Ikincil Trend: Ana trendlerin iginde olusan trendlerdir. Ana trend
bozulmadan, o trendin iginde daha kisa siireli diislis ve yiikselis
trendleri goriiliir. Stireleri bir ile birkag ay arasindadir. Fiyat araligi ana
trendin ticte biri ile tigte ikisi arasindadir.

c. Kiiciik Trend: ikincil trendlerin icinde goriilen kisa vadeli trendlerdir.
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3. Piyasa ile ilgili bir yargiya varmak icin endeksler, teknik gostergeler ve
hareketli ortalamalar birbiri ile tutarli olmalidir. Bir trendin onaylanmasi i¢in
farkli endekslerde ayni1 trendin goriilmesi gerekmektedir.

4. Bir trendin i¢inde olundugunun kesinlesmesi i¢in islem hacimlerinin trendi
onaylamasi gerekmektedir. Bir trend icinde islem hacmi diisiiyorsa trendin

sonlanma olasilig1 yiiksektir.

Dow Teorisi yiikselis ve diisiis trendlerin asamalartyla ilgili 6zelliklerden de
bahseder. Yiikselen trendlerin ilk asamasi, kotii piyasa kosullarinda uzun vadede
olumlu bakis acis1 olan yatinmeilarin alim yapmasiyla baslar. Ikinci asamada
ekonominin iyilesmesiyle sirket karlar1 artar ve piyasa cazip hale geldiginden daha
fazla yatirnmc1 alim yapar. Son asamada piyasa kosullar1 iyidir ve baslangic
asamasinda alim yapmis olan yatirimcilar yiiksek fiyatlardan satim yapmaya baslar.
Diisen trendin baslamasi kar satislari yapan yatirimcilar ile olur. Ekonomi kétiiye
gittigi i¢in sirket karliliklar1 diiser ve daha ¢ok satis olarak piyasadaki fiyatlar diiger.
Son asamada panik ile cok diisiik fiyat seviyelerinden satiglar yapilmaktadir

(Rosenbloom, 2011).
1.5.3 Etkin Piyasa Hipotezi ile Ilgili Yapilmis Calismalar

Etkin Piyasa Hipotezi ile ilgili birgok calisma literatiirde yer almaktadir. Bunlar

icinden FOREX piyasasinin etkinligi ile ilgili olanlar asagida anlatilmustir.

Kwon, Lenskiy ve Koneva (2012) yaptiklar1 ¢alismada sermaye piyasalarin uzun
dénem bagimhi (long-range dependent) yapisim1 dikkate alarak doviz kuru
degisimlerini Ongdrmiistiir. Uzun donem bagimlilik, otokorelasyon katsayisinin
gecikmenin Ussii ile azalmasidir ve degiskenin su anki degerinin gegmisteki biitiin
degerlerinden etkilendigini gosterir. Olgek iissii uzun dénem bagimliligin varligmi ve
karakterini gosteren bir katsayidir. Yazarlar olgek iissiinii kullanarak alim satim
kararlar1 veren bir islem algoritmasi tasarlayarak test etmistir. Calismada USD, EUR,
GBP, CAD (Kanada Dolar1), AUD (Avustralya Dolar1), NZD (Yeni Zelanda Dolari),
SGD (Singapur Dolar1) para birimlerinin 1 ila 2.5 milyon aras1 dakikalik verisi
kullanilmigtir. Kar getiren sonuglar alinmis olsa da islem maliyetlerinin hesaba

katilmamasinin sonuglar etkileyebilecegine dikkat c¢ekilmistir. Ancak gegmis
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fiyatlarin kullanilarak karli sonuglar elde edilmesi etkin piyasa hipotezinin gegerli

olmadigina iligkin bir sonugtur.

Etkin piyasa hipotezinin gecerli olmadigina iliskin bir ¢alisma Zhang (1999)
tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada FOREX piyasasinin rastsalligi entropi kavrami
ile dlciilmiis ve piyasanin tam olrak rastsalliga sahip olmadig1 gosterilmistir. Bunun
sebebi piyasa oyunculari i¢inde spekiilatorlerin diginda kalan grubun rastsalliktan uzak
islemler yapmasi gosterilmektedir. Etkin piyasa hipotezinin gegerli olmasi igin
FOREX piyasasinda olusan fiyatlarin rastsal olmasi gerektiginden, bu ¢caligsma ile etkin

piyasa hipotezinin gecerli olmadigi sonucuna varilmistir.

Yao ve Tan (2000) FOREX piyasas1 verimliligini test etmek i¢in yapay sinir
aglarin1 kullanarak piyasa tahmini yapmislardir. Genis piyasa verisi ve bilgisi
kullanilmadan karl1 sonuglar elde edildigi icin etkin piyasa hipotaeizinin gecerli

olmadig1 sonucuna varilmistir.

Gelismekte olan Avrupa iilkeleri FOREX piyasalarinin etkinligi konusunda
Kumar ve Kamaiah (2014) Bulgaristan, Hirvatistan, Cek Cumhuriyeti, Macaristan,
Polonya, Romanya, Rusya, Slovakya ve Slovenya’y1 igeren 9 gelismekte olan Avrupa
iilkesi doviz kurlarmi incelemistir. incelenen 9 iilke kurundan 6’s1 i¢in FOREX

piyasasinin etkin olmadigi sonucuna varilmistir.

Tiirk Liras1t USD ve EUR karsisindaki kurlarinin piyasa etkinligi Berke, Ozcan,
ve Dizdarlar, 2014 tarafindan 2006 ve 2013 yillar1 arasi i¢in arastirilmis ve etkin piyasa
hipotezinin zayif formda gecerli oldugu bulunmustur. Yar gii¢lii formda etkinlik
yoktur ve piyasa etkinliginin bir bagka gostergesi olan forward kur yansizlik hipotezi

de gecerli degildir.

Tiirk Lirast tizerinde Go6zbasi, Kuciikkaplan ve Nazlioglu (2014) tarafindan
yapilan bir bagka ¢alismada USD/TL ve EUR/TL kurlariin 2005 ve 2013 arasindaki
degerleri ile piyasa etkinligi arastirilmistir. Birim kok testi ile zayif formda etkin
piyasa hipotezinin gecerli oldugu gosterilmis oldugu halde, Berke ve digerlerinin
(2014) calismasinda oldugu gibi yari-giiclii formda piyasa etkinligi bulunmamustir.
Forward kur yansizlik hipotezi gecerli degildir ancak USD/TL’nin uzun dénem denge

seviyesine ulagsma hizi EUR/TL ninkinden yiiksektir.
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Bir baska gelismekte olan iilke 6rnegi olarak Uganda milli para birimi kuru 1994
— 2012 arasinda Katusiime, Shamsuddin ve Agbola (2015) tarafindan incelenmistir.
Birkag kisa periyot disinda etkin piyasa hipotezinin gegerli olmadigi bulunmustur.
Yazarlar tarafindan olusturulan alim-satim kurallariyla al-tut stratejisine gore {istlin
sonuclar elde edilebilmistir. Piyasa etkinliginin etkin piyasalar hipotezi ile degil,

uyarlanir piyasalar hipotezi ile uyumlu oldugu degerlendirilmistir.

Moosa ve Burns (2014) c¢alismalarinda, g¢esitli yontemlerle finansal varlik fiyat
tahmini yaparak karli sonuglar elde edilen ve boylece etkin piyasa hipotezinin
gecersizligini iddia eden ¢aligsmalan elestiren bir yaklasimda bulunmuslardir. Moosa
ve Burns (2014) karesel ortalama hata Slgiitiiyle, rasgele yiiriiylisiin {izerinde getiri
sagladigim1 iddia eden yontemlerin iki nedenle yanlis oldugunu savunmaktadir.
Birincisi bu sekildeki ¢aligmalarin ¢ogunun karesel ortalama hatalarin dagilimini
kullanarak hipotez testi yapmamis olmasidir. Ikincisi istatistiki olarak kayda deger bir
ortalama kare hata bazli basari elde edilmis olunsa bile bunun da bir rasgele yiiriiylisten
kaynaklandigidir. Ancak yazarlar klasik parasal modelin rasgele yliriiyiisten, karesel
ortalama hata degil, fiyatlarin degisim yonii ve karlilik acisindan iistiin oldugunu

gostermistir.
1.6 FOREX Piyasasi Analiz Yontemleri

FOREX piyasasim analiz etmek ve gelecekteki degisimleri tahmin etmek igin
Temel Analiz ve Teknik Analiz olmak {iizere iki yaklagim bulunmaktadir. Bu

yaklasimlar takip eden boliimlerde anlatilmistir.
1.6.1 Temel Analiz

Kar elde etmek amaciyla finansal varlik fiyatlarmin 6nceden tahmin edilmesi
amaciyla kullanilan yontemlerden biri temel analizdir. Bu yontemde iilke ve firma
bilgileri, muhasebe tablolari, makroekonomik gostergeler gibi ¢esitli ve gecmis
fiyatlarin direkt olarak kullanilmadigi 6lgiitler degerlendirilerek gelecek finansal
varlik fiyatlar1 belirlenmeye calisilir. Yatirimcilar, 6zellikle de uzun vadeli islem
yapanlar, temel bilgileri kullanarak pozisyon alirlar. Devletlerin agikladigi ekonomik
gostergelere ek olarak yatirimceilarin giivenini kazanmig kuruluslarin agikladiklar

veriler de finansal varlik fiyatlarini etkilemektedir (Viliam Vajda, 2015).
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Déviz kurunu etkileyen temel analiz bilgileri asagidaki gibidir (Dicks, 2010):

1.

Ekonomik biiylime: Ekonomik biiylime her ¢ceyrek yayinlanan Gayri Safi
Milli Hasila (GSMH) ile 6lgiiliir. Biiyiiyen bir ekonomi, tiikketimin ve
yatirimlarin artmasi sebebiyle {ilke para birimine olan talebin artmasina ve
bdylece degerinin artmasina yol agar. Biiyiimenin artmasinin iilke para
birimi lehine, azalmasi ise aleyhine etkisi olur.

Enflasyon: Enflasyonun yiiksek olmasit genel fiyat seviyesinin
yukseldigini, bu nedenle {ilke para biriminin deger kaybettigini gosterir.
Beklenenden yiiksek gergceklesen enflasyon iilke para biriminin deger
kaybetmesine yol agar. Ancak, enflasyon faizlerin yiikselmesine iligkin
beklentiyi artiracagi i¢in dolayl olarak kur {izerinde ters yonlii etkide de
bulunabilir.

Dis Ticaret Dengesi: Dis ticaret i¢in doviz kullanildigindan, dis ticaret
dengesi doviz arz ve talebi lizerinde etkilidir. Dig ticaret aci1g1 oldugunda
yabanci para talebi artacagindan iilke para birimi deger kaybeder. Bu
durum ihracatin daha karli hale gelerek desteklenmesine, ithalatin ise daha
pahali hale gelerek azalmasina sebep olur.

Issizlik: Bir iilkede issizligin azalmas1 hem hane halki gelirinin artacagin
hem de ekonominin genel olarak iyi oldugunu gosterdigi icin iilke para
biriminin degerlenmesine sebep olur.

Pay Piyasalari: Kur degisimi ile pay piyasasi arasinda korelasyon
bulunmaktadir. Uluslararasi yatirimcilar bir iilkenin pay piyasasina
yatirim yaptiginda iilke para birimine olan talep artar ve kur iilke para

birimi lehinde yiikselir.

Faiz oran1 da doviz kurunu etkilemektedir. Faiz orani kurun {izerinde olumlu ya

da olumsuz etki gosterebilir. Yiiksek faiz yabanci yatirimi ¢ekerek yerel para birimini

gliclendirecektir. Gelismekte olan iilke para birimleri yiiksek faiz spekiilatif

yatirimeilan ¢ektigi i¢in faiz ile dogru orantili olarak degerlenir. Ciinkii yatirimcilar

yiiksek faiz veren para birimini tutarak ve diisiik faiz veren para birimini satarak tasima

islemleri (carry trade) yontemi ile kar elde etmeye ¢aligirlar (Korczak, Hernes, ve Bac,

2016).
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Temel ekonomik gostergeler ile elle tutulmayan degerler de temel analizde
dikkate almir. Ornegin sirketlerin temel analizi i¢in Stanfield (1999), geleneksel
muhasebesel yontemlerle birlikte yeni deger Olgiitlerinin de temel analize dahil
edilmesi gerektigini savunmustur. Bunun nedeni olarak yatirimcilarin algiladigi deger
ile muhasebe degeri arasindaki farki gosterir. Yatirimeilarin firmanin elle tutulmaz
degerlerinin sektor, endiistri ve genel ekonomi iizerindeki etkilerini gz 6niine almasi
gerektigini ifade eder. Bu baglantilar firmanin cirosunu, karini ve nakit akiglarini elle
tutulmayan varliklarmi kullanarak nasil elde ettiginin yatirimer tarafindan

anlagilmasina yardim eder.

Denge, temel analizin ana varsayimidir. Herhangi bir zamanda bir déviz kuru
ticaret ve yatinmdan kaynaklanan akiglar1 dengeleyecek bir seviyede olmalidir. Piyasa
riskindeki degisimler piyasanin denge noktasmin altinda ya da dstiinde bir kur
olugmasina sebep olabilir (Kritzer, 2012). Teknik analizden farkli olarak temel analiz
ayn1 yontemi kullanan yatirimeilar arttikca daha az karli hale gelmez. Eger piyasa
dinamikleri faizi yiikseltirse doviz kuru da ayni oranda etkilenecektir. Bu durum,

bircok kisi farkinda olsa bile degismeyecektir (Korczak ve digerleri, 2016).
1.6.2 Teknik Analiz

Teknik analiz gecmis fiyat bilgilerinin kullanilarak gelecek fiyatlarin tahmin
edilmesine dayanir (Jose Alvarez-Ramirez, 2004). Temel analiz daha uzun vadeli
tahminler yapilmasina olanak saglarken, teknik analiz kisa vadeli fiyat hareketlerinin
de analiz edilmesi ic¢in kullanilabilir. Teknik analiz i¢in doviz fiyatlarinin zaman
i¢indeki degisimlerini gosteren grafikler kullanilir ve daha ¢ok grafik kullanilarak daha

iyi tahminler yapilabilir (Bickford, 2007)

Teknik analiz FOREX piyasasi analizi i¢in en sik kullanilan yontemdir. Teknik
analiz ile ortaya ¢ikan tahminlere gore islem yapilmasinin bazi spekiilatif piyasalarda

devamli olarak kazang saglayabildigi gosterilmistir (Krishnan & Menon, 2009)

Teknik analiz grafik analizi, dongii analizi, trend analizi, hareketli ortalamalar,
momentum gostergeleri, islem hacmi gostergeleri gibi ¢esitli teknikler kullanilarak

yapilir. Genellikle matematiksel olarak ifade edilenler akademik ¢aligmalarda
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kullanilir (Park ve Irwin, 2007). Teknik analiz yontemlerinin bir listesi Tablo 3 ile

verilmistir.
Tablo 3: Teknik Analiz Y &ntemleri
Grafik analizi Dongii analizi
0 Bar Grafik 0 Genlik
0 Mum Grafik 0 Uzunluk
0 Nokta grafikleri o0 Faz
0 Grafik oriintiileri 0 Harmonikler
0 Destek ve direng seviyeleri 0 Eszamanlilik
O Saga ve sola hareketler
Momentim Indikatorleri Islem hacmi indikatorleri
0 Degisim orani 0 Denge Hacmi
0 Bagil gii¢ endeksi 0 Hacim Toplayict
0 Stokastik
0 Hareketli ortalama yakinsama
uzaksama (MACD)
0 Emtia kanal1 endeksi

Teknik analiz konusunda yapilan ¢alismalarin 6rneklerinden biri Cowles (1933)
tarafindan yapilan c¢aligmadir. Bu c¢alismada teknik analiz ile isabetli tahminler
yapilabilecegini savunan Dow Teorisinin karsitlar1 olan Wall Street Journal
gazetesinin yazarlarinin verdigi hisse senedi tavsiyeleri ile al-tut stratejisinin
basarimlari karsilastirilmistir. 1928 ile 1932 tarihleri arasinda al tut stratejisinin esasen
temel analiz sonuglar1 olan gazete yazarlarinin tavsiyelerinden iistiin sonuglar elde

ettigi ortaya konmustur.

1960’larda filtre kurallari, hareketli ortalamalar, kar al / zarar durdur emirleri,
kanallar, momentum salinicilari, bagil giic endeksi gibi teknik analiz yontemleri
kullanilarak pay senedi getirilerinin tahmin edilebilirligi aragtirllmigtir. Alexander

(1964), Fama ve Blume (1966) filtre kurallan ile; Cootner (1962), Van Horne ve
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Parker (1967,1968) ve James (1968) hareketli ortalama indikatdrleri ile, Levy (1967)
bagil gii¢ endeksi indikatori ile pay senedi piyasasi getirilerinin dngoriilebilirligini ve

al-tut stratejisine gore basarimlarini arastirmis, karisik sonuglar almiglardir.

Bu calismalarin 6nemli kisitlar1 vardir. Oncelikle limitli sayida ve belirli alim
satim stratejileri denenmistir. Ikinci olarak istatistiki olarak onemlilik testleri
uygulanmamustir. Ugiincii olarak risk-getiri 6diinlesimi hesaba katilmadigindan
rastgele yiirliyiis hipotezi yanlhis olarak reddedilmis olabilir. Dérdiincii, veri segme
yanilgisi (iyi sonug verecek zaman periyodu i¢in sonuglarin sunulmasi) karsi dnlemleri
almmamustir. Besinci olarak genellikle egitim veri kiimesinde yer almayan yeni veriler
ile 6rneklem dis1 test yapilmamistir (Park ve Irwin, 2007). Halbuki, 6rneklem dis1 test

tahmin modellerinin 6nemli ve en giivenilir test aracidir (Campbell, 2008).

Teknik analize dayali alim satim sistemleri konusunda daha sonra yapilan
akademik c¢alismalar, Onceki c¢aligmalarin kisitlarini  asmis ve ekonometrik
yontemlerini gelistirmistir. Uygun istatistiki testler yapilmasi, riske gore ayarlama
yapilmasi, 6rneklem dis1 test ve gecerleme yapilmasi, islem maliyetlerinin gz 6niine
almmasi1 ve veri segcmenin engellenmesi gibi yontemlerden en az bir tanesi sonraki
caligmalarda kullanilmistir. Boylece Brock ve digerleri (1992), finansal zaman serileri
normal dagilima sahip olmadiginda konvansiyonel istatistiki yontemlerin kisitlarini
giderecek bootstrap prosediiriinii kullanarak teknik analiz literatiiriinde 6nemli bir
calisma yapmislardir. Kendi modellerini gelistirerek ve dnceden var olan modellerle
karsilagtirmalar yaparak kendi modellerinin 6zellikle alim sinyallerinde al-tut

stratejisine ve diger modellere gore iistiin oldugunu gostermislerdir.

Takip eden kisimlarda teknik analizin araglar1 olan grafikler, trend, destek ve

direncler ile teknik gostergeler anlatilmistir.
1.6.2.1 Grafikler

Bir finansal iiriin i¢in ge¢mis fiyatlarin iglem hacmi ile birlikte grafik olarak
gorsellestirilmesi, gegmis fiyatlar ile anlik durumun karsilastirilabilmesi agisindan

teknik analiz igin 6nemli bir aragtir.

Grafiklerde ge¢mis fiyatlar, dakikalik, saatlik, gilinliikk, haftalik, aylik gibi
secilebilen periyotlarda cizdirilebilir. Her periyot icin grafik acilis, kapanis, en yiiksek
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ve en diisiik fiyatlarin hepsini gosterebilecegi gibi sadece birini de gosterebilir. Cesitli

grafikler ve 6zellikleri devam boliimlerde anlatilmisgtir.

Grafiklerin yatay ekseni zaman1 gosterir ve her bir boliimii secilen periyoda esittir.
Dikey eksen ise finansal {iriiniin fiyatin1 gosterir, dogrusal ya da logaritmik Olcekte
olabilir. Logaritmik Ol¢ek Ozellikle genis zaman araliklarinda biiyiik degisimler

gecirmis fiyatlarin daha dar bir alanda gosterilmesi i¢in faydalidir.

Cizgi grafik, bar grafik ve mum grafik olmak iizere ii¢ ¢esit grafik bulunmaktadir

ve bunlar devam eden kisimlarda agiklanmigtir.

1.6.2.1.1 Cizgi Grafik

Cizgi grafik, segilen periyot i¢inde finansal iiriiniin agilig, kapanis, en yiiksek, en
disiik fiyatlarindan sadece birinin grafik iizerinde bir nokta olarak gosterilmesi ve
noktalarin birbirine ¢izgiler ile baglanmasiyla olusturulur. Periyot i¢i degisimleri
gostermedigi igin Ozellikle kisa vadeli verilere bakilirken yani bir dakika saat ya da
giin i¢i degimler 6nemli oldugunda, yetersiz kalabilir (Ponsi, 2016). USDTRY c¢ifti
icin 1 giinliik periyot ile 6rnek bir ¢izgi grafik Sekil 4 ile verilmistir.
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Sekil 4: Cizgi grafik 6rnegi (Kaynak: Metaquotes Software Corp, 2018)
1.6.2.1.2 Bar Grafik

Finansal piyasalarin gorsellestirilmesinde yaygin kullanilan grafiklerden biridir.

Periyot i¢inde olusan en yiiksek ve en diisiik fiyat seviyesinin birlestirilmesiyle olusan
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dikey ¢izgi, agilis ve kapanis fiyatlarinin ise kisa yatay ¢izgilerle isaretlendigi grafik
tirtidiir. Acilis fiyatt sola dogru, kapanis fiyat1 saga dogru ¢izilir (Ponsi, 2016).
USDTRY ifti icin 1 giinliik periyot ile 6rnek bir bar grafik Sekil 5 ile verilmistir.
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Sekil 5: Bar grafik 6rnegi ((Kaynak: Metaquotes Software Corp, 2018)

1.6.2.1.3 Mum Grafik

Forex islemleri yapilan platformlarda fiyat gegmisi mum grafikler ile gosterilir.
Grafigi olusturan barlarin sekli mum ve fitile benzedigi i¢in bu sekilde adlandirilmastir.
Barm iistiindeki ¢izginin baslangic noktas1 Yiiksek fiyati, altindaki ¢izginin bitis
noktas1 Diisiik fiyati, barin basladig1 ve bittigi seviyeler Acilis ve Kapanig fiyatlarin
vermektedir. Barin rengine gdre alttaki ya da {istteki noktanin agilis ya da kapanis
oldugu anlagilir (Ponsi, 2016). Sekil 6 ile verilen 6rnekte Amerikan Dolar1 — Tiirk
Liras1 doviz ¢iftinin 8 Aralik 2017 tarihi i¢in fiyat seviyeleri verilmistir. Burada Acilis
3,85979, Yiiksek 3,87226, Diistik 3,82634, Kapanis 3,83049 olarak goriilmektedir. Bar
renginin beyaz olmasi bu giin i¢inde Kapanis fiyatinin acilis fiyatindan yiiksek

oldugunu gostermektedir.
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Sekil 6: Mum grafik 6rnegi (Kaynak: Metaquotes Software Corp, 2018)

1.6.2.2 Trend, Destek ve Direncler

Teknik analizin dayandig1 Dow Teorisi’nin 6nemli bilesenlerinden biri fiyatlarin
trendler i¢inde hareket ettigidir. Trend, fiyatlarin rastgele hareket etmedigini, belirli
bir genel yonde salimimlarla degistigini ifade etmektedir. Trendleri belirlemek igin
grafikler iizerine fiyat degisimleri dogrultusunda cizgiler cizilir. Bu ¢izgiye trend
cizgisi denir. Trendin varligindan s6z etmek i¢in fiyatlarin grafik tizerindeki iki nokta
arasinda ¢izilen dogrunun iistiinde ya da altinda olmasi gerekir (Michalowski, 2011).

Trend ve trend ¢izgisi 6rnegi grafik lizerinde Sekil 7 ile verilmistir.
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Sekil 7: Trend ¢izgileri 6rnegi (Kaynak: Metaquotes Software Corp, 2018)
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Trendler zamana bagl olarak kisa, orta ve uzun siireli olarak kategorize edilir.
Kisa siireli iki hafta ile iki ay arasinda, orta siireli li¢ hafta ile alt1 ay arasinda, uzun

vadeli alt1 aydan baslayip bir yildan uzun siireli anlamina gelmektedir.

Destek ve direng, fiyatin gitmekte oldugu yonde duraksayacaginin tahmin edildigi
fiyat seviyeleridir (Michalowski, 2011). Destek diismekte olan fiyatin yogun talep ile
karsilagarak daha fazla diismeyecegi varsayilan fiyat seviyesidir. Direng, yiikselmekte
olan fiyatin diisiik arz gorerek daha fazla diismeyecegi varsayilan fiyat seviyesidir.
Kisaca destek ve direng seviyeleri arz ve talebin dengelenecegi ongdriilen fiyat

seviyeleridir. Destek ve direng seviyelerinin 6rnegi Sekil 8 ile verilmigtir.

EURUSD,Daify 1.17713 117759 1.17294 117740 |

Sekil 8: Destek ve direng seviyeleri 6rnegi (Kaynak: Metaquotes Software Corp,
2018)

1.6.2.3 Teknik Gostergeler

Teknik gostergeler gegmis periyotlarda goriilen acilis, kapanis, en yiiksek ve en diisiik
fiyat seviyelerinin ve islem hacimlerini kullanilarak gelecek fiyat yoniine iligskin bilgi
edinilmesini amaclayan matematiksel fonksiyonlardir (Rosenbloom, 2011). Bircok
teknik gosterge tamimlanmis ve teknik analizciler tarafindan benimsenerek

kullanilmigtir. FOREX piyasas1 araci kuruluslarin miisterilerine sagladigi islem
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platform yazilimlarinda 6nceden tanimli olarak bulunurlar ve fiyatlarin gosterildigi
grafik lizerinde gosterge ciktilarinin gosterilmesi de miimkiindiir. Teknik gostergeler;
hareketli ortalamalar, kisa vadeli gostergeler, orta vadeli gostergeler ve islem hacmi
gostergeleri olarak gruplanabilir. Bu gruplar iginde yer alan teknik gostergeler takip

eden bolimlerde agiklanmustir.

1.6.2.3.1 Hareketli Ortalamalar

Hareketli ortalama belirli bir periyot sayisindaki ge¢mis verinin ortalamasinin
almmasidir. Yeni fiyat verisi olustukca ortalamaya dahil edilir ve en eski fiyatlar

ortalamadan ¢ikarilarak ortalamasi alman periyot sayisi sabit tutulur (Chen, 2010).

Hareketli ortalama, fiyat verisi ¢izgisindeki inis ¢ikiglari azaltarak trendin daha
1yl goriilmesini saglar (Michalowski, 2011). Basit, agirlikli ve {issel olmak {izere ii¢

¢esit hareketli ortalama vardir.

1.6.2.3.1.1 Basit Hareketli Ortalama
Bu yontemde ortalamaya katilan fiyatlar yeni ya da eski olmasina
bakilmaksizin esit agirlikarla degerlendirilir. Segilen periyot sayisi kadar fiyatin

toplanarak giin sayisina boliinmesi ile bulunur.
BHO=(Pi+P2+P3+...+Pn)/n

Burada BHO basit hareketli ortalama, Px son periyottan k periyot dnceki kapanis
fiyati, n segilen periyot sayisidir (Chen, 2010).

1.6.2.3.1.2 Agirhikh Hareketli Ortalama

Daha yakin zamandaki fiyatlarin daha énemli oldugu varsayimiyla, son periyoda
yaklastik¢a olusan fiyatlarin ortalama igindeki etkisinin daha fazla olmasi
istendiginde kullanilir. Ortalamanin hesaplandig1 andan geriye gittikce dogrusal
olarak azalan bir agirliklandirma ile hareketli ortalama hesaplanir. AHO, agirlikli

hareketli ortalama olmak iizere formiilii asagidadir (Chen, 2010):
AHO = [n.P1 + (n-1).P2 + (n-2).P3+ ... + 1.Pn]/[n+ (n-1) + (n-2) + ... + 1]

1.6.2.3.1.3 Ussel Hareketli Ortalama
Ussel hareketli ortalama hesabinda ortalama alinacak giin sayis1 belirlendikten

sonra 2’nin buna béliinmesi ile iissel ortalamanin katsayis1 bulunur. Ussel ortalama
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alinan ilk giin i¢in kapanis fiyatindan basit hareketli ortalama ¢ikarilarak katsay1 ile
carpilir ve basit hareketli ortalamaya eklenir. Sonraki giinler i¢in basit hareketli
ortalama yerine onceki giiniin iissel ortalamasi kullanilir. UHO iissel hareketli

ortalama olmak {izere formiilii hesaplama yontemi asagida verilmistir (Chen, 2010):
UHOI =( 2/ (n+1)). (P-BHO) + BHO

UHO2 = (2 / (n+1)). (P-UHO1) + UHO1

1.6.2.3.2 Kisa Vadeli Gostergeler

Kisa vadeli gostergeler kisa vadeli fiyat degisimlerinden yararlanilarak islem
yapilmasi amaciyla kullanilir. Kisa vadeli gostergelerden bazilar1 asagida

agiklanmuistir (Ponsi, 2016).

Stokastik gosterge: Belirli bir donemdeki kapanis fiyatlarinin o donem igerindeki
islem araligina gore konumunun bir 6lgiitiidiir. Belirli bir donem ig¢indeki en diisiik
kapanis fiyati ile buglinkii kapanis fiyati ve ayn1 donem iginde en diisiiklerin en diislik
degeri ile en yiikseklerin en yiiksek degeri arasindaki iliskiden yararlanir. Kapanis
fiyatlarnn giiniin en yiiksek fiyatinda veya ona yakin olusursa fiyatlarin daha da
yiikselecegi gozlemlerden anlasilir. Aym sekilde kapanis fiyatinin giiniin en disiik
degerlerine yakin yerde gerceklesmesi de fiyatin gelecekte daha asagi inecegini igaret

eder.

Williams %R: Asir1 alim nedeniyle yiikselen ya da asir1 satim nedeniyle diisen
fiyatlarin belirlenmesinde kullanilir. Bugiinkii kapanisin ile belirli bir dénem i¢indeki
en yiiksek fiyatin farkinin, o donemde goriilen en yiiksek ve en diisiik deger arasindaki

fark ile oramdir.

Momentum: Bugiiniin kapanisi ile belirli bir sayidaki periyot dnceki kapanisin

oranidir. Fiyatlarin ne hizla degistiginin bir gostergesidir.

Bagil Gii¢ Endeksi: Gegmiste yiikselis ve diislis yasanan periyotlarin sayisini ve
degisimlerin boyutlarini kullanan bir gostergedir. Artislar ve azaliglar arasindaki gii¢

farkini ortaya koyar.
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1.6.2.3.3 Orta Vadeli Gostergeler

Fiyat grafikleri iizerinde bir ay ile bir yil arasinda siiren trendlerin ortaya
konmasimi saglayan grafiklerdir (Ponsi, 2016). Bazi orta vadeli gdstergeler asagida

aciklanmigtir.

Fiyat Gostergesi: Kisa vadeli bir hareketli ortalama ile uzun vadeli bir hareketli
ortalama arasindaki farkin, kisa vadeli hareketli ortalamaya bulunmasi ile bulunur.
Boylece yakin donemde olusan fiyatlarin uzun dénemli ortalamadan ne kadar

saptigina iliskin bir gosterge elde edilir.

MACD: Hareketli Ortalama Yakinsama Uzaksama (Moving Average
Convegence Divergence) ifadesinin kisaltmasidir. Fiyat gdstergesine benzer bir
gostergedir. 12 giinliik iissel hareketli ortalama ile 26 giinliik tissel hareketli ortalama

arasindaki farktir.

Volatilite: Fiyatlardaki oynaklig1 tespit etmek amaciyla kullanilir. Basit hareketli

ortalama ile kapanis fiyati arasindaki farkin standart sapmasi olarak hesaplanir.

Yonlii Hareket: yonlii hareket, trendin devamliligimin degerlendirilmesi igin
kullanilir. Son periyottaki islem araliginin, bir onceki islem araligi disinda kalan
kisimdir. Son periyottaki en yiiksek fiyat, bir onceki periyottakinden yiiksek ise +
yoOnlii hareket; son periyottaki en diisiik fiyat, bir dnceki periyottakinden diisiik ise —
yonlii hareket mevcuttur. Ikisi birden olmussa, genligi biiyiik olan farkin yoniinde
hareket oldugu kabul edilir. Hi¢ biri olmamigsa yonlii hareket yoktur (Tsang, Tao, &
Ma, 2016).

1.6.2.3.4 islem Hacmi Gostergeleri

Islem hacmi piyasa fiyatlarmin degisimini 6ngdrmek icin kullanilabilir. Fiyatlar
yiikselirken hacmin de artiyor olmasi o fiyat seviyesindeki talebin yiiksek oldugunu
gosterir. Fiyatlar diiserken hacmin azalmasi o fiyat seviyesindeki saticilarin az
oldugunu gosterir ve diislisiin devam etmeyecegi yorumu yapilabilir. Benzer yorumlar
fiyatin ve hacmin farkli degisimler gosterdigi durumlar i¢in yapilabilir (Michalowski,

2011).
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IKIiNCi BOLUM
VERiI MADENCILGIi, MAKINE OGRENMESI VE FINANSAL VARLIK
TAHMINI iCIN KULLANIMLARI

Veri madenciligi genel olarak biiyiik miktarda veri i¢ginden anlamli bilgilerin
bulunmas: siirecidir. Makine 6grenmesi ise veri madenciligi yontemlerini kullanarak
detayli programlama gerekmeden kendi kendine belirli bir islevi deneyim ile gittik¢e
daha iyi sekilde yerine getiren sistemlerin olusturulmasina yonelik yontemlerdir. Veri
madenciligi ve makine 6grenmesi finansal piyasalarin gelecek fiyat hareketlerini
tahmin etmek icin kullamlabilir. Ozellikle finansal piyasalarda her saniye biiyiik
miktarda verinin olugmasi, bu verilerin igslenmesi i¢in veri madenciligi yontemlerinin
kullanilmasmi avantajli hale getirir. Takip eden kisimlarda veri madenciliginin ve
makine 6grenmesinin detaylar1 agiklanmis ve bunlarin literatiirdeki finansal piyasa

tahminine yonelik uygulamalarina yer verilmistir.
2.1 Veri Madenciligi ve Yontemleri

Veri Madenciligi (Data Mining), biiyiik miktarda veri ig¢inden, gelecekle ilgili
tahmin yapmamizi saglayacak bagmti ve kurallarin aranmasidir. Daha onceden
bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir bilgilerin genis veritabanlarindan elde edilmesi
ve bu bilgilerin isletme kararlar1 verilirken kullanilmasidir. Biiyiik 6lcekli veriler
arasindan degeri olan bir bilgiyi elde etme isidir (Ergiin, 2017). Veri madenciligi karar
verme destegi, hedef pazar arastirmasi, rekabet analizi, finansal varlik fiyat tahmini,
sahtekarliklarin saptanmasi, belgeler aras1 benzerliklerin bulunmasi gibi amaglarla
kullanilabilecegi gibi bilim alaninda da astronomi, biyoinformatik, ila¢ kesfi gibi

bircok alanda uygulanabilir.

Veri madenciligi, insan beyni tarafindan islenemeyecek boyutlarda veri i¢cinden
anlaml1 sonuglar elde edebilme giicii sagladig1 icin finansal piyasalar alaninda cazip
uygulama alanlarina sahiptir. Finansal piyasalarda olusan devasa boyutlardaki veri,
veri madenciligi yaklagimlar1 i¢in uygun girdi saglamaktadir. Bagarili sekilde calisan
ve piyasa verileri ve haberler gibi diger verileri birlikte degerlendirerek tutarli

tahminlerde bulunan modeller neredeyse sinirsiz kar olanagi sundugu gibi, ekonomi
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ve finansal piyasalarda heniiz agiklanamamis olgulara ¢oziimleme yetenegine sahip

olabilir.

Berry ve Linoff’a (1997) gore, veri madenciligi otomatik ya da yar1 otomatik
yontemlerle biiyiik miktardaki verinin anlamli Oriintiiler ve kurallar bulunmasi
amaciyla kesfi ve analizidir. Uygulamada veri madenciligi veriden gecerli, anlamli,
kullanilabilir, bilinmeyen ve anlasilir bilginin elde edilmesidir. Veri madenciligine

iliskin baz1 6zellikler agsagida verilmistir.

Stire¢ olma: Veri madenciligi hazir olarak alinip kullanilan bir ara¢ degildir.

Eldeki veriye 6zel olarak uygulanan tekniklerin olusturdugu bir stirectir.

Gegerlilik: Veri madenciligi sonucunda elde edilen bilgi dogru ve istatistiki olarak
onemli olmalidir. Gegerlilikle birlikte biitiinliik de énemlidir. Veri tabanindan elde

edilen bilgi, veri i¢inde olan bilginin tiimiinii yansitmalidir.

Kullanilabilirlik: Elde edilen bilgiler amaca uygun olarak kullanilabilir olmalidir.
Ornegin is diinyasindaki bir veri madenciligi siirecinin ¢iktisi, rakiplere gore avantaj

saglayan bir bilgi olmalidir.

Bilinmeyenlik: Veri madenciligi daha onceden bilinmeyen bilgileri ortaya

¢ikarmalidir.

Anlagilabilirlik: Veri madenciliginin ¢iktilar1 uygulama alanindaki kavramlarla
aciklanabilir olmalidir. Ornegin satis alaninda yapilan bir uygulamada miisterilerle

ilgili ortaya ¢ikan bilgilerin ise ait kavramlarla agiklanabilmesi gerekmektedir.
2.1.1 Veri Madenciligi Siireci

Yukarida tanimi ve 6zellikleri verilmis olan veri madenciligi bir siire¢ olarak ele
alimir. Veri madenciligi siirecinde tamamlanmasi gereken aktiviteler soyle siralanir

(Berry & Linoff, 1997):

1. Analizin amaglarinin tamamlanmasi
2. Verinin toplanmasi ve 6n islemden gegirilmesi
3. Veri madenciligi teknikleri kullanilarak verinin kiymetli bilgiye

doniistiiriilmesi
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SPSS Clementine adl ticari veri madenciligi uygulamasi CRISP-DM (Cross-

Industry Standard Process for Data Mining) metodolojisini gelistirmistir. Bu

metodolojiye gore veri madenciligi siireci 6 asamadan olusur (IBM Knowledge

Center, 2018):

1.

2.1.2

Konunun anlagilmasi: Bu asamada verinin konusu anlasilmali ve veri
madenciliginin amaclar1 belirlenmelidir.

Verinin anlagilmasi: Bu asamada veri igindeki bilgilerin anlagilmasi
amaglanir. Bunun i¢in veri incelenir, toplanir, tariflenir, arastirilir ve son
olarak kalitesi kontrol edilir.

Verinin hazirlanmasi: Veri madenciliginin uygulanmasi i¢in verinin
hazirlanmas1 bu asamada gergeklestirilir. Veri filtrelenir, temizlenir,
yapilandirilir, birlestirilir ve formatlanir.

Modelleme: Gelismis veri analizi yontemleri ile veri i¢indeki bilgi aciga
¢ikarilir. Bunun i¢in model gelistirilir, test tasarimlar1 gergeklestirilir
modeller olusturulur ve degerlendirilir.

Degerlendirme: Bu asamada veri madenciligi siireci gozden gegcirilir ve
sonuglarin amagclar ile uyumlulugu degerlendirilir

Uygulamaya koyma: Bu asamada yeni edinilen bilgiler amaglar

dogrultusunda uygulamaya konur. Sonrasinda gozetim ve bakim ¢alismalari

surdiriliir.

Veri Madenciliginde Gruplama Teknikleri

Gruplama teknikleri veri i¢indeki kayitlar1 benzerliklerine gore gruplamak icin

kullanilir. Gruplar i¢inde benzerligin azami seviyede, gruplar arasinda ile asgari

seviyede olmasi hedeflenir. Gruplama teknikleri bir tlir uzaklik Slgiitii kullanarak

benzerlikleri degerlendirir. Bunlar Oklit Uzakligi, Istatistiki Uzaklik, ve Canbera
uzaklig1 olabilir (Johnson ve Wichern, 2002).

Gruplama teknikleri hedef kiimesi olmadig1 i¢in gozetimsiz 6grenme teknikleri

icinde yer alir. Diger bir deyisle gruplama sonrasinda ortaya ¢ikacak gruplar dnceden
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belirli degildir. K-En Yakin Komsu, K-Ortalama ve Kendi Organize Olan Haritalar

veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan {i¢ gruplama teknigidir.
2.1.2.1 K-En Yakin Komsu

K en yakin komsu 6nceden tanimli 6rnekler i¢inden yeni bir noktaya en yakin k
sayida 6rnegin bulunmasi prensibine dayanir. “k” kullanici tarafindan belirlenen bir
sayidir. Orneklerin birbirine uzaklig1 genel olarak Oklid olarak segilir. K en yakin
komsu genellestirme yapmayan bir veri madenciligi teknigidir yani beslenen biitiin
egitim verisini hatirlar. Orneklerin ayrik olarak etiketlendigi durumlarda smiflandirma
teknigi, etiketlemenin siirekli oldugu durumlarda regresyon teknigi olarak kullanilir

(Han, Kamber, ve Pei, 2011).

Basitligine ragmen, k en yakin komsu teknikleri el yazisi tamima ve uydu
goriintiileri isleme gibi bir¢ok siniflandirma ve regresyon probleminde basarili bir
sekilde kullanilmistir. Parametrik olmayan bir yontem oldugu i¢in karar siirlarinin
belirsiz  oldugu  smiflandirma  durumlarinda  bagarilidir  (http:/scikit-
learn.org/stable/modules/neighbors.html, erisim tarihi: 21.04.2018)

BiST’te islem goren bir pay senedi igin Ilarslan (2016) tarafindan yapilan
caligmada hisse senedi fiyatlar1 bir giin sonrasi i¢in tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bu
amag icin veri madenciligi yontemlerinden olan k en yakin komsu (k nearest
neighbour, k-nn) algoritmasi kullanilmigtir. Olusturulan modelin basarimini gérmek
amaciyla bir fiyat tahmini yapilarak gercek veri ile karsilagtirilmig, bunun sonucunda

k-nn algoritmasiyla yapilan tahmin sonucunun basarili oldugu savunulmustur.
2.1.2.2 K-Ortalama Gruplamasi:

K-Ortalama Gruplamasinda, grup sayisi kullanici tarafindan belirlenir ve “k”
olarak adlandirilir. Siire¢ birbirinden esit uzaklikta veri noktalarinin baglangi¢ gruplari
olarak segilmesiyle baglar. Sonra her veri noktasi en yakinindaki gruba atanir.
Ardindan her grup yeni lyeleri kapsayacak sekilde genisletilir. Fazladan gegisler
yapilarak yeni durumda farkli gruplara diisecek veri noktalarmin giincellenmesi
saglanir. Bir onceki gecise gore degisim olmamasi durumunda baska gegis yapilmaz.

Grup sayis1 kullanict tarafindan belirlendigi i¢in pek ¢ok defa farkli grup sayilariyla
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deneme yapilarak, ortalama, grup basina veri sayisi, gruplarin uzakligi gibi dlgiitler ile

basarim degerlendirilir (Han ve digerleri, 2011)
2.1.2.3 Kendi Organize Olan Haritalar

Kendi Organize Olan Haritalar (KOOH), 6zel bir tiir yapay sinir ag1 olup bir ¢ikti
katman1 yoktur. Béylece gozetimsiz 6grenme gerceklestirilmis olur. KOOH gruplarin
benzer 6zellikler gosteren oriintiilerden olustugu varsayimiyla veriyi girdi oriintiilerine

gore gruplandirir (Han ve Digerleri, 2011).

KOOH genellikle her néronun her girdi alanina bagl oldugu ve bu baglantilarin
agirliklandirildig yapay sinir aglaridir. Her bir agirlik degeri kiimesi bir grubu temsil
eder. Girdi katmani1 ve ¢ikt1 katmani arasindaki baglantilar1 gosteren tipik bir KOOH

yapist Sekil 9 ile verilmistir.

Sekil 9: Tipik Kendi Organize Olan Harita Yapist

2.1.3 Veri Madenciliginde iliskilendirme Teknikleri

[liskilendirme kural kesfi teknikleri veri icinde benzerlikler bulmak icin kullanilir.
Bir iliski kurali 6nciil ve ardil bilesenleri ile ifade edilir (Brown, 2014). Ornek bir iliski

kurali Tablo 4 ile verilmistir.
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Tablo 4 iliski Kurali Ornegi

Onciil 1 Onciil 2 Ardil

Pantolon Kazak Gomlek

Tablo 4 pantolon ve kazak alan miisterilerin gomlek de almasinin daha olasi

oldugunu gostermektedir.

[liski kurallar1 ile birlikte siklik temelli istatistiki bilgiler de olusturulur (Brown, 2014):
Goriilme sayisi: Veri i¢inde Onciillerle eslesen kayit sayisi
Destek: Veri i¢inde onciilerle eslesen kayit sayisinin biitiin kayitlara olan orani
Giivenirlik: Onciiller ile eslesen kayitlardan ardil ile de eslesen kayitlarin yiizdesi

Yiikselme: Bir kuralin beklenen sonucu. Giivenirligin ardilin goriilme yiizdesine

oranidir.
Ornek bir kural istatistikleriyle birlikte Tablo 5 ile verilmistir.

Tablo 5 Ornek iliski Kurali ve Istatistikleri

Gorilme Destek Giivenirlik Yiikselme Ardil Oncii 1 Oncii 2
Sayis1
2345 30 75 3,1 Gomlek Pantolon Kazak

Tablo 5 ile verilmis 6rnege gore miisterilerin %30°u gdmlek ve pantolon almistir
ve bunu yapan miisteri sayisi 2345°tir. Bu miisterilerden %75°1 ayn1 zamanda kazak
da almistir. 3,1 olan yiikselme degeri, gdmlek ve pantolon alan bir miisterinin kazak

alma olasiligiin baska bir miisteriden 3,1 kat fazla oldugunu ifade etmektedir.

Agrawal, Imielinski, ve Swami (1993) biitiin iliski kurallarinin bulunmasina
yonelik algoritmalarin ilklerinden birini ortaya ¢ikarmistir. Bu algoritma veriyi tekrar
tekrar tarayarak calisir. Her gecisinde, bir dnceki gecisinde buldugu genis kural

kiimesini referans alarak yeni bir aday kiime olusturur. Aday kiime i¢indeki iliski
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kurallarinin  destek degerlerini bularak adaylar1 degerlendirir. Ancak bunun

performansi ¢ok sayida aday kiime olusturmasi nedeniyle diisiiktiir.

Iliskilendirme tekniklerinden Apriori ve Genel Kural Tiimevarimi ydntemleri

siklikla kullanilan yontemlerdir ve sonraki kisimlarda anlatilmistir.
2.1.3.1 Apriori Teknigi

Apriori teknigi, islemlerden olusan bir veri igindeki kalem kiimeleri iizerinde
calisir. Kalem bir islem i¢inde var/yok seklinde tanimlanan bir dzelliktir. Ornegin bir
satig isleminde belli bir iirliniin alinmis olmasi bir kalemdir. Kalem kiimesi, bir ya da
daha fazla kalemin bir islem i¢inde olma durumunu temsil eder. Apriori algoritmasi
lic parametre kullanir: Minimum destek, minimum giivenirlik, maksimum kural
uzunlugu kosulu. Bu parametreler algoritmanin c¢alisma siirecindeki kararlar

asamalarinda kullanilir (Brown, 2014).

Algoritma isleyisi sirasinda sik rastlanan kalem kiimeleri bulunur. Sik rastlanan
kalem kiimesi, destek seviyesi belirlenen minimum destek seviyesi parametresinden
biiylik olan kalem kiimeleridir. Algoritma oncelikle tek elemanli kalem kiimelerinin
destek seviyelerini belirler ve esigin altinda kalanlar1 sonraki adimlarda kullanilmaz
¢linkii zaten sik rastlanmayan bir kalem kiimesine yeni elemanlar ekleyerek daha sik
rastlanan bir kalem kiimesi elde edilmesi miimkiin degildir. Algoritma daha sonra,
daha biiylik kalem kiimeleri olusturmak i¢in asagidaki adimlar1 gerceklestirir (Ng,
2018).

1. k uzunlukta kalem kiimeleri k - 1 uzunluktaki kalem kiimeleri kullanilarak
olusturulur. Olasi sik rastlanan ve k - 1 uzunlukta olan kalem kiimeleri p ve q
icin ilk k - 2 kalem karsilagtirilir. Eger bunlar ayniysa ve q’nun son elemani
p’nin son elemanindan biiylikse, q’nun son elemani p’ye eklenerek k
uzunlukta bir olas1 sik rastlanan kalem kiimesi elde edilir.

2. Aday kalem kiimesinin her k - 1 elemanl alt kiimesi sik rastlanan kalemlerden
olusmuyorsa sonraki islemlere dahil edilmez.

3. Her bir aday kalem kiimesi i¢in destek degeri hesaplanir.

4. Destegi esik degerinden biiyiik olan kalem kiimeleri sik rastlanan kalem

kiimeleri listesine eklenir.
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5. Eger k uzunluklu sik rastlanan kalem kiimesi bulunduysa ve k kullanict
tarafindan tanimlanan maksimum kural uzunlugundan kisa ise siire¢ k + 1

uzunluk i¢in tekrarlanir.

Biitiin sik rastlanan kalem kiimeleri bulunduktan sonra algoritma bunlar
kullanarak kurallar1 agiga cikarir. Bunun i¢in uzunlugu k > 1 olan biitiin kalem

kiimelerinin her birine asagidaki islemler uygulanir (Nordman, 2018):

1. Kalem kiimesinin A: k - 1 elemanl alt kiime, A’: geriye kalan eleman olacak
sekilde kiimeler olusturulur.
2. Her A igin degerlendirme 6l¢iitii hesaplanir. Degerlendirme Slgiitii olarak

onciil glivenirlik ve ardil giivenirlik

. Cc
L Csnew = N

ii. ve
iii. Corau = 2
seklinde tanimlanir. Burada ¢ Onciil destek, a ardil destek, r dnciil ve ardilin bir
araya geldigi durumdaki gilivenirlik, N ise 6grenme veririndeki kayit sayisidir.
3. Eger kural giivenirligi kullanici tarafindan belirlenmis degerden yiiksek ise,

kural kurallar tablosuna eklenir. Eger A’nin eleman sayis1 1°den biiytik ise,

A’nin alt kiimeleri i¢in de bu iglemler tekrarlanir.
2.1.3.2 Genel Kural Tiimevarim Teknigi

Genel Kural Tiimevarim Teknigi (GKT) veri i¢inde en 6nemli kurallar1 arar ve
genellikle Apriori tekniginden daha hizli bulur. GKT ile iligkiler bir kuralin bilgi
igerigi ile bulunur. Bilgi icerigi J 6l¢iitii ile degerlendirilir. J 6l¢iitii giivenirlik, yan,
olasiliklar {izerine kurulmustur. J Slgiitii ile basitlik ve kuralin iyiligi arasindaki
ddiinlesim eniyilenir. Onciil ve ardil giivenirlikler kullamlarak J &lgiitii asagidaki

formiil ile hesaplanir (Brown, 2014):

p(y|x)

1—
J=p® [p(Ix) 10gm + (1 — p(ylx))log p(ylx)

1-p()

Burada p(x) veri seti iginde x’in goriilme olasiligi, p(y) veri seti i¢inde y’in

goriilmesinin onciil olasilig1, p(y|x) ardil olasilik yani x’in goriilmesi durumunda y’nin
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goriilmesinin kosullu olasiligidir. J 6l¢iitii, x’in bir kurallar kiimesi olark alinmasiyla

birden ¢ok Onciil i¢in sonug verecek sekilde giincellenebilir.

GKT kullanici tarafindan belirlenen destek ve giivenirlik degerleri icerisinde basit
bir kural belirler. Eger belirlenen kuralin J 6lgiitii belirlenen degerden yiiksek ise kural,
kural tablosuna eklenir. Eger kural tablosu dolu degil ise yeni kurul J degerinden

bagimsiz olarak tabloya eklenir (SPSS Inc 2001).
2.1.4 Tahmin Teknikleri

Tahmin teknikleri hedef alanin tahmini i¢in kullanilir ve bu nedenle denetimli
dgrenme kapsamindaki yontemlerdir. Onemli tahmin teknikleri Yapay Sinir Aglari,
Karar Agaclari, Lojistik Regresyon ve Dizi Saptamadir. Bunlar takip eden kisimlarda

anlatilmigtir.
2.1.4.1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 hayvan ve insan beynine benzer olarak birbirine bagl yapay
noronlardan olusur. Noronlar kendi aktivasyon fonksiyonlar1 dogrultusunda, gelen
girdilerden bir ¢ikt1 iiretir. Perceptron,en basit yapay sinir agidir ve tek bir nérondan
olusur. Eger girdilerinin agirlikli ortalamasi tanimli esik degeri iizerindeyse olumlu ya
da 1 olarak ¢ikt1 verir. Aktivasyon fonksiyonu esik degeri temlli olabilecegi gibi
Sigmoid fonksiyonu seklinde de olabilir. Cok katmanli perceptronlar ile mantiksal VE

ve VEY A kapilar gerceklenebilir (Bell, 2015).

Geri dagitim (back propagation) yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan bir
yontemdir. Bu yontemde egitim asamasinda sinir aginin verdigi ¢ikti beklenen ¢ikti ile
karsilastirilarak ¢ikt1 néronundan geriye dogru yansitilir. Hatay1 azaltacak sekilde ¢ikti
néronuna gelen baglantilarin agirliklar: giincellenerek bir sonraki egitim adiminda

daha kiiciik bir hata bulunmas1 saglanir (Rojas, 1996).

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) dogrusal olmayan ve egitim ile 6grenen tahmin
algoritmalaridir. Biyolojik beyinlerin ¢aligma bigiminden esinlenilerek geligtirilmigtir.
Girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlart bulunur. YSA’nin temel bileseni nérondur. Her néron
diger katmanlardaki ndronlar ile agirliklandirilmis bir baglantiya sahiptir. Her néron

kendine bagli néronlardan gelen sinyalleri alarak birlestirir ve kendi i¢inde bir non-
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lineer olmayan bir fonksiyon ile ¢iktrya doniistiiriir. Her néron bir gorevin basit bir
parcasini yapan bir islem birimi olarak degerlendirilebilir. Noronlarin arasindaki

baglantilar agin verideki oriintiileri ve iligkileri 6grenme 6zelligini verir.

YSA tahmin amag¢hi modellemelerde kullanilirken girdi katmanindaki ndronlar
¢iktinin tahmini i¢in kullanilacak biitiin veriyi alir. Cikt1 katmaninda bir ya da daha
fazla noron olabilir ve bunlar tahmin hedefleridir. Herhangi bir sayida gizli katman
olabilir. TSA egitim siirecinde ag, girdiler ile ¢iktilar arasindaki iligkileri 6grenir.
Egitim tamamlandiktan sonra ag daha dnce gérmedigi veriyi isleyerek ve deneyimini

kullanarak tahmin yapabilir. Bu yap1 Sekil 10 ile sematik olarak gosterilmistir.

Gird: Eatmam

Gizli Katman

Cikt1 Katmam

Sekil 10: Yapay sinir ag1 sematik gosterimi

En az bir gizli katmani olan ¢ok katmanl algilayici (CKA, Multi Layer Perceptron)
bir YSA tiirtidiir. Egitim siirecinde agin ¢iktis1 beklenen ¢ikt1 ile karsilastirilir ve

aradaki fark aga beslenerek baglant1 agirliklar1 giincellenir (Cu ve digerleri, 1990).
2.1.4.2 Karar Agaclan

Bir girdi degisken kiimesinden c¢ikti degiskenin degerini tahmin edebilme
amaciyla olusturulurlar. Girdi kiimesinin veri 6zelliklerine gore ayrilmasi ile bir agag
olusturulur. Girdi kiimesi i¢inde her bir fakli ¢iktiya denk gelen bolgenin, bir dizi soru
ile belirlenmesine ve bu sorularin karar agacinin dallarini, cevaplarin ise yapraklarini

temsil etmesine dayanan bir yontemidir (Bell, 2015). Bir 6rnegi Sekil 11 ile verilmistir.
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Burada X ve Y degiskenlerine gore A, B ve C degerlerinden biri diizlem {izerinde yer
almaktadir. Girdi ve ¢iktilar1 dogru sekilde eslestiren karar agact X ve Y degerlerine

gore karar vermektedir.

Y
A X>1

Evet Hayir

Evet Hayir

x‘n..

Sekil 11: Karar Agac1 Ornegi

Makine Ogrenmesi siireci olusturulan karar agaci ¢aligma bi¢imi disaridan

anlasilan ve gdzlenebilen bir “beyaz kutu” model olarak ortaya ¢ikar.
2.1.4.3 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, lineer regresyona benzer olarak lineer bir modele dayanir
ancak parametrik olmayan bir ¢ikt1 verir. Lojistik regresyonda regresyon katsayilari
hesaplanir ve ¢ikt1 belirli bir kategoriye yerlestirilmeye ¢aligilir. Bunun igin iki farkli
kategoriyi temsil eden bir egri kullanilir. Bu lojistik regresyon egrisidir ve bu egrinin

temel aldig lojistik fonksiyonunun grafigi Sekil 12 ile verilmistir.

1

Sekil 12: Lojistik fonksiyonun grafigi
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Ornegin hanehalki geliri ile ev alma olasilig1 arasindaki iliskinin lojistik regresyon
egrisi S seklindedir. Bu diisiik gelirli hanehalkinin ev alma olasig1 diisiiktiir ve artan
gelirle az miktarda artar. Ancak belirli bir gelir seviyesinde noktada iligski dogrusallasir
ve artan gelir ev alma olasiligin1 onemli Olgiide arttirir. Ancak yiliksek gelir
seviyelerinde ev alma olasili1 zaten ¢ok yiiksektir ve artan gelir bu olasilikta biiyiik
bir degisiklige sebep olmaz. Boyle bir durumda tahmin ¢iktisi girdi gelir seviyesindeki
ev alma olasiligimin %50’den biiyiik ya da kii¢iik olmasina bakarak, ‘ev almasi olas1®
ya da ‘ev almasi olas1 degil’ parametrik olmayan ¢iktilarindan birini verir (Agresti,

2003).
2.1.4.4 Dizi Saptama

Dizi saptama metotlar: iligkilendirme metotlarina benzer ancak zaman serisi
bigimli veri iginde zamana bagli diziler bulunmasi i¢in kullanilir. Dizi analizi sonuglari

genellikle Tablo 6 ile gosterilen sekilde verilir.
Tablo 6: 1liski Kurallar1 Bigimi

Onciil 1 Onciil 2... Onciil n Ardil

Kural 1

Kural k

Ornegin miisteri satin almalarina iliskin bir kural soyle olabilir:
yag > makarna > ketcap => igecek

Bu kural miisterilerin siklikla kuralda verilen sira ile tirtinleri aldiklarin1 ve sirasiyla
yag, makarna, ketcap alan bir miisterinin biiylik olasilikla i¢ecek alacagini

soylemektedir (Hipp, Giintzer ve Nakhaeizadeh, 2000).
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2.1.5 Oriintii Kesfine Yonelik Calismalar

Bu ¢alismanin uygulama boliimiinde veri madenciligiyle oriintii kesfi yapilmis ve
ortaya c¢ikan bilgilerle 6grenen bir makine Ogrenmesi uygulamasinin basarimi
gosterilmilstir. Bu kapsamda takip eden kisimlarda oriintli kesfi ile piyasa tahmini
yapilmasina iliskin ¢aligmalar 6zetlenmistir. Calismalarda temel olarak parametrik ve
parametrik olmayan yontemler kullanilmis olup, ¢alisma 6zetleri de bu iki baglikta

verilmigtir.
2.1.5.1 Parametrik Oriintii Kesfi ile Fiyat Tahminine Iliskin Calismalar

Oriintiiler kullanilarak yapilmis eski ¢alismalardan biri olan “Fiyat Oriintiilerinin
Tahmin Giicii” adli makalelerinde Caginalp ve Laurent (1998) geleneksel Japon
Mumluk Oriintiileri’ni kullanarak 1992-1996 yillar1 arasindaki S&P500 endeksinin
degerlerini tahmin etmis ve bu ydntemin istatistiksel olarak anlamli 6l¢iide dogru
tahminler yapabildigini gostermislerdir. 18. yiizyilda ortaya ¢ikan ve zaman iginde
gelistirilen Japon Mumluk Oriintiileri icinde, trendlerin tersine donmesini isaret eden
ortintliler kullanilmis ve 2 giin acik tutulan pozisyonlardan neredeyse %1 kar elde
edilmistir. Yazarlar bu bulgularin etkin piyasa hipotezinin gecerli olmadigini

gosterdigini degerlendirmistir.

Onceden tanimli bir riintilyii zaman serisi icinde bularak fiyat tahmini yapilan
bir bagka calisma Cervell6-Royo, Guijarro ve Michniuk (2015) tarafindan yapilmistir.
Piyasada goriilen bir trendin sone ermekte oldugunu gosterdigi diistiniilen “Bayrak
Oriintiisii”, Amerikan DJIA endeksine ait 91 307 adet giin i¢i fiyat verisi icinde
bulunarak karli islemler yapilmistir. Yazarlar caligmay1 3 alt-periyotta yapmis ve
Almanya ve Ingiltere endekslerinde de basarili sonuclar almislardir. Ornek sayismin
fazla olmas1 ve farkl piyasalarda basarili sonuglar alindig: i¢in, yazarlar sonuglarin

rastlantisalliktan arinmus ve gegerli oldugunu savunmaktadir.

Onceden taniml sablon oriintiileri kullanarak Amerikan Standard and Poor’s 500
(S&P500) endekini iizerinde karli islemler yapilmasini saglayan bir yontem Parracho,
Neves ve Horta (2011) tarafindan gelistirilmistir. Yiikselis trendi, diisiis trendi,
yiikseligin terine donmesi ve diisiisiin tersine donmesi hareketleri 6nceden

tanimlanmistir. Piyasa verisi giiriiltiiden arindirilarak kayan pencere yontemi ile
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onceden tanimli Oriintiiler aranmis ve bulundugunda islem yapilmistir. Piyasa verisi
olarak ABD’nin hisse senedi piyasasini temsil eden ii¢ adet endeks, S&P500, Dow
Jones Industrial Average (DJIA), New York Stock Exchange (NYSE) Composite’in
1998 — 2010 yillar1 aras1 verileri kullanilmistir. Eniyileme i¢in genetik algoritmalar
kullanilmig ve kayan pencere boyutu, giiriiltii azaltma miktar1 gibi model parametreleri

eniyilenmistir. Genellikle piyasanin performansindan iistlin sonuclar elde edilmistir.

Hisse senedi fiyatlarinin tahminine ydnelik olarak Wu, Wu ve Lee (2012)
tarafindan yapilan bir ¢alismada, Tayvan Endeksi TAIEX’in 1987 — 2011 yillar
arasindaki verileri kullamilmistir. Veri, kayan pencere yontemiyle belli bir giin sayis1
kadar boyutu olan grafiklere bdliinerek her giinliik veri i¢in pencere genisligi kadar
veri igeren grafikler elde edilmistir. Grafiklerin benzerligi, veri noktalarmin Oklid
uzaklig1 olarak tanimlanmis ve K-Ortalama yontemi kullanilarak, grafikler gruplara
ayrilmistir. Apriori algoritmasinin bir ¢esidi olan AprioriAll kullanilarak sik ortaya
¢ikan grafik siralamalar1 bulunmus ve gelecek fiyat tahmini i¢in kullanilmigtir. Hem

endekse gore hem de basarili yatirim fonlarina gore iistiin performans elde edilmistir.

Zaman serisi alt dizileri gruplamasina iliskin Denton, Besemann ve Dorr (2009)
tarafindan yapilan g¢aligmada rastgele sansa gore olusamayacak derecede sik goriilen
altdizilerin bulunmasia yonelik bir yontem Onerilmistir. Bu yontemde her bir veri
noktasinin digerlerine gore uzakligi temel almarak altdiziler tanimlanmis ve normal
dagilimda olugmayacak altdiziler se¢ilmistir. Kullanilan zaman serileri i¢inde, rastgele
sansla olusan degil, o zaman serisine 6zel altdizilerin bulundugu gosterilmistir. Bu
yontemin doviz kuru zaman serileri i¢in kullanilmasi ve piyasa dinamiklerini yansitan

altdizilerin bulunmas1 mumkiindiir.

Pek ¢ok zaman serisi alt dizisi gruplamasi calismasinda tek ve sonlu bir zaman
serisi kullanilirken, Rakthanmanon, Keogh, Lonardi ve Evans (2012) ¢alismalarinda
siirekli uzayan zaman serileri iginde gruplama yapilmasina yonelik bir yontem
onermistir. Tek ve sonlu zaman serileri iginde gruplama yapilmasi i¢in yaygin olarak
kullanilan yontemlerin kusurlu oldugu gosterilmistir. Yaygin yontemler yerine, zaman
serisi altdizileri i¢indeki verinin “en kisa tarifleyici uzunluk” yontemiyle tariflenmesi,
endiistriyel siirecler, konugma tanimlama, zooloji gibi alanlarda ortaya ¢ikan zaman

serilerinin altdizilerinin gruplanmasi i¢in basarili sekilde kullanildig1 gdsterilmistir.
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Bahadir (2008) tez ¢alismasinda borsada igslem goren finansal varliklar i¢in karar
destek sistemleri tasarlanmig ve bagarimlari kiyaslanmigtir. Finansal arag¢ fiyat
analizinde sikc¢a kullanilan teknik gostergeler (hareketli ortalama, artis yasanan giin
sayisi, Bollinger bantlar1 vs.) ve Bayes Karar Modeli kullanilarak ¢esitli al-sat kurallari
belirlenmistir. Kurallarin belirlenmesinde yapay sinir aglar kullanilmistir. New York
borsasinda islem hacmi en yiiksek olan 215 Borsada islem Géren Fon’un islem gérme
tarihinden 2008’e kadarki fiyatlar1 kurulan modelin eniyilenmesi ve bagarimin al-sat

simiilasyonu ile ortaya konarak kiyaslanmasi i¢in kullanilmistir.
2.1.5.2 Sembolik Oriintii Kesfi ile Fiyat Tahmini Yapilan Cahismalar

Oriintii kesfini yapilan birgok ¢alismada kullanilan bir ydntem olan Sembolik
Toplam Yaklasiklama (Symbolic Aggregate ApproXimation, SAX), Patel ve digerleri
(2002) tarafindan ortaya ¢ikarilmistir. Bu yontem ile zaman serileri i¢inde sik rastlanan
oOriintiilerin bulunmasi verimli hale getirilmistir. Zaman serisi i¢inde alt zaman serileri
tanimlanarak oncelikle parcali olarak yakinlagtirilmig, tiim degerleri kapsayan aralik
bantlara boliinerek her bir bant i¢ine diisen degerler bir sembol (6rn. harfler) ile ifade
edilmigtir. Bantlarin sinirlari her bir semboliin goériilme siklig1 esit olacak sekilde
belirlenmistir. Zaman serisi sembollerle ifade edildikten sonra verimli bir sekilde
icinde alt zaman serilerine aranarak hangi Oriintiilerin sik ortaya c¢iktig1

bulunabilmektedir.

Goumatianos, Christou ve Lindgren (2014) tarafindan dort farkli yontem
kullanilarak doviz fiyati zaman serileri sembollerle ifade edilmis, ve i¢lerinde Griintii
kesfi yapilmgtir. Bu dért yontem: Ikili Kural Temelli Yakinlastirma, SAX, volatilite
ile boyutlandirilmis SAX ve yerel tepe ve dip noktalar1 bulugsal olarak algilayan bir
modeldir. Doviz kuru zaman serisini temsil eden ¢ubuklarin acilis, kapanis, en yiiksek
ve en diisiik degerleri ve bu degerlerin 6nceki ¢ubuklarla iligkilerine gore sembolik
ifade olusturulmustur. Dort yaklagimdan her biri igin zaman serisinin sembolik ifadesi
bulunduktan sonra sik goriilen Oriintiiler belirlenmistir. Doviz islemleri benzetim
ortaminda, sec¢ilen oOriintiiler ile al-sat stratejileri test edilerek karli sonuglar elde

edildigi gosterilmistir.
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SAX yontemi kullanilarak S&P500 endeksinde yer alan 99 hisse ve endeksin
kendisi Canelas, Neves ve Horta (2013) tarafindan yapilan c¢alismada SAX ile
indirgemis ve harflerin kullanildigi sembollerle ifade edilmistir. SAX modelinin
parametreleri bir makine 6grenmesi yontemi olan Genetik Algoritmalar kullanilarak
eniyilenmistir. SAX sonrasi elde edilen sembol Oriintiileri kullanilarak endeks fiyati

tahmin edilmis ve al-tut stratejisine gore basarili sonuglar elde edilmistir.

SAX yonteminin kullanildig1 bir baska calisma Leitdo, Neves ve Horta (2016)
tarafindan yapilmistir. SAX’a ek olarak Algisal Olarak Onemli Noktalar (Perceptually
Important Points, PIPs) yontemi kullanilistir. Bu yontemle, baslangig, bitis, en yiiksek,
en diisiik, ikinci en yiiksek ve diisiik fiyatlar gibi algisal olarak 6nem tastyan noktalarin
zaman serisi i¢inde bulunmus, verinin sadelestirilmesi ve boyutunun indirgenmesini
saglanmistir. Daha sonra SAX yontemi ile zaman serisi harfler ile ifade edilen
ortintiiler seklinde ifade edilmistir. SAX ve PIPs parametreleri Genetik Algoritmalar
kullanilarak eniyilenmistir. Bu yontemle 2010 — 2014 yillar1 arasinda S&P500
endeksinde yer alan hisse senetlerinde islem yapilarak al-tut stratejisine gore iistiin

sonuclar elde edilmistir.
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2.2 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi genis tanimiyla, bagarimi artirma ya da dogru tahminler yapma
amactyla deneyimin kullanildig1 hesaplamali yontemlerdir. Buradaki deneyim,
Ogreniciye sunulan elektronik ge¢mis veridir (Mohri, Rostamizadeh, & Talwalkar,
2012) Makine 0grenmesi birgok alanda kullanilmakla birlikte; istenmeyen e-posta
tespiti gibi dokiiman siniflama, konusma anlama, bilgisayar goriisii, siiriiciisiiz tasitlar,

oOneri sistemleri gibi uygulama alanlar1 yaygindir.

Makine 6grenmesinin bir bagka tanimi soyledir. Veri icinde otomatik olarak
oriintiileri bulabilen ve bulunan oriintiileri gelecek veriyi tahmin etmek ya da karar

stirecleri i¢in kullanan bir yontem setidir (Murphy, 2012).

Makineler ile canlilarin Ogrenmesi arasinda benzerlikler vardir ve makine
O0grenmesi alanindaki ilerlemelerin, canlilarin 6grenmesiyle ilgili bilgiler de aciga
cikaracagi tahmin edilmektedir. Makine 6grenmesi 6zelinde, bir makinenin (ya da
yazilimin) beklenen gelecek basarimin artmasina sebep olan yapisal, algoritmik ya da

veri agisindan degismesi 6grenme olarak tanimlanabilir (Nilsson, 1998).

Son yillarda giderek daha yogun ¢alisilan bir konu olan Makine Ogrenmesi ile
ilgili pek cok algoritma bulunmaktadir. Bu algoritmalar kendilerine beslenen veriyi
kullanarak model parametrelerini giinceller ve yeni beslenecek veriler i¢in egitimleri

dogrultusunda ¢ikt1 verirler (Orhan, 2017).

Makine Ogrenmesi uygulamalarinda egitim ve gecerleme adimlari bulunur.
Egitim adiminda uygulamada kullanilmak {izere secilmis algoritmaya veri beslenerek
model parametrelerinin veriyi yansitacak sekilde glincellenmesi saglanir. Gegerleme
adiminda, egitimde kullanilmamis veri, egitilmis algoritmaya beslenerek beklenen

sonuclar1 verme seviyesi arastirilir.

Mohri ve digerleri (2012) makine 6grenmesi uygulamalarini genel olarak bes

gruba ayirmistir:

e Smiflama (Classification): Ogelere smif atanmasi. Ornegin haberlerin

politika, spor, ekonomi gibi konu basliklarina gore ayrilmasi
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e Regresyon: Ogeler icin bir deger tahmin edilmesi. Ornegin pay
senetlerinin getirilerinin tahmin edilmesi. Hata, gercek deger ile tahmin
edilen deger arasindaki fark ile 6l¢iiliir.

e Siralama: Ogelerin belirli bir kritere gore siralanmasi. Ornegin arama
sonuglarinin en ilgili olandan baslayarak siralanmasi

e Gruplama: Ogeler arasinda belirli iliskilere gdre gruplarin ortaya
cikarilmas1. Ornegin bir borsa endeksi i¢inde yiiksek korelasyona sahip
pay senetleri gruplarinin bulunmasi.

e Boyut indirgeme: Baslangictaki bilgi ya da 6gelerin daha az parametre

ile gergegine yakin sekilde ifadesi
2.2.1 Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme

Makine 6grenmesi yaklagimlar1 iki ana kategoriye ayrilir. Bunlardan ilki olan
denetimli ogrenme, etiketlenmis gdzlemlerden 6grenme siirecidir. Ogrenen
algoritmaya, Ogrenilecek veri ile birlikte istenen sonu¢ da verilerek model
parametrelerinin olusmas1 saglanir. Diger bir deyisle veri etiketli olarak 6greniciye
sunulur. Simiflandirma ve regresyon amagli makine 6grenmesi uygulamalar1i bu
kategoridedir (Nilsson, 1998). Ornegin Twitter’da bulunabilecek asagidaki ciimlelerin
hangi konu ile ilgili oldugunu bulmak tizere egitilecek bir 6greniciye agsagidaki ciimle-

konu ¢iftlerinin saglanmasi bir denetimli 6grenme yaklasimidir:

Tablo 7: Denetimli Ogrenme igin Veri-Etiket ciftleri rnegi

Ciimle Konu
Sezen Aksu’nun yeni albiimii cok giizel! Miizik
Geforce gtx 1080 ekran kart1 artik piyasaya ¢iksin Bilgisayar
LA Lakers sampiyonu salladi ama yikamadi Basketbol

Denetimli 6grenme yaklagimda 6greniciye sunulacak verinin 6nceden insan

tarafindan etiketlenmis olmas1 gerekmektedir. Ogrenici kendisine yeterince
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etiketlenmis veri beslendikten sonra etiketlenmemis verileri kendisi belirli bir bagarim

ile etiketleyebilecektir.

Ikinci tiir 5grenme olan denetimli 6grenme ile ilgili bir sorun yanlilik — varyans
ikilemidir. Yanlilik bir 6grenicinin farkl egitim veri kiimeleri ile verdigi sonuglarin
gercekten ne kadar farkli oldugunu ifade ederken, varyans, ayni veri ile egitilmis
Ogrenicilerin ger¢ekten ne kadar farkli sonuglar verdiginin bir 6l¢iitiidiir. Bir 6grenici
i¢in yanlilik ve varyans arasinda 6desim (trade-off) mevcuttur ve model kurulurken ve

egitim siirecinde ikisi arasindaki en iyi noktanin bulunmasi gerekir (Bell, 2015).

Denetimsiz 6grenme, etiketsiz gozlemlerle yapilan 6grenme tiiriidiir ve verinin
icerdigi Ozellikler kullanilarak kiimeleme ve boyut azaltimi gibi uygulamalar igin
kullamlir (Nilsson, 1998). Ornegin bir magazanin miisterilerinin aligveris
aliskanliklarina gore gruplayan bir Ogrenici denetimsiz Ogrenme yoOntemiyle
calisacaktir. Burada amag, bir miisterinin 6nceden belirli gruplara atanmasi degil,
biitiin miisteriler icindeki benzerlik ve farkliliklart dikkate almarak iglerinde gruplar
bulunmasidir. Denetimsiz 6grenmede dogru veya yanlis ¢ikti yoktur ve daha ¢ok veri

madenciligi uygulamalari i¢in kullanilirlar (Bell, 2015).

Makine 6grenmesi uygulamalarinda kullanilan ancak tam olarak denetimli ya da
denetimiz Ogrenme kategorisine girmeyen bir yaklasim pekistirmeli 6grenmedir
(reinforcement learning). Sistemin ¢iktisinin bir hamle dizisi oldugu durumlarda, tek
bir hamlenin dogru ya da yanlis oldugundan bahsedilemez ancak hamleleri belirleyen
politikanin basarili ya da basarisiz oldugundan s6z edilebilir. Satrang gibi basit
kurallar1 olan ancak iyi oynanmasi zor olan oyunlarin ya da benzer problemlerin
¢Ozlimiinde pekistirmeli 6grenme kullanilir. Egitim ve gegerleme adimlari birbiri igine

girdistir (Mohri ve digerleri, 2012).
2.2.2 Gecerleme

Gegerleme egitilmis olan farkli 6grenici modelleri arasindan en iyisini segmek
icin yapilmaktadir (Hastie, Tibshiran, & Friedman, 2009). Model egitimi ve gecerleme
asamalarinda farkli veri kiimeleri kullanilir. Egitim verisi, algoritmanin 6grenmesi i¢in
sunulan gozlemler dizisidir. Bu veri kiimesi kullanilarak modeller kurulur ve 6grenme

stiregleri uygulanir. Gegerleme verisi, egitim verisi ile olusturulan modelin basarimini
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test etmek icin kullanilan veri setidir. Performansi gergek¢i olarak yansitmasi igin

algoritmanin egitim agsamasinda kullanilmaz.

Gegerleme yapmak ig¢in siklikla capraz gecerleme yontemleri kullanilmaktadir.
Capraz gecerleme, eldeki verinin tamaminin hem model 6grenim siirecinde hem de
gecerleme siirecinde kullanilmasina olanak tanir. Murphy (2012) gecerligin test

edilmesi i¢in ti¢ farki sekilde capraz gecerleme yapilabilecegini anlatmistir:

e Rastgele Ornekleme: Capraz gecerlemede test verisi kiimesi rastgele
secilerek gecerleme igin kullanilir. Gegerleme gilivenirligini artirmak igin
farkli test veriri kiimeleri ile tekrarlanabilir. Ogrenin icin genis veri kiimesi
gerektirir.

e K Parcali: Egitim i¢im rastgele 6rnekleme yapilamayacak kadar az veri varsa
veri kiimesi k adet parcaya ayrilir. Parcalardan bir tanesi test veriri olarak
tutularak diger pargalar egitim i¢in kullanilir. Ayr1 tutulan parga degistirilerek
egitim ve test siireci k kez tekrarlanir. Bagarim k adet basarimin ortalamasidir.

e Birini Hari¢ Tut: K parcali gecerlemenin u¢ noktasi olan bu yontemde k veri

sayis1 olarak belirlenerek egitim ve test her bir veri parcasi i¢in tekrarlanir.

Brownlee (2017) tarafindan makine 6grenmesi algoritmalar1 asagidaki sekilde

gruplandirilmastir.

1 Regresyon Algoritmalar1 (Regression Algorithms): Degiskenler arasindaki
iliskilerin modellenmesi ve iteratif olarak iyilestirilmesi

2 Numune tabanli Algoritmalar (Instance-based Algorithms): Onemli ve
modellenmesi gerekli olarak degerlendirilen verileri kullanarak yapilan makine
o0grenmesi. Genellikle bir veri tabani kullanilir ve yeni veriler i¢in bu verita
baninda bir karsilik bulunarak sonug verilir.

3 Diizenleme  Algoritmalart  (Regularization = Algorithms):  Regresyon
algoritmalarinin bir uzantisidir. Model karmasikligini cezalandirarak genelleme
yetenegi yiiksek olan modellerin bulunmasini saglar.

4 Karar agaci algoritmalar1 (Decision Tree Algorithms): Bu ydntemlerde veri
Ozellikleri temelli karar modelleri insa edilir.

5 Bayes Algoritmalar1 (Bayesian Algorithms): Siniflandirma ve regresyon gibi

problemlerde Bayes Teorisi uygulanir.
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6 Kiimeleme Algoritmalar1 (Clustering Algorithms): Verinin ig¢sel yapisinin
kullanilarak azami seviyede ortaklik gosteren gruplar bulunmasini saglayan
algoritmalardir.

7 llgi Kurali Ogrenme Algoritmalari (Association Rule Learning Algorithms): Veri
icinde gozlenen iliskileri en iyi sekilde agiklamaya yonelik kuralla ortaya koyan
algoritmalardir. Apriori algoritmasi ve Eclat algoritmasi bu grup i¢inde yer alir.

8  Yapar Sinir Aglar1 Algoritmalar (Artificial Neural Network Algorithms): Beyin
gibi biyolojik sinir aglarmdan esinlenerek olusturulmus algoritmalardir. Oriintii
tanimlamada yazgin olarak kullanilir ve yiizlerce varyasyondan olusan alt gruplari
vardir (Murphy, 2012).

9  Derin Ogrenme Algoritmalari (Deep Learning Algorithms): Yapay sinir aglarinin
yeni tiirleridir. Daha biiylik ve karmasik sinir aglaridir ve ¢cok biiyiik veri setlerinin
analizinde kullanilirlar.

10 Boyut Diigiirme Algoritmalar1 (Dimensionality Reduction Algorithms): Veriyi
olusturan soyut anlamdaki objelerin daha az bilgi ile ifadesini saglayan ya da
Ozetleyen algoritmalardir. Verinin diger algoritmalara girdi olarak hazirlanmasi
i¢in kullanilabilirler.

11 Heyet Algoritmalar1 (Ensemble Algorithms): Bir ¢ok farkli mekine 6grenmesi
algoritmasinin sonuclarinin kullanilarak daha iyi bir sonuca ulagmay1 hedefleyen

yaklagimlardir.
2.2.3 Cevrimici Ogrenme

Model basariminin artiritlmasi sirasinda uygulanan yaklagimlardan biri ¢evrimigi
o0grenmedir Bu yontem kullanildiginda model ¢alismaktayken beslenen her yeni veri
hem modelden cikti almak hem de modelin egitimini iyilestirmek i¢in kullanilir
(Murphy, 2012). Borsada islem yapan bir kisinin hem yaptig1 islemlerden kar/zarar
elde etmesi hem de deneyimini sonraki islemlerinde daha isabetli tahminler yapmak
icin kullanmasi ¢evrimigi 6grenmenin bir drnegidir. Cevrimigi 6grenme kapsaminda,
O0grenme i¢in kullanilan ge¢mis verinin boyutunun sinirlandirilmasi ve giincel durumu
yansitan yeni verilerin kullanilmasini saglamak icin kayan pencere yontemi kullanilir.
Bu yontemde 6grenme veri setinin boyutu sabittir ve her bir yeni veri geldiginse en

eski veri set digina ¢ikarilir. Bu ¢alismada yapildigi gibi doviz kuru zaman serisinin
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belirli bir zamansal pencere boyutunda (6rn. 10 periyot) kesitler alinarak islenmesi
kayan pencere yontemine bir Ornektir. Zaman serisinin bagladigi veri noktasindan
pencere kadar sonraki veriye kadar islem yapildiktan sonra ikinci islemin baglangigtan
bir sonraki veriden pencere boyutu kadar sonraki veriye kadar yapilmasi ile

uygulanmisgtir.
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA VE SONUCLAR

Bu tez calismasinda Tiirk Liras1 déviz kurunun gecmis degerleri analiz edilerek
gelecek degerinin tahmin edilmesi ve tahmin performansinin alim-satim benzetimi ile
gosterimi amaglanmistir. Gegmiste kur fiyatinin birbirini izleyen yiikselis ve disiis

hareketlerinin tekrarlanabilecegi varsayimiyla hareket edilmistir.

Bu ¢alismada izlenen yontemin temel adimlari: doviz kuru zaman serisinin
sembolik temsile doniistiiriilmesi, oriintiiler bulunarak oriintii bazinda olasilik dagilim1
cikarilmas1 ve bu olasiliklar kullanilarak gelecek kur hareket yonii tahmini
yapilmasidir. Ne kadar gegmis verinin kullanilacagi ve aranacak oriintiilerin uzunlugu,
modelin parametreleri olup ¢evrim i¢i makine 6grenmesi yontemiyle modeller egitilip

performanslari dl¢iilerek en iyi model se¢ilmektedir.

Kar amagh doviz islemleri, araci kurumlarin sagladigi imkanlarla yiiksek
kaldiragh olarak yapilabilmektedir. Boylece kurun hareket edecegi yoniin bilinmesi
biiylik oranda kar saglanmasi igin yeterli olmaktadir. Bu nedenle bu ¢alismada doviz
kurunun alacagi tam degerin degil, sadece son bilinen degere gore yiikselecegi ya da
diisecegi tahmininin yapilmasimna yoOnelik parametrik olmayan bir ydntem

kullanilmustir.

Parametrik yontemler ile tahmin yapildiginda, kurun gelecekte alacagi deger tam
olarak tahmin edilmeye ¢alisilmakta ve model basarimi tahmin ile ger¢eklesen kur
arasindaki farkin sayisal degeri {izerinden hesaplanmaktadir. Parametrik modeller
kullanilmast durumunda veri boyutunun indirgenmesi i¢in farkli metotlar
uygulanirken, bu ¢alismada veri boyutu indirgenmesi doviz kuru zaman serisinin

sembolik olarak ifade edilmesiyle saglanmistir.
3.1 Terminoloji

Bu c¢alisma 6zelinde kullanilan 6nemli terimler ve ifade ettikleri kavramlar

asagida verilmistir:

Zaman Dilimi: Kullanilan verinin zaman dilimlerine béliinmesi ile olusan zaman

serilerinin her biri.
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Periyot: Doviz kurunun degisiminin gdzlendigi zaman araligidir. Yaygin
kullanilan déviz alim satim yazilimlarinda 1, 5, 15, 30 dakika, 1, 4 saat, 1 giin ve 1

hafta periyotlarla veri gosterimi yapilabilir.

Sembol: Bir periyot i¢inde kurun degisim yoniinii ifade etmek icin kullanilan

(1))

harfler. Yukar1 yonlii hareket i¢in “u”, asag1 yonlii hareket igin “d” harfi kullanilmistir.

Oriintii: (Ing. pattern) Belirli sayida periyot boyunca kurun yaptig1 yukari ya da
asag1 yonlii hareketlerin sembollerle ifadesi. Ornegin iki saat boyunca yiikseldikten

sonra 1 saat i¢cinde disiisii temsil eden Oriintli “uud” olacaktir.
3.2 Kullanilan Veri

Bu calismada Ingiltere’de kurulu bir arac1 kurum olan FxPro’nun Metatrader 4
alim satim yazilim platformu iizerinden sagladigi USDTRY ciftinin 22.01.2010 ile
12.08.2017 tarihleri arasindaki 2048 giinliik fiyatlar1 bir periyot bir giin olacak sekilde
kullanilmigtir. Piyasa kosullarmin degisken olmasi nedeniyle (6rn: kiiresel
makroekonomik politika ve beklentilerin degismesi, politik degisimler vb.) cok uzun
siireyi tek bir model ile kapsamaya c¢aligmak, model bagariminin rastgele yapilacak
islemlerin bagarima yakinsamasina sebep olacaktir. Bu nedenle eldeki veri 7 zaman

dilimine boliinerek her biri i¢in model se¢imi ve gecerlemesi yapilmistir.
Model se¢imi ve gecerlemesinin yapildigi zaman dilimleri Tablo 8 ile verilmistir:

Tablo 8: Zaman Dilimlerinin Baglangi¢ ve Bitig Tarihleri

Baslangic Bitis
1. Zaman Dilimi 28.10.2016 7.12.2017
2. Zaman Dilimi 14.10.2015 24.11.2016
3. Zaman Dilimi 29.09.2014 10.11.2015
4. Zaman Dilimi 12.09.2013 24.10.2014

5. Zaman Dilimi 28.08.2012 9.10.2013
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6. Zaman Dilimi 16.08.2011 24.09.2012

7. Zaman Dilimi 3.08.2010 12.09.2011

3.3 Sembolik Oriintii Kesfi Adimlar

Sembolik driintii kesfi; veri 6l¢egi indirgenmesi, Oriintii uzayinin olusturulmasi ve
oriintii olasilik dagiliminin ¢ikarilmasindan olusan {i¢c asamada gerceklestirilmistir. Bu

asamalar takip eden kisimlarda agiklanmisgtir.
3.3.1 Veri olcegi indirgenmesi

Ddéviz fiyat1 zaman serisi oransal 6l¢ekli bir veri kiimesidir ve Tiirk Lirasi i¢in kur
virgiilden sonra 5 basamak ¢o6ziiniirliigiinde verilir. Bu ¢alismada amaglanan kurun
asag1 yada yukan yone gideceginin tahminidir ve bu nominal 6l¢ekte bir veridir.
Tahmin c¢aligmasinin yiiriitiilmesi i¢in zaman serisi verisinde yer alan dort fakli veri
(acilig, kapanig, yiiksek, diisiik) tek bir sayi ile ifade edilmeli ve nominal Olcege

indirgenmelidir.

Tipik kur hesaplama formiiliiyle hesaplanmis olan kurlar1 Tablo 9 ile verilmistir.
Bu tabloda: “c”, kapanis fiyatini; “o”, acilis fiyatini; “h”, yiiksek fiyati, “Tipik Fiyat”
hesaplanan tipik fiyat1 gostermektedir.

Tablo 9: Tipik Kur Hesaplamasi Sonuglarindan Kesit

zaman c 0 h Tipik
Fiyat

26.06.2017 35.008 35.079 35.125 3.500.667

27.06.2017 35.263 34996 35.278 3.514.300

28.06.2017 35.128 35.251 35.390 3.519.733

29.06.2017 35.265 35.117 35.395 3.520.667

30.06.2017 35.212 35.245 35340 3.519.633
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3.3.1.1 Kurun tek sayi ile ifadesi

Zaman serisi i¢inde yer alan acilis, kapanis, yiiksek ve diisiik kurlarin an

zde kullanilmak tizere tek bir sayiyla ifadesi i¢in asagidaki esitlik (1) ile verilen (Liu

ve Xiao, 2009) tipik kur hesaplamasi kullanilmstir.

tipik kur = (yliksek + diisiik + kapanig) / 3 (1)
3.3.1.2 Doviz kuru zaman serisinin sembolik ifadesi

Oriintii tanimlama i¢in kullanilmak iizere zaman serisi yiikselisi temsil eden “u”
ve diislisii temsil eden “d” sembolleri ile ifade edilmistir. Bunun i¢in once her
periyottaki getiriler hesaplanmis ve sonra getirinin pozitif ya da negatif olma

durumuna gore u, d sembolleri ile ifade edilmistir. Tablo 10 ile indirgeme siireci

agiklanmustir.
Tablo 10: Veri Olgegi indirgeme Siireci
Zaman damgasi Tipik Kur Getiri Nominal ifade
1. Periyot 3.10000 - -
2. Periyot 3.11500 0,01500 u
3. Periyot 3.10500 -0,01000 d

Sembolik ifade, fiyat degisimlerinden yoniinden olusturuldugu icin, sembolik

ifadenin uzunlugu veri uzunlugundan bir eksik yani 2047 olmaktadir.
3.3.2  Oriintii uzay

Model parametrelerinden olan Oriintii uzunluguna gore degisen sayida olasi

orlintli bulunmaktadir. Bunlar zaman serisi verisinin alabilecegi nominal degerlerin (u



61

ve d) oriintii uzunlugu sayili permiitasyonlaridir. Ornegin oriintii uzunlugu 4

oldugunda asagidaki oriintii alternatifleri ortaya cikar:
‘vuuu', 'vuud', 'vudu', 'vudd',
‘uduu’, 'udud', 'uddu’, 'uddd',
'duuu’, 'duud’, 'dudu’, 'dudd’,
'dduu’, 'ddud’, 'dddu’, 'dddd’

Oriintii uzayinm boyutu, n driintii uzunlugu olmak {izere 2" olmaktadir. Ornegin
oriintii uzunlugu 9 oldugunda 512 farkh Griintii alternatifi ortaya ¢ikacak ve gegmis

veride aranacaktir.
3.3.3 Oriintii olasihk dagihm

Nominal degerlerle ifade edilen zaman serisi iginde Oriintiiler aranarak her birinin
kac kez goriildiigii sayilir ve bulunan toplam oriintii sayisina bdoliinerek her birinin
goriilme olasilig1 hesaplanir. Boylece oriintii uzayinin verilen zaman serisi i¢in olasilik

dagilimi ortaya ¢ikar. Ornek bir &riintii olasilik dagilimi Sekil 13 ile verilmistir.
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Sekil 13: Ornek Oriintii Olasilik Dagiliminin Histogram ile ifadesi
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3.4 Tahmin Yontemi

Bu ¢aligmada doviz fiyatlarinin gegmiste gostermis oldugu siral yiikselis ve diisiis
hareketlerinin (Oriintiilerin) gelecekte tekrarlanabilecegi varsayimi yapilmistir.
Gelecek fiyat tahmini yapmak i¢in gecmiste goriilen hareket Oriintiileri tanimlandiktan
ve gerceklesme olasiliklar cikarildiktan sonra, piyasada olusan son fiyatlara gore
hangi Oriintiiniin gerceklesmekte oldugu belirlenir. Sonrasinda Bayes Teoremi ile
sonraki periyotta hangi yonlii hareketin ger¢eklesmesinin daha olas1 oldugu bulunarak

islem Onerisi olarak sunulur.

Bu ¢alismadaki uygulamada A olay1 bir sonraki periyotta fiyatin yiikselmesi, yani
u degeri gelmesi, B; ise onceki periyotlarda gergeklesmis fiyat degisimleri olarak
tanimlanir. Boylece B; gerceklesmis olmasi durumundaki A gergeklesme olasiligi
hesaplanir. P(A) > P(A’) yani, ylikselis olasilig1 diisiis olasiligindan yiiksek oldugunda
AL, tersi durumda SAT emri tavsiye edilir. Tiirk Lirast faizi ABD Dolar1 faizinden
yiiksek oldugu i¢in genel olarak kur yiikselme trendindedir; bu nedenle olasiliklarin

esit olma durumunda AL onerisi yapilir.

Gegmisten kag periyotluk verinin kullanilacagi (ge¢mis veri periyot sayist, GVPS)
ve tanimlanacak Oriintiilerin uzunlugu parametrelerine bagl olarak farkli modeller
olusturulabilir. Ornegin 30, periyotluk gegmis veri i¢inde bulunan 4 periyot

uzunlugundaki oriintiilere gore tahmin yapilmasi bir modeldir.
3.5 Makine Ogrenmesi ile Parametre Eniyileme ve Model Secimi

GVPS ve Oriinti uzunlugu parametrelerinin  alabilecegi  degerlerin
kombinasyonlar1 kadar farkli modelden olusan bir model ailesi tanimlanir. Bu
calismada GVPS igin 50, 100, 150, 200, 250 periyot degerleri ve oriintii uzunlugu igin
3, 4, 5, 6, 7 degerleri tanimlanmis bunlarin kombinasyonuyla 25 ayr1 model
olusmustur. Takip eden kisimlarda, modellerin basarimmnin nasil belirlendigi
aciklanmis, model basarim Olgiitii tanimlanmis, model secim siireci ve model

gecerleme siireci anlatilmistir.
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3.5.1 Model Basarimlarinin Belirlenmesi

Olusturulan modellerin egitimi amaciyla makine 6grenmesi alaninda kullanilan
cevrimici 6grenme (online learning) yontemi kullanilmistir. Bu yontemde modele yeni
olusan doviz kurlar1 beslendik¢e, model hem 0Oriintii olasilik dagilimini giincelleyerek
egitimini giinceller, hem de daha 6nce yaptig1 tahmin ile gercek kuru karsilastirarak

performansini belirler.

Bu calisma ig¢in, gercek doviz fiyatlarini yeni olusuyormus gibi modellere
besleyen bir benzetim ortami olusturularak modellerin performansimin belirlenmesi

saglanmisgtir.

Her bir yeni veri geldiginde her bir model i¢in model parametrelerine uygun
olarak oriintii olasilik dagilimi ¢ikarilir. Daha sonra bu olasilik dagilimini kullanarak
Tahmin Yo6ntemi boliimiinde verilen sekilde tahmin belirlenerek Al ya da SAT 6nerisi
verilir. Oriintii olasilik dagilimi ¢ikarilan model gegmis testinden gecirilerek, gecmiste
gercek piyasada kullanilsaydi hangi fiyatlardan alim satim yapmis olacaginin kaydi
islem kiitiigiinde tutulur. Ayrica test sirasinda yeni fiyat bilgileri eklendik¢e Oriintii
olasilik dagilimi dinamik olarak giincellenir. Test yaklagimi ve Kar Al / Zarar Durdur

seviyelerinin nasil belirlendigi takip eden kisimlarda anlatilmistir.
3.5.1.1 Test yaklasimi

Model basariminin belirlenmesi amaciyla, her bir periyodun (giiniin) basinda yeni
bir pozisyonun acilip, giin icinde veya sonunda kapatilacagi bir test yaklagimi

belirlenmistir.

Test sirasinda her bir periyotta, benzetim ortami tarafindan beslenen veri
geldiginde, model tarafindan tahmin olusturulur ve tavsiye dogrultusunda yeni bir

pozisyon agilir. Pozisyonun agilmasinda giiniin acilis fiyati kullanilir.

Daha sonra benzetim ortami periyot i¢inde olusan yiiksek ve diisiik fiyatlar ile
acilmis olan pozisyonun Kar Al ve Zarar Durdur seviyelerini karsilastirarak periyot

i¢inde iki durumdan birinin ger¢eklesme durumuna gore;

1) Kar Al seviyesinden pozisyonu karla kapatabilir,

ii) Zarar Durdur seviyesinden pozisyonu zararla kapatabilir,
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iii) Iki durumdan biri olusmamissa giin sonu kapanis fiyatindan karla veya

zararla pozisyonu kapatabilir.
3.5.1.2 Kar Al ve Zarar Durdur fiyatlarinin belirlenmesi

Yeni pozisyonlar agilirken, pozisyonun hangi kar veya zarar miktarinda
kapatilacag belirlenerek, tahminin dogru olmasi durumunda karin gergeklestirilmesi,
yanlis olmas1 durumunda ise zararin sinirlandirilmasi saglanir. Kar Al durumundaki
karin, Zarar Durdur durumundaki zarardan yiiksek olmasi, dogru tahmin oraninin

yeterince iyi olmas1i durumunda kiimiilatif sonucun kar olacagini garanti eder.

Bu calismada uzun pozisyonlar i¢in, Kar Al fiyat seviyesi, pozisyon acilisinin
iizerine, gilinliik fiyat araliklarinin (giinliikk bazda en yiiksek fiyat ile en diisiik fiyat
farki) 5 giinliik ortalamasinin (ortalama gercek aralik, OGR) ti¢te birinin eklenmesiyle
belirlenmektedir. Benzer sekilde Zarar Durdur fiyat seviyesi, acilis fiyatindan
OGR’nin dortte birinin ¢ikarilmasiyla belirlenmistir. Kisa pozisyonlar i¢in tam tersi
yapilmustir. Yani, bir uzun pozisyon i¢in agilistan sonra fiyat OGR/3 kadar yiikselirse

Kar Al, OGR/4 kadar diiserse Zarar Durdur durumlar1 gerceklesecektir.
3.5.2 Model Basarim Olgiitii

Bu calismada, karli iglemler yapilmasina olanak saglayacak doviz kuru fiyat
tahmini veren bir model olusturulmaya calisildigindan, basarim da modelin verdigi
tahminlere gore gerceklesen kar/zarar tlizerinden tanimlanmigtir. Her bir model igin,
karl1 islem oran1 (KIO) yapilan biitiin islemlerden kar ile sonuglananlarin oranini ifade
eder. KIO’nun %50’den biiyiik olmasi modelin yanhstan ¢ok dogru tahminde

bulundugunu gostermektedir.

KIO hesaplanmas icin, test siiresince gergeklesen biitiin islemler icinde karla
sonuglananlarin sayisi, toplam iglem sayisina boliiniir. Sonug, modelin testi sonucunda

hangi oranda karli islemler yapildigin1 gosterir.

Ikinci bir basarim &lgiitii ise Islem Basina Ortalama Getiri Yiizdesi (IBOGY)
olarak tanimlanmigtir. Bu 6lgiit kullanilarak, iglem maliyetleri hesaba katildiktan
sonraki kar zarar durumu hakkinda yorum yapilabilir. IBOGY nin islem basima

maliyetten yiiksek olmasi durumunda modelin ger¢ekte uygulanmasiyla da getiri elde
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edilebilecegi sonucuna varilir. Bu 6l¢iitiin islem bagina olarak tanimlanmasinin sebebi,
modelin gergekte kullanilmasi durumunda her bir islemden beklenen karin bir

gostergesi olmasidir.

KIiO ve IBOGY degerleri, test edilen ve gecerlenen modeller icin bir sonraki

kisumda verilmistir.
3.5.3 Model Se¢imi

Gegmis veri uzunlugu ve Oriintii uzunlugu degerlerinin kombinasyonlarindan
olusan 25 modelin her birinin performansi ortaya konduktan sonra iclerinden en

yiiksek KIO’yu elde etmis olan model secilir.

Gegmig veri periyot sayis1 50, 100, 150, 200, 250; oriintii uzunluk sayisi 3, 4, 5,
6, 7 degerlerini alacak sekilde 25 elemanli model kiimesi tanimlanmis ve her biri i¢in

7 farkli zaman diliminde KIO bulunarak sonuglar Sekil 14 ile verilmistir.

Zaman Dilimi 1

0.6
3
& 0.6
7]
S
g 06 06 06 06
T €
=
o
£g 08 06 05 055
o
g 06 [ 06 06
o

3 4 5 6
Oriintl Uzunlugu



66
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Zaman Dilimi 6
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Sekil 14: Biitiin Zaman Dilimleri ve Model Setleri i¢in Karli Islem Oranlari

Sekil 14 iginde yer alan grafikler icindeki sayilar KIO degerini gdstermektedir.
Yatay eksen gecmis veri periyot sayisini, dikey eksen Orlintii uzunlugunu
gostermektedir. Her bir kutucuk bir modeli temsil etmektedir. Her bir zaman dilimi

icin 25 modele ait KiO, 7 zaman dilimi i¢in toplamda 175 KiO degeri sunulmustur.
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Her zaman diliminde c¢ogu modelin karla sonuglanan islemler yaptig

gozlenmektedir. KIO %95’e kadar ¢ikmis ve higbir zaman %350’nin altna inmemistir.

Basarili sonuglarin elde edilmesi hem oriintii kesfi temelli modelin dogru
tahminlerde bulunmasiyla hem de kar al ve zarar durdur seviyelerinin giin igindeki
fiyat degisimleri karsisinda yeterli kar olustugunda pozisyonu kapatmasi veya zarar

miktarini limitlemesi ile iligkilidir.
Her bir periyot i¢in en iyi KiO’yu veren model ve KiO Tablo 11 ile verilmistir.
Tablo 11: En iyi sonucu veren modeller ve KIO olarak basarimlari

Gegmis Veri Periyot

Sayisi Oriintli Uzunlugu Kio
1. Zaman Dilimi 100 7 0,75
2. Zaman Dilimi 50 3 0,95
3. Zaman Dilimi 250 3 0,95
4. Zaman Dilimi 100 5 0,85
5. Zaman Dilimi 100 3 0,9
6. Zaman Dilimi 250 7 0,75
7. Zaman Dilimi 150 6 0,9

En iyi modelin farkli zaman dilimleri i¢in farkli ¢ikmasi, piyasadaki yapisal
degisikliklerle agiklanabilir. Zaman i¢inde degisen piyasa kosullar1 ve oriintiiler, daha
once basarili olan bir modeli daha sonra basarili olmamasina sebep olmakta, ayni

zamanda tam tersi de gerceklesmektedir.
3.5.4 Model Gecerleme

Model seciminde secilen modelin yeni gelecek ve en iyileme siirecine dahil
edilmemis verideki basarimi, ¢aligmanin amaci olan gelecekte doviz kurunu dogru
tahmin ederek karli islemler yapmak g6z oOniine alindiginda, en O6nemli basarim
Olgutiidiir. Bunun belirlenmesi i¢in benzetim ortaminda daha ©Once modele

gosterilmemis olan kur verisi beslenerek 20 periyotluk basarimi ortaya ¢ikarilmigtir.
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Oriintii kesfi ile doviz kuru tahmininin gecerleme basariminin farkli piyasa
kosullarinda ve zaman dilimlerinde gosterilmesi i¢in eldeki veri, modellerin
basariminin saptanmasi i¢in gerekli giin sayilar1 dikkate alinarak, 7 pargaya boliinerek

her biri i¢in model se¢imi ve gecerleme adimlar tekrarlanmistir.
3.6 Gecerleme Sonuclari

Bir 6nceki boliimde basarimlari verilen modeller arasindan her zaman dilimi i¢in
en yliksek bagarimi gosteren model segilerek, daha 6nce modellere hi¢ gosterilmemis
olan gecerleme verisi ile 20 giinliik islem yaptirilmis ve sonuglari Tablo 12 iginde

asagida verilmistir.
Tablo 12: Gegerleme Sonugclari

1. 2. 3. 4. 5. 6. 7.

Zaman Zaman Zaman Zaman Zaman Zaman Zaman

Dilimi Dilimi Dilimi Dilimi Dilimi Dilimi Dilimi
Secilen (100,7) (50,3) (250,3) (100,5) (100,3) (250,7) (150, 6)
Model
Egitim KIO  0.75 0.95 0.95 0.85 0.9 0.75 0.9
Egitim 0.14% 0.17% 0.23% 0.13% 0.21% 0.08% 0.31%
Ortalama
Kar
Gegerleme  0.85 1 0.75 0.65 0.8 0.8 0.75
Kio

Gegerleme 0.18%  0.28% 0.16% 0.06% 0.18% 0.07% 0.13%
Ortalama

Kar
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Segilen modellerin gecerleme verisi ile benzetiminden elde edilen ve KiO ile
Ortalama Kar oranlarinin hesaplanmasima girdi olusturan islem kiitiikleri EK-1’de

verilmistir.
3.7 Sonuclarin Degerlendirilmesi

Model testi ve gecerlemesinin yapildigi 7 zaman dilimin hepsinde gegerleme
sonucunda secilen modelin karli islemler yaptig1 ortaya ¢ikmistir. 7 zaman diliminden
3 tanesinde gegerleme basarimi egitim basarimindan yiiksektir. Kalan 4 tanesi igin
dogrulama basarimi, egitim basarimindan diisiik olsa da yine de %50’den biiyiik
oldugu icin basarilidir. En biiylik fark basarim oraninin 0.2 azalmasiyla 4. zaman
dilimdedir. Her 7 zaman dilimi i¢inde bu ¢alismada anlatilan yontemin kullanilmasi

karli islemler yapilmasiyla sonuglanacaktir.

Kaldirag kullanilmadigi durumda gecerleme sonucunda en diisiik islem basina
ortalama kar degeri olan %0,06 karlilik orani 1 yil i¢inde 240 islem giinii boyunca
tutturulursa (1,0006)*° = 1,155 yani %15,5 kar elde edilecektir. En yiiksek karlilik
orani olan %0,28, 240 islem giinii boyunca tutturulursa yillik kar %95 olacaktir.
FOREX araci kuruluslarinin Amerikan Dolar1 — Tiirk Lirasi ¢ifti i¢in misterilerine
sagladig1 kaldirag oram1 1:100’e kadar cikabildiginden, elde edilebilecek karlar
sirastyla, 1.18E+06 ve 5.38E+25 kat gibi inanilmaz sayilara ¢ikmaktadir. Her ne kadar
bu denli yiiksek karlara erisilmesinde nakit yonetimi ve igslem maliyetleri a¢isindan
engel olsa da bu hesaplamalar kiigiik de olsa tutarli olarak kar edilmesinin ve kaldiracin

gliciinii ortaya koymaktadir.

Islem maliyetleri Investing.com tarafindan ortalama 40.0 pip olarak verilmektedir
(https://www.investing.com/brokers/compare-spreads-usd-try, erisim tarihi:

23.04.2018). 40 piplik bir maliyet USD/TRY kurunun 3.9 olmas1 durumunda %0,1 lik

bir islem basma maliyet olusturmaktadir. Sonuglarda 7 zaman diliminden 5’inde
ortalama islem basina karin %0,1’den biiyiik oldugu goriilmektedir. Bu nedenle bu
calismada gelistirilen yontem kullanilarak ¢ogu zaman islem maliyetleri diisiildiikten

sonra bile karli iglemler yapilabilecegi sonucuna varilabilir.

Yapilan islemler sonucunda, genel olarak basarili sonuglar elde edilmesi Zayif

Formda Etkin Piyasa hipotezinin tam olarak gecerli olmadigini, bir bagka deyisle
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sadece geemis fiyat verileri kullanilarak gelecek fiyatlarin bir 6l¢lide tahmin

edilebilecegini gostermektedir.
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DEGERLENDIRME VE GELECEK CALISMALAR

Bu calismada finansal piyasalar i¢inde doviz (FOREX) piyasast ve FOREX
piyasasinda iglem goren finansal araglar tanitilmis, piyasanin gelecek hareketlerinin
tahmin edilebilirligine iliskin destekleyen ve karsit goriislere yer verilmistir. FOREX
piyasalarinin belirli bir 6l¢iide tahmin edilebilecegi degerlendirilerek, tahmin amaciyla

makine 6grenmesi kullanilmisgtir.

Insanlarmn isleyemeyecegi kadar biiyiik miktarda veriyi cok verimli bir sekilde
isleyerek faydali bilgiler ortaya koyan veri madenciligi ve makine Ogrenmesi
yontemleri, finansal piyasalarin analizi i¢in ¢ok uygun araglardir. Bu calismada bir
makine 6grenmesi yontemi olan ¢evrim i¢i 6grenme ve bir veri madenciligi yontemi
olan Oriintii tanimlama ile doviz kuru degisim yonii tahmin eden model yapisi
olusturulmustur. Bu model yapisi kullanilarak 7 farkli zaman periyodunda 25’er farkli
model, egitim ve test slireclerinden gegirilerek, her zaman periyodu i¢in en yiiksek
basarimli model se¢ilmistir. Se¢ilen model daha 6nce kendisine gosterilmemis yeni
piyasa verileri ile gegerlemeye tabii tutularak, gelecekteki gercek uygulamalarda da

basarimlariin yiiksek olacagi gosterilmistir.

Gelecekte burada olusturulan modellerin sadece ge¢mis fiyatlarin yoniini degil,
oynaklik, islem hacmi gibi diger piyasa verileri de oriintiilere dahil edilerek bunlarin

basarima olan etkisinin arastirilmasi faydali sonuclar verebilir.

Alim satim benzetimi yapilirken biitiin islemlerin Tiirkiye Saati ile 00:00°da, yani
FOREX piyasasinin Pazartesi giinleri acilis saatinde yapilmig ve sonraki giiniin
tavsiyesi bugiin ile ayni1 olsa bile pozisyon kapatilarak yeniden agilmigtir. Burada
olusturulan modellerin kar amagli FOREX islemleri yapilmasi i¢in kullaniminda bu
iki uygulama detayinin islem maliyetlerini azaltacak sekilde yeniden ele alinmasiyla
miimkiin oldugunda islem maliyetlerinden kaginan algoritmik alim satim sistemlerinin

olusturulmasi miimkiindiir.
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EK- 1: GECERLEME BENZETIMI iSLEM KUTUKLERIi

1. Zaman Islem Al/Sat Acilis Zarar Kar Al Kapanis Kar/Zarar = Tahminde
Dilimi . Giinii 1/-1) Durdur Kgll?nllfln

Gecerlemesi Oriintii

2017-11-10 1 3.8595 3.8516 3.8701 3.8701 0.0106 duduud

2017-11-13 1 3.8496 3.8438 3.8574 3.8574 0.0077 uduudu

2017-11-14 1 3.8660 3.8605 3.8734 3.8734 0.0074 duuduu

2017-11-15 1 3.8827 3.8767 3.8906 3.8906 0.0079 uuduuu

2017-11-16 -1 3.8790 3.8847 3.8713 3.8713 0.0077 uduuud

2017-11-17 -1 3.8584 3.8640 3.8508 3.8508 0.0076 duuudd

2017-11-20 1 3.8503 3.8444 3.8582 3.8582 0.0079 uuuddu

2017-11-21 1 3.9234 3.9148 3.9349 3.9349 0.0115 uudduu

2017-11-22 1 3.9523 3.9425 3.9654 3.9654 0.0131 udduuu

2017-11-23 1 3.9141 3.9035 3.9282 3.9282 0.0141 dduuud

2017-11-24 1 3.9138 3.9050 3.9256 3.9256 0.0117 duuudd

2017-11-27 1 3.9424 3.9340 3.9535 3.9535 0.0111 uuuddu
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2017-11-28 3.9009 3.8927 3.9119 3.9119 0.0109 uuddud
2017-11-29 3.9612 3.9514 3.9742 3.9514 -0.0098 uddudu
2017-11-30 3.9530 3.9444 3.9645 3.9444 -0.0086 dduduu
2017-12-01 3.9178 3.9097 3.9285 3.9285 0.0108 duduud
2017-12-04 3.9109 3.9048 3.9190 3.9190 0.0081 uduudd
2017-12-05 3.8684 3.8596 3.8802 3.8596 -0.0088 duuddd
2017-12-06 3.8431 3.8350 3.8538 3.8538 0.0107 uudddd
2017-12-07 3.8481 3.8405 3.8583 3.8583 0.0102 uddddd
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2. Zaman Islem Al/Sat Acilis Zarar Kar Al Kapanis Kar/Zarar = Tahminde
Dilimi . Giinii 1/-1) Durdur K!.lllijnllfln
Gecerlemesi Oriintii

2016-10-28 1 3.1083 3.1043 3.1136 3.1136 0.0053 uu

2016-10-31 1 3.1085 3.1044 3.1140 3.1140 0.0054 uu

2016-11-01 1 3.0924 3.0881 3.0982 3.0982 0.0058 ud

2016-11-02 1 3.1117 3.1077 3.1170 3.1170 0.0053 du

2016-11-03 1 3.1141 3.1104 3.1191 3.1191 0.0049 uu

2016-11-04 1 3.1086 3.1054 3.1130 3.1130 0.0044 ud

2016-11-07 1 3.1455 3.1405 3.1523 3.1523 0.0068 du

2016-11-08 1 3.1627 3.1568 3.1707 3.1707 0.0079 uu

2016-11-09 1 3.1550 3.1485 3.1638 3.1638 0.0087 uu

2016-11-10 1 3.2065 3.1959 3.2208 3.2208 0.0142 uu

2016-11-11 1 3.2449 3.2326 3.2613 3.2613 0.0164 uu

2016-11-14 1 3.2400 3.2271 3.2572 3.2572 0.0172 uu

2016-11-15 1 3.2843 3.2755 3.2960 3.2960 0.0117 uu

2016-11-16 1 3.2844 3.2774 3.2938 3.2938 0.0094 uu
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2016-11-17 3.3210 3.3138 3.3307 3.3307 0.0096 uu
2016-11-18 3.3621 3.3548 3.3719 3.3719 0.0098 uu
2016-11-21 3.3650 3.3567 3.3761 3.3761 0.0111 uu
2016-11-22 3.3556 3.3474 3.3665 3.3665 0.0109 ud
2016-11-23 3.3751 3.3682 3.3843 3.3843 0.0092 du
2016-11-24 3.3939 3.3872 3.4028 3.4028 0.0089 uu
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3.Zaman Islem Giinii Al/Sat Acilis Zarar Kar Al Kapanis Kar/Zarar  Tahminde
Dilimi . 1/-1) Durdur Kgll?nllfm
Gecerlemesi Oriintii

2015-10-14 1 2.9528 2.9470 2.9605 2.9605 0.0077 uu

2015-10-15 -1 29124 2.9193 2.9032 2.9032 0.0092 ud

2015-10-16 -1 2.8761 2.8826 2.8674 2.8826 -0.0065 dd

2015-10-19 1 2.8905 2.8841 2.8989 2.8989 0.0084 du

2015-10-20 1 2.9051 2.9001 29118 2.9001 -0.0050 uu

2015-10-21 1 2.8989 2.8947 2.9046 2.9046 0.0056 uu

2015-10-22 1 2.8929 2.8893 2.8976 2.8976 0.0047 uu

2015-10-23 -1 2.8696 2.8736 2.8642 2.8642 0.0054 ud

2015-10-26 1 2.9072 2.9016 2.9148 2.9016 -0.0057 du

2015-10-27 1 2.8888 2.8827 2.8969 2.8969 0.0081 uu

2015-10-28 1 2.9039 2.8983 29115 29115 0.0075 uu

2015-10-29 1 2.9195 29142 2.9265 2.9265 0.0070 uu

2015-10-30 1 2.9366 2.9315 2.9434 2.9315 -0.0051 uu

2015-11-02 -1 2.8235 2.8288 2.8164 2.8164 0.0071 ud
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2015-11-03 -1 2.8219 2.8299 2.8113 2.8113 0.0106 dd
2015-11-04 1 2.8278 2.8193 2.8391 2.8391 0.0113 du
2015-11-05 1 2.8615 2.8523 2.8738 2.8738 0.0122 uu
2015-11-06 1 2.8571 2.8519 2.8641 2.8641 0.0070 uu
2015-11-09 1 29152 2.9081 2.9247 2.9247 0.0095 uu
2015-11-10 1 29192 2.9136 2.9268 29136 -0.0056 uu
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4.Zaman Islem Giinii Al/Sat Acilis Zarar Kar Al Kapanis Kar/Zarar  Tahminde
Dilimi . 1/-1) Durdur Kgll?nllfm
Gecerlemesi Oriintii

2014-09-29 1 2.2605 2.2577 2.2642 2.2642 0.0037 dduu

2014-09-30 1 2.2768 2.2731 2.2817 2.2817 0.0049 duuu

2014-10-01 -1 2.2778 2.2807 2.2740 2.2807 -0.0029 uuuu

2014-10-02 -1 2.2826 2.2857 2.2785 2.2785 0.0041 uuuu

2014-10-03 -1 2.2664 2.2691 2.2628 2.2691 -0.0027 uuud

2014-10-06 1 2.2917 2.2878 2.2969 2.2878 -0.0039 uudu

2014-10-07 -1 2.2664 2.2709 2.2604 2.2709 -0.0045 udud

2014-10-08 1 2.2728 2.2686 2.2784 2.2784 0.0056 dudd

2014-10-09 -1 2.2602 2.2641 2.2550 2.2550 0.0052 uddd

2014-10-10 1 2.2685 2.2651 2.2730 2.2730 0.0045 dddd

2014-10-13 1 2.2851 2.2814 2.2901 2.2814 -0.0037 dddu

2014-10-14 1 2.2680 2.2650 2.2720 2.2720 0.0040 ddud

2014-10-15 1 2.2714 2.2683 2.2755 2.2755 0.0041 dudu

2014-10-16 -1 2.2686 2.2721 2.2639 2.2639 0.0047 udud
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2014-10-17 1 2.2609 2.2571 2.2660 2.2660 0.0051 dudd
2014-10-20 -1 2.2432 2.2472 2.2378 2.2472 -0.0040 uddd
2014-10-21 1 2.2428 2.2398 2.2469 2.2398 -0.0030 dddd
2014-10-22 1 2.2439 2.2416 2.2469 2.2469 0.0030 dddd
2014-10-23 1 2.2453 2.2439 2.2472 2.2472 0.0019 dddu
2014-10-24 1 2.2346 2.2327 2.2371 2.2371 0.0025 ddud
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5.Zaman Islem Giinii Al/Sat Acilis Zarar Kar Al Kapanis Kar/Zarar  Tahminde
Dilimi . 1/-1) Durdur Kgll?nllfm
Gecerlemesi Oriintii

2013-09-12 1 2.0108 2.0066 2.0164 2.0164 0.0056 dd

2013-09-13 1 2.0292 2.0253 2.0343 2.0343 0.0051 du

2013-09-16 1 2.0118 2.0087 2.0160 2.0087 -0.0031 uu

2013-09-17 1 2.0029 1.9996 2.0072 2.0072 0.0043 ud

2013-09-18 1 2.0004 1.9975 2.0043 2.0043 0.0039 du

2013-09-19 1 1.9460 1.9408 1.9530 1.9530 0.0070 ud

2013-09-20 1 1.9590 1.9534 1.9665 1.9665 0.0075 dd

2013-09-23 1 1.9788 1.9723 1.9874 1.9874 0.0086 du

2013-09-24 1 1.9845 1.9800 1.9906 1.9906 0.0061 uu

2013-09-25 1 1.9952 1.9912 2.0005 2.0005 0.0053 uu

2013-09-26 1 2.0154 2.0119 2.0201 2.0201 0.0047 uu

2013-09-27 1 2.0220 2.0189 2.0261 2.0261 0.0041 uu

2013-09-30 1 2.0371 2.0338 2.0416 2.0416 0.0045 uu

2013-10-01 1 2.0170 2.0132 2.0221 2.0132 -0.0038 ud
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2013-10-02 1 2.0081 2.0042 2.0133 2.0133 0.0052 dd
2013-10-03 1 1.9928 1.9887 1.9983 1.9983 0.0055 dd
2013-10-04 1 2.0010 1.9977 2.0054 1.9977 -0.0033 dd
2013-10-07 1 1.9861 1.9829 1.9904 1.9904 0.0043 dd
2013-10-08 1 1.9926 1.9901 1.9960 1.9901 -0.0025 du
2013-10-09 -1 1.9880 1.9905 1.9847 1.9847 0.0033 ud
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6. Zaman Islem Giinii Al/Sat Acihs Zarar Durdur Kar Al Kapams Kar/Zarar Tahminde Kullamlan Oriintii
Dilimi ' 1/-1)
Gecerlemesi
2012-08-28 1 1.8017 1.8005 1.8033  1.8033 0.0016 uddduu
2012-08-29 -1 1.8094 1.8108 1.8076  1.8076 0.0018 ddduuu
2012-08-30 1 1.8206 1.8189 1.8229  1.8229 0.0023 dduuuu
2012-08-31 -1 1.8253 1.8272 1.8227  1.8227 0.0026 duuuuu
2012-09-03 -1 1.8156 1.8177 1.8129  1.8177 -0.0021 uuuuud
2012-09-04 1 1.8162 1.8146 1.8184 1.8184 0.0022 uuuudd
2012-09-05 1 1.8187 1.8173 1.8205  1.8205 0.0018 uuuddu
2012-09-06 1 1.8173 1.8160 1.8190  1.8190 0.0017 uudduu
2012-09-07 1 1.8081 1.8065 1.8102  1.8102 0.0021 udduud
2012-09-10 -1 1.7975 1.7995 1.7948  1.7995 -0.0020 dduudd
2012-09-11 1 1.8009 1.7991 1.8033  1.8033 0.0024 duuddu
2012-09-12 -1 1.8030 1.8045 1.8011 1.8011 0.0019 uudduu
2012-09-13 1 1.8060 1.8047 1.8077  1.8077 0.0017 udduuu
2012-09-14 -1 1.7983 1.8000 1.7960  1.7960 0.0023 dduuud
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2012-09-17 -1 1.7922 1.7941 1.7897  1.7897 0.0025 duuudd
2012-09-18 -1 1.7966 1.7984 1.7943  1.7943 0.0023 uuuddd
2012-09-19 -1 1.7952 1.7968 1.7930  1.7930 0.0022 uudddu
2012-09-20 1 1.7925 1.7909 1.7946  1.7946 0.0021 udddud
2012-09-21 1 1.7970 1.7953 1.7993  1.7953 -0.0017 dddudu
2012-09-24 -1 1.7932 1.7945 1.7914  1.7945 -0.0013 ddudud
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7. Zaman Islem Giinii Al/Sat Acihs Zarar Durdur Kar Al Kapams Kar/Zarar Tahminde Kullamlan Oriintii
Dilimi ' 1/-1)
Gecerlemesi
2011-08-16 -1 1.7642 1.7685 1.7584  1.7685 -0.0043 uduud
2011-08-17 1 1.7750 1.7718 1.7793  1.7793 0.0043 duudu
2011-08-18 1 1.7685 1.7654 1.7726  1.7726 0.0041 uudud
2011-08-19 1 1.7826 1.7791 1.7873  1.7873 0.0047 ududu
2011-08-22 1 1.7848 1.7816 1.7891  1.7891 0.0043 duduu
2011-08-23 -1 1.7842 1.7871 1.7803  1.7803 0.0039 uduud
2011-08-24 1 1.7676 1.7650 1.7710  1.7710 0.0034 duudd
2011-08-25 1 1.7813 1.7786 1.7849  1.7786 -0.0027 uuddu
2011-08-26 -1 1.7532 1.7569 1.7483  1.7483 0.0049 uddud
2011-08-29 -1 1.7474 1.7507 1.7430  1.7430 0.0044 ddudd
2011-08-30 1 1.7281 1.7245 1.7329  1.7329 0.0048 duddd
2011-08-31 -1 1.7312 1.7338 1.7278  1.7278 0.0034 udddd
2011-09-01 -1 1.7141 1.7171 1.7101  1.7101 0.0040 ddddd
2011-09-02 1 1.7202 1.7173 1.7240  1.7240 0.0038 ddddu
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2011-09-05 -1 1.7468 1.7509 1.7413  1.7509 -0.0041 ddduu
2011-09-06 -1 1.7683 1.7726 1.7626  1.7626 0.0057 dduuu
2011-09-07 1 1.7577 1.7532 1.7637  1.7532 -0.0045 duuuu
2011-09-08 -1 1.7571 1.7605 1.7526  1.7605 -0.0034 uuuud
2011-09-09 1 1.7672 1.7644 1.7710  1.7710 0.0038 uuudu
2011-09-12 1 1.7880 1.7847 1.7924  1.7924 0.0044 Uuduu
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