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Zaman serisi verilerinin analizi istatiksel / matematiksel analiz, sinyal isleme, 6zellik
cikartma, oriintii tanima, makine 6grenme ve derin 6grenme yontemleriyle yapilmakta-
dir. Zaman serisi verilerinin analizi yapilarak, verilerin gelecek zamandaki degerlerinin
tahmini yapilabilmektedir. Finansal zaman serisi verilerinin analizinde finansal teknik
analiz gostergeleri kullanildig1 gibi makine 6grenme ve derin 6grenme algoritmalar1 da
kullanilmaktadir. Ancak, literatiirdeki caligmalarda teknik analiz verilerini derin sinir ag1
modelleriyle entegre eden modellere pek rastlanmamustir. Onerilen tez ile teknik analiz
verileri islenerek, derin 68renme yontemleri ile birlikte kullanilmaktadir. Tezde onerilen
yontemlerin, diger 6nerilen yontemlerden farki teknik analiz verilerinin fiyatlar iizerine
uygulanarak o6zellik vektor ve matrislerinin (iki boyutlu resim) olusturulmasi ve finansal
zaman serisi verilerinin siniflandirma problemine doniistiiriillmesidir. Finansal zaman se-
risi verilerinde, orta ve uzun vadede finansal tahmin yapabilen, yiiksek oranda kar elde
edilmesi saglayabilen, stabil kararlar alabilen yontemler gelistirmek hedeflenmistir. Bu
hedefler dogrultusunda; finansal teknik analiz gostergeleri, genetik algoritma, derin ¢ok
katmanh algilayici sinir agi, derin konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilarak yenilik iceren
algoritma ve metotlar gelistirilmistir. Tez kapsaminda dort farkli 6neri yapilmistir. One-
rilen algoritmalar, gercek bir finansal degerlendirme senaryosunda gercek verilerle kos-
turularak, "Al&Tut", RSI ve SMA modelleri ile, LSTM ve MLP regresyon yontemleri
ile kargilagtirilmistir. Elde edilen sonuclar yaygin kullanilan Al-Sat modelleri ve litera-
tiirde yer alan yapay 6grenme modelleri ile kiyaslandiginda daha iyi basarim sagladigi

gozlemlenmistir. Gelistirilen modeller farkli zaman serilerine uygulanabilir.

Anahtar Kelimeler: Finansal veri analizi, Derin konvoliisyonel sinir agi, Makine 6g-

renme, Alim satim stratejileri, Genetik algoritma, Teknik analiz.
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ABSTRACT
Doctor of Philosophy

ANALYSIS AND OPTIMIZATION OF THE TIME SERIES DATA WITH DEEP
ARTIFICTIAL NEURAL NETWORKS: FINANCIAL ESTIMATION ALGORITHMS

Omer Berat SEZER

TOBB University of Economics and Technology
Institute of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Murat OZBAYOGLU
Date: May 2018

Time series data is analysed with different methods in terms of statistical / mathematical
analysis, signal processing, feature extraction, pattern recognition, machine learning and
deep learning methods. By analysing the time series data, future values of the data can be
estimated. In the analysis of financial time series data, as financial technical analysis in-
dicators are used, machine learning and deep learning algorithms are also used. However,
models that integrate technical analysis data with deep neural networks are rarely seen in
literature. With the proposed thesis, as a contribution to literature, technical analysis data
and deep convolutional neural network are combined. The difference between the propo-
sed models and the existing methods can be explained as follows: Technical analysis data
is applied on the prices to create feature vectors and matrices (two-dimensional images)
and the financial time series data is converted into a classification problem. In this thesis,
our aim is to develop methods that can make financial forecasts in the medium and long
term, making stable decisions that can provide maximum profit. In line with these objecti-
ves; financial technical analysis indicators, genetic algorithm, deep multilayer perceptron,
deep convolutional neural network were used to develop novel algorithms and methods.
Four different models were proposed in the thesis. The proposed algorithms were run in
a real financial evaluation scenario and results were compared with Buy&Hold strate-
gies, RSI and SMA models, LSTM and MLP regression methods. It has been observed
that the obtained results provide better performance when compared to the widely used
Buy&Hold models and machine learning models in the literature. Proposed models can

be adapted to different time series to be utilized in various use cases.

Keywords: Financial data analysis, Deep convolutional neural network, Machine lear-

ning, Trading strategies, Genetic algorithm, Technical analysis.
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1. GIRIS

Teknolojinin gelismesiyle birlikte etrafimizdaki elektronik cihazlarin (mobil cihazlar,
bilgisayarlar, sensorler) veriler iirettigini ve bu verilerin giindelik hayatta daha ¢ok yer
edindigini gormekteyiz. Elektronik cihazlar tarafindan bu verilerin zamanla birlikte
anlam kazandig1 ve belirli bir zaman periyotunda gelen verilerin anlamli oldugu go-
riilmektedir. Zamana bagli, zaman sirali olarak gelen verilerinin analizi, zaman serisi
verilerinin analizi olarak adlandirilmaktadir. Bir ¢cok zaman serisi verilerin esit zaman

aralikli olarak geldigi goriilmektedir.

Istatistik, kontrol, astronomi, haberlesme, biyomedikal, meteroloji, jeofizik, sismoloji,
ekonometri, matematiksel finans gibi uygulamali bilimler ve miihendislik alanlarinda
ve hava ve deprem tahmini, nesnelerin interneti, Oriintii tanima, sinyal isleme, finansal
verilerin analizi gibi uygulama alanlarinda zaman serisi verilerinin incelenmesi ve ana-
lizi yapilir [1], [2], [3]], [4], [S], [6]]. Zaman serisi verilerinin analizinde amag verilerden
anlaml1 ve karakteristik bilginin ¢ikarilmasidir. Zaman serisi verilerinin tahmininde ise

onceki verilere bakilarak gelecek verilerin tahmini yapilir.

Zaman serisi verilerinin analizi istatiksel/matematiksel analiz, sinyal isleme, 6zellik c1-
kartma, Oriintii tanima, makine 6grenme ve derin 68renme yontemleriyle yapilmakta,
gelecek verilerin tahmini yapilabilmektedir [[7],[8]],[9]. Zaman serisi verilerinin ana-
lizinde ayrica makine 6grenme algoritmalar1 da kullanilmaktadir. Kiimeleme algorit-
malar1 (Clustering algorithms), yapay sinir aglart (Artificial Neural Network), destek
vektor regresyonu (Support Vector Regression), 6zdiizenleyici haritalar (Self Organi-
zing Maps) zaman serisi verilerinin analizinde kullanilan baglica makine 6grenme yon-
temlerindendir [[10],[11]. Ayrica, son yillarda 6nerilen derin 6grenme algoritmalariyla
da zaman serisi verilerinin tahmini yapilabilmektedir. Derin 6grenme (Deep Learning)
algoritmalari, cok katmanli derin yapay sinir aglar1 (Multi Layer Deep Neural Net-
work), tekrarlamali yapay sinir aglar1 (Recurrent Neural Network), uzun kisa vadeli
hafiza (Long Short Term Memory), sinirli Boltzmann makinesi (Restricted Boltzmann
Machine), derin diisiince aglar1 (Deep Belief Networks), otomatik kodlayici (Autoen-
coders) ve konvoliisyonel sinir aglarindan (Convolutional Neural Network) olugsmak-
tadur [12],[13],[14]], [15]. Ancak, literatiirde cogunlukla tekrarlamali yapay sinir aglari,

uzun kisa vadeli hafiza zaman serisi verilerinin analizinde kullanilmaktadir [[16].



Zaman serisi verileri bir ¢cok alanda oldugu gibi finans alaninda da bulunmaktadir.
Finansal alanda kullanilan zaman serisi verileri hisse senedi fiyatlari, endeks deger-
leri, ETF fiyatlar1, doviz fiyatlar1 olabilmektedir. Zaman serisi verilerinin analizinde
finansal teknik analiz gostergeleri kullanildig1 gibi makine 6grenme ve derin 68renme
algoritmalar1 da kullanilmaktadir. Finansal verilerin analizinde yapay sinir aglari, des-
tek vektor makineleri, hibrit ¢éziimler ve makine 6grenme algoritmalar1 olarak kul-
lanilmaktadir. Ayrica, derin 6grenme algoritmalarinin gelismesiyle, finansal verilerin
analizinde derin 6grenme yontemleri kullanilmaya baglanmistir. Finansal verilerin ana-
lizinde ¢ok katmanli derin yapay sinir aglari, tekrarlamali yapay sinir aglari, uzun kisa
vadeli hafiza, sinirli Boltzmann makinesi, derin diisiince aglar1 ve hibrit ¢oziimler, de-

rin 6grenme algoritmalar1 olarak kullanilmaktadir [17],[[18].

1.1 Problem ve Motivasyon

Son zamanlardaki gelismeler ile, finansal alanda, borsa ve piyasa islemlerinde makine
o0grenme, yapay zeka uygulamalar1 kullanilmaya baslanmistir. Aynm1 zamanda, finan-
sal enstriimanlarin (ETF ve opsiyon islemleri ve kaldiracl sistemler) sayis1 da yillar
icerisinde artmustir. Finansal enstriimanlarin artmasiyla birlikte, piyasalarda karar ve-
rebilen, otonom ve akilli uzman sistemlerin gelistirilmesi amaglanmistir. Bu amacla
cesitli algoritma ve yontemler gelistirilmis ve gelistirilmeye devam etmektedir. Son
yillarda derin 68renme algoritmalarina dayanan tahmin ve siniflandirma modellerinin,
cesitli alanlarda kullanilarak iyi performans verdigi goriilmektedir. Goriintii, video ve

ses igleme alanlarinda derin 6grenme algoritmalarinin kullanildig1 goriilmektedir.

Literatiirde derin 6grenme yontemlerinin finansal alanda da kullanilmaya baglandig:
goriilmektedir. Tekrarlamali sinir aglar1 (RNN) [[19] ve uzun kisa donemli hafiza (LSTM)
[20] aglarimin finansal alanda uygulama 6rnekleri bulunmaktadir. Ayrica, ¢aligilan yon-
temlerde (RNN, LSTM) kisa zaman igerisinde finansal tahminlerin yapilmasi saglan-
maya calisilmistir. Ancak, literatiirde onerilen yontemlerdeki eksikleri su sekilde sira-

lanabiliriz:

e Finansal teknik analiz verilerini yetersiz kullanilmasi [21] ve/veya hi¢ kullanil-
mamasi [[20]], [22], [23]], [24],

e Onerilen yontemlerin her zaman araliginda ayni1 oranda stabil sonuglar1 vereme-
mesi [[20],

e Geleneksel yaklasimlarin her zaman kullanilmasi ve iyilestirilme ¢alismalari
(SVM [25], [26]], SVM-KNN [27]], SVR-ANN [28], Fuzzy [21]),



e Derin 68renme yontemlerinin sinirlt kullanimi [20], [19] veya hi¢ kullanilma-

masl,
e Tahmin performansinin iyilestirmelere acik olmasi,

e Alanin yeni yaklagimlar a¢ik olmasi.

Ozellikle, finansal tahmin modellerinde derin sinir aglarmin uygulanmasi hala cok si-
nirlidir. Bu amag dogrultusunda, finansal zaman serisi verilerinde, orta ve uzun vadede
finansal tahmin yapabilen, yiiksek oranda kar elde edilmesi saglayabilen, stabil kararlar
alabilen metot ve modeller gelistirmek hedeflenmistir. Ayrica farkli bir bakis agisiyla
resim siiflandirma i¢in kullanilan derin konvoliisyonel aglar1 kullanilarak literatiire
farkli bir bakis acist kazandirmak amaclanmigtir. Bu hedefler dogrultusunda, yapay
sinir aglari, finansal teknik analiz gostergeleri, genetik algoritma, derin ¢ok katmanl
algilayici sinir agi1, derin konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilarak yenilik iceren model

ve metotlar gelistirilmistir.

1.2 Tezin Katkilar:

"Problem ve Motivasyon" boliimiinde bahsedilen literatiirdeki eksiklikler gbz oniine
aliarak, bu tez kapsaminda yapilan caligmalar ile finansal zaman serisi verilerinde,
orta ve uzun vadede finansal tahmin yapabilen, yiiksek oranda kar elde etmeyi amac-
layan, stabil kararlar almay1 hedefleyen, teknik analiz verileri ile yapay ve derin si-
nir aglari kullanabilen, derin 6grenme yontemlerini kullanarak yenilik¢i yontemlerin
gelistirilmesi hedeflenmistir. Tez kapsaminda, finansal zaman serisi verilerinin analizi
icin teknik analiz gostergeleri, yapay ve derin sinir aglari, ve evrimsel optimizasyon

yaklagimlar1 kullanilarak, yeni model ve metotlar gelistirilmigtir.

Literatiirde finansal analiz ve alim-satim modelleri gelistirilmesine yonelik makine 6g-
renmesi [24],[22] ve teknik / temel analiz [29] yontemlerini kullanan ¢aligmalar mev-
cuttur. Bu ¢calismalarin genel yaklagimlari zaman serisi analizini bir regresyon prob-
lemi olarak ele alip sonraki deger tahmini yapmak veya zaman serisindeki tepe ve dip
noktalarini belirleyerek alim-satim stratejileri olusturmak seklindedir [30]. Bu konuda
belirli bir bagarim saglanmistir. Fakat genellikle bu ¢alismalar belirli bir hisse senedi
/ endeks veya varlik i¢in tasarlanmis olup, her durumda islevini koruyabilecek sekilde
genel bir model sonucuna ulagilamamistir. Bu tez kapsaminda bu amaca yonelik olarak
hem genel kabul gbrmiis al-sat stratejilerinden ve hesaplamali zeka modellerinden daha
1yi bir getiri saglanmasi amaglanmak da, hem de gelistirilen modelin genel kullanimi

miimkiin olabilecek ve daha kontrollii (daha az riskli) calismas1 hedeflenmektedir.



Literatiirde, parametre eniyilenmesi i¢in cesitli eniyileme metotlar: (Genetik Algoritma
[31], [21], [32], "Particle Swarm Optimization" [23]], "Firework", "Improved Bacterial
Chemotaxis Optimization"[33] vs.) kullanilmaktadir. Literatiirde cogunlukla yapay si-
nir ag1 yapisinin eniyilenme yaklasimi onerilmektedir [32]. Tez kapsaminda yapilan
bu calismada, derin ¢coklu algilayici sinir ag1 modelinde kullanilacak olan teknik analiz
parametrelerinin egitim verisi i¢in eniyilenmesi hedeflenmektedir. Eniyilenen deger-
lerle DMLP modeli egitilerek, tahmin perfomansinin iyilestirilmesi 6ngoriilmektedir.
Literatiirde, zaman serisi verilerinin analizinde derin 6grenme yontemleri (RNN [19],
LSTM [20]), derin konvoliisyonel sinir aglarini kullanilma ¢alismalar1 mevcuttur [34]],
[35]], [36]]. Ancak, 6nerilen LSTM calismalarinda teknik analiz verileri kullanilmadan
sadece zaman serisi veriler kullanilmistir [20]]. Ayrica, onerilen derin konvoliisyonel
sinir ag1 ¢alismalarinda, zaman serisi verileri tek boyutlu olarak ya birden fazla ka-
naldan alinmaya calisilmis [35]], ya da iki boyutlu verilere ¢evrilirken sadece zaman
serisi verileri kullanilmaya calisarak siniflandirma yapilmaya ¢alisilmistir [37]. Tez
kapsaminda bu konuda iki yaklasim 6nerilmektedir. ilk yontem ile, zaman serisi ve-
rileri 2 boyutlu ¢ubuk grafik goriintii verisine ¢evirilmekte ve gelecekteki trend yOnii
bilgisi hesaplanarak, olusturulan cubuk grafik goriintiileri etiketlemektedir. Ikinci yon-
tem ile teknik analiz verileri kullanilarak zaman serisi verileri uygun bir sekilde resim
haline getirilmekte, zaman icerisinde degisen fiyatlar {izerine uygulanan etiketleme al-
goritmasi ile resimler etiketlenmekte ve etiketlenen resimler derin konvoliisyonel sinir
ag1 modeline girdi olarak verilmektedir. Onerilen yontemlerde MNIST algoritmasinda
kullanilan derin konvoliisyonel sinir agina benzeyen yapida konvoliisyonel sinir ag1
yapisi kullanilmaktadir [[15]. Finansal zaman serisi verilerinin MNIST veri seti gibi re-
sim halinde olusturulup, derin konvoliisyonel sinir ag1 uygulanmasiyla iyi sonuglarin

elde edilmesi hedeflenmigtir.

Tez kapsaminda, dort Oneri yapilmistir. Sunulan yontemlerin bagliklarint su sekilde

siralayabiliriz:

e Teknik Analiz Verileri Kullanarak Yapay Sinir Agiile Finansal Analiz Yontemi
(MLP-TA)

o Genetik Algoritma ile Optimize Edilmig Teknik Analiz Parametrelerinin Kul-
lanmilarak Derin Coklu Algilayict Sinir Ag1 Modeli ile Finansal Analiz Yontemi
(DMLP-GA)

e Finansal Zaman Serisi Verilerinin Iki Boyutlu Grafik Goriintiisiine Diniistii-
riilerek Derin Konvoliisyonel Sinir Aglari ile Finansal Analiz Yontemi (CNN-
BI)



e Zaman Serisi Verilerinin, Teknik Analiz Verileri Kullanilarak Goriintii Ve-
risine Doniistiiriilmesi ve Goriintiilerin Derin Konvoliisyonel Sinir Aglari ile
Finansal Analiz Yontemi (CNN-TA)

Onerilen yontemler ile;

e Finansal zaman serisi verilerinin analizinde derin konvoliisyonel sinir aglar1 kul-
lanildi.

e Uzun ve orta vadede tahmin yapabilen, stabil kararlar alabilen yontem ve algo-

ritmalar gelistirildi.

e Finansal teknik analiz verileriyle derin sinir aglar1 entegre edilerek yenilik¢i al-

goritma ve modeller onerildi ve gelistirildi.

e Finansal kriz zamanlarinda diger yontemlere gore daha iyi performans gostere-

bilen, stabil yontemler gelistirildi.

1.2.1 Onerilen ¢6ziim

Tez kapsaminda, "Problem ve Motivasyon" boliimiinde bahsedilen literatiirdeki ek-
siklikler ve "Tezin Katkilar1" boliimiinde bahsedilen literatiire olan katki gz Oniine
almarak, yeni model ve yontemler gelistirilmistir. Sekil [I.I]de tiim 6nerilen model ve
yontemlerin asamalar1 gosterilmektedir. Onerilen model ve yontemler, finansal deger-
lendirme agsamasinda piyasa derinligine sahip olan Dow-30 ve ETF hisseleri ile deger-
lendirilmigtir. Yeterli hacime (piyasa derinligine) sahip olmayan hisseler manipiilatif
ve spekiilatif hareketlere agik olan hisseler oldugundan yeterli piyasa hacmine sahip

olan Dow-30 ve ETF hisseleri secilmistir.

Birinci modelde (MLP-TA: ""Multilayer Perceptron with Technical Analysis'’), tek-
nik analiz gostergelerini kullanilarak yapay sinir ag1 tabanl hisse senedi fiyat1 tahmin
metodu sunulmaktadir. Onerilen yontem, finansal zaman serisi verilerini, en ¢ok ter-
cih edilen teknik analiz gostergelerini kullanarak (MACD, RSI, William%R) bir dizi
"Al","Sat","Tut" sinyallerine doniistiirmektir. Onerilen yontem ile, Cok Katmanl Per-
ceptron (MLP) yapay sinir ag1 modeli kullanilarak, 1997 ve 2007 yillar1 arasindaki
giinliik Dow-30 hisselerinin fiyatlar1 egitilmektedir. Onerilen modelin sonuglari finan-
sal degerlendirme senaryosundan gegirilerek, "Al&Tut" stratejisinin sonuglari ile ki-
yaslanmaktadir. "Al&Tut" stratejisi uzun bir zaman dilimde, 6zellikle hisse senedi pi-
yasasinda ¢ogu stratejiden daha iyi sonuclara sahip olmaktadir. Bunun sebebi, sirketle-

rin uzun zaman dilimlerinde kar elde etmeleri, kar fiyatlarinin hisse senedi fiyatlarina
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yansimasi ve uzun zaman dilimlerinde manipiilatif hareketlerin siirdiiriilememesidir.
Onerilen MLP-TA modeli, "Al&Tut" stratejisi ile karsilastirildiginda karigik sonuglar
vermektedir (bazen daha iyi, bazen daha kotii). Bunun nedeni, tiim hisse senetlerinde
secilen teknik indikatorlerin ayni standart degerleri kullanmasidir. Teknik analizde kul-
lanilan indikatorler ve parametreler icin optimizasyon kullanilmasi hisse senedinde
daha iyi tahminlerin yapilmasini saglamaktadir. Bu calismada belirli bir basar1 seviye-
sine ulagilmasina ragmen MLP’ye girdi olarak secilen teknik analiz ¢ikt1 degerleri RSI
(14) ve William%R (10) ve MACD (12,28) degerleri sabit tutularak elde edilmistir.
Teknik analiz parametre degerlerinin dip ve tepe noktalarini en iyi yansitacak degerler
olup olmadig1 konusu incelenmemistir. Bu de8erlerin se¢ilmesinin sebebi piyasa yati-
rimcilart tarafindan en yaygin kullanilan parametreler olmasidir. Halbuki, bu indikator
parametreleri eniyilenip buna bagl bir 6grenme modeli olusturulsa, daha iyi sonuclar
elde etme imkan1 ortaya cikabilecektir. Ikinci onerilen yontemde, bu sekilde bir model

tizerinde durulmaktadir.

i MLP-TA: Multilayer Perceptron with Technical Analysis

Onigleme “rerip'z‘;kce;'rzme Teknik Analiz ' MLP | Finansal
Veri Etiketleme » Kaydirma » RSI, MACD, WR. Editim, Test Dederlendirme

J |

DMLP-GA: Deep Multilayer Perceptron with Genetic Algorithm

Teknik Analiz X 5
RSI, SMA | Genetékua;:?norltma

- Editim Verisi z 1

Onigleme s )
Veri indirme DMLP Finansal

‘ Edgitim, Test Tk Degderlendirme
Teknik Analiz - C :

RS, SMA ‘T‘

Test Verisi

CHNN-BL Convolutional Neural Network using Bar Image

Onisleme Géranti ""E”EE“.Kifrt]'eme CNN ' | Finansal
¥ > Olugturma > Hesagplama Editim, Test Degerlendirme

CNN-TA: Convolutional Neural Network using Technical Analysis

Garintd Olusturma
— Teknik Analiz e
Srisleme “re”PE“ke“eme RSI, WR, WA, EMA, SMA, CNN Finansal
§ > K:ijfr;ea > HMA, TEMA, CCI, CMO, *  Egitim, Test Degerlendirme
4 MACD, PPO, ROC, CMF], \ \
DMI, PSI, Label

Sekil 1.1: Onerilen yontemler



Ikinci modelde (DMLP-GA: ""Deep Multilayer Perceptron with Genetic Algorithm'"),
genetik algoritma kullanarak "Al-Sat" noktalarini olusturmak icin optimize edilmis
teknik analiz parametrelerine dayanan bir hisse "Al-Sat" sistemi Onerilmektedir. Opti-
mize edilmis parametreler daha sonraki adimda, "Al", "Sat", "Tut" noktalarinin belir-
lenmesi i¢in derin ¢ok katmanli bir algilayici (DMLP) sinir agindan gegirilmektedir.
Bu calismada belirli bir basar1 seviyesine ulagilmasina ragmen derin ¢oklu algilayici
modelinin genetik algoritma ile birlikte calismasi ekstra performans artig1 saglamamis-
tir. Bunun en 6nemli sebebi genetik algoritmanin toplam kar kriterine gore eniyileme
yapmasidir. Bu durumda, yerel tepe ve dip noktalar eski onemliligini yitirmis olmakta-
dir. Genetik algoritma toplam kar1 maksimize ederken ortaya ¢ikan teknik analiz indi-
kator parametre c¢iktilar: kisa vadede olusan "Al-Sat" noktalarini g6z ardi edebilmekte-
dir. Halbuki DMLP modeli egitimi, kisa vade tepe, dip noktalarinin saglikli bir sekilde
tespitine baglidir. Bunun sonucunda genetik algoritma ile eniyilenmis parametrelerden
olusan bir egitim veri seti DMLP icin yetersiz kalmaktadir. Bunun yanisira, genetik al-
goritma hem caligma zamani olarak (tek bir veriyi bulmasi gézoniine alindiginda) uzun
siirmekte hem de elde edilen eniyilenmis ¢ikti degerleri (genellikle) birbirlerine ¢ok ya-
kin degerler almaktadir. Bu durum, DMLP icin gerekli farkli verilerden olusan egitim
setinin olusturulmasina engel olmaktadir. Bu da DMLP’nin genetik algoritma cikti-
larin1 yeteri kadar 68renememesi neden olmus olabilir. Yine de elde edilen sonuglar,
belirli bir basarimi saglamistir. Ayrica, elde edilen sonuglara gore genetik algoritma,
DMLP olmadan daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu durum, bize toplam karin maksimize
edilmesi sirasinda yerel dip ve tepe noktalarinin 6grenilmesinin nispeten daha arka
planda kalabildigini gostermektedir. Bu asamada, DMLP ve genetik algoritma yakla-
simlart ile elde edilebilecek sonuglarin belirli bir basarimi asamadig1 gdozlemlenmistir.
Son yillarda, derin yapay sinir aglar icinde siirekli basarimi artan sekilde 6n plana
cikan derin konvoliisyonel sinir ag1 su anda en iyi basarim saglayan derin yapay sinir
ag1 modeli olarak goriilmektedir. Fakat derin konvoliisyonel sinir ag1 agirlikli olarak 2
boyutlu goriintii siniflandirma problemlerinde bu bagarimi saglamistir. Elde ettigimiz
sonuclar1 daha da gelistirebilmek amaciyla derin konvoliisyonel sinir aginin 2 boyutlu
modellerde elde ettigi basariy1 finansal verilere uyarlamanin oldukca yenilik¢i bir fikir
olabilecegi sdylenebilir. Uciincii 6nerilen yontemde, bu hedefe yonelik gelistirilen bir

model tizerinde durulmaktadir.

Uciincii modelde (CNN-BI: ""Convolutional Neural Network using Bar Image""), za-
man serisi verilerinin 2 boyutlu ¢ubuk grafik goriintiilerine doniistiiriilmesi ve goriintii-
lerin derin konvoliisyonel sinir ag1 kullanilarak tahmin edilme metodu 6nerilmektedir.
Finansal zaman serisi verilerinin 2 boyutlu goriintiilere doniistiirmek i¢in, her bir fiyat
cubuk grafik olarak gosterilmektedir, sonrasinda 30 giinliik ¢cubuk grafikler birlesti-

rilerek resim elde edilmektedir. Finansal verilerden 30x30 piksel goriintii dosyalari



olusturulmaktadir. Her goriintii icin gelecekteki trend bilgisi kullanilarak goriintiiler
"Al", "Sat", "Tut" olarak etiketlenmektedir. Onerilen modelin sonuglar finansal de-
gerlendirme senaryosundan gecirilerek, "Al&Tut" stratejisinin sonuglari ile kiyaslan-
maktadir. Onerilen CNN-BI modeli, temel piyasa kosullarindan bagimsiz olarak (kriz
durumu olmas1 ve olmamast durumunda) tutarli performans sonuclar1 gdstermektedir.
Dolayisiyla, pazar kosullar1 oldukga farkl olsa da, her iki durumda da model neredeyse
ayni performans gostermektedir. Bu asamada elde edilen sonuclar genetik algoritma ve
MLP’nin gerisinde kalmistir. Bunun muhtemel baglica sebebi elde edilen goriintiilerin
"Al-Sat-Tut" kararini1 verebilecek ayiricilifa sahip olmamasi olarak diisiiniilebilir. Bu-
nun en 6nemli gostergesi islem basarim oraninda kayda deger diisiisten de anlasilabilir.
Fakat yine de elde edilen sonuclar belirli bir performans istikrar1 icermektedir. Nispe-
ten daha az fiyat oynaklig: ile belirli bir basarim saglanmistir. Elde edilen kisith ba-
sarimin sebebi CNN’nin iki boyutlu goriintii olarak kullandig1 ¢ubuk goriintiilerindeki
finansal zaman serisine gore veri kaybidir. Buna baglh olarak hem finansal verilerdeki
kaybin en diisiik sekilde tutulup, hem de iki boyutlu yapinin CNN ile kullanilabilecek
sekilde modellenmesi, istenilen performans bagarimini getirebilecegi ongoriilmektedir.

Dordiincii 6nerilen yontemde, bu amaca yonelik bir model iizerinde durulmaktadir.

Dordiincii modelde (CNN-TA: ""Convolutional Neural Network using Technical Analy-
sis'"), goriintli isleme Ozelliklerine gore 6grenme yapabilen 2 Boyutlu derin konvo-
liisyonel sinir ag1 kullanan yeni bir algoritmik model onerilmektedir. Finansal zaman
serisi verilerinin 2 boyutlu goriintiilere doniistiirmek icin, her biri 15 farkli parametre
secimi (farkli zaman araliklarinda) olan 15 farkli teknik gosterge kullanilmaktadir. Fi-
nansal verilerden 15x15 piksel goriintii dosyalar1 olusturulmaktadir. Olusturulan her
goriintii, "Al", "Sat", "Tut" olarak etiketlenerek simiflandirilmaktadir. Onerilen modelin
sonuclar finansal degerlendirme senaryosundan gecirilerek, "Al&Tut" stratejisi, RSI,
SMA, LSTM [20], MLP [20] modeli sonuglar ile kiyaslanmaktadir. CNN-TA metodu
tarafindan {iiretilen islem sinyalleri ("Al","Sat","Tut") cogu zaman bagaril1 (karl1) du-
rumdadir. Test verisi (2007-2017 yillar1 arasi) incelendiginde, donem boyunca farkl
piyasa kosullarinin (ylikselen, alcalan, duragan) oldugu gozlemlenmektedir. Ancak,
piyasa kosullarindaki bu dalgalanmalar, CNN-TA modelinin genel islem performan-
sin1 etkilememektedir. Sonug olarak, model kotiilesen piyasa kosullarinda dahi 1yi ka-
zanglar elde etmeyi basarmaktadir. CNN-TA yoOnteminin performansinin daha iyi 6l-
climlenmesi i¢in, zaman igerisinde kaydirmali olarak egitilip, daha sonrasinda testler
uygulanmistir. Uygulanan yontemde bes yillik veriler egitim icin kullanilirken, daha
sonrasinda gelen bir yillik veriler test icin kullanilmistir. Diger tiim modellerden daha
iyi performans sonuclari elde edilmistir. Zaman kaydirmali olarak CNN modelinin egi-
tilmesiyle zaman icerisinde degisen kosullar modele yansitilmistir. Boylelikle kisa ve

orta vadede degisen kosullar ile daha iyi tahmin sonuglar elde edilmistir.



Tez kapsaminda yapilan ¢alismalar su sekilde diizenlenmistir: Béliim [2[de literatiirde
caligilan zaman serisi verilerinin analiz yontemleri, zaman serisi verilerinin analizinde
makine ve derin 6grenme yontemleri anlatilmaktadir. Boliim [3[te finansal zaman seri-
lerinin analizi, finansal teknik analiz gostergeleri, finansal verilerin analizinde makine
ogrenme ve derin 6grenme yontemleri anlatilmaktadir. Béliim | te biiyiik veri tanimu,
ozellikleri, analizi, depolama ve 6grenme yontemleri anlatilmaktadir. Béliim [5te tek-
nik analiz verileri kullanarak yapay sinir agi ile finansal analiz yontemi 6nerilmektedir.
Onerilen metot detayli bir sekilde anlatilmis ve degerlendirilmistir. Béliim @’da genetik
algoritma ile eniyilenmis teknik analiz parametreleri kullanilarak, derin ¢oklu algila-
yict sinir ag1 modeli ile finansal analiz yontemi onerilmektedir. Onerilen metot detayli
bir sekilde ilgili bolimde anlatilmaktadir. Béliim [7Jde zaman serisi finansal verile-
rin iki boyutlu grafik goriintiisiine doniistiiriilerek derin konvoliisyonel sinir aglari ile
finansal analiz yontemi onerilmektedir. Boliim [§]de zaman serisi finansal verilerin tek-
nik analiz verileri kullanilarak goriintii verisine doniistiiriilmesi ve goriintiilerin derin
konvoliisyonel sinir aglari ile finansal analiz yontemi onerilmektedir. Onerilen metot
detayli bir sekilde anlatilmis ve degerlendirilmistir. Béliim [9da tiim 6nerilen yontem-
ler birbirleriyle kiyaslanmis ve genel olarak degerlendirilmistir. Boliim [[0fda konuyla
ilgili caligmalar ve Onerilen yontemler 6zetlenmekte ve gelecekte yapilabilecek calig-

malar hakkinda fikirler verilmektedir.






2. ZAMAN SERISI VERILERININ ANALIZI

2.1 Zaman Serisi Verileri

Zaman serisi verileri, zaman siralamali, belirli bir degeri gosteren verilerdir. Litera-
tiirde bir ¢cok alanda zaman serisi verilerinin ¢aligildig1 goriilmektedir. Istatistik [1],
sinyal isleme [38], finans [2], [3]], [4]], ekonometri [S]], [4], isletme [6]], [4]] alanlarinda
zaman serisi verilerinin analizi yapilmakta ve gelecekteki degerleri tahmin edilmekte-
dir. Bilgisayar ve sensor aglarinin (network, sensor network) verileri, nesnelerin inter-
neti (Internet of Things) verileri, finans (menkul kiymet ve kur fiyatlar1) verileri zaman

serisi verilerine ornektir.

2.2 Zaman Serisi Verilerinin Analizi

Zaman serisi verileri bir ¢cok alanda kullanildig1 gibi, farkli yaklasimlar ile de analiz
edilebilemektedir. Zaman serisi verilerinin analizi, alan bagimli (domain dependent)

ve alan bagimsiz (domain independent) olarak yapilmaktadir.

Alan bagimh (domain dependent) zaman serisi verilerinin analizinde, farkli alanlar-
daki zaman serisi verilerinin olmasindan dolayr alana bagimli modellerin ve bu mo-
dellerden ozelliklerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Alan bagimli zaman serisi verileri-
nin incelenmesi sirasinda alan uzmani (domain expert) kisilerin modeli olusturmast,
cikarilacak ozelliklerin ne olduguna karar vermesi, ¢ikarilan 6zelliklerin verilerin ana-

lizinde nasil kullanacagi hakkinda veri analizi yapan sisteme girdi yapmasi beklenir.

Alan bagumsiz (domain independent) zaman serisi verilerinin incelenmesinde veri-
lerin yapisina, istatiksel ve matematiksel analizine bakilarak analiz yapilir. Alan uz-
manina ihtiya¢ duyulmadan zaman serisi verilerinin analizi yapilabilmektedir. Litera-
tiirde, alan bagimsiz zaman serisi verilerin incelenmesi konusunda arastirmalar ve ca-
lismalar su alt bagliklar altinda toplanarak incelenmistir: Istatiksel/Matematiksel ana-

liz, sinyal isleme, 6zellik ¢ikartma, Oriintii tanima.
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2.2.1 istatiksel / Matematiksel analiz

Istatiksel / Matematiksel analiz ile zaman serisi verilerde belirli bir pencere iceri-
sinde en kii¢iik, en biiyiik, ortalama, hareketli ortalama, variance, covariance, standart
sapma, otokorelasyon degerlerinin hesaplanmasidir. Bu analiz zaman serisi verilere
ilk agsamada yapilan Onigleme (preprocessing) islemleridir [7]. Bu islemler ile orjinal

veriler filtrelenir, sinyal hakkinda oncelikli bilgiler saglanabilir (or: trend)

Istatistikte kullanilan yaklasimlar zaman serisi verilerinin analizinde de kullanilabilir.
Parametrik (olasilik dagiliminin belirli parametrelere bagli olma durumu) ve paramet-
rik olmayan (olasilik dagiliminin belirli parametrelere bagli olmama durumu) yakla-
stmlar, zaman serisi verilerinin analizinde kullamlir. Ornegin otoregresyon, hareketli
ortalama modelleri kullanilarak zaman serisi verilerindeki parametrik degerlerin bu-
lunmas1 saglanarak, analizi yapilir. Zaman serisi verilerinde kovaryans ve spektrum

tahmini yapilarak, parametrik olmayan yaklagimlar kullanilir.

Ayrica matematiksel analiz olarak gelen zaman serisi verileri lizerinde, "curve fitting",
regresyon analizi, fonksiyon tahmini uygulanir. ""Curve fitting'' ile matematiksel fonk-
siyonu tahmin edilen (periyodik olarak kendini tekrar eden zaman serisi verileri sinii-
s/cosiniis ile ifade edilir) ifadelerin katsayilar1 ge¢mis veriler ile bulunur, gelecekte
olabilecek verilerin degerleri tahmin edilir. Fonksiyon yaklasimu ile bilinen matema-
tiksel fonksiyonlar kullanilarak, tahmin edilecek olan matematiksel fonksiyon ifade
edilmeye calisilir. Regresyon analizi ile gelen verilerin birbirleriyle olan iligkisi ol¢ii-

liir, var olan iligki matematiksel bir fonksiyonla ifade edilir.

Otoregresyon hareketli ortalama (autoregressive moving average -ARMA) ve oto-
regresyon entegreli hareketli ortalama (autoregressive integrated moving average
-ARIMA) modelleri ile zaman serisi verilerinin gelecekteki degerleri tahmin edilir.
ARIMA, Box-Jenkins metodu olarak da isimlendirilen, George Box, Gwilym Jenkins
tarafindan 1971°de bulunan, sadece verinin ge¢mis zamanindaki degerlerine ve olasi-
liksal hata terimine bakilarak gelecekteki verinin tahmin edilmesini saglayabilen mate-
tatiksel modeldir [|39]. Literatirde ARIMA/ARMA modellerinden elde edilen zaman
serisi verilerinin, k-means ve k-medoid algoritmalar1 ile kiimeleme ¢alismalar1 mev-
cuttur [40].

2.2.2 Sinyal isleme

Zaman serisi verilerinden 6zellik ¢ikartmanin yontemlerinden bir tanesi de, zaman se-

risi verilerine sinyal igleme metotlarinin uygulanmasidir. Fourier doniisiimii (Fourier
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Frekans
Biiyiikliik /

Zaman

Sekil 2.1: Sinyalin frekans bolgesindeki gosterimi

transform) ve dalgacik doniisiimii (wavelet transformation) bu metotlarin drneklerin-
dendir. Ayrica sinyal isleme metotlariyla da orjinal sinyale boyut azaltma yontemi uy-
gulanir [[7]. Fourier ve dalgacik doniisiimii sonrasi olusturulan katsayilarin sayisi azal-

tilarak, sinyal yeniden insa edilir.

Fourier serisi, zaman serisi periodik sinyalin sinusoidal fonksiyonlarla ifade edilme-
sidir. Fourier doniigiim ise periyodik sinyalin siniis ve cosiniis fonksiyonlariyla ifade
edilmesidir [41]. Yani Fourier doniisiim ile ana sinyal birden fazla farkli frekansh si-
nuzoidal sinyalden olustugu kabul edilir, zaman alanindan frekans alanina gecilir. Ana
sinyalden varolan farkli frekanslar frekans alaninda rahatlikla gozlemlenir. Sekil [2.1]
gosterildigi gibi zaman alamindaki sinyalin farkli siniizoidal pargalara boliimiinii ve

onlarin frekans alaninda sahip olduklar1 frekans biiyiikliikleri gozlemlenir.

Sinyalin genel Fourier serisi ile gosterimi Denklem [2.1]de gosterilmektedir.
Y (ajcos(jt)+bjsin(jt)) (2.1
JEB

Sinyalin Fourier doniisiimii, Denklem [2.2] ile gosterilmektedir. Fourier doniisiimii ile
Fourier katsayilari elde edilir. Bu katsayilar 6zellik vektoriine eklenerek, sinyalin 6zel-
likleri ¢ikartilmis olur. Fourier doniisiim ile 6zellik ¢ikartmanin zaman karmagiklig
O(nlogn)’dir [41].

Fix(1)} = /_ D;x(t)e_jw’dt (2.2)

Diger zaman serisi verileri isleme adimlarindan bir tanesi de dalgacik doniigiimiidiir
(Wavelet Transformation). Dalgacik doniigiimiiyle ana sinyal alt sinyaller ile ifade

edilir. Denklem ile ana sinyalin alt sinyalleri ile ifade edilisi gosterilmektedir. B
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Sekil 2.2: Otokorelasyon, capraz korelasyon ve konvolusyon i§lemleriE|

kiimesi, Dalgacik y doniisiimiindeki dalgalarin alt kiimesidir. ¢ ise bu alt dalgacik-
larin katsayilarin1 gostermektedir. Bu katsayilar 6zellik vektoriine eklenerek, sinyalin
ozellikleri ¢ikartilmis olur. Dalgacik doniisiim ile 6zellik ¢ikartmanin zaman karma-
siklig1 O(nlogn)’dir [41].

Y (9v)) 2.3)

JjEB

Zaman serisi verilerinin analizinde diger metotlar ise sinyalin zaman alaninda analizini
saglayan otokorelasyon (Autocorrelation), capraz korelasyon (Cross-Correlation) ve
konvoliisyon’dur (Convolution). Otokorelasyon sinyalin farkl1 zamanlarindaki deger-
lerinin birbirleriyle olan korelasyonudur. Bir sinyalde tekrar edilen oriintiilerin bulun-
mast i¢in kullanilir. Capraz korelasyon ve konvoliisyon islemleri iki farkli sinyalin
birbirleriyle olan korelasyonunun bulunmast i¢in kullamlan islemlerdir. Sekil 2.2]de

otokorelasyon, ¢capraz korelasyon ve konvoliisyon islemleri gosterilmistir.

“https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/4/46/Comparison_convolution_
james.png
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Sekil 2.3: Parcali kiimeleme yaklagimi ile 6rnekleme [8]]

2.2.3 Ozellik ¢ikartma

Literatiirde, zaman serisi verilerinden 6zellik ¢cikartmay1 saglayabilen ve bu 6zellikler-
den analiz yapabilmeyi saglayan bircok metot bulunmaktadir. Bu metotlarin baglicala-
rimt su sekilde siralayabiliriz: Ayrik Fourier doniisiimii (Discrete Fourier Transform -
DFT), ayrik dalgacik doniisiimii (Discrete Wavelet Transform - DWT) ve parcal kii-
meleme yaklagimi (Piecewise Aggregate Approximation - PAA). Ayrica verilerin ana-
lizi sirasinda boyut azaltma (dimensionality reduction), benzerlik ol¢timii (similarity

measure) metotlar: da bulunmaktadir [8]].

Ayrik Fourier doniisiimii ve ayrik dalgacik doniisiimii metotlar1 bir 6nceki "Sinyal Is-
leme" boliimiinde de anlatildig: gibi, sinyalin frekanslarimin bulunup, 6zellik kiimesine

eklenmesiyle, zaman serisi verilerinin 6zelliklerinin ¢ikarilmasidir.

Parcali kiimeleme yaklagumi (Piecewise Aggregate Approximation - PAA) [42] ise
bir diger 6zellik ¢cikartma metotlarindandir. Bu metotta zaman serisi verileri belirli bii-
yiikliikte parcalara boliiniir. Her bir parcadaki zaman serisi verisinin ortalamasi o par-
canin parcali kiimeleme yaklagim degerini verir [43]]. Pargal1 kiimeleme yaklasiminda,
n uzunlugunda zaman serisi T verisi w-boyutlu uzayda C vektoriiyle gosterilir. C vek-
tortiniin i. eleman1 Denklem [2.4te gosterilmektedir. Bu metot ile drnekleme yapilarak
boyut azaltma saglanir. Sekil [2.3]de gosterildigi gibi verilerden belirli araliklarda or-

nekleme yapilarak verinin boyutunda azalma saglanir.

i
Y ¢ (2.4)
J=2(i—1)+1

Veri azaltma yontemi olarak, ayrica dogrusal enterpolasyon (linear interpolation) ve
algilasal agidan 6nemli nokta (perceptually important points -PIPs) metotlar1 da vardir.
PIPs metodu ile finansal uygulamalarda teknik Oriintiilerin eslestirmesi saglanir [44].
Sekil 2.4/de gosterildigi verilerdeki 6nemli noktalarda orneklemeler alinarak verinin

boyutunda azaltmaya gidilir.
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Sekil 2.4: PIPs ile 6rnekleme [8]]
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Sekil 2.5: Sembolik kiimeleme yaklagimi [43]]

Sembolik kiimeleme yaklasimi (Symbolic Aggregate approXimation - SAX) ise Par-
cali kiimeleme yaklasimindan esinlenilmis bir yontemdir. Bu yontemde, parcali kii-
meleme yaklasimindan elde edilen pargalara kullanici tarafindan tanimlanmig harfler
uygulanir. Boylelikle her bir parga harf karsiligi ile kodlanmus olur. Sekil [2.5] gosteril-
digi gibi, sinyalden elde edilen parcali kiime degerleri belirli harfler ile etiketlenir [43]].
Ayrica, PAA ve SAX yontemleriyle verilerde boyut azaltilmas1 uygulanir [[7].

Sembolik kiimeleme yaklasimi daha sonra gelistirilerek, Kamath tarafindan Sembolik
Kiimeleme Yaklagumi Evrimsel Ozellik Uretimi (SAX-EFG) algoritmas1 sunulmakta-
dir [43]. Bu yontemde, egitim verisinden kullanilabilecek 6zellikler genetik program-
lama (GP) algoritmasiyla secilir. Ozellikler, GP agacinda tutulur ve zaman icerisinde
GP ozelliklerini kullanarak evrimlesir (mutasyon,¢caprazlama). EFG, filtre tabanli uy-
gunluk (fitness) fonksiyonu kullanarak, GP 6zelliklerinin kullanighligini tahmin eder.
"Hall of fame" yontemiyle daha sonra kullanilacak olan en iyi tahmin edilmis 6zel-
likler toplanir. Literatiirde farkli parcali yaklagim temelli ¢oziimler de sunulmaktadir.
Bu yaklagimlardan baglica olanlar1 sunlardir: Parcali linear yaklagim (piecewise linear
approximation -PLA), uyarlanabilir parcali sabit yaklasim (adaptive piecewise cons-
tant approximation - APCA) ve cok ¢oziiniirliiklii par¢ali kiimeleme yaklasimi (multi-

resolution piecewise aggregate approximation - MPAA) [9].
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Diger metotlardan bir tanesi de benzerlik 6l¢iimii yapilmasidir. Benzerlik olgiimii iki
sekilde yapilir: Biitiin dizinin eslestirilmesi, alt dizinin eglestirilmesi. Benzerlik dl¢timii
sirasinda sinyal islemede ¢ikan DFT, DWT sonuglarinin katsayilarinin birbirlerine olan
oklit uzakligi ile benzerlik ol¢iimii yapilir. Ayrica, diger uzaklik 6l¢iim metotlariyla da
benzerlik Ol¢timii literatiirde mevcuttur (Constrained-based, Geometrik uzaklik) [8].
Bir diger popiiler benzerlik 6l¢iimii metodu ise ""Dynamic Time Warping (DTW)" dir

[45]]. ki zaman serisinin birbirleriyle olan benzerlik 6lciimii DTW ile yapilir.

Literatiirde, 6zellik ¢ikartma; boyut azaltma, kiimeleme analizi (Clustering Analysis),
ve Ozellik segme (Feature Selection) ile esanlamli olarak goriilmektedir. Goriintii igle-
mede aslinda belirli 6zelliklere gore verinin azaltilmasi ve benzer Oriintiilerin bulun-
mas1 amag¢lanmaktadir. Benzer durum zaman serisi verilerinde de gecerlidir. Bu tip
verilerde aykir1 noktalarin tespiti i¢in, benzer durumlar1 bulmak i¢in 6zellik ¢ikartimi
yapilir [7]. Belirli iglemlerden gecen zaman serisi verilerinde aykirt noktalar kiime-
leme islemleri (Clustering, Markov Chains, Hidden Markov Model) bulunur. Kiime-
leme (Clustering) algoritmasiyla benzer noktalar gruplanir. "K-Means" algoritmasiyla
zaman serisi verileri gruplanarak aykir veriler ortaya ¢ikarilir. Markov zinciri ile za-
man serisi verilerinde aykiri verilere gelme olasilig1 diisiik olacagindan dolay1 bu nok-
talar kolay tespit edilir (Markov zinciri zaman serisi verilerin, frekanslarina gore olus-
turulur). "Hidden Markov Model" ile "K-Means" algoritmasindaki gibi sinyal farklh
gruplara ayrilir [7]].

2.2.4 Oriintii tanima

Literatiirde, zaman serisi verilerinden Oriintii tanima c¢alismalar1 da yapilmaktadir. Li-
teratiirde ¢aligilan alanlar su sekilde siralanir: Yapisal analiz [41], [9]], [46], siklikla
olusan Oriintiilerin tespiti [47]], i1lgin¢ Oriintiilerin bulunmas1 [48], anomali durumla-
rinin tespiti [49], [50] ve motif tespiti [S1]]. Literatiirdeki zaman serisi verilerinden

ortintii bulma caligmalari [8]]’de arastirilmig ve 6zetlenmistir.

Zaman serisi verilerinin analizinde yapisal analiz de uygulanmaktadir. Yapisal analiz
uygulanirken zaman serisi verilerinin yapisal 6zelliklerine dikkat edilir. Zaman serisi
verileri, 6zellikle modiilasyonu yapilarak aktarilan sinyallerde (r: elektrik akimi), sa-
bit (zamana gore degismeyen), sabit hizli artan veya azalan, exponensiyal hizda artan
veya azalan, siniizoidal degisen, licgen veya dikdortgen yapiya sahip olabilir. Bu 6zel-
liklerin tespiti i¢in yontemler gelistirilmigtir. Zaman serisi verileri parcalara ayrilarak,
incelenir. Sekil 2.6]da gosterildigi gibi zaman serisi verileri "sabit", "dogrusal artan",

nn

"lissel azalan", "siniizoidal", "licgen" ve "dikdortgen" siniflandirilir [41]].
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{(a) Sabit (b) Dogrusal Artan (¢) Ussel Azalan
(d) Siniizoidal () Uggen (f) Dikdartgen

Sekil 2.6: Modiilasyonu yapilarak aktarilan sinyallerin oriintiileri [41]

Sinyalin yapisal durumuna bakilarak, sinyaldeki yapisal degisimler iki farkli sekilde
etiketlenir. Sinyal alan-bagimsiz olarak degerlendirildiginde, sinyaldeki degisimler "zirve",
"vadi", "¢ikan", "diigen", "sabit", "dalga tepesi" olarak etiketlenebilir. Sinyal alan-
bagimli degerlendirildiginde ise alana baglh olarak farkli etiketlendirmeler yapilir. Mo-
lina [9], calismasinda beyine gelen isitme verilerini alan-bagimli ve alan-bagimsiz ola-
rak etiketlenmistir. Sekil 2.7/de gosterildigi gibi zaman serisi verileri "zirve", "vadi",
"cikan", "diisen" olarak alan-bagimsiz etiketlenirken, "dalgal", "dalga3", "dalgaS" ola-

rak alan-bagimli olarak etiketlenmistir.

Zaman serisi verilerinden Oriintli tamimlama iglemi sirasinda ayrica istatistiksel analiz
ve sinyal islemeden de faydalanilmaktadir. Ozdeslik Déniisiimii (Identity Transfor-
mation) ile sinyal 6zellik sayis1 kadar birim vektorlere (unit vector) doniistiiriilerek
ifade edilir. Fourier doniisiim ile sinyal siniis ve cosiniis sinyaller olarak ifade edilir,
sinlizoidal degisen sinyal, farkli frekans iceren sinyallere ayrilir. Dalgacik doniisiimii
(Wavelet Transformation) ile de sinyal farkli frekanslara ayrilir. Farkli frekansli zaman
serisi verileri ana sinyalin 6zellikleri olarak kullanilir. Boylelikle sinyalin Oriintiisii be-
lirlenir [41]. Ayrica, farkli frekanslara ayrilan sinyaller yapay sinir agina girdi olarak

verilerek, simflandirilir [52].

Olszewski [41]] tarafindan Onerilen algoritma (Structure Detector) zaman serisi veri-
lerinin alt boliimlere boliindiikten sonra daha 6nce tanimlanmis sinyal oriintiileriyle
(sabit, dogrusal, iissel, siniizoidal, iicgen ve dikdortgen degisen) siniflandirilmasi ve

bu alt bolgelerdeki sinyallerin birlestirilmesiyle oriintiiniin anlamlandirma islemidir.
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Sekil 2.7: Beyne gelen isitme verilerinin etiketlenmesi [9)]

Onerilen algoritma (Structure Detector), 6zdeslik, Fourier, dalgacik doniisiimleriyle
zaman karmasiklig1, giiclii ve zayif yonlerinden kiyaslanmigtir. Onerilen algoritma za-
man kamagiklig1 yoniinden digerlerinden zayif kalmaktadir (Algoritmanin zaman kar-
masiklig1 O(n?), fourier ve wavelet doniisiimlerinin zaman karmagikligr O(nlogn), 6z-
deslik doniisiimiiniin ise O(n)’dir E[), ancak diger istatiksel, sinyal igleme yontemlerine
gore genel amach bir yontem sunmaktadir. Diger yontemlerde sinyalin genel 6zellik-
leri ¢ikarilirken, Onerilen yontemde sinyalin yapisina gore inceleme yapilir, 6nceden

tanimlanmig sinyal Oriintiileriyle sinyalin Oriintiisii tanimlanir.

Xue tarafindan sensor aglarinda oriintii tabanl olay tespiti yaklagimi sunulmaktadir.
Bu yaklasimda sensor verilerinin oriintiileri matematiksel olarak onceden tanimlanir
(yatay,egimli,osile eden, atlama yapan, keskin degisen). Tanimlanan duruma gore an-
lik veriler kiyaslanarak, o anki durumun hangi oriintiiye uyup uymadig1 analiz edilir.
Boylelikle sensor verilerinin belirli bir oriintiiye uygun olup olmadi belirli sorgularla

sorgulanabilir [46].

3 Algoritmanin zaman karmasiklig1 girdi sayist ile orantilidir, yani zaman karmasikliginda kullanilan
ifadesi girdi sayisin1 belirtmektedir.

ll "
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2.3 Zaman Serisi Verilerinin Analizinde Makine Ogrenme

Zaman serisi verilerinin analizinde geleneksel yaklasimlardan farkli olarak makine 6g-
renme yontemi yaklagimlar1 da kullanilmaktadir. Makine dgrenme algoritmalar: saye-
sinde geleneksel modellere baglh kalmadan yeni modeller, gelen verilerle olusturulur.
Yeni olusturulan modeller kullanilarak, verilerde ikili, ¢coklu siniflandirmalar yapilabi-
lindigi gibi gelecek verilerin tahmini yapilir. Makine 68renme algoritmalari, gozetimli
ogrenme (supervised learning), gozetimsiz 6grenme (unsupervised learning) ve des-

tekli 6grenme (reinforcement learning) olarak ii¢ ana daldan olusur.

Gozetimli 6grenme yonteminde, gelen veriler kullanilarak model olusturulur. Olustu-
rulan model sayesinde gelen veriler siniflandirilir. Gozetimli yontemde, model olus-
turma asamasinda egitim verisi kullanilir. Modelin basarisi ise test verisi kullanilarak
test edilir. Zaman igerisinde cesitli gozetimli 6grenme yontemleri gelistirilmistir. Ya-
pay sinir aglari, Bayesian aglar, karar agaclari, gizli Markov modelleri, destek vektor

makineleri baglica kullanilan gézetimli 6grenme algoritmalarindandir.

Gozetimsiz ogrenme yonteminde, gelen veriler kiimelenerek, gruplanarak verilerin si-
niflandirmasi saglanir. Gozetimli 6grenmeden farkli olarak bu yontemde gelen veri-
ler etiketlenmemistir. Veriler etiketlenmeden belirli 6zelliklere gore gruplanirlar. K-
Means, 6zdiizenleyici haritalar (self organizing maps - SOM) baglica kullanilan goze-

timsiz 0grenme algoritmalarindandir.

Destekli ogrenme, cikan sonuglardan maksimum verimin alinmasi i¢in uygulanan ma-
kine 0grenme algoritmasidir. Oyun teorisi, kontrol teori, bilgi teorisi, simulasyon-

tabanli optimizasyon, istatistik, genetik algoritma gibi bir ¢ok alanda kullanilir.

Zaman serisi verilerinin analizinde bir ya da birden fazla makine 6grenme algorit-
malar1 kullanilmaktadir. Literatiirde baglica kullanilan makine 6grenme algoritmalari
asagidaki bagliklar altinda incelenmistir. Birden ¢ok makine 6§renme metodu iceren
calismalar ise bu boliimde anlatilmistir. Ahmed, calismasinda [11]] zaman serisi ve-
rilerinin analizi i¢in olan makine 6grenmelerin bir cogunu aralarinda kiyaslamustir.
Calismasinda zaman serisi verilerinin tahmini icin ¢ok katmanh algilayict (Multi la-
yer perceptron), Bayesian sinir ag1, radyal tabanli fonksiyonel sinir ag1 (radial basis
function neural network), genellestirilmis regresyon sinir ag1 (generalized regression
neural network), k en yakin komsu regresyonu, siniflandirma ve regresyon agaclari,
destek vektor makine regresyonu, gaussian (gaussian process) modellerini kullanmig
ve birbirleriyle kiyaslamistir. Bu modellere, verileri girdi olarak vermeden 6nce be-
lirli 6nislemlerden (Lagged-Val, Diff, Moving-Average) gecirmektedir. "Lagged-Val"

Onigleme sonucunda, makine 6grenme modelindeki girdi degiskenleri gecikmis zaman
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serisi degerleri olusturmaktadir. "Diff" ile geriye dogru zaman serisi verilerinde ilk
fark alinmakta ve tahmin modeli bu farkli zaman serisi verilerine uygulanmaktadir.
"Moving-Average" ile zaman serisi verilerinde farkli boyutlu pencerelerden hareketli

ortalamalar hesaplanmaktadir.

2.3.1 Kiimeleme algoritmalari

Zaman serisi verilerinin analizinde kiimeleme (clustering) algoritmalarindan da yarar-
lanilir. Sekil 2.8]de gosterildigi gibi zaman serisi verilerinde kiimeleme algoritmalari
lic yaklagim ile uygulanir: Ham veri temelli, 6zellik temelli, model temelli yaklagimlar.
Ham veri temelli yaklagim ile zaman serisi verileri herhangi bir 6nisleme tutulmadan
kiimeleme algoritmalar1 (K-means, similarity measures, etc.) uygulanmaktadir. Ozel-
lik temelli yaklasimda verilerden ozellikler ¢ikarilir, ¢ikarilan 6zelliklere kiimeleme
algoritmalart uygulanmaktadir. Model temelli yaklasimda ise zaman serisi verilerine
modelleme uygulanir, modelleme sonrasinda ¢ikan katsayilar ve parametrelere kiime-
leme algoritmasi uygulanmaktadir. Literatiirde, model temelli yaklasimlarda, ARMA,
AR, Hidden Markov Model, Markov Chain modellerinin parametre ve katsayilar1 kul-
lanilmaktadir. [4].

Zaman Serisi Zaman Serisi Zaman Serisi
Veriler Veriler Veriler
h 4 h 4
Ozellik Gikartma Ayrikliklagtirma Modelleme
Kimeleme
J Y J’
Kimeleme Modelleme Kimeleme

Kimeler ve Kime l l
Merkezleri

Kimeler ve Kime

Merkezleri Model parametreleri Kiimeler ve Kiime

Merkezleri

Sekil 2.8: Kiimeleme yaklasimlar: [4]
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Genellikle, kiimeleme algoritmalarini kullanirken uzaklik-temelli (distance-based) kii-
meleme yaklasinu kullanilmaktadir [53]]. Bu genel yaklasimda, 6nce kiimeleme mer-
kezlerinin sayis1 ve yerleri tanimlanmaktadir. Her iterasyonda gelen verinin hangi mer-
kez noktaya yakinlig1 bulunur ve merkez noktanin yeri giincellenmektedir. Kiimeleme
yaklagimda, ilk kiime merkezleri farkli sekillerde secilebilmektedir: Rastgele secilim
veya belirli sirada secilim. Ayrica kilme merkezlerinin sayist ve yerlerinin giincellen-

mesi de yaklagimin cesitlendirilmesi i¢in kullanabilinmektedir [8]].

Literatiirde farkli zaman serisi verilerine, farkli kiimeleme algoritmalar1 uygulanmak-
tadir. Ham veri temelli yaklasimlar farkli calismalarda [54], [55], [56], [57], [58] uy-
gulanmistir. Golay [54]], MRI beyin aktivite ham verisine 6klit temelli uzaklik dl¢timii,
"fuzzy c-means" kiimeleme algoritmasi uygulamistir. Moller-Levet [55], DNA mikro-
dizi verilerine kisa zaman serisi uzaklik ol¢iimii, fuzzy c-means algoritmasi uygula-
mistir. Shumway [56] ve Kakizawa [57]], deprem ve maden patlama ham verisi tizerine
"agglomerative" hiyerarsik kiimeleme algoritmasi uygulamislardir. Liao [58], savasg si-
mulasyonu verilerine iizerine "k-means" ve "fuzzy c-means" algoritmalar1 uygulamis-

tir.

Ozellik temelli yaklagimlar da farkli calismalarda [47]], [59] uygulanmistir. Fu [47]),
Hong Kong borsa verilerinden PIP (perceptually important points) noktalarimi 6zellik
olarak ¢ikartmistir. Daha sonra verilere mesafe 6lgiimii ve SOM kiimeleme algoritma-
lar1 uygulanmistir. Goutte [59], MRI beyin aktiviteleri verilerinden ¢apraz korelasyon
ozelliklerini c¢ikartarak, cikan ozelliklere (agglomerative) hiyerarsik kiimeleme algo-

ritmas1 uygulamistir.

Literatiirde model temelli yaklagimli [[60], [61]], [62] ¢alismalarim verilir. Baragona
[60], Xiong ve Yeung [61] zaman serisi verilerinin iizerine ARMA modeli uygulamas,
cikan katsayilar1 genetik algoritma, "simulated annealing", "expectation maximation
learning" algoritmalariyla kiimelemislerdir. Ramoni [62], robot sensor verileri iize-
rinde Markov zinciri modeli uygulamis, modelden ¢ikan gecis ihtimallerine (transition

propabilities) "agglomerative" hiyerarsik kiimeleme algoritmasi uygulamistir.

2.3.2 Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari, beyindeki noronlarin ¢aligma prensibini taklit eden matematik-
sel modellerdir. Sekil [2.97da gosterildigi gibi bir ndrona gelen girdiler belirli agirlik-
larla garpilarak toplanir, daha sonra belirli bir aktivasyon fonksiyonundan gegirildikten
sonra ¢ikt1 olarak sistemden ¢ikmaktadir. Denklem [2.5]te gosterildigi gibi tiim ndron-

larin girdi degerleri (x) agirlik degerleriyle carpilarak (w), esik (bias) degeri (b) ek-
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lenmektedir. Cikan deger Denklem [2.6[da gosterildigi gibi aktivasyon denkleminden
gecirilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle sigmoid fonksiyonu kullanil-
maktadir. Sekil 2.10[da ve Denklem [2.7]de sigmoid fonksiyonlar1 gosterilmistir.

ve= ) Xjwij+bi (2.5)
j=1
yi = f(v) (2.6)
y(vi) = tanh(v;) veya y(v;) = (1 +e ") 2.7)

fw) —— 0"
Cikt

a' = tansig (n)

Sekil 2.10: Sigmoid fonksiyonu [63]

Sekil 2.T1}de gosterildigi gibi katmanlarda bulunan sinir hiicreleri diger katmanlardaki
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sinir hiicreleri ile baglantilar kurmaktadir. Sekil [2.T1fdeki gibi sinir aglar1 genellikle
ic katmandan olugmaktadir: Girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani. Literatiirde
farkli yapay sinir ag ¢esitleri bulunmaktadir. Genel olarak yapay sinir aglari ikiye ayril-
maktadir: Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (feedforward neural network), tekrarlayan

sinir aglar1 (recurrent neural network).

s

Girdi Katmam Gizli Katman Ciktt Katmam

Sekil 2.11: Basit ¢cok katmanh algilayici [63]

Ileri beslemeli sinir aglarinda sinirler arasindaki baglantilarda ¢evrim (cycle) veya
dongii (loop) bulunmamaktadur. Ileri beslemeli sinir aglarinda bilgi ileri katmanda bu-
lunan sinir aglarina aktarilmaktadir. Cok katmanl algilayici (multilayer perceptron -
MLP) bir cesit ileri beslemeli bir sinir agidir. Cok katmanli sinir aginda sinirler bir-
biriyle tamamen baghdir (fully connected), yani bir katmandaki sinir hiicresinden di-
ger katmandaki biitiin sinir hiicrelerine baglantilar bulunmaktadir. Cok katmanl sinir
aginda en popiiler 6grenme yontemi geriye yayilimdir (back propagation). Cikt1 kat-
manindaki hata degerlerini minimize etmek i¢in geride bulunan katmanlar arasindaki
noronlarin agirlikliklari, her bir geri yayilim iterasyonu ile giincellenmektedir. Yani,
ogrenme sirasinda baglantilardaki agirliklar zamanla degismektedir. Belirli bir tekrar-
lamadan sonra agirliklarin de8ismesi azalir, artik o andan itibaren sistem 6Zgrenmis

olmaktadir.

Denklem de gosterildigi gibi ¢ikt1 diigiimii j’deki hatanin hesaplanmasi (e (n)) igin,
hedeflenen deger d(n)’den, o anki ndronun iirettigi y;(n) degeri ¢ikarilmaktadir.
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ej(n) =d;(n) —y;(n) (2.8)

Daha sonra, tiim ¢iktidaki hatay1 en aza indirgemek icin diigiimlerin agirliklarinda dii-

zeltmeler yapilmaktadir. Denklem [2.9]da tiim diigiimlerdeki hatalar bulunur.

e(n) =Y ei(n) (2.9)

Denklem [2.10]da "gradient descent" (gradient descent; yerel minimumu bulmak i¢in
kullanilan birinci derece tekrarlamali optimizasyon algoritmasidir) algoritmasi kulla-
nilarak, her agirliklandirmadaki degisiklikler giincellenmektedir. Denklem [2.10[daki

y; bir 6nceki ndronun ¢iktisini olustururken, 1 ise 6grenme oranidir.

de(n)
Tekrarlayan sinir aglar (recurrent neural network) bir ¢cesit yapay sinir ag1 olup, sinir
baglantilar1 arasinda yonlii ¢evrimler (directed cycle) icermektedir. Boylelikle tekrar-
layan sinir aglar1 dinamik bir hafizaya kavusmus olur. Farkli tekrarlayan sinir aglari
bulunmaktadir. Tekrarlayan sinir aglari, Bolim 2.4/ de detayli olarak incelenecektir.

Yapay sinir aglar1 zaman serisi verilerinin tahmini i¢in bir ¢ok alanda kullanilmaktadir.
Literatiirde 1990°dan beri onemli ¢alismalar yer almaktadir. Arizmendi [64], zaman
serisi verilerinde yapay sinir aglarin1 kullanarak havadaki polen konsantrasyonlarinda
belirli tahmin caligmalar1 yapmustir. Yapay sinir aglar ile yaptig1 tahminler, gelenek-
sel yaklasimlardan daha i1yi sonu¢ vermistir. Srinivasan [|65]], gii¢ sistemindeki saatlik
elektrik yiikiinii tahmin edebilmek icin dort katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi
kullanmugtir. Yapay sinir ag1 ile tahminlerinde %1.80 hata oraniyla basar1 olmustur.
Kaastra ve Boyd [66], finansal ve ekonomik zaman serisi verilerinin tahmininde ya-
pay sinir ag1 modeli iceren sekiz basamakli bir prosediir gelistirmislerdir. Ansuj [[67],
ARIMA modeli ile yapay sinir ag1 modelini Brazilya’daki satiglarin tahmini i¢in ki-
yaslamistir. Yapay sinir ag1 modelinin daha i1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Zhang
ve Hu [68]], Pound/Dolar kurunun tahmininde yapay sinir aglarimi uygulamiglardir.
Yapay sinir agindaki girdi ve gizli katmandaki noronlarin sayisinin ve veri biiyiiklii-
giiniin model performansina olan etkilerini degerlendirmiglerdir. Girdi katmanindaki
noron sayisinin, model perfomansina olan etkisinin diger parametrelerden daha etkili
oldugu goriilmiistiir. Bezerianos [69]], radyal tabanli fonksiyon sinir ag1 (RBF) ile nabiz

degisikliginin tahmini ve degerlendirmesini yapmustir. Li [70], cihazlarla dl¢tilmekte

25



zorlanilan, yliksek binalarda olusan titresimlerin en yiiksek degerlerinin tahmini icin
geri yayiliml yapay sinir ag1 (BPANN) ve otoregresif (AR) modellerini olusturmus-
tur. Nguyen ve Chan [[71], benzin istasyonundaki saatlik miisteri tahminini yapabilmek
icin ¢oklu yapay sinir ag1 yaklasimi kullanmigtir. Ayni veri lizerine ¢oklu sinir ag1 uy-
gulamasi, tekli sinir aginin uygulamasindan daha iyi sonu¢ vermistir. Hansen ve Nel-
son [[72], gelir verilerini kullanarak ekonomik bir tahmin yapabilmek i¢in yapay sinir
ag1 ile geleneksel zaman serisi tahmin metotlarin1 daha iyi sonug¢ almak i¢in birlikte
kullanmiglardir. Yapay sinir aglar1 ve geleneksel metotlarin birlikte kullanim, tek tek
kullanimdan daha iyi sonuglar vermistir. Kalaitzakis [[73]], kisa vadeli elektrik yiik tah-
mini i¢in, radyal tabanli fonksiyon sinir ag1 (RBF), Gaussian kodlama geri yayilimli
sinir ag1 ve tekrarlayan sinir ag1 (RNN) yaklagimlarini i¢eren birden fazla yontemi
arastirmis ve uygulamistir. Sunduklar1 yontem, otoregresif ve geri yayiliml yapay si-
nir aglaria gore daha 1yi sonuclar vermistir. Ayrica, 24 saatlik elektrik yiikiinii tahmin
edebilmek icin paralel islem yaklasimini sunmuslardir. Zhang [74], ARIMA ve yapay
sinir ag1 modellerinin avantajlarini kullanarak gercek veri kiimelerinin analizi i¢in hib-
rit bir model sunmustur. Sundugu hibrit model, iki modelin ayr1 ayr1 kullanilmasindan
daha verimli bir tahmin gelistirme sonucu elde etmistir. Gao ve Er [75], dogrusal ol-
mayan digsal girdili otoregresif hareketli ortalama modeli (non-linear autoregressive
moving average with exogenous inputs - NARMAX) ile ileri beslemeli ve tekrarlayan
metotlar1 kullanan bulanik yapay sinir (fuzzy neural networks -FNNs) ag1 modelini

olusturmuglardir.

Ayrica, yapay sinir aglar1 zaman serisi verilerinin analizi i¢in nesnelerin interneti (In-
ternet of Things - 10T), insanlarin aktiviteleri tanim1 (human activitiy recognition) alan-
larinda da kullanilmaktadir. Guan [[76]], 40 adet hareket sensoriinii insanin bacaklarina
yerlestirerek, gelen verileri geri yayilhimli yapay sinir aginda analiz etmistir. Insanin
aktivitelerinin (kosma, yiirlime, yatma, ziplama, vs.) tahmini i¢in kullanilan bu meka-
nizmada %97’lere ulasan oranla yapilan aktivite dogru olarak tahmin edilmistir. Sae-
edi [[77], akilli telefondaki sensorleri (doniidlger, ivmedlcer, manyetometre, sicaklik ve
GPS (kiiresel konumlama sistemi)) kullanarak, kisinin hareketlerini ve giin igerisinde
aktivitelerini geri yayilimli yapay sinir ag1 ile analiz etmistir. Choi [[78], ise yapay sinir
aglarim akilli ev sisteminin 6grenme kisminda kullanmistir. Mishra [[79], IoT biiyiik
verilerinin iglenmesi icin cok katmanl algilayici ve bulanik noro genetik algoritma uy-
gulamistir. Goriildiigii gibi bir¢cok alanda yapay sinir aglari, zaman serisi verilerinin

analizi i¢in kullanilmigtir.
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2.3.3 Destek vektor makineleri regresyonu

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM) bir cesit gozetimli 68-
renme, dogrusal siniflandirma algoritmasidir. Siniflandirma ve regresyon icin kullanil-
maktadir. Literatiirde, zaman serisi verilerinin analizinde diger makine 6grenme yon-
temleri ile birlikte kullanilmaktadir. Cao [80], caligmasinda zaman serisi verilerinin
gelecek tahminini yaparken iki kademeli bir yontem kullanmistir. Tk kademe verileri
Ozdiizenleyici harita algoritmasiyla (SOM) gruplandirarak aga¢ yapisini olusturmus,
ikinci agsamada ise verilere SVM yontemini uygulamistir. Ahmed [11]], zaman serisi
verilerinin analizi icin SVM algoritmasini diger algoritmalarla karsilagtirmak i¢in kul-
lanmigtir. Mohandes [81], calismasinda zamanla degisen riizgar hiz1 verilerine, SVM
ve MLP yontemlerini uygulamis ve elde ettigi sonuclar1 birbirleriyle kiyaslamigtir.
Elde ettigi sonuclarda SVM yonteminin belirli durumlarda daha iyi sonu¢ verdigini

gostermistir.

2.3.4 Ozdiizenleyici haritalar

Literatiirde zaman serisi verilerinin analizinde ozdiizenleyici harita (self-organizing
map - SOM) algoritmalari kullanilmaktadir. Ozdiizenleyici haritalar bir gesit yapay si-
nir aglaridir, gézetimsiz egitilmektedir [10]. Ozdiizenleyici haritalarin egitimi sirasinda
rekabet¢i 6grenme (competitive learning) kullanilir. EZitim sonrasinda yeni gelen veri-
lerin siniflandirilmasi yani haritalandirma metodu kullanilir. Literatiirde 6zdiizenleyici
haritalar, tip ve finans alanlarindaki zaman serisi verilerinin iizerinde uygulanmistir.
Tip alaninda, kas aktivitelerinin Oriintiilerinin ¢ikarilmasi ve ¢ikarilan oriintiilerin an-
lamlandirilmasi i¢in 6zdiizenleyici haritalar kullanilmigstir [82]. Finans alaninda, finan-
sal verilerin tahmini i¢in veriler (acilig, kapanis, yiiksek ve diisiik fiyatlar) girdi olarak

ozdiizenleyici haritalara verilmis, ¢ikan sonuclara gore tahminler yapilmigtir [83].

2.4 Zaman Serisi Verilerinin Analizinde Derin Ogrenme

Derin 6grenme bir makine 6grenme yontemidir. Derin sinir aglari, klasik, s1g yapay
sinir aglar1 yerine, ¢ok fazla katmandan olusan bir yapiya sahiptir. Katmanlar, 6zel-
lik ¢ikartma ve doniistiirme islemleri i¢in bircok dogrusal olmayan islem birimi igerir
ve her ardisik katman, bir 6nceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak kullanmaktadir. De-
rin 6grenme ile 6nceden belirli 6zellikler ¢ikartilmadan katmanlar iizerinde alt seviye
ozellikler cikartilir ve iist diizey 6zellikler, alt diizey 6zelliklerden tiiretilerek hiyerarsik

bir temsil olugturur. Derin sinir aglari ile goriintii, video, konugsma, ses, metin igleme

27



islemleri gerceklestirilir. Derin sinir aglart tipik bir ileri beslemeli aglar1 gibi tasarlan-
mistir. Zaman igerisinde farkli problemlerin ¢éziimleri icin farkli yapida derin sinir
aglan gelistirilmigtir. Cok katmanli derin yapay sinir aglar1 , tekrarlamali sinir aglar
(Recurrent neural networks -RNN), uzun kisa vadeli hafiza (Long Short Term Memory
-LSTM), sinirli Boltzmann makinesi (Restricted Boltzmann Machine - RBMs), oto-
matik kodlayict (Autoencoder), konvoliisyonel derin sinir aglar1 (Convolutional deep
neural networks - CNNG5s) literatiirde gelistirilen derin sinir aglar1 modelleridir. Bu bo-

liimde gelistirilen derin sinir aglari alt bagliklar halinde incelenecektir.

2.4.1 Cok katmanh derin yapay sinir aglar1 (DMLP)

Cok katmanh derin yapay sinir aglart (Deep multilayer perceptron - DMLP), ilk
geligtirilen yapay sinir aglarindandir. S1g cok katmanli yapay sinir aglarindan farki
daha fazla katman icermesidir. Derin aglar ile klasik yapay sinir ag1 ile yapilamayan
kompleks islemler yapilir. Nesne tespiti, tanima, ayirma islemleri derin sinir aglari
ile yapilir. Cok katmanli derin yapay sinir aglar ile ¢ok daha verimli siniflandirma
ve regresyon iglemleri yapilir. Sekil 2.127de gosterildigi gibi bir ¢ok katmanli derin
yapay sinir a1 modeli, katmanlari, katmanlardaki sinir hiicreleri, hiicreler arasindaki

agirliklandirmalar gosterilmistir.
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Sekil 2.12: Cok katmanli derin yapay sinir ag1 [|13]]

Cok katmanli derin yapay sinir aglar1 6grenme asamasi, klasik yapay sinir aglar1 gibi
geri yayilim islemi ile yapilmaktadir. Cikt1 katmanindaki sinir hiicrelerinin ¢iktilarin-
daki hata miktar1 geri yayilimh bir sekilde diger katmanlardaki sinir aglarina da yan-
sitilir. "Stochastic gradient descent (SDA)" algoritmasi da kullanilarak katmanlar ara-

sindaki baglantilarin agirliklarinin giincellenmesi yapilir. Sekil [2.13te gosterildigi gibi
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geri yayilimin etkisi onceki katmanlara aktarilir. Geri yayilim sirasinda en bagtaki kat-
manlara geldikge SDA’nin etkisi kaybolur, bu probleme literatiirde "Vanishing gradi-
ent" denir. Bu durumda en bagtaki katmanlar arasindaki giincellemeler yapilamaz hale
gelir, 6grenme durur. Sinir agindaki katman sayisinin fazla olmasi ve karmagikligin

artmast "Vanishing gradient" problemine neden olur.
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Sekil 2.13: Cok katmanli derin yapay sinir ag1 geri yayilim [[13]]

Literatiirde, zaman serisi verilerinin analizi i¢in derin sinir aglart kullanilmistir. De
Coninck [84] ¢alismasinda IoT verilerinin analizi i¢in "The Big-Little Approach" yak-
lagimin1 sunmustur. Yaklasimda, IoT cihazlar siniflandirma yapmak i¢in kendilerinde
daha 6nce uygulanmis olan derin 6grenme modeli kullanir. Siniflandirmada basarisiz-
lik olursa, veriler bulutta bulunan daha kapsamli derin sinir agina siniflandirma yapil-

mast i¢in aktarilir.

2.4.2 Tekrarlamah yapay sinir ag1 (RNN)

Tekrarlamali yapay sinir ag1 (Recurrrent Neural Network - RNN) bir ¢esit yapay
sinir ag1 olup, sirali, zaman serisi verilerinin gelecekteki durumlarini tahmin etmeyi
saglayabilen yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglarinda sinirler birbirlerine yonlii ola-
rak bagldir, baglar yonlii cevrimler (directed cycle) olusturur. ileri beslemeli aglardan
farkli olarak, tekrarlamali yapay sinir aglar1 sirali gelen girdilerin islenmesi i¢in da-
hili hafizalarim1 kullanirlar. Tekrarlamali yapay sinir aglar cesitli alanlarda (el yazisi

tanima, konugma tanima,vs) zaman serisi verilerinin analizinde kullanilmaktadir.

RNN’ler calisma sirasinda bir girdi dizisini birer birer iglemektedir. Gizli katmandaki

birimlerde, girdinin gecmisi hakkinda bilgiyi "durum vektorii" icinde tutarlar. Gizli
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katmandaki birimlerin ¢iktilar1 farkli ayrik zaman adimlarina ayrildiginda, RNN’ler
derin ¢ok katmanli bir aga doniisiir [13]. Sekil 2.14te RNN’nin gizli katmanindaki
bilgi akis1 ayrik zamanlara ayrilmistir. S dii§timiiniin farkli # zamanlarindaki durumu
s¢, girdi degeri x’in farkl1 zamanlardaki degeri x;, ¢ikt1 degeri o’nun farkli zamanlardaki
degeri o; seklinde gosterilmistir. Parametre degerleri (U,W,V) her zaman adiminda
aynt olarak kullamlmistir. Sekil 2.15]te ise tek katmanli ve tic katmanlit RNN aglar

gosterilmigtir.
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Sekil 2.14: Tekrarlamali yapay sinir hiicresinin zaman icerisindeki acilimi [[13]]
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Sekil 2.15: Tekrarlamali yapay sinir aglar1 [85]

RNN aglar1 zaman igerisinde geri yayilim metodu kullanilarak egitilebilirler. RNN’de
geri yayilim metodu (Back propagation through time - BPTT) Sekil [2.16]da gosteril-
mektedir. Geri yayilim metodu ile herhangi bir  zamanindaki hata degisimi onceki ¢
zamanlarindaki girdi ve agirliklara yansitilmaktadir. RNN’inin egitilmesinin zorlugu,
RNN yapisinin zaman i¢inde geriye dogru bagliliginin olmasidir. Bundan dolay1 RNN
aglar egitim acisindan cok karmagik hale gelir. RNN kullanilmasinin temel amaci,
uzun vadeli bagimlhiliklar1 6grenmek olsa da, literatiirde caligmalar bilginin ¢cok uzun
stire depolanip RNN ile 6grenmenin zor oldugunu gostermektedir. Bu durumdaki prob-
lemlerin ¢6ziimii i¢in farkli yapidaki yapay sinir ag1 olan LSTM’ler gelistirilmistir
[13].
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Sekil 2.16: Tekrarlamal1 yapay sinir hiicresinde zaman icerisinde geri yaylhmlﬁ

Literatiirde zaman serisi verilerinin analizi icin RNN aglar1 kullanilmistir. Ma [86]],
Cin’deki trafik yogunlugunu tahmin edebilmek i¢in GPS (kiiresel konumlama sistemi)

verilerini kullanmistir. Elde ettigi verileri RNN ve derin RBM aglarindan gegirmistir.

2.4.3 Uzun kisa vadeli hafiza (LSTM)

Uzun Kisa Vadeli Hafiza (Long Short Term Memory - LSTM) bir cesit yapay sinir
ag1 olup, geleneksel sinir aglarindan farkli bir yapiya sahiptir. Geleneksel RNN’lerin
aksine, bir LSTM agi, belirsiz boyutta zaman gecikmesi oldugunda zaman serilerini si-
niflandirma, isleme ve tahmin etme iglemleri i¢cin daha uygun bir ¢oztimdiir. LSTM nin
dogal davranigi, girdileri uzun siire hatirlamaktir. Bellek hiicresi olarak adlandirilan
0zel bir birim, bir akiimiilator gibi davranir. RNN’ler gibi sirali, zaman serisi verileri-
nin analizinde, el yazisi tanima, metin sikistirma, konugma tanima alanlarinda kullani-
lirlar. RNN’den farkli olarak egitim sirasinda olusabilecek olan "Vanishing gradient"

problemi, LSTM ile ¢oziiliir.

LSTM aglari, RNN aglar1 gibi sirali, zaman serisi verilerini iglerken farkli zamanlar-
daki verilerden de yararlanir. RNN’lerden farki, icerdigi LSTM diigiimlerinin farkl
bir yapidan olusmasidir. RNN ve LSTM ag yapilart aynidir, sadece tek bir diigiimiin
igerigi farklidir. Bir LSTM blogu girdi ve ¢ikti baglantilarindan farkl olarak ii¢ farkli
kap1 icermektedir: girdi (input gate), ¢ikt1 (output gate) ve unut kapilar (forget gate)
(Sekil 2.17). Kapilardan gelen veriler belirli bir aktivasyon fonksiyonundan (tanh veya
sigmoid) gecer. Daha sonra gelen degerler, girdi icerigiyle belirli islemlerden (¢arpma,

toplama vs.) gegererek, ¢ikti olarak diigiimden ¢ikar [87].

Shttp://www.wildml.com
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Sekil 2.17: LSTM yapist [87]]

Kisacast, bir LSTM yapisi, bir RNN hiicresinin hafizayla birlikte calisma durumudur.
Bu hafiza ile bir 6nceki zamandan gelen bilgi alinir, bir sonraki zamana iletilir. Hangi
bilginin degerlendirilip degerlendirilmeyecegine egitim ile karar verilir. Literatiirde,
zaman serisi verilerinin analizinde LSTM sinir aglar1 kullanmilmigtir. Graves [|16], ko-
nusma tanima alaninda derin LSTM sinir aglar1 kullanarak TIMIT veri seti iizerinde

%17.7 siniflandirma hatasiyla basarili olmustur.

2.4.4 Smirh Boltzmann makinesi (RBMs)

Stmirlt Boltzmann makinesi (Restricted Boltzmann machine -RBM), girdi seti {ize-
rinde olasilik dagilimi 68renebilen iiretken bir stokastik yapay sinir agidir [88[]. RBM’ler
boyut azaltma, siniflandirma, 6zellik 6grenme gibi uygulamalarda kullanilir. RBM’ler

s1g yapay sinir aglaridir, ancak RBM’lerin birlestirilmesiyle DBN’ler olusturulur.

Bir RBM yapay sinir ag1 iki katmandan olusur; goriinen ve gizli katman (Sekil [2.18).
Katmanlar kendi arasinda bagh degildir. Her sinir diigiimii, girdiyi isleyen bir hesap-
lama noktasidir ve bu sinir diigiimii girdiyi iletip iletmeyecegine iligkin stokastik karar-
lar verir. Girdiler belirli agirliklarla carpilir, belirli esik degerler (bias) eklenir, aktivas-
yon fonksiyonundan gecerek ciktiy1 olusturur. Yeniden yapilandirma (Reconstruction)
asamasinda, ¢iktilardaki sonuclar girdi olarak aga tekrar girer. Ayni iglemlerden ge-
cerek ¢ikt1 olarak goriinen katmandan cikar. Onceki girdi ile islemden cikan degerler
karsilagtirilir. Karsilagtirllma yapilmasindaki amag¢ aradaki farkin azaltilmasidir. Ag
tizerinde birden fazla tekrarlama yapilarak 6grenme gerceklesir [88]]. Yeniden yapilan-
dirma, regresyondan farkl bir etki olusturur. Bircok girdiye dayanan degerin siniflan-

dirma yapmadan farkli olarak tahmin edilmesidir.
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Sekil 2.18: Sinirli Boltzmann makinesi (RBM) [88]

Zaman serisi verilerinin analizinde RBM aglar1 da kullanilmaktadir. Jaitly ve Hinton
[89] tarafindan konusma tanima verisi tizerinde RBM aglar kullanilmigtir. Calisma-
larinda TIMIT verisini kullanarak %21.8 simiflandirma hatasiyla basarili olmuslardir.
Benzer bir calisma, Mohamed [90] tarafindan yapilmistir. RBM aglar1 kullanilarak TI-
MIT veri seti iizerinde %20.7 siniflandirma hatasiyla siniflandirma basaris1 yakalamis-

tr.

2.4.5 Derin diisiince aglar1 (DBN)

Derin Diisiince Aglari (Deep Belief Network - DBN) bir cesit derin yapay sinir agi-
dir ve RBM aglarinin yiginindan olugmaktadir (Sekil 2.19). DBN’de her katmanda
birimler aras1 baglant1 yoktur. Girdideki ayirici 6zellikleri, gozetimsiz bir sekilde bul-
mak i¢cin DBN’ler kullanilir. DBN, gozetimsiz (unsupervised) bir sekilde egitim seti
tizerinde egitim gordiigiinde, aga giren girdi setini olasiliksal olarak yeniden yapilan-
dirmay1 0grenebilir. Daha sonra agdaki katmanlar girdiler {izerinde 6zellikleri tespit
etmeye baglar. Bu 6grenme adimindan sonra, siniflandirmay1 gerceklestirmek igin go-

zetimli (supervised) egitim alinir [[12].

Sekil 2.19: Derin diisiince aglar1 [88]]

33



Literatiirdeki calismalarda, DBN’ler resimlerdeki ve videolardaki nesnelerin tanin-
masl, videolardaki hareketlerin yakalanmasi icin kullanilmistir. Hamel ve Eck [91]],
miizik tanima ¢alismalarinda GTZAN veri seti iizerinde konvoliisyonel DBN uygula-
muglar, %84.3 tanima basarisin1 yakalamislardir. Lee [92], calismasinda konvoliisyonel
DBN kullanmuis, bu caligma ile miizik ve konugma spektrogramlarindan 6zelliklerin ci1-

karilmasini saglamistir.

2.4.6 Otomatik kodlayici (Autoencoder)

Otomatik Kodlayict (Autoencoder) etkin kodlamalarin gozetimsiz (unsupervised) 68-
renimi i¢in kullanilan bir yapay sinir agidir. Bir otomatik kodlayici ile boyutsalligin
azaltilmasiyla, bir veri seti icin bir gosterim (kodlama) 6grenilir. Otomatik kodlayicilar,
mimari olarak ileri beslemeleri aglara benzerler. Bir girdi, bir ¢ikt1 katmani ve bunlari
birbirine baglayan bir veya daha fazla gizli katmana sahiptirler. Otomatik kodlayici-
larda girdi katmanindaki diigiim sayisi ile ¢ikti katmanindaki diigiim sayis1 birbirine

esittir ve simetrik bir yapiya sahiptir. Otomatik kodlayicilar gozetimsiz (unsupervised)

Sekil 2.20: Otomatik kodlayici [[14]

0grenme modelleridir.

Otomatik kodlayicilar iki bilesenden olusur; kodlayici (encoder), kod ¢oziicii (decoder)
(Sekil 2.20). Kodlayicr ile girdi x, sistem ici gosterim /’ye fonksiyon f ile doniistiirii-
liir. Daha sonra, kod ¢oziicii ile i¢ gosterim A, ¢ikti 7’ ye fonksiyon g ile doniistiiriiliir.
Literatiirde, otomatik kodlayicilar, 6zellik ¢ikartma ve boyut azaltma islemleri i¢in kul-

lanilmuagtir [[14]].

Zhang [93]], trafik Oriintiisiinii ve hava kirlili§inin tahmini i¢in derin otokodlayicilari
kullanmistir. Onerdigi ¢coziimle, bir cok kaynaktan gelen veriyi (sosyal medya, sensor-

ler, arkaplan bilgisi) otokodlayicilar kullanarak anlamli hale getirmistir.
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2.4.7 Konvoliisyonel sinir aglari

Konvoliisyonel Sinir Aglart (Convolutional Neural Network - CNN) bir cesit ileri
beslemeli yapay sinir ag1 olup, katmanlar arasi baglanti modeli, gorsel korteksin orga-
nizasyonuna benzetilmektedir. Genel olarak iki ¢esit katmandan olusur: konvoliisyonel
katman (convolutional layer), ornekleme katmani (sub-sampling layer). CNN yapisal
olarak, arka arkaya gelen konvoliisyonel ve 6rnekleme katmanindan olugmaktadir. Son
olarak katmanlar tamamen bagli cok katmanl algilayiciya (fully connected MLP) bag-
lanir. CNN’ler goriintii ve video tanima, tavsiye sistemleri ve dogal dil isleme alanla-
rinda genis uygulamalara sahiptirler. Genel CNN yapisi, Sekil 2.21]de gosterilmekte-
dir. Sekilde de gosterildigi gibi girdi verisi arka arkaya konvoliisyonel ve 6rnekleme

katmanlarindan geger, son olarak MLP’ye baglanir.

Girdi Katmam (S1) 4 dzellik haritasy

{C1) 4 Gzellik haritas1 (52) 6 ézellik haritas1 (C2) 6 dzellik haritas1

| konvoliisyonel katmam | alt-trnekleme katmam | konvelisvonel katmam alt-Grnekleme (almamenlraEIlMLP ]

Sekil 2.21: Konvoliisyonel sinir aglari (CNN)[]

Literatiirde, CNN genelde resim ve video tanima alaninda kullanilmistir. Ayrica CNN
zaman serisi verilerinin analizinde kullanilan bir yontemdir. Humphrey [94], calisma-
sinda konvoliisyonel aglar1 kullanarak, sesin zaman-frekans gosterimlerinde iyi sonuc-
lar vermesini saglamistir. Mirowski [95]], calismasinda kafa ici EEG (elektroensefa-
lografi) sinyallerinden epileptik ndbet tahmini yapabilmek i¢in konvoliisyonel aglari

kullanmig, sonuglart lojistik regresyon ve SVM ile karsilagtirmistir.

Zheng [35]], calismasinda zaman serisi verilerinin analizinde ¢ok kanalli derin kon-
voliisyonel sinir ag1 yapis1 6nermistir. Onerdigi "Multi-Channels Deep Convolutional
Neural Networks" (MC-DCNN) yapisi ile birden fazla kanaldan gelen zaman serisi
veriler ham veri olarak modele alinmaktadir. Onerilen model 2 ana yapidan olusmak-
tadir. Tlk asamada, ham veriler "feature-extractor” yapisindan gegirilerek ozellikleri
cikartilmakta, ikinci asamada tamamen bagli MLP’den gecirilerek siniflandirilmakta-
dir. Onerilen yap:1 gercek "electrocardiograph” (ECG) verileri test edilmistir. Onerile

modelin siniflandirma basarisi yaklagsik olarak 94% olarak olctilmiistiir [35].

Le [36], calismasinda CNN kullanarak zaman serisi verilerinin siniflandirilmasi iize-

rine ¢calismustir. Onerilen model, zaman serisi verisini ham olarak almakta ve siniflan-

"http://deeplearning.net/tutorial/deeplearning.pdf
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dirmaktadir. Onerilen modelde Le-Net CNN yapis1 kullanilmaktadir: Iki konvoliisyon,
bir "max pooling" katmani1 ve tamamen bagli MLP. "Window Wrapping" ve "Win-
dow Slicing" yontemleri ile CNN’e girecek olan veriler etiketlenmektedir. UCR veri

tabanindaki 7 farkli zaman serisi verisi kullanilmistir (ECG, Sensor, vs.) [36].

Hatami [37]], onerdigi yontemde zaman serisi verilerini 2 boyutlu verilere ¢evirerek,
CNN modeli kullanarak smiflandirmaya calismaktadir. Onerilen model, "Recurrence
Plots" araci kullanilarak tek boyutlu ham veriyi iki boyutlu hale getirmektedir. UCR
veri setindekilﬂ 85 farkli zaman serisi verisi kullanilarak 6nerilen model test edilmistir.

Daha sonra literatiirdeki diger yontemlerle (SIFT, Gabor) kiyaslanmisgtir.

8http://www.cs.ucr.edu/ eamonn/time_series_data/

36



3. FINANSAL ZAMAN SERISI VERILERININ ANALIZi

3.1 Finansal Zaman Serisi Verileri

Finansal zaman serisi verileri, zaman igerisindeki finansal verilerin de8isimini goste-
ren verilerdir. Finansal veriler, menkul kiymetlerin (hisse ve tahvil senedi, fon, hazine
bonosu) fiyatlari, para piyasalarindaki paralarin birbiri cinsinden doniisiim degerleri
(USD/TR, USD/EUR, EUR/TR) olabilir. Finansal zaman serisi verileri, zaman serisi
verileri gibi zaman siralamalidir. Zaman serisi verilerinin analizi gibi analiz edilir. An-
cak, literatiirde ¢cogunlukla finansal zaman serisi verilerinin analizinde egilim (trend)
analizi ve finansal teknik analiz gostergeleri kullanilmaktadir. Finansal zaman serisi
verilerinin analizinde amag fiyatlarin degisim yOniiniin ve zamaninin, fiyatlarin gele-
cekteki yerlerinin tahmin edilmesidir. Bu konuda arastirmacilar da, yapay sinir agla-
rin1, makine 6grenme algoritmalarini kullanarak yeni finansal veri analiz yontemleri

gelistirme cabasi icerisindedir.

3.2 Finansal Teknik Analiz

Finansal teknik analiz, bir menkul kiymetin (hisse,fon, vs) gecmis verilerinin ana-
liz edilerek, gelecekteki egiliminin (trend), olabilecek fiyat hareketlerinin tahmin ede-
bilme, belirme bilimidir [96]]. Menkul kiymetin gercek degeri 6l¢lilmez, menkul kiy-
metin ait oldugu sirketin finansal verilerine (bilanco, gelir gider tablolarina, finansal
raporlara, vs.) bakilmaz. Sadece fiyat degisimlerine, finansal teknik analiz gosterge-
lerine bakilarak gelecek fiyatlarin egilim yonii tahmin edilerek alim, satim noktalar

belirlenir.

Teknik analizde, fiyatlarin belirli bir egilim (trend) icerisinde ilerleyecegi kabul edi-
lir. Menkul kiymetin gelecekteki fiyatlarinin, egilimin yoniinde ilerlemesinin, egilimin
tersine dogru ilerlemesinden daha yiiksek ihtimal oldugu 6ngoriiliir. Bu yiizden egili-
min yOniiniin ve egilim yoniiniin degisecegi noktanin dnceden tahmin edilmesi dnemli

olarak goriilmektedir.

Egilim (trend) cizgisi cizilerek, fiyatlarin egilim yonii belirlenir. Egilim ¢izgisi, fiyatlar

tizerindeki tepe veya dip noktalar arasinda cizilir. Yani, fiyatlar yiikselirken, fiyatlarda
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Hiszse Senedi Fiyat - Zaman Grafigi
Fiyat 4 i

Viikzalen Efilir
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Sekil 3.1: Yiikselen egilim [97]]

olusan tepe ve dip noktalar gittikce yiikseliyorsa, egilim cizgisi yiikkselmeyi gosterir. Bu
egilime yiikselen egilim denir. Fiyatlar diigserken, fiyatlarda olusan tepe ve dip noktalar
gittikge alcaliyorsa, e8ilim ¢izgisi alcalmay1 gosterir. Bu egilime algalan egilim denir.
Yiikselen egilimde, yatirimcilar satmaktan ¢ok, almak egilimindedir. Algalan egilimde
ise, yatirimcilar almaktan ¢ok, satma egilimindedir. Her zaman belirli bir egilim olma-
yabilir. Bu durumlara da egilimsiz veya egilim icermeyen durumlar denir. Sekil [3.1fde

yiikselen bir egilim ve dip noktalar birlestirilerek cizilen egilim ¢izgisi goriilmektedir.

3.3 Finansal Teknik Analiz Gostergeleri

Teknik analiz gostergeleri, menkul kiymetlerin (hisse senedi ve fonlarin) fiyat deger-
leri, islem hacmi ve zaman igerisindeki degisimleri temel alinarak gelistirilen matema-
tiksel ve istatiksel hesaplamalardir. Teknik analiz gostergeleri finans alaninda analistler
tarafindan tahmin yapilirken kullanilan araclardir. Teknik analiz gostergeleri kullani-
larak zaman icerisinde degisen menkul kiymetlerin alim, satim noktalari, egilim yonii

belirlenir.

Literatiirde gelistirilen bircok teknik analiz gostergesi mevcuttur. Analistler bu veri-
ler hakkinda tahmin yaparken gostergeleri birlikte kullanarak tahminlerinin dogruluk
oranlarini arttirmaya ¢alismaktadir. Her bir teknik analiz gostergesi farkli parametreyi
girdi olarak alarak, farkl1 gdstergeler olustururlar. Ornegin bir gosterge girdi olarak ka-
panis fiyat1 alirken bir digeri en yliksek degeri, en diisiik degeri, kapanis degerini ve
islem hacmini girdi olarak almaktadir. Bu boliimde, finansal teknik analizde siklikla

kullanilan teknik gostergeler incelenmistir.
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3.3.1 Bagl gii¢ endeksi (relative strength index)

Bagul gii¢ endeksi (RSI), Welles Wilder tarafindan 1978’de gelistirilmigtir. Teknik gos-
tergenin hesaplanmasi ve yorumlanmasi Wilder’in kitabinda, "New Concepts in Tech-

nical Trading System", detayli olarak incelenmistir [98]].

RSI, O ile 100 arasinda deger alan, bir menkul kiymete ait agiri-alim ve asiri-satim nok-
talarinin belirlenmesinde kullanilan teknik analiz gostergesidir. O degeri menkul kiy-
metin agiri-satim (oversold) noktasini, 100 degeri ise menkul kiymetin asiri-alim (over-
bought) noktasin1 belirtir. RSI momentum gostergesi, menkul kiymet fiyatinin o anki
degerinin daha onceki fiyatlara gore kiyaslayarak pahali veya ucuz olma durumunu be-
lirtme imkani saglar. Yatirimcilar RSI degerlerinin yiikselme ve diisme durumuna gore
alim, satim konusunda karar verirler. Standart RSI hesaplanmas1 14 giinliik donem
icerisinde yapilir. Genel literatiirde asiri-alim ¢izgisi RSI gostergesinde 70 degerinde
cizilirken, agiri-satim ¢izgisi ise 30 degerine ¢izilir. Ornegin, eger N giinliik RSI degeri
70 degerinin iizerine ¢iktig1 zaman, o menkul kiymetin agir1 alindig1r yorumlanir. Eger
N giinliik RSI degeri 30 degerinin altina indigi zaman, o menkul kiymetin agir1 satil-
dig1 yorumlanir. N giinlitk RSI hesaplanmasi Denklemler[3.1] [3.2]ile gosterilmistir. RS
degeri hesaplanirken, "TP" (TP:time period) giin icerisindeki kazanc saglayan kapanis
fiyatlarinin ortalamasi ve "TP" giin icerisindeki kayba sebep olan kapanis fiyatlarinin

ortalamasi kullanilir.

Average of U pward Price Change

RS(TP) = 3.1
(TP) Average of Downward Price Change G-D
100

3.3.2 Williams %R

Williams %R, hisse senedi fiyatlar icin asir1 alim ve asir1 satim kosullarini da belir-
leyen momentum temelli bir teknik gostergedir. -100 ve O degerleri arasinda deger
alir. Williams %R i¢in karsilik gelen mantik RSI ile aynidir. Deger -80’in altinda ise,
hisse senedi fiyatlarinin "asir1 satis" bolgesinde oldugu yorumlanmaktadir. Aksine, de-
ger -20’nin iistiinde ise, hisse senedi fiyat1 "asir1 alim" bolgesinde oldugu kabul edilir.
Denklem [3.3] Williams %R degerinin nasil hesaplandigini gosterir. "max(High)" geg-
mis periyottaki en yiiksek degeri verirken, "min(Low)" ge¢cmisteki en diisiik degeri

vermketedir. "Close" degeri ise son giinkii kapanig fiyatidir.
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max(High) — Close
max(High) — min(Low)

Williams%R (T P) = * —100 (3.3)

3.3.3 Basit hareketli ortalama (simple moving average)

Basit hareketli ortalama (SMA), belirli bir donemdeki fiyatlarin hareketli ortalama-
st gosterir. Egilim yoniinii belirlemek icin SMA degerlerinin farkli aralik degerleri
ile kesisimi kullanilir. SMA degerleri birlikte ve tek olarak kullanilabilir. Hisse senedi
fiyatlar1 SMA’dan (6rnegin 50 giinliik SMA verisinden) yiiksekse, hisse senedi fiyatla-
rinin artmaya devam edecegi ongoriiliir. Hisse senedi fiyatlart SMA’dan diisiikse, hisse
senedi fiyatlarinin diisecegi ongoriilmektedir. SMA’nin 50 giinliik degeri 200 giinliik
degerini yukartya dogru kesiyorsa, egilimin yiikselen yonde oldugu; SMA’nin 50 giin-
liikk degeri 200 giinliik degerini asagiya dogru kesiyorsa egilimin al¢alan yonde oldugu
yorumlanir. SMA’nin hesaplanmasi, Denklem [3.4]de gosterilmistir. Guinliik hareketli
kapanis degerleri toplanarak ("Close(k)"), istenilen giin sayisina ("TP:timePeriod") bo-

liiniir ve "TP" giinliik SMA hesaplanmis olur.

‘Hip Close(k)

SMA(TP) = —

(3.4)
k=a+1

3.3.4 Ussel hareketli ortalama (exponential moving average)

Ussel hareketli ortalama (EMA ), fiyatlarin hareketli ortalamasini gosteren ve son giin-
ler i¢cin daha fazla 6nem veren hareketli bir ortalama gosterge tiiriidiir. Ussel hareketli
ortalama hesaplanirken, son zamanlardaki verilerin agirliginin daha 6nceki verilerin
agirhigina gore daha fazla oldugu kabul edilir. EMA hesaplamalarinda son zaman-
lardaki verilerin 6nemi katlanarak artmaktadir. Denklem hisse senedi fiyatlarinin
EMA’sinin hesaplanmasim gostermektedir. Denklem [3.5] "TP" (time period) degeri
hesaplanacak olan zaman periyotunu gosterirken, "close" degeri kapanis fiyatint gos-

termektedir.

EMA(TP) = (Close — EMA(previousDay)) * + EMA(previousDay) (3.5)

(TP+1)
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3.3.5 Agirlikh hareketli ortalama (weighted moving average)

Agwrlikly hareketli ortalama (WMA), iissel hareketli ortalamaya benzeyen bagka bir
hareketli ortalama gostergesidir. Yakin zamandaki fiyattan, gecmis verilere dogru dnem-
lilik dogrusal olarak azalmaktadir. Ote yandan, EMA’da fiyatin 6nemi katlanarak azal-
maktadir. Denklem 3.6, WMA’nin nasil hesaplandigin1 gostermektedir. Kapanis deger-
lerinin agirlikli ortalamalar1 toplanarak, toplam agirliga boliiniir ve "TP" giinlik WMA

hesaplanmig olur.

Sum of Weighted Averages Close Values
WMA(TP) = Sum o f Weight (3:6)

3.3.6 Hull hareketli ortalama (Hull moving average)

Hull hareketli ortalama (HMA), SMA ile iligkili gecikmeyi azaltan bir hareketli orta-
lama gostergesi tiiriidii. EMA ve WMA, son verilere daha fazla agirlik verilerek gecik-
menin azaltilmasina ¢alisir. HMA bu gecikmeyi daha da azaltir ve EMA, WMA’ya ki-
yasla daha iyi sonuglar alir. Denklem 3.7, HMA’nin nasil hesaplandigini gostermekte-
dir. Tk asamada, "TP"/2 giinliik periyotta WMA hesaplanarak 2 ile ¢arpilir, "TP" giin-
lik WMA hesaplanarak, ilk asamadaki WMA’dan ¢ikartilir. Ugiincii asamada, \/Z TP)

giinliik periyotta WMA, ikinci asamadaki veriler kullanilarak hesaplanir.
TP
WMA(TP) = (WMA(Z*WMA(T) —WMA(TP)), \/ZTP)) (3.7

3.3.7 Uclii iissel hareketli ortalama (triple exponential moving average)

Uclii iissel hareketli ortalama (TEMA), kiiciik fiyat dalgalanmalarinin azalmasim
saglayan ve fiyat oynakligin filtreleyen bir EMA gostergesi tiiriidiir. Denklem [3.§]
TEMA’nin nasil hesaplandigin1 gostermektedir. "TP" giinlik TEMA hesaplanirken,
"TP" giinlik EMA degerleri kullanilir.

TEMA(TP) = (3% EMA(TP)) — (3% EMA(EMA(TP))) + EMA(EMA(EMA(TP)))
(3.8)
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3.3.8 Commodity channel index (CCI)

Commodity channel index (CCI), bir siire boyunca mevcut fiyatlar1 ve ortalama fi-
yat1 karsilagtiran bir gostergedir. Cogunlukla, -100 ve 100 degerleri arasinda deger
almaktadir. Gosterge, aralik degerlerini de gecebilmektedir. Denklem [3.9] ve Denk-
lem [3.10] CCI hesaplamalarini gostermektedir. "Price" degeri giin igerisindeki en yiik-
sek ("high"), en diisiik ("low") ve kapanis ("close") degerlerinin ortalama degeridir.
"TP" giinliik CCI hesaplanirken, "TP" giinlik SMA degeri ve "mean deviation" (orta-
lama sapma) degerleri hesaplanir.

Price — TP Period SMA of Price

CCI(TP) = 3.9
( ) 0.015xMean Deviation (3:9)
Price — 18" +L‘;W+Close (3.10)

3.3.9 Chande momentum osilatorii (CMO)

Chande momentum osilatorii (CMO), RSI’e benzer bir momentum gostergesi tiirtidiir.
-100 ile 100 arasinda salinim gosterir. Eger gosterge degeri 50’nin iizerindeyse, hisse
senedi fiyatlarinin "asir1 alim" bolgesinde oldugu yorumlanmaktadir. Deger -50’nin
altinda ise, genelde hisse senedi fiyatlarinin "asir1 satig" bolgesinde oldugu kabul edi-
lir. Gostergenin formiilii Denklem [3.T1]de gosterilmektedir. S,,, fiyatlarin yukart dogru

olan giinlerin toplamudir ve S, fiyatlarin asagi dogru olan giinlerin toplamidir.

(Su(TP)—S4(TP))

CMO(TP) =100+ (¢ P+ 5,(TP))

(3.11)

3.3.10 Moving average convergence and divergence (MACD)

Moving average convergence and divergence (MACD), hisse senedi fiyatlarinin egi-
limini gosteren teknik bir gostergedir. MACD hatt1 sinyal hatlarin1 yukart yonde ke-
siyorsa, hisse senedi fiyatlarinin artacagi ongoriiliir. Buna karsilik, eger MACD hatti
sinyal hatlarim1 asag1 yonde kesiyorsa, hisse senedi fiyatlarinin diisecegi yorumlan-
maktadir. Denklem [3.12] ve Denklem [3.13] MACD ve Sinyal hatlarinin hesaplamala-
rin1 gosterir. 12 giinlik EMA degerinden 26 giinlilk EMA degeri ¢ikartilarak "MACD"
degeri bulunur. "Signal Line" degeri MACD degerinin 9 giinliik EMA degerinin he-

saplanmasiyla bulunur.
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MACD Line = EMA(12) — EMA(26) (3.12)

Signal Line = EMA(9) of MACD Line (3.13)

3.3.11 Yiizde oram osilatorii (percentage price oscillator)

Yiizde orani osilatorii (PPO) MACD’ye indikatorii benzemektedir. PPO’nun ve PPO’nun
sinyal hattinin hesaplanmas1 Denklem [3.14] ve Denklem [3.15]de gosterilmistir. 12 giin-
lik EMA degerinden 26 giinlik EMA degeri ¢ikartilir, ¢cikan sonug 26 giinlik EMA
degerine boliiniir. "Signal Line" degeri MACD degerinin 9 giinliikk PPO degerinin he-

saplanmasiyla bulunur.

EMA(12) — EMA(26)

PPO =
Y EMA(26)

100 (3.14)

Signal Line = EMA(9) of PPO (3.15)

3.3.12 Degisim oram (rate of change)

Degisim orani (ROC), belirli bir siire boyunca fiyat degisim hizim1 gosteren teknik bir
gostergedir. Denklem [3.16] ROC formiiliinii gostermektedir. ROC degeri hesaplanir-
ken, "Latest Close" (en son kapanig) ve "previous close" (bir 6nceki kapanis) degerleri

kullanilir.

RoC — (Latest Close — Previous Close)

100 3.16
(Previous Close) i (3.16)

3.3.13 Chaikin para akisi (chaikin money flow indicator)

Chaikin para akis1 gostergesi (CMF1), belirli bir siire boyunca para akisi hacmini 6l¢-
mek icin kullanilan teknik bir gostergedir. Gosterge degeri 1 ile -1 arasinda salinim
yapar. Deger 1’e yaklasirsa, satin alma baskisinin daha yiiksek oldugu yorumlanir.
Aksine, deger -1’e yakinsa, satis baskisinin daha yiiksek oldugu yorumlanmaktadir.
Denklem [3.17, Denklem [3.18] ve Denklem [3.19 CMFI’nin hesaplanmasini gostermek-
tedir. "TP" gilinlitk CMFI degeri hesaplanirken, "multiplier" (katsay1), "volume" (iglem
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hacmi) degerleri kullanilir. Katsay1 degeri hesaplanirken ise, o giinkii "close" (kapa-
nig), "high" (en yiiksek) ve "low" (en diisiik) degerler kullanilir.

(Close — Low) — (High — Close)

Multiplier = 3.17
ultiplier (High— Low) (3.17)
Money Flow Volume (MFV) = Volume x Multiplier (3.18)
TP Period Sum of MFV
MFI(TP) = 3.1
¢ (TP) TP Period Sum of Volume (3-19)

3.3.14 Yon hareket gostergesi (directional movement indicator)

Yon hareket gostergesi (DMI), egilimin giiciinii ve yoniinii gosteren teknik bir goster-
gedir. Ug ayr1 gostergeden olusur: Ortalama Yon Endeksi (ADX), Art1 Yon Gostergesi
(+ DI) ve Eksi Yon Gostergesi (-DI). DMI 0 ve 100 degerleri arasinda de8ismekte-
dir. Algoritma I Denklem [3.20] Denklem [3.21] Denklem [3.22] ve Denklem [3.23] DMI
hesaplamasini gostermektedir. DM degeri hesaplanirken, "currentHigh" (anlik en yiik-
sek deger), "currentLow" (anlik en diisiik deger), "previousHigh" (6nceki en yiiksek
deger), "previousLow" (6nceki en diisiik deger) degerleri kullanilir. "True Range" he-
saplanirken, "High-Low", "High-PreviousClose", "PreviousClose-Low" degerlerinden

en biiyiigii secilir. "True Range" degeri "+DI" ve "-DI" hesaplamalarinda kullanilir.

Algoritma 1 DM Hesaplanmas1
1: function DM()
2: Input: CurrentHigh,Current Low, PreviousHigh, PreviousLow

3: Output: +DM,—DM

4: UpMove = CurrentHigh — PreviousHigh

5: DownMove = Current Low — PreviousLow

6: If (UpMove > DownMove and U pMove > 0)

7: then return (+DM) = U pMove,

8: else return (+DM) =0

9: If (DownMove > U pmove and DownMove > 0)
10: then return (—DM) = DownMove,
11: else return (—DM) =0

44



True Range = max(High — Low, High — PreviousClose, PreviousClose — Low)

(3.20)
DM
+ DI =100« EMA( + ) (3.21)
Average True Range
—DM
—DI =100 EMA( ) (3.22)
Average True Range
(+DI)— (—DI)
ADX =100+ EMA 3.23
(‘ (+DI)+ (—DI) ) ( )

3.3.15 Parabolic sar

Parabolik sar, potansiyel egilim degisimini belirlemek i¢in kullanilan teknik analiz
gostergesidir. Mevcut SAR ii¢ unsurla hesaplanir: Onceki SAR (PSAR, Prior SAR),
Asir1 Nokta (EP) ve Hizlanma Faktorii (AF). Onceki SAR, 6nceki donem icin bir SAR
degeridir. EP, mevcut yiikselis egiliminin en yliksek seviyesi veya mevcut diisiis egi-
liminin en diisiik seviyesidir. AF, SAR’1n hassasiyetini agiklar. AF, 0.02’den baglar ve
yiikselen SAR’da yiikseldiginde her zaman 0.02 oraninda artar. AF, diisen bir SAR’a
diistiigiinde her seferinde 0.02 oraninda azalir. Denklem[3.24] Yiikselen Parabolik SAR
("RisingSAR") hesaplamasi gosterir. Diisen Parabolik SAR ("FallingSAR"), Denk-
lem [3.25] deki gibi hesaplanir.

RisingSAR = PSAR + Prior AF (Prior EP + PSAR) (3.24)

FallingSAR = PSAR — Prior AF (PSAR — Prior EP) (3.25)

3.4 Finansal Verilerin Analizinde Makine Ogrenme

Literatiirde, finansal verilerin analizi ile ilgili cok sayida arastirma bulunmaktadir. Son
yillarda, finansal zaman serisi verilerinin tahmini ve karar destek sistemleri ilgili ca-
lismalar olmustur. Finansal zaman serisi verilerinin tahmininde istatistiki modeller ve
makine 6grenme yaklasimlart kullanilmigtir. Geleneksel istatistiki metotlar, dogrusal

calisan sistemlerin tahminin de kullanilmaktadir. Ancak finansal zaman serisi veriler
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dogas1 geregi genelikle kompleks, yiiksek giiriiltii iceren, dinamik, dogrusal ve para-
metrik olmayan, kaotik verilerdir [17]. Bu yiizden finansal verilerin analizinde teknik
ve temel analizinde disinda, son yillarda makine 6grenme, hesaplamali akilli yontemler
kullanilmaya baglanmistir. Onisleme ve kiimeleme teknikleri, finansal verilerin hare-
ketlerini tahmin etme yontemleri, finansal metinlerin islenmesi konularinda ¢aligsmalar
bulunmaktadir. Bu tezde finansal verilerin hareketlerini tahmin etmek ve alim/satim
noktalarin1 bulmak icin ¢alisma yaptigimiz i¢in, daha ¢ok finansal verilerin hareketle-
rini tahmin etme yontemleri hakkinda arastirma yapilmistir. Bu yontemler, su bagliklar
altinda incelenmistir: Yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, hibrit mekanizma-

lar, optimizasyon ve birlesik aglar.

Genellikle, zaman serisi verilerinin tahmininde kullanilan hesaplama zekas: sistema-
tik olarak belirli adimlar1 icermektedir; verinin hazirlanmasi (6niglem), algoritma ta-
mumi, egitim ve tahminin degerlendirmesi. Sekil [3.27de de gosterildigi gibi, veri ha-
zirlama fazinda, verinin elde edilmesi saglanir, elde edilen veri belirli onislemlerden
gecirilir, normalize edilir ve veri tekrar yapilandirilir (egitim ve test verisi igin). Ikinci
fazda, uygulanacak algoritma secilir, konfigiire edilir. Egitim fazinda, egitim seti egi-
tilir, 8grenilmis model olusturulup, son fazda, test verisi ile sonuglar degerlendirilir
[17].

1. Veri Hazirlama

Veriyi Elde Etme 2. Algoritma Tanimi

Onigleme ’ Tahmin Belirleyici Segimi

Mimari Konfiglrasyon

\ 4

3. Egitim

Normalizasyon

Veri Yapilandirma

4. Tahminin Degerlendirmesi

Algoritma Tanimi
Metriklerin Tanimi
Parametreleri Ayarlama

Tahmin Belirleyici Degerlendirmesi

Egitimi Uygulama

Sekil 3.2: Zaman serisi verilerde kullanilan yaygin tahmin yontemi [[17]
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Finansal zaman serisi verilerinin tahmini i¢in, bu sistematik adimlara iki faz daha ek-
lenmistir; ""Al-Sat"' stratejisi ve sermaye degerlendirmesi. $ekil [3.3[de de gosterildigi,
besinci faz olan "Al-Sat" stratejisinde, "Al-Sat" kurallar1 olusturulur, risk kontroli ve
para yonetimi yapilir. "Al-Sat" kurallari olusturulurken maksimum kar hedeflenir. Risk
kontroliinde belirli kurallar (6r:stop-loss) olusturulur ve o kurallar ile risk dengelenir.
Sermaye yOnetimiyle de pozisyonun biiyiikliigii belirlenir, "Al-Sat" sirasinda kullani-
lacak olan sermaye miktari, mevcut toplam sermaye ve "Al-Sat"a dahil risk dikkate
aliarak hesaplanir. Bu {ii¢ stratejinin uygulanmasinda, islem maliyetleri, hacim gibi
kisitlamalarinin hesaba katilmasi gerekir. Son faz, sermaye degerlendirmesinde, uy-
gulanan yontemin gercekte olan uygulamasi degerlendirilir. Bu adim 6nemli bir fazi
olusturur. Ciinkii 6nerilen uzman "Al-Sat" yonteminin gercek hayatta uygulandiginda

nasil bir kazang elde edecegi degerlendirilmektedir [17].

1. Veri Hazirlama

Girdi Degiskenlerinin Tanimi
. 2. Algoritma Tanimi

kti Degiskenlerinin T
Gkt Degiskenlerinin Tanimi Tahmin Belirleyici Segimi
Veriyi Elde Etme

Mimari Konfiglrasyon

Onigleme
Normalizasyon '
Veri Yapilandirma

3. Egitim

4. Tahminin Degerlendirmesi

Algoritma Tanimi
Metriklerin Tanimi
Parametreleri Ayarlama

Tahmin Belirleyici Degerlendirmesi

\4

5. Al-Sat Stretejisi
. 6. Sermaye Degerlendirmesi
Alma ve Satma Kurallari

Metriklerin Tanimi

Egitimi Uygulama

Risk Kontrolii N
Karin Degerlendirmesi

Para Yonetimi

Sekil 3.3: Finansal tahmin yontemleri [[17]]

Finansal zaman serisi verilerinin analizi sirasinda belirli makine 68renme metotlari
kullanilmadan 6nce verilerin analizi icin cesitli Snislemler uygulanir. Ozellik secimi ve
cikarimi, zaman serilerinin segmentasyonu ve kiimeleme, literatiirde uygulanan Onis-

lem metotlaridir. Finansal verilerin analizinde kullanilan 6zellikler yapilan analizin ce-
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sidine gore degismektedir. Temel analiz sirasinda firmanin biiyiikliigii, nakit akisi, fi-
yat/kazang orani, karlilik, piyasa/defter degeri gibi 6zelliklere bakilirken, teknik analiz

sirasinda ortalama, bagil giic endeksi, hacim, momentum gibi 6zellikler degerlendirilir.

Ozelliklerin hepsinin kullanilmasi tahmin basarisim1 ve hesaplama performansini dii-
siirdiigli icin ozellik ¢ikarilmasi, secilmesi ve azaltilmasi gerekmektedir. Analiz sira-
sinda hangi 6zelliin hangi parametrelerle secilmesi gerektigi konusunda literatiirde
kesin bir kan1 mevcut degildir. Bu yiizden 6zelliklerin se¢ilmesi ve kullanilmas1 hak-
kinda metotlar gelistirilmigtir. Lee [99], ozelliklerin secilimi icin hibrit bir yontem
Onermigtir. Yontemde, en iyi alt kiime 6zelliklerinin belirlemesi i¢in f-skoru kullanil-
maktadir. Daha sonra, bir destek vektor makinesi (SVM) siniflandiricist ile azaltilmig
ozellik kiimesi olugsturulur. Tsai ve Hsiao [100], 6zellik se¢imi icin hibrit bir yontem
olusturmustur. Bu yontemde, temel bilesenler analizi (principal component analysis),
genetik algoritma, siniflandirma ve regresyon karar agaglar1 gesitli kombinasyonlar
halinde (li¢ stratejinin kesisimi, bilesimi) kullanilmistir. Lin [101], uzman bilgisini ge-
netik algoritma tabanli yontemle birlestirerek, SVM siniflandiriciy1 da kullanarak en

iyi 6zellikleri segmeye caligmistir.

Diger bir 6nislem metodu finansal zaman serisi verilerinin segmentasyonudur. Bu me-
totla, tlim verilerin analiz i¢in kullanilmasi1 yerine verilerin azaltilmasi amaclanir. Fi-
nansal verilerde kullanilan yaygin segmentasyon metotlari, algisal acidan 6nemli nok-
talar (perceptually important points -PIP) ve doniis noktas1 (turning point -TP) be-
lirleme metotlaridir. Tsinaslanidis ve Kugiumtzis [102]], PIP ve DTW (dynamic time
wrapping) temelli tahmin metodu sunmuglardir. PIP ile seriyi farkli alt béliimlerine bo-
len 6nemli noktalar tespit etmisler, DTW ile de benzer tarihsel alt dizileri bularak gele-
cekte benzer davraniglarin gerceklesecegine tahmin etmeye ¢alismiglardir. Li [103]], ca-
lismasinda Dow Jones Endiistri Endeksindeki (Dow Jones Industrial Avarage - DIJA)
doniis noktalarini1 tahmin etmek i¢in geriye yayilimli olarak egitilmis bir yapay sinir
ag1 kullanmistir. Yin [[104], farkli zaman dilimleri diizeyinde finansal zaman serile-
rini ayristirmak i¢in doniis nokta (TP) segmentasyon yontemini kullanmistir. Onerdigi
yaklasimi egri uydurma (curve fitting) ve orijinal zaman serilerinin korunmasi acisin-
dan PIP stratejisi ile karsilastirmigtir. Si ve Yin [105]], her bir TP nin 6nem derecesini

degerlendiren TP’leri belirlemeye yonelik bir yontem Onermistir.

Finansal zaman serisi verilerinde kullanilan bir diger 6nigslem metodu kiimeleme (clus-
tering) islemidir. Bu yontem ile benzer finansal hareketleri yapan endeksler ve hisseler
gruplanir. Bir iilkedeki bir borsa veya endeksin hareketinin, bagka bir tilkedeki hisse
senetlerinin hareketlerinden etkilenebilir. Bu, aym1 zamanda, farkli ancak ilgili pazar
sektorlerinde de olabilir. Benzer finansal zaman serisi verilerin gruplanmasi, hisse se-

nedi fiyatlarin1 tahmin etmede ve karli yatinmlar yapmak i¢in faydalidir. Zhou, Li, ve
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Ma [106], finansal a¢idan ¢ok degiskenli zaman serisi verilerini kiimelemek i¢in aras-
tirma yapnuglardir. Local Linear Embedding (LLE) yéntemini 6nermislerdir. Onerdik-
leri yontem ile zaman serisi verilerde varolan teknik gosterge verileri (yiiksek, diisiik,
acilis, kapanis degerleri, hacim) azaltilmistir. K-means kiimeleme algoritmasi ile de,
LLE tarafindan modifiye edilen zaman serisi verileri kiimelemislerdir. Huang ve Tsai
[107], calismalarinda yiiksek dogruluk ile tahmin etmeye saglayacak bir gosterge ge-
listirmeye ¢alismiglardir. Caligsmalari, filtre tabanl 6zellik se¢imi yontemi ile SOM
teknigini birlestirmektedir. Onerilen metot ile 6zellik secici dnemsiz dzellikleri filtre-
ler, SOM ile egitim verileri gruplanir, her bir grubu 6grenmek ve tahmin etmek i¢in

SVR modeli uygulanir.

3.4.1 Yapay sinir aglar1 (YSA)

Literatiirde, finansal verilerinin analizi ve tahmini icin, yapay sinir aglarinin kullanil-
dig1 calismalar bulunmaktadir. Martinez [[18]], ¢calismasinda geri yayilim algoritmasi
ile egitilmis ¢cok katmanli bir ileri beslemeli sinir ag1 (MLP) kullanmigtir. Bu calig-
mada, teknik gostergeler arasindaki iligkiyi bulmak ve giinliik maksimum, minimum
fiyatlar1 tahmin etmek amag¢lanmistir. Tahmin edilen sonuglar gercek piyasa verilerinde
kullanilmigtir. Dhar, Mukherjee ve Ghoshal [30], calismalarinda Hint Menkul Kiymet-
ler Borsasindaki hisselerin bir sonraki adimdaki kapanis degerlerini tahmin etmek i¢in
MLP kullanmislardir. Calismada kullanilan YSA, geri yayilim algoritmasi ile egitilmis
klasik ti¢ katmanli bir MLP agidir. Yazarlar, en iyi MLP konfigiirasyonunu bulmak i¢in,
ag parametrelerinin cesitli kombinasyonlarini (giris ve gizli katmanlardaki ndron sayi-
lar1, 6grenme orani) arastirmislardir. Oliveira [[108]], bir Brezilya Petrol Sirketinin hisse
senedi fiyatlarini tahmin etmek icin iic katmanl bir MLP kullanmigtir. YSA’y1 egitmek
icin geleneksel geri yayilim algoritmasinin farkli versiyonu olan esnek geri yayilim al-
goritmasi (resilient backprogation) kullanmiglardir. Jasemi, Kimiagari ve Memariani
[109], japon mum ¢ubuklarindaki (candlesticks) gizli oriintiileri bulmak i¢in MLP kul-
lanmiglartir. Kayal [110], caligmasinda basit ve iistel hareketli ortalamalar, RSI gibi
teknik gostergeleri kullanarak doviz piyasasinin (FOREX) tahmininde MLP kullani-
min1 aragtirmistir. Vanstone, Finnie ve Hahn [29]], Avustralya borsasinda kullanilmak
tizere otomatik alim/satim yapabilen bir sistem olusturmak i¢in MLP kullanmislardir.
Fiyat kazang orani (price earning ratio), defter degeri, 6zkaynak karlilig1 (ROE) ve te-

mettii ddeme orani gibi temel analiz verileri, MLP’de girdi olarak kullanilmistir [17].

MLP’nin finansal zaman serisi verilerini tahmin etme basarisi, ag modelindeki hiper
parametrelerin degisimlerinden (sinirsel mimari, gizli katmanlarin sayisi, gizli ndron-

larin sayis1, 6grenme orani, egitim algoritmasi gibi) etkilenmektedir. En iyi parametre-
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lere gore MLP yapisinin kullanilmasi i¢in Lasfer [111], tarafindan arastirmalar yapil-
mistir. Arastirmasinda sayisiz deneyler yaparak, parametrelerin birbirleriyle ve sonucla

olan iligkisini arastirmistir [[17].

MLP diginda, literatiirde farkli YSA’larda kullanilmistir. Majhi, Panda ve Sahoo [112],
doviz kurlarin1 tahmin etmek i¢in iki farklit YSA 6nermistir; "functional link" yapay si-
nir ag1 (FLANN) ve "the cascaded functional link" yapay sinir ag1 (CFLANN). Mahdi,
Hussain ve Al-Jumeily [113]], calismalarinda iki farkli yapida olan kendi kendini dii-
zenleyen MLP (SOMLP) ile FLANN’1 kargilastirmiglardir. Calismalarinda, FOREX
piyasasinda FLANN ve SOMLP’yi kullanarak en yiiksek kazanci elde ettiklerini gos-
termislerdir. Ghazali [[114], FOREX piyasalarinin analizinde kullanilmak iizere, "dyna-
mic ridge polynomial" yapay sinir agin1 (DRPNN) 6nermistir. Deneylerinde DRPNN’
inin "ridge polynomial" yapay sinir aglarina (RPNN) gore daha iyi sonug verdigini gos-
termistir. Shahpazov, Velev ve Doukovska [115]], Bulgaristan hisse senedi piyasasin-
daki endeksleri tahmin edebilmek icin ii¢ sinir ag1 modelini arastirmislardir; MLP, RBF
(radial basis function) ve genel regresyon sinir ag1 (GRNN). Gonzélez [116], ¢calisma-
sinda Ispanyol Borsasindaki hisselerin alim/satim fiyatlarinin tahmini icin RSI deger-
leriyle egitilmis genellestirilmis bir ileri beslemeli sinir aginin (GFNN) kullanilmasimni
onermistir. Liu ve Wang [117]], hisse senedi endekslerinin tahmini i¢in Legendre sinir
ag1 kullaniminm1 6nermislerdir. Bu yaklasimda, tarihsel verilerin yeni degerlerin tah-
mininde farkli bir etkisi oldugunu gostermistir. Ticknor [[118], hisse senedi fiyatlarin
ongormek i¢cin Bayes aglarinin kullanilmasini 6nermistir. Calismasinda, hisse senedi
fiyat hareketlerini ongérmek icin ii¢ katmanli bir ileri beslemeli sinir ag1 kullanilmig-
tir. Dokuz farkl teknik gosterge girdi olarak kullanilmistir. Wang [119], calismasinda
PCA ile stokastik zaman etkili fonksiyonel sinir aglarinin (STNN) kullanilmasini 6ner-
mislerdir. Onerilen yontem, giris verisindeki ana bilesenleri (principal components)
cikarmak icin PCA (principal component analysis) kullanmaktadir. Daha sonra ortaya
cikarilan ana bilesenler, MLP’de tahmin etmek icin kullanilir. Onerilen metodun per-
formansi geleneksel MLP, PCA-MLP ve STNN’e gore daha 1yi sonug¢ vermistir [[17]].

3.4.2 Destek vektor makineleri (SVM)

Finansal verilerin analizinde, YSA’lar ile birlikte yaygin olarak kullanilmaktadirlar.
YSA’lar ile analizleri sirasinda, verilerin son derece giiriiltiilii ve yiiksek boyutluluga
sahip olmasindan dolay1 Oriintiiniin 68renimi sirasinda belirli kisitlar olugsmaktadir
[26], [17]. SVM’ler YSA’lar gibi verilerdeki Oriintii tanima iglemlerinde kullanilmak-
tadir. SVM’ler hem simiflandirma (support vector classifier -SVC) hem de regresyon

problemleri (support vector regression -SVR) icin kullanilmaktadir. Chen [25]], ¢alis-
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masinda teknik gostergeler ve endeks fiyat1 verilerine SVR kullanmigtir. SVR model
parametrelerini optimize etmek ic¢in "grid search" yontemini kullanmigtir. Guo-Qiang
[26]], hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek i¢in SVR kullanmigtir. SVR parametrelerini
optimize etmek i¢in de parcacik siirii eniyilemesi (Particle Swarm Optimization) kul-
lanmigtir. Luo, Wu, ve Yan [120], SVR’yi hisse senedi endekslerini tahmin etmek i¢in
geleneksel regresyon modelleri ve sinir ag1 modelleri ile birlikte kullanmiglardir. Bao,
Yang, Xiong ve Zhang [121]], SVR’yi ham petrol fiyatlarinin tahmininde kullanmis-
lardir. Kara [[122]], calismasinda farklit MLP mimarilerini SVR ile kargilastirarak, hisse
senedi fiyatlarinin tahmininde kullanmigtir. Chao, Li-1i ve Ting-ting [[123]], finansal za-
man serisi verilerinin tahmini icin dalgacik analizi ile SVR birlestirmislerdir. Diger
caligmalarin aksine bu ¢alismada, verilerin 6nisleme sirasinda kullanilan dalgacik me-

kanizmasi, SVR c¢ekirdegini olusturmak i¢in kullanilmisgtir.

Kim [124]], SVM kullanarak hisse senedi piyasasindaki hisse hareketlerinin tahmi-
nini yapmaya calismisti. SVM modelini YSA ile karsilagtirmistir. Huang [125]] da
benzer sekilde SVM kullanarak NIKKEI 225 endeksinde haftalik hareketlerini tah-
min etmek icin aragtirma yapmustir. Calismasini, dogrusal ayrimcilik analizi (Linear
Discriminant Analysis), ikinci dereceden ayrimcilik analizi (Quadratic Discriminant
Analysis) ve Elman geri yayilim yapay sinir aglar1 (Elman Backpropagation Neural
Networks) yontemleri ile kiyaslamistir. Cao ve Tay [126],[[127], calismalarinda SVM’i
hisse senedi hareketlerini tahmin etmek icin kullanmiglar ve onerdikleri ¢oziimii, cok
katmanli YSA’lar ve RBF’ler ile kiyaslamiglardir. Pai [[128]], hisse senedi fiyatlarinin
zaman igerisindeki hareketlerinin tahmini icin ARIMA ile SVM hibrit ¢6ziimiinii 6ner-
mistir. Onerdigi hibrit ¢6ziimii 10 farkli hisse senedinin zaman serisi icerisindeki fiyat

degisimlerine uygulamisgtir.

3.4.3 Hibrit ¢oziimler

Hibrit ¢oziimler, birden fazla ¢oziimiin birlesiminden olugsmakla birlikte, tek bir ¢ozii-
miin dezavantajlarin1 gidermeyi saglayan ¢coziimler olmaktadir. Bireysel yaklagimlarda
yerel uygunluk (local optima), gereginden fazla uyma (overfitting), bircok paramet-
renin se¢iminde zorluk gibi baz1 dezavantajlar bulunmaktadir. Hibrit ¢oztimler ile bu
sorunlarin giderilmesi i¢in calismalar yapilmistir. Liang [129]], calismasinda opsiyon
fiyatlarmnin etkin bir sekilde tahmin edilmesi icin hibrit bir yaklasim 6nermistir. One-
rilen yaklagim, parametrik ve parametrik olmayan yaklasimlardan olusan kademeli bir
yapidir. Parametrik yaklasim (Binom agaci, sonlu fark yontemi ve Monte Carlo) ile
fiyat hareketlerinin modellenmesi saglanir. Daha sonra, parametrik olmayan yaklasim

(lineer sinir agi, MLP ve SVR) ile de, parametrik yaklasimin uygulanmasindan elde
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edilen verilerin 6grenilmesi saglanir. Wu ve Shahidehpour [130]], calismasinda ii¢ yak-
lagimdan olusan hibrid bir mekanizma kullanarak giin oncesi elektrik fiyatlarini nasil
tahmin edebileceklerini arastirmiglardir. Kullanilan ilk yontem, tarihsel fiyat degisik-
likleri ile diger veriler arasindaki dogrusal iliskiyi modellemek i¢in uygulanan otoreg-
resif hareketli ortalamadir (ARMAX). Ardindan, ARMAX modelinden gelen verilerin
karakteristik 0zelliklerini tanimlamak i¢cin GARCH (Generalized autoregressive con-
ditional heteroscedasticity) modeli kullanilir. Son olarak, uyarlamali dalgacik sinir ag1
(adaptif wavelet neural network -AWNN) uygulanmiglardir. Zhu ve Wei [131]], karbon
fiyatlarimi tahmin etmek i¢in karma bir yaklasim kullanmislardir. Karbon fiyatlar1 dog-
rusal ve dogrusal olmayan bilesenlere ayrilmis ve sirasiyla bu bilesenleri 6grenmek
ve tahmin etmek icin ARIMA, en kii¢iik kareli destek vektdr makinesi (LSSVM) mo-
delleri kullamlmistir. Nayak, Mishra ve Rath [27], calismalarinda SVM ve K-en yakin
komgusu (KNN) yaklasimini kullanarak borsa endeks verilerinin tahmini i¢in hibrit bir
yontem sunmuslardir. Calismalarinda, sadece kapanig fiyatin1 tahmin etmekle kalma-
y1p, ayni zamanda egilimi, volatiliteyi ve momentumu da tahmin etmeye caligsmiglardir.
Patel [28], borsa endekslerinin gelecekteki degerlerini dngérmek icin iki asamali bir
yontem Onermistir. Onerilen yontemin birinci asamasinda, SVR kullanilirken, ikinci
asamada ise YSA, "random forest" ve SVR yontemleri kullanilmistir. Kim [[132], ca-
lismasinda optimum 6zellik doniisiimii (feature transformation) i¢in YSA ve GA’nin
birlikte calistig1 melez bir modeli nermistir. Onerilen model, Kore bilesik hisse senedi
fiyat endeksi degisiminin (KOSPI) gelecekteki yoniinii tahmin etmek icin kullanilmak-
tadir. Hassan [133]], Hidden Markov Model (HMM), YSA ve GA algoritmalarini bir-
lestirerek hisse senedi fiyatinin bir sonraki giindeki degerini tahmin eden bir model

geligtirmistir. Cikan sonuglart ARIMA ile kiyaslamigtir.

3.4.4 Optimizasyon

Literatiirde, finansal verilerin analizinde kullanilan akilli mekanizmalarin tahmin dog-
rululugunu iyilestirmek icin optimizasyon algoritmalarinin kullanimi arastirilmustir.
Brasileiro [[134], calismasinda yapay ar1 koloni (artificial bee colony-ABC) optimizas-
yon algoritmas1 ve KNN algoritmasi ile olusturulan hibrid bir metot 6nermistir. KNN,
hisse senedi alip satmak i¢in en uygun zamanin secilmesi icin kullanilmistir. ABC al-
goritmasi ise, en iyi zaman gecikmelerini se¢mek ve KNN parametrelerini ayarlamak
icin kullanilmistir. Hsieh [[135]], calismasinda finansal verilerin analizinde ceza rehberli
destek vektor makinesi (penalty guided support vector machine -PGSVM) ile evrimsel
ABC’yi (EABC) birlikte kullanmigtir. Bu yaklasimda EABC, PGSVM parametrelerini
optimize etmek i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, EABC-PGSVM’nin MLP ve

klasik SVM gore iistiin oldugunu gostermistir.
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Evans [[136], calismasinda FOREX verilerinde tahmin hatalarini diizeltmek ve MLP’nin
en 1yi ag topolojisini bulmak i¢in genetik algoritma (GA) kullanmigtir. Huang [31],
calismasinda SVR parametrelerini optimize etmek ve modele giren verileri segmek
icin GA kullanmugtir. Pulido [23]], 6nerdigi ¢alismada MLP ag yapis1 parametreleri-
nin (gizli katmanlarin sayis1 ve katmanlardaki noronlarin sayis: ve baglantis1) ve bi-
lesik (ensemble) MLP mimarisinin bulunmasi i¢in parcacik siiriisii optimizasyonunu
(particle swarm optimization - PSO) kullanmistir. Ayrica ¢alismada kullanilan bulanik
mantik, toplulugu olusturan bireysel MLP modellerinin bireysel ¢iktilarini birlestirmek
icin kullanmilmistir. Abdual-Salam [[137], 6nerdigi yontemde hisse senedi fiyatlarinin
tahmini i¢in kullanilacak olan MLP mimarisinin olusturulmasi i¢in diferansiyel evrim
algoritmasi (DE) ve PSO’yu karsilastirmistir. Pinto [[138]], calismasinda ¢ok amagli ev-
rimsel sistemi Onermistir. Bu ¢calismada, alim/satim stratejilerini ve borsa egilimlerini
optimize etmek i¢in ¢ok amacli genetik algoritma kullanilmistir. Lai [21]], Tayvan bor-
sasindaki hisseler i¢in bulanik karar agac1 mekanizmasi olusturmustur. Karar agacinin
optimizasyonu i¢in GA (genetik algoritma) kullanilmigtir. Onerilen model ile %82’lik
performans basarisina ulasmistir. Kim ve Han [32]], calismalarinda GA kullanmiglar ve
YSA’ya girecek olan 6zelliklerin (teknik analiz verilerin) optimizasyonu ile YSA ag
topolojisinin (gizli katmanlardaki ndron sayisi, noronlar arasindaki agirliklarin deger-
leri) optimizasyonunu yapmiglardir. YSA ile ortalama %58.5 olan isabet oranini, GA
ile optimizasyon ile ortalama %65.8 oranina kadar ¢ikarmislardir. Zhang [33]], Stan-
dard’s & Poor’s 500 hisse senedi endeks degerlerini tahmin etmek i¢cin YSA’y1 IBCO
(improved bacterial chemotaxis optimization) ile optimize etmistir. Onerilen ¢oziim ile
YSA’nin agirliklart optimize edilmistir. Zhu [[139], calismasinda daha 6nce Onerilmis
olan PPO (price percentage oscilator) teknik gostergesini kullanarak Hong Kong Hang
Seng endeksindeki degerleri GA ile optimize edilmis SVM ve GA ile optimize edilmis

YSA yontemleriyle tahmin etmeye calismusgtir.

3.4.5 Bilesik ¢oziimler (ensemble solutions)

Literatiirde, tek bir 6grenme modeli kullanmak yerine bilesik 6grenme modellerinin bir
kombinasyonunu kullanilmistir. Bu stratejiye bilesik 6grenme denir. Bilesik 6grenme
modellerinin kullanilmas1 tek bir 6grenme yontemiyle karsilastirildiginda genel ¢o-
ziim performansin artirmak amaciyla kullanilmistir. Finansal piyasa sorunlarini ¢oz-
mek icin ¢esitli bilesik ag coziimleri bulunmaktadir. Cavalcante [[140], calismasinda
ELM ve OS-ELM (online sequential extreme learning machine) bilesik ¢oziimlerini
karsilagtirarak hisse senedi piyasalarinda alim/satim yapabilen akilli bir sistem gelis-
tirmigstir. Mabu, Obayashi ve Kuremoto [[141], hisse senedi piyasalarinda alim/satim

kararlarin1 verebilmek i¢in kural tabanli bir evrimsel algoritma ile MLP’yi birlestiren
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bilesik 6grenme mekanizmasinin kullanimini 6nermislerdir. Bu yaklagimda, genetik
ag programlamasi hisse senedi kurallar1 olustururken, MLP ise borsada islem yapan
icin en iy1 kurallar1 secmektedir. Ballings [142], hisse senedi piyasalarindaki hissele-
rin hareketlerini tahmin edebilmek icin bilesik ¢éziimlerin (random forest, adaboost
ve kernel factory) performanslarini siniflandirict modeller (ANN, logistic regression,
SVM ve KNN) ile karsilastirmistir. Elde edilen sonuclar bilesik ¢coziimlerinin tek si-

niflandiricilardan daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.

3.5 Finansal Verilerin Analizinde Derin Ogrenme

Derin 6grenme metotlarini kullanilarak biiyiik veriden hiyerarsik bir sekilde anlaml
ozellikler ¢ikartilmasi, Oriintiilerin tanimlanmasi ve makine 68renme algoritmalarin-
dan daha iyi sonuglar elde edilmesi amaglanmistir. Bu ama¢ dogrultusunda finansal
verilerin analizinde de derin 6grenme algoritmalari son yillarda kullanilmaya baslan-
mistir. Ancak derin 6grenme yontemlerinin kullanarak finansal verilerin tahmin edil-
mesi hala kesfedilmemis alanlar olarak kabul edilmektedir. Buradaki zorluk, derin mi-
mari yapilarinin, alim/satim modellerine uyarlanmasinin aragtirilmast ve alim/satim
islemleri sirasinda olusan riskin azaltilma yontemlerinin arastirtlmasidir [17]. Yoshi-
hara [143]], uzun vadeli etkilere sahip haber olaylarin1 ve RBM, DBN derin 68renme
metotlarim kullanarak Nikkei Menkul Kiymetler Borsasi’ndaki hisse senedi fiyatlari-
nin egilimini tahmin etmek icin bir yaklagim onermistir. Calismasinda, RMB ve DBN
kullanarak piyasa verilerindeki kisa vadeli etkilerden etkilenmemistir. On adet hisse
senedinde 6nerdigi yaklagimi uygulamis, hisse senedi tahminindeki hata oranin1 SVM,
DBN yontemleri ile kiyaslamistir. Ding [[144], tensor ve derin konvoliisyonel sinir ag1
hibrit ¢6ztimii kullanarak haberlerdeki olaylarin kisa ve uzun vadeli etkilerinin hisse
senedi fiyatlar1 tizerindeki etkisini aragtirmistir. Shen [145]], gelismis bir derin inang
ag1 ve eslenik gradyan yontemini (conjugate gradient method) birlestirerek doviz kur-
larin1 tahmin etmek icin yeni bir yontem 6nermistir. Onerdigi yontemi, geleneksel ileri
beslemeli sinir ag1 ile karsilagtirmis ve derin 6grenme yaklagiminin geleneksel yon-
temlerden daha iyi oldugunu gostermistir (GBD/USD Direct Accuracy YSA ile %41,
DBN ile %63). Fischer [20], ¢alismasinda LSTM, MLP kullanarak 1992-2015 yil-
lar1 arasindaki S&P 500 endeksinin trend yoOniinii tahmin etmeye calismistir. Krauss
[19], calismasinda derin aglari, "gradient-boosted-trees" ve "random forest" yontem-
lerini birbirleriyle kiyaslamigtir. Chen [146]], calismasinda finansal zaman serisi veri-
lerini "Gramian Angular Field" yontemiyle iki boyutlu resim haline getirerek CNN
agina girdi olarak kullanmistir. Gunduz [147]], calismasinda saatlik BIST verilerinin
tahmini i¢cin CNN yapis1 onermistir. Caligmasindaki tahmin bagarimini f-measure ile

Olcmiistiir. Kuremoto [148], calismasinda iki adet RBM’den olusan DBN modeli kul-
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lanarak kaotik zaman serisi verilerinin modellenmesi ve tahmin edilebilmesini sagla-
mustir. Onerdigi yontemin, MLP ve ARIMA’ya gore daha yiiksek éngorii hassasligina
sahip oldugunu gostermistir. Qiu [88], caligmasinda bilesik (ensemble) DBN ve SVR
hibrit ¢oziimii dnermistir. Onerdigi ¢oziimii Mackey-Glass zaman serisi, elektrik yiikii

ve regresyon veri setleri lizerinde denemis, SVN, DBN, FNN ile kiyaslamigtr.

Tino [[149], Alman DAX ve Ingiliz FTSE endekslerinin hareketlerini (volatiliy, etc.)
tahmin edebilmek i¢in Markov model (MM) ve RNN metotlarini farkli parametreler ile
kiyaslamistir. Elde ettigi sonucglara gére RNN, MM’den daha iyi sonuglar verememis-
tir. Saad [[150], 1998°deki calismasinda hisse senetlerinin tahminindeki yanlis kararlar
(false alarms) azaltmak icin, RNN, TDNN ve PNN, yapay sinir aglarin1 kullanmis ve
modelleri birbirleriyle kiyaslamistir. Ribeiro [151]], DBN yaklasimi kullanarak Fransiz
firmalarinin finansal verilerini inceleyip, firmalarin iflas tahmin modellerini ¢ikartmis-
tir. Onerdigi yontemi SVM ve RBM ile kiyaslamustir, DBN ile basarili sonuglar al-
digim gostermistir. Deng [152], 6nerdigi yontemde DDR (Deep direct reinforcement)
yontemi ve FDDR (Fuzzy deep direct reinforcement) yontemini, RDNN (Recurrent
DNN) ile beraber kullanmistir. Onerdigi metodu, Cin vadeli islem piyasasi ve emtia
vadeli piyasasinda (glimiis ve seker fiyatlarinda) uygulamistir. Wang [153]], 6nerdigi
coziimde, derin Q-6grenme (deep Q-learning; bir reinforcement learning) yontemini
uygulamis, Hong Kong (HSI) ve SP500 endesklerinde onerdigi ¢oziimii test etmistir.
Wang, onerdigi yontemi, B&H (buy and hold) stratejisi ve RRL (recurrent reinforce-
ment learning) ile kiyaslamistir. Derin Q-68renme yOnetimiyle basarili sonuclar elde
etmigtir. Dixon[/154], caligmasinda Intel Xeon Phi islemcisini (61 ¢ekirdege sahip) kul-
lanarak DNN (tamamen bagl ileri beslemeli derin sinir ag1) uygulamis ve 45 CME
(Chicago Mercantile Exchange) vadeli emtia fiyatinin yoniinii tahmin etmeye calis-
mustir. Onerdigi ¢oziim (5 katmanl tamamen bagl derin sinir ag1) ile %73 dogruluk

oraniyla fiyatlarin yoniinii tahmin etmistir.
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4. BUYUK VERI ve ANALIZI

Tez kapsaminda finansal zaman serisi verilerinin analizi yapilirken biiyiik veri analizi
icin gelistirilen yazilimlar (Apache Spark) kullanilmistir. Bunun sebebi, tizerinde cali-
stlan zaman serisi verilerinirﬂ, sensOr verileri gibi gerek yapilandirilmamis (unstructu-
red), gerek de biiyiik veri ozelliklerini tasimasindan dolayidir. Veri analizi yapilirken

veriler "dataframe" yapisina ¢evrilmis ve ilgili cat1 yazilimi kullanilmustir.

Biiyiik veri, diger veri kiimelerine gore cok bilyiik yapilandirilmamis (unstructured)
verileri ifade etmektedir. Biiylik veri analizi sirasinda kesfedilmemis bilgiler ortaya
cikabilmektedir. Bu durum, arastirmacilarin biiyiik veri analizine olan ilgisini arttir-
maktadir. Biiytik veri analizi, internet sirketlerinin biiytimesiyle baslamistir. Google,
yiizlerce petabaytlik veriyi isleyip, analiz ederken (her dakikada 72 saatlik videolar Yo-
uTube’a yiiklenmektedir), Facebook, ayda 10 PB log verisi iiretmektedir. Facebook’a
giinde 750 milyon resim yiiklenirken, AliBaba ise giinde 10 terabaytlik veri tiretmek-
tedir. 2011°de diinyada iki giinde iiretilen verinin biiyiikligii 1.8 ZettaByte tir. Bu veri
miktari, insanligin insanlik tarihinin baslangicindan 2003 yilina kadar iirettigi veriden

bile biiyiiktiir. Uretilen verinin biiyiikliigii giin gectikge hizla artacaktir [155].

4.1 Biiyiik Veri Tamm ve Ozellikleri

Literatiirde, biiyiik veri, geleneksel verilerden farkli olarak tanimlanmaktadir. Biiyiik
veri, "hacim'' (volume), ''cesitlilik'' (variety), ""hiz'' (velocity), ''deger' (value), ''de-
giskenlik'' (variability), ''gerceklik'’ (veracity) acisindan geleneksel verilerden farkli
degerlendirilmektedir. Geleneksel bilgisayarlar ve sistemler, Google, Yahoo ve Face-
book gibi Internet sirketleri 2000’1i yillarin baginda biiyiik miktarda veri toplamaya
basladi@inda biiyiik verileri islemek, analiz etmek ve yonetmek i¢in yeterli degildi.
Boylece, biiyiik verileri islemek icin yeni sistemler, yeni yaklagimlar ve ¢oziimler ge-
listirmek zorunda kaldilar. Google, biiyiik verilerin paralel islenmesi i¢in MapReduce
algoritmasin1 6nerdi. Yahoo, MapReduce algoritmasini gelistirerek, Apache Hadoop
olarak cat1 yazilimini agik kaynak olarak kodladi. Apache daha sonra Apache Spark’1
(Apache Spark, verileri onbellege almasindan dolay1 Hadoop’dan daha hizli bir ya-

“https://www.datamation.com/big-data/structured-vs-unstructured-data.html
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zilim platformu) gelistirdi. Ancak biiyiik veri uygulamalarinin gelistirilmesi i¢in hala
engeller bulunmaktadir (veri yasam dongiisii yonetimi, veri gizliligi, veri temsili, enerji
yonetimi, tiikenebilirlik, artiklik ve 6l¢geklenebilirlik). Engelleri asmak i¢in gelistirme-

lere ve arastirmalara devam edilmektedir [[155]], [[156].

4.2 Biiyiik Veri Depolama

Biiyiik veri depolama yontemleri, genis depolama gereksinimleri, verilerin yonetilme
ve analiz edilme sorunlar1 nedeniyle geleneksel veri depolama yontemlerinden fark-
lidir. Geleneksel biiyiik veri depolama sistemleri DAS (direct attached storage), NAS
(network attached storage) ve SAN (storage area network) olarak simiflandirilabilir.
Ancak, bu yontemler biiyiik veri depolamaya uygun degildirler. Buna ek olarak, lite-
ratiirde cok miktarda veriyi depolamak i¢in dagitik depolama sistemleri Onerilmistir.
Ancak, bu dagitik depolama sistemleri icin dikkate alinmas1 gereken kritik faktorler
vardir [[155]], [157]:

o Tutarliik (Consistency): Coklu dagitik depolama sistemlerinin siirekli caligmasi
gereklidir. Sunucu hatasini onlemek i¢in de ayn1 verinin birden fazla kopyasinin

sistemde olmasi gerekir.

e Kullanilabilirlik (Availability): Sistemde daha fazla sunucunun olmasi, daha

fazla sorun ve arizanin olugsmasina neden olabilir.

o Boilme Tolerans: (Partition Tolerance): Sistemde birden ¢ok sunucu, ag yoluyla
birbirine baghdir. Agda bir arizanin olmasi, tiim sistemin diizgiin calismasina
engel olabilir. Dagitik tiim sistemlerin baglanti, diigiim ve ag sorunlari i¢in belirli

toleranslara sahip olmasi gerekir.

Dagitik sistemler, CA (tutarlilik ve kullanilabilirlik 6zelliklerine sahip sistemler), CP
(tutarlilik ve bolme toleransi 6zelliklerine sahip sistemler) ve AP (kullanilabilirlik ve
bolme toleransi 6zelliklerine sahip sistemler) olarak siniflandirilir [158]]. Bu kritik fak-
torlerin aym1 anda, aynm sistemde yerine getirilmesi miimkiin degildir [159]]. Bundan

dolay, biiyiik veri depolama mekanizmalar: yillar icinde gelistirilmistir.

Gelistirilen biiyiik veri depolama mekanizmalari, dosya sistemleri, veritabanlar1 ve
programlama modelleri olarak siniflandirilirlar. Dosya sistemleri, biiyiik veri depolama
sistemleri uygulamalar: i¢in temel olusturmaktadir. Biiyiik veri sistemleri i¢in farkli
dosya sistemleri gelistirilmistir. Hadoop dagitik dosya sistemi (HDFES) [160], "Cos-
mos" (Microsoft’un gelistirdigi) [161], Haystack (Facebook’un gelistirdigi) [162] ve
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Google Dosya Sistemi (GFS) [163]] biiyiik veri sistemleri icin gelistirilen dosya sis-

temlerinden bazilaridir.

Biiyiik veri depolama alani icin bagka bir gelisme de biiyiik veriler i¢in veritabanlarinin
gelistirilmesidir. Bilyiik veriler i¢in veritabanlarinin gelistirilmesinin nedeni, gelenek-
sel iligkisel veritabanlarinin , biiyiik verilerin depolanma gereksinimlerini kargilami-
yor olmasidir. Biiyiik verilerin depolanmasi icin son zamanlarda NoSQL veritabanlari
gelistirilmeye baslanmistir. NoSQL veritabanlar 6zeliklerine gore dort farkl: tiire ay-
rilir: Anahtar-de8er (Key-value), Siitun-tabanli (column-oriented), Dokiiman-tabanl

(document-oriented) ve Grafik-tabanl (graph-based) veritabanlar1 [[155]].

e Anahtar-deger (Key-value) Veritabanlari: Veri, anahtar-deger modelinde sak-
lanir. Modeldeki anahtarlar benzersizdir ve de8erler bu anahtarlarla baglantili-
dir. Dynamo (Amazon) [164], Voldemort (Linkedin) [165], Azure Table Sto-
rage (Microsoft), MemcacheDB, Redis, Riak, Scalaris (Apache) ve Berkeley DB

anahtar-deger veritabanlarina ornektir [[155],[166].

o Siitiin-tabanlh (Column-oriented) Veritabanlari: Siitun yonelimli veritabanla-
rinda, siitunlar veriyi bolmek ve depolamak i¢in kullanilir. BigTable [[167], Cas-
sandra (Facebook) [168], HBase (Apachem HyperTableET_L ve C—StoreE-I stitun
yonelimli veritabanlarina ornektir [169]]. Siitun yonelimli veritabanlari, okuma
icin optimize edilmis sistemler olmasina karsin, geleneksel iligkisel veritabam

yonetim sistemleri (RDBMS) yazma i¢in optimize edilmis sistemlerdir.

e Dokiiman-tabanli (Document-oriented) Veritabanlari: Dokiiman-tabanli veri-
tabanlarinda her kayit, aslinda bir dokiimandir. Dokiimanlar, JSON benzeri Bi-
nary JSON (BSON) formatinda saklanir. Her bir eleman, bir alan adi ve be-
lirli tipte bir degerden olusur. iliskisel veritabanindaki tablolar, koleksiyon (col-
lection); satirlar, dokiiman (document); siitunlar, alan (field) olarak adlandirilir.
Anahtar-deger veritabanlarina benzemekle beraber, daha karmagik yapiya sahip-
tir. Buna ek olarak, anahtar-deger model 6zelliklerini de korur. MongoDB [170],
SimpleDB (Amazon’un web servisi) [[171], CouchDB (Apache, JSON format)

[172] dokiiman-tabanli veritabanlarina ornektir.

o Grafik-tabanl (Graph-based) Veritabanlari: Grafik tabanl veritabanlarinda sa-
tirlar ve tablolar yoktur. Veriler, grafik olarak gosterilir (OrientDBEL Neo4]|fb.

10https://hbase.apache.org
Mhttp://www.hypertable.com
Zhttp://db.csail. mit.edu/projects/cstore/
Bhttp://orientdb.com/
4http://neodj.com/
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4.3 Biiyiik Veri Analizi ve Ogrenme

Geleneksel paralel isleme modellerinin yetersizliginden dolayi, biiyiik verilerin iglen-
mesi ve analizi i¢in bazi paralel isleme modelleri ve motorlar gelistirilmistir. Map-
Reduce , 6nemli ve popiiler bir paralel isleme programlama modelidir ve iki ana is-
levden olusur: haritalandirma (map) ve azaltma (reduce) [|173)]. Haritalandirma iglevi,
girdi anahtar-deger ciftlerini isleyerek, ara anahtar-deger c¢iftlerini tiretir. Azaltma ig-
levi, diigiim degerlerini birlestirir ve toplar. Bu islevler paralel olarak yapildiginda bii-
yiik veriler hizl1 ve basarili sekilde islenmis olur. Hadoop yazilimi [[174], MapReduce
programlama modelini uygulayan biiyiik veri isleme cerceve yazilimlarindan biridir.
Diger onemli paralel islem yapabilen model ve yazilimlar ise sunlardir: Dryad (ge-
nel amach dagitik calisan paralel islem motoru) [175]], All-Pairs (biyo-informatik veri
madenciligi i¢in kullanilan yazilim) [[155]], Pregel (biiyiik boyutlu grafikleri isleyen ya-
zilim) [176], Spark (hafiza 6nbelleklemesi nedeniyle Hadoop’tan daha hizli ¢aligan
cerceve yazilimi) [[166], Storm (ger¢ek zamanh akis verilerini isleyen yazilim) [[166],
Flink [166]], H20O (matematik ve makine 6grenme kiitiiphanelerini iceren paralel islem
motoru) [[177],[166],[[155]].

Biiyiik veri analiz islemlerinden birisi de veri 6grenmesidir (data learning). Veri 6g8-
renmesi ile gelen verilerden modeller ¢ikartilir. Literatiirde, paralel olarak calisabilen,
biiyiik veriyi isleyebilen, bircok makine 6grenme algoritmasini igerisinde barindiran
cesitli arag, gelistirme ortami ve yazilimlar bulunmaktadir. Apache Mahout [[178],
Apache Spark MLliHEI [179], H20 [[166], SAMOA(Scalable Advanced Massive On-
line Analysis) [[180], Flink-ML [166], Weka [181], Oryxlf] ve Vowpal Wabbit, gelis-

tirme ortam ve araclarina drnektir [[166].

Ayrica, Spark ve diger derin 6grenme kiitiiphaneleri ile derin 6grenme uygulanabilir.
"SparkNet’ "CaffeOnSpark'@ "SparklingWater‘@ "Deeplearning4J‘@ ve "Ten-
sorFlow on Spark’@ derin 0grenme algoritmalarinin biiyiik verilere uygulanmasini
saglayan kiitiiphane ve araglardir. "SparkNet" ve "CaffeOnSpark”, "Apache Spark" ve
"Caffe" ile caligabilen ve derin 6grenimin uygulanmasini saglayan projelerdir. "Spark-
lingWater", "H20" ile "Apache Spark"in birlikte ¢alistig1 derin 6grenme kiitiiphane-
sidir. "Deeplearning4]", "Apache Spark" ve "Hadoop" ile calisan, derin 6grenme ag-

larinin uygulanmasini saglayan java tabanl bir kiitiiphanedir. "TensorFlow on Spark",

Shttp://spark.apache.org/mllib/

16https://github.com/cloudera/oryx

https://github.com/amplab/SparkNet
Bhttps://github.com/yahoo/CaffeOnSpark
Yhttps://databricks.com/blog/2014/06/30/sparkling-water-h20-spark.html
2Ohttps://deeplearning4;j.org/

2 https://github.com/adatao/tensorspark
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"Apache Spark" ile "TensorFlow"un birlikte calistig1, derin 6grenme uygulamalarinin

yapilmasin olanak saglayan kiitiiphanedir.
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5. TEKNIK ANALIiZ VERILERI KULLANARAK YAPAY SiNiR AGI ILE Fi-
NANSAL ANALIZ YONTEMI (MLP-TA)

5.1 Motivasyon

Literatiirde finansal analiz ve alim-satim modelleri gelistirilmesine yonelik makine 6g-
renmesi ve teknik / temel analiz yontemlerini kullanan ¢ok sayida ¢aligma mevcuttur.
Bu calismalarin genel yaklagimlari finansal zaman serisi verilerinin analizini bir reg-
resyon problemi olarak ele alip, deger tahmini yapmak veya zaman serisi verilerindeki
en yiiksek ve en diisiik noktalar1 belirleyerek alim-satim stratejileri olusturmaktir. Bu
konuda belirli bir bagarim saglanmistir. Fakat genellikle bu ¢alismalar belirli bir hisse
senedi / endeks veya varlik i¢in tasarlanmis olup, her durumda islevini koruyabilecek
sekilde genel bir modele ulagilamamustir. Bu tez kapsaminda bu amaca yonelik olarak
hem genel kabul gormiis al-sat stratejilerinden ve hesaplamali zeka modellerinden daha
iyi bir getiri saglanmas1 amag¢lanmak da, hem de gelistirilen modelin genel kullanimi

miimkiin olabilecek ve daha kontrollii (daha az riskli) calismas1 hedeflenmektedir.

Onerilen ¢alismayla [182], teknik analiz verileri ile yapay sinir ag1 modelinin birlesti-
rilmesinde yenilik¢i bir yaklagim sunulmustur. Calismada, gercek finansal veriler kul-
lanilarak her fiyat noktasinda "Al", "Sat", "Tut" noktalar1 belirlenmektedir. Onerilen
yontemde teknik analiz verilerinin fiyatlar tizerine uygulanmasi, 6zellik vektoriiniin
olusturulmasi ve finansal zaman serisi verilerinin siniflandirma problemine doniigtii-
riilmesi hedeflenmektedir. Son olarak, belirlenen noktalara gore gercek bir alim-satim

senaryosu kosturularak sonuglar degerlendirilmektedir.

Tez kapsaminda 6nerilen metot ile, finansal zaman serisi verileri, en ¢ok tercih edilen
teknik analiz gostergelerini kullanarak (MACD, RSI, William%R) bir dizi "Al","Sat",
"Tut" sinyallerine doniistiiriilmektir. Onerilen yontemde, cok katmanl algilayici (MLP)
yapay sinir ag1 modeli, 1997 ve 2007 yillar1 arasindaki giinlitk Dow-30 hisselerinin fi-
yatlar ile egitilmektedir. Egitim asamasinda "Apache Spark" biiyiik veri kiitiiphane
yazilimi kullanilmaktadir. Egitimli model daha sonra 2007-2017 yillar1 arasindaki ve-

rilerle test edilmektedir.
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Sekil 5.1: MLP-TA yontemi
5.2 Onerilen Metot (MLP-TA)
5.2.1 Onisleme (veri kiimesi doniisiimii)

Onerilen yontem (MLP-TA: "Multilayer Perceptron with Technical Analysis'"), Se-
kil ’de de gosterildigi gibi 4 ana fazdan olusmaktadir. Ik fazda hisse senedi veri-
leri (acilis fiyati-"open", giin igerisindeki en yiiksek fiyat-"high", giin icerisindeki en
diisiik fiyat-"low", kapanis fiyati-"close", hacim-"volume", diizeltilmis kapanis fiyati-
"adjusted close") CSV dosyasindan okunduktan sonra , tiim verilerdeki degerler (agilig
fiyat1, giin icerisindeki en yiiksek fiyat, giin igerisindeki en diisiik fiyat, kapanis fi-
yat1) "kapanis fiyati/diizeltilmis kapanis fiyat1" oram kullanarak normalize edilir. Daha
sonra, 11 giinliik pencere icerisinde hisse verileri kaydirilarak, pencere igerisindeki en
yiiksek noktalar "Sat", en diisiik noktalar "Al", geri kalan noktalar "Tut" olarak etiket-
lenir. Sekil[5.2]de gosterildigi gibi pencere kaydirilarak etiketleme islemi uygulanmak-

tadir. Algoritma [2]ile etiketleme algoritmasi 6zetlenmektedir.

5.2.2 Teknik analiz ve MLP

Ikinci fazda, TA4JE| (Technical Analysis For Java) cat1 yazilimi kullanarak, RSI (Re-
lative Strength Index), MACD (Moving Average Convergence and Divergence) ve
William %R degerleri tim degerler icin hesaplanarak, bir dosyaya yazilir. MLP-TA

22https://github.com/mdeverdelhan/ta4;
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Algoritma 2 Etiketleme Algoritmasi
1: function LABELLING()

2: Input: Financial time series data (stock prices)
3: Output: Labels with stock prices ("Buy”,”Sell”,”Hold”)
4: windowSize = 11 days
5: while(counterRow < numberO fDaysInFile)
6: counterRow + +
7: If (counterRow > windowSize)
8: windowBeginlndex = counterRow — windowSize
9: windowEndIndex = windowBeginlndex + windowSize — 1
10: windowMiddlelndex = (windowBeginIndex + windowEndIndex) /2
11: for (i = windowBeginIndex;i <= windowEndIndex;i+ +)
12: number = closePriceList.get (i)
13: if (number < min)
14: min = number
15: minlndex = closePriceList.indexO f (min)
16: i f (number > max)
17: max = number
18: maxIndex = closePriceList .indexO f (max)
19: if (maxIndex == windowMiddlelndex)
20: result ="SELL”
21: elif (minlndex == windowMiddlelndex)
22: result ="BUY”
23: else
24: result ="HOLD”

yonteminde RSI 14 giinliik periyot ile hesaplanmaktadir. MACD degeri i¢in hizli hare-
ketli ortalama periyodu olarak 12 giinliik, yavas hareketli ortalama metodu 28 giinliik
kullanilmaktadir. William %R i¢in 10 giinliik periyot kullanilmaktadir.

"Data imbalance" problemini ¢dzmek icin "Al" ve "Sat" etiketindeki degerler, "Tut"
verisinin sayisi kadar yeniden Orneklenir. "Data Imbalance" problemini ¢ozmek icin
literatiirde farkli yaklagimlar bulunmaktadir. MLP-TA yonteminde uygulanan metot
"oversampling" sinifinda bulunan "random oversampling of minority class" 1dir [[183].
Uciincii fazda, Apache Spark MLIib ¢at1 yazilimindaki MLP yapay sinir ag1 egitilir.
Cok katmanli yapay sinir aginin girdi katmaninda 4 néron bulunmakta iken, gizli kat-
manlarda sirasiyla 5 ve 4 adet néron bulunmaktadir. Egitilen yapay sinir ag1 ¢ikis kat-
manindaki 3 noronuyla, deger tahmini yapmaktadir ("Al", "Sat", "Tut"). Boylelikle,
MLP kullanilarak, test verilerindeki al/sat noktalar1 tahmin edilir. Dordiincii fazda ge-
listirilen finansal analiz yontemiyle tahmin edilen sonuglar ile alim/satim iglemleri ya-
pilir. Algoritma[3]ile MLP-TA yontemindeki prosediir 6zetlenmektedir. Ayrica, bu yon-
tem i¢in gelistirilen kodlara GitHub@ tizerinden erisilebilir.

Zhttps://github.com/omerbsezer/SparkMIpDow30
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A
Fiyat ($)

Zaman (giin)

Sekil 5.2: Etiketleme yontemi

Algoritma 3 Onerilen Metod (MLP-TA)
1: procedure ALLPHASES
2 Phase 1:
3 dataset = read(open, close, high,low,ad justedClose,volume)
4 dataset .ad justRatio = dataset .close /dataset .ad justedClose
5: ad just(dataset.open,dataset .close,dataset .high,dataset .low) with ad justRatio
6
7
8
9

calculate Label (Buy/Sell /Hold)
Phase 2:
calculate RSI,WilliamR, MACD for each line in dataset
: trainingDataset = dataset .split(dates = 1997 —2006)
10: testDataset = dataset.split(dates = 2007 — 2016)

11: trainingDataset = resample(trainingDataset )

12: Phase 3:

13: model = MLP(layers = [4,5,4,3],epochs = 200, blocksize = 128)
14: model .train(trainingDataset )

15: model .test(testDataset )

16: Phase 4:

17: evaluateResults()

5.3 Degerlendirme

Onerilen ¢oziim (MLP-TA), istatiksel ve finansal olarak degerlendirilmektedir. Dow-
30 endeksindeki hisselerin her biri, e8itim ve test verisi i¢in iki sete ayrilmaktadir.
1/1/1997 ve 12/31/2006 arasindaki giinliik hisse fiyatlar1 egitim verisi olarak, 1/1/2007
ve 1/1/2017 arasindaki giinliik hisse fiyatlar: test verisi olarak kullanilmaktadir. Test
verisinden ¢ikan tahmin sonuglari ile daha 6nce etiketlenen sonuclar karsilastirilmakta
ve istatiksel olarak degerlendirilmektedir. Walmart (WMT) hissesi degerlendirme or-
negi i¢in se¢ilmistir. Cizelge [5.1f{de WMT’nin hata matrisi (confusion matrix) gos-
terilmektedir. Cizelge [5.2]de ise, WMT’nin hata matrisi degerlerinin degerlendirmesi

("precision", "recall" ve "F1" degerleri) gosterilmektedir. WMT hissesindeki toplam

tahmin basar1 orani (overall prediction rate accuracy) %65.52’dir.
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Cizelge 5.1: WMT (Walmart) hissesinin hata matrisi (confusion matrix)

Predicted
0 1 2
0| 889 | 429 | 868
Actual | 1 | 41 110 | 4
2|21 |0 139

Cizelge 5.2: WMT (Walmart) hissesinin degerlendirilmesi

Class 0 | Class 1 | Class 2
Precision | 0.93 0.20 0.14
Recall 0.41 0.71 0.87
F1 Score | 0.57 0.32 0.24

5.3.1 Finansal degerlendirme

Ayrica, MLP-TA metodu, finansal agidan da degerlendirilmektedir. Finansal degerlen-
dirme asamasinda, hisse tahmin edilen etiket sonucuna gore alinir, satilir veya tutulur.
Ornegin, eger tahmin edilen deger "1" (Al) ise, tiim sermaye ile hisse senedi alim1 ya-
pilir. Baglangi¢ anindaki toplam sermaye $10000°dir. Mevcut tiim sermaye, her iglem
sirasinda kullanilir. Eger tahmin edilen deger "2" (Sat) ise, elde tiim hisse senetleri sa-
tilir. Eger tahmin edilen deger "0" (tut) ise, sistemde hicbir alim/satim iglemi yapilmaz.
Ayrica, alim/satim iglemleri sirasinda, ayni etiket birbiri ardina tekrarlanirsa, yalnizca
ilk etiket sinyali ile islem tetiklenir; sistem, etiket degisinceye kadar tekrar eden sin-
yalleri dikkate almamaktadir. Senaryomuzda gergekliligi saglamak i¢in alim/satim ko-
misyonlar1 ve "stop loss" durumlar1 da kullanilmaktadir (Islem bagma $1 islem iicreti
ve %35 stop loss kullanilmistir). "Stop loss" ile, eger alim islemi yapildiysa, hisse fiyati
alinan fiyatin %35 altina inince, eldeki tiim hisseler satilmaktadir. MLP-TA degerlen-
dirilirken, %35 "stop loss" (Cizelge [5.5) ve "stop loss" olmayan (Cizelge [5.4) finansal

degerlendirme senaryolar1 kullanilmistir.

Cizelge [5.3[de JPM (J.P. Morgan) hissesinin alim/satim 6rneginin bir kismi goste-
rilmektedir. 2007-2017 arasinda toplam 168 islem (transaction) yapildig1 gdozlemlen-
mektedir. Sekilde de gosterildigi gibi baslangi¢c sermayesi $10,000, yapilan islemler
sonunda $49,181.78 ’a ulagilmaktadir. Senaryoda "Al" sinyali geldiginde eldeki tim
sermaye ile alim yapilmak da, "Sat" sinyaline kadar iglem yapilmamakta, "Sat" sinyali
gelince eldeki tiim hisseler satilmaktadir. Boylelikle "islem araliklar1" olugmaktadir.
Cizelge [5.3]de gosterildigi gibi 21. giinde alim yapilmisg, 25.giinde satim yapilmustir.

Bu islem 1. islemi (transaction) olustururken, $516.19 zarar edilmistir.
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Cizelge 5.3: JPM hissesinin ornek "Al-Sat" islemleri

islem Numaras1 islem Arahg (Giin) Kazang Anlik Sermaye

1 21-25 -$516.19  $9481.81

62 831-836 -$1532.45  $19428.23
117 1729-1738 $819.77 $33060.87
168 2463-2465 $1061.5 $49181.78

MLP-TA metodunu kiyaslayabilmek icin, ayrica aym test donemi icinde "Al&Tut"
(Buy and Hold - BaH) stratejisi de uygulanmaktadir. "Al&Tut" stratejisinde, hisse test
doneminin basinda satin alinip, test doneminin sonunda satilmaktadir. Bu yontem daha
cok, uzun vadeli yatirimcilar tarafindan kullanilan stratejidir. "Al&Tut" stratejisi yiik-
selen piyasalarda ¢ok iyi calisirken, duragan ve alcalan piyasalarda ayni basarili sonug

alinamamaktadir.

5.3.2 Dow30 analizi

MLP-TA yontemi, 2007-2017 yillarinda Dow-30 hisseleriyle degerlendirilmektedir.
Cizelge [5.4] ve Cizelge [5.5]te MLP-TA yonteminin Dow-30 hisseleriyle degerlendi-
rilmesi gosterilmektedir. Cizelge [5.4] ve Cizelge [5.5[teki varliklarin finansal degerlen-
dirme sonuclar1 asagidaki kriterlere gore degerlendirilmektedir: MLP-TA metodunun
zaman igerisindeki toplam sermayesi (MLP-TA), MLP-TA metodunun yillik getirisi
(AR), yillik ortalama islem sayis1 (AnT: Tiim iglem sayisinin toplam islem yilina
orani), bagar1 oran1 (PoS: Bagarili islemlerin sayisinin tiim iglem sayisina orani), iglem-
ler basina ortalama kéar yiizdesi (ApT: Toplam karin toplam islemlere orani), ortalama
islem uzunlugu (L), islemdeki maksimum kar yiizdesi (MpT: Bir islemdeki en yiiksek
kar yiizdesi), islemdeki maksimum kay1p ylizdesi (MLT: Bir islemdeki en yiiksek zarar
yiizdesi), maksimum sermaye (MxC: Ulagilan en yiiksek toplam sermaye ), minimum
sermaye (MinC: Ulasilan en diisiik toplam sermaye), sistemin bos kalma orani (IdleR:

Islem yapilan giin sayisinin toplam giin sayisina orani). Degerlendirme metriklerinin

formiilleri Denklemler [5.5] [5.6]da gosterilmektedir.

totalCapital .1
AR = w)numberOﬂ’eam — 1) * 100 (5.1
initialCapital
transactionCount
AnT = 52
" numberO fYears (5-2)
PoS — successTransactionCount « 100 (5.3)

transactionCount

68



total P tP it
ApT — otal Percent Pro fi

100 5.4
transactionCount * (5.4

I— totalTransactionLength «100 (5.5)

transactionCount

numberO fDaysInTestData — total TransLength .

IdleR =
numberO fDaysInTestData

100 (5.6)

Cizelge 5.4: MLP-TA metodunun Dow-30 hisseleri ile degerlendirilmesi - (2007-
2017) (no-stoploss)

Hisse MLP-TA(NoStop) AR (NoStop) AnT PoS  ApT L MpT MIT MaxC MinC IdleR
MMM $15,023.39 415% 10.6 68.49% 0.66% 6.0 9.69% -10.04% $15290.74 $7,706.45 80.26%
AXP $18,130.56 6.13% 109 64.00% 1.21% 20.0 43.09% -31.39% $26,111.01 $8,320.25 39.48%
APPL $14,809.34 400% 45 7419% 1.92% 29.0 23.28% -35.64% $14,809.34 $6,913.63 63.43%
BA $14,917.73 4.08% 160 68.18% 049% 7.0 320% -15.12% $15,01440 $6,221.13 66.77%
CAT $10,706.97 0.69% 270 6595% 0.18% 6.0 598% -32.83% $12,658.49 $5,537.86 52.55%
CvX $17,976.03 6.04% 19.8 68.38% 0.50% 3.0 12.53% -9.26% $18,129.33  $9,765.46 78.71%
CSCO $28,313.10 1097% 17.8 7131% 097% 9.0 896% -14.61% $28,862.36  $8,379.60 51.56%
KO $23,803.13 9.06% 14 8235% 1.77% 120 4.53% -8.56% $23,803.13  $9,935.43 75.54%
DIS $44.811.07 16.18% 189 7538% 1.29% 10.0 11.85% -9.19% $46,897.41 $7,756.73 45.47%
DD $19,977.31 717% 150 71.84% 0.80% 7.0 1299% -26.79% $20,854.17 $7,897.39 70.06%
XOM $26,377.36 10.19% 210 66.67% 0.76% 7.0 2027% -8.05% $27,173.96 $9,484.16 59.30%
GE $11,096.69 1.05% 17.8 68.03% 024% 9.0 558% -12.63% $11,365.43 $4,529.31 53.82%
GS $20,138.67 725% 184 6587% 0.69% 80 8.60% -12.49% $20,138.67 $8,432.05 59.03%
HD $27,095.16 10.48% 19.8 7574% 0.86% 80 2.89% -8.28% $30,230.11 $8,901.75 53.40%
IBM $20,804.81 7.60% 16.1 7091% 0.74% 6.0 5.66% -10.42% $22,150.06 $8,781.07 71.94%
INTC $26,368.01 10.18% 18.5 68.50% 0.89% 8.0 7.05% -21.18% $28,220.05 $8,509.00 59.12%
JNJ $16,926.28 540% 16.5 7434% 0.52% 70 6.72% -11.22% $17,137.12  $8,609.93 67.41%
JPM $33,715.50 1292% 184 7222% 1.16% 8.0 27.14% -20.78% $33,715.50  $9,614.38 56.16%
MCD $16,734.63 528% 152 70.19% 0.53% 2.0 379% -4.01% $17,619.43 $10,000.00 87.76%
MRK $33,674.18 1291% 198 71.32% 0.99% 8.0 8.86% -20.03% $34,030.80 $9,774.58 56.00%
MSFT $51,552.19 17.82% 19.8 69.85% 129% 80 628% -4.58% $51,552.19 $9,430.54 53.08%
NKE $50,017.85 17.47% 134 7391% 198% 18.0 2839% -8.56% $61,644.58 $10,000.00 32.79%
PFE $16,625.96 522% 19.7 63770% 0.44% 80 498% -8.52% $17,048.77 $7,516.21 54.42%
PG $20,909.98 7.66% 174 6891% 0.69% 11.0 1023% -14.61% $20,909.98  $9,640.59 45.88%
TRV $58,259.75 19.27% 21.0 7639% 132% 8.0 15.18% -19.24% $58,259.75 $10,000.00 49.76%
UTX $15,783.33 4.67% 19.8 6838% 042% 80 644% -17.87% $18,408.55 $9,868.25 54.16%
UNH $12,639.95 237% 11.1 68.42% 0.71% 150 8.55% -30.55% $12,639.95 $3,262.65 54.38%
vz $14,599.98 3.86% 153 61.90% 041% 7.0 3.59% -8.58% $15,163.80 $10,000.00 67.13%
WMT $31,761.72 12.25% 175 7250% 1.01% 8.0 11.07% -6.65% $31,761.72  $9,821.49 61.34%
Ortalama $24,605.19 9.42% 167 7027% 0.88% 9.3 11.29% -1523% $25917.27 $8,434.82 59.33%
S.Sapma $12,641.22 503% 45 435% 047% 53 9.15% 8.89% $13,487.87 $1,738.80 12.29%

Cizelge [5.4te MLP-TA modelinin 2007-2017 yillar1 arasindaki, Dow-30 hisseleriyle
(No Stoploss) performansi gosterilmektedir. MLP-TA modelinde yillik ortalama getiri
orant 9.42% olurken, ortalama toplam sermaye $24605.19 olmustur. MLP-TA mode-
linin finansal islemlerdeki ortalama basart orant 70.27%’dir. Cizelge [5.5[te MLP-TA
modelinin 2007-2017 yillart arasindaki, Dow-30 hisseleriyle (5% Stop) performansi
gosterilmektedir. MLP-TA ¢o6ziimiinde yillik ortalama getiri oran1 7.97% olurken, or-
talama toplam sermaye $21520.94 olmustur. Modelin, finansal iglemlerdeki ortalama

bagar1 oran1 67.33%’tiir.

Cizelge [5.6/da MLP-TA modelinin Dow-30 hisseleri kullanilarak "Al&Tut" stratejisi

ile karsilagtirmali performansi gosterilmektedir. MLP-TA modelinde yillik ortalama
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Cizelge 5.5: MLP-TA metodunun Dow-30 hisseleri ile degerlendirilmesi - (2007-
2017) (5%-Stoploss)

Hisse MLP-TA(5%Stp) AR(5%Stp) AnT PoS  ApT L MpT MIT MaxC MinC  IdleR
MMM $15,234.16 4.30% 12 67.07% 0.63% 5 12.54% -8.20% $15,505.23  $7,636.83 82.50%
AXP $14,727.15 395% 15.6 57.01% 0.68% 13 43.09% -13.75% $21,180.43  $5,952.00 40.84%
AAPL $14,742.93 3.96% 58 60.00% 1.26% 20 23.28% -7.33% $17,804.25 $8,653.71 67.15%
BA $17,010.05 5.46% 203 6691% 0.50% 5 617% -890% $18,302.59 $5,986.53 69.33%
CAT $10,252.42 0.25% 31 6291% 0.12% 4 11.54% -831% $12,89592 $6,058.70 58.58%
CvVX $17,907.21 6.00% 20.6 67.38% 0.48% 3 1253% -9.98% $18,349.65 $9,765.46 79.39%
CSCO $21,182.93 7.79% 22 66.89% 0.64% 7 896% -939% $21,59489 $8,373.11 56.63%
KO $17,258.98 5.61% 8.6 76.27% 1.03% 9 453% -12.17% $17,258.98  $7,806.29 76.78%
DIS $28,859.03 11.18% 223 70.59% 0.82% 8 11.85% -541% $30,457.32 $5,722.72 51.14%
DD $17,750.91 5.91% 18 66.67% 0.60% 5 1997% -6.65% $19,297.54 $7,29432 73.98%
XOM $18,385.49 6.28% 237 66.67% 047% 5 2027% -5.78% $18,868.03 $18,868.03 62.22%
GE $12,663.52 239% 219 6533% 0.31% 6 1530% -14.68% $13,237.47 $5,146.29 58.21%
GS $14,230.22 359% 232 64.78% 0.39% 5 2493% -1550% $14,230.22  $4,952.86 63.50%
HD $15,088.71 420% 247 68.64% 0.36% 6 289% -7.65% $18,299.88 $8,110.89 57.67%
IBM $17,151.82 554% 172 70.34% 0.54% 5 566% -71.86% $19,26533  $8,947.69 74.86%
INTC $27,965.75 10.83% 222 68.42% 0.80% 6 7.05% -7.18% $31,877.34 $8,904.41 62.20%
JNJ $19,043.10 6.65% 178 73.77% 0.58% 6 885% -699% $19,279.80 $8,484.34 68.17%
JPM $49,181.78 1727% 245 67.26% 121% 5 27.14%  -8.62% $49,181.78  $7,553.60 59.99%
MCD $17,519.35 577% 155 70.75% 0.56% 2 379% -401% $18,445.34 $10,000.00 88.00%
MRK $29,081.32 11.27% 225 69.48% 0.79% 6 886% -6.71% $29,389.65 $8,781.02 58.79%
MSFT $37,923.78 1426% 226 69.03% 097% 6 628% -577% $37,923778  $9,366.55 57.23%
NKE $22,940.48 8.66% 169 67.24% 0.93% 13 2839% -8.50% $28,257.09 $7,136.90 36.79%
PFE $11,094.86 1.04% 229 6433% 0.16% 6 707% -852% $11,653.85 $5,086.75 56.90%
PG $20,278.23 733% 18.8 68.99% 0.62% 9 1023% -548% $20,278.23 $9,481.75 48.44%
TRV $64,371.78 2047% 24.1 7515% 1.26% 7 3397% -6.54% $64,371.78 $10,000.00 52.12%
UTX $18,540.16 6.37% 24.1 6848% 047% 5 21.00% -10.23% $19,360.46  $9,530.15 60.75%
UNH $9,343.90 -0.68% 152 57.69% 0.25% 9 10.67% -17.73% $12,030.98  $3,293.30 61.42%
\/ $12,147.37 1.96% 162 6126% 0.26% 6 22.05% -597% $13,267.72  $9,984.12 69.85%
WMT $32,230.01 1242% 185 73.23% 0.98% 7 11.07% -8.07% $32,230.01 $9,619.12 62.81%
Ortal $21,520.94 797% 19.61 67.33% 0.64% 6.86 14.83% -8.69% $22,899.85 $8,155.08 62.63%
S.Sapma $12,017.01 488% 521 4.60% 0.32% 3.50 9.88% 3.25% $11,669.34  $2,748.50 11.52%

getiri orant 9.42% olurken, "Al&Tut" stratejisinin yillik ortalama getiri oran1 10.41%
olmustur. Modelin getirisi, 29 hissenin 15’inde "Al&Tut" stratejisinden daha iyi sonug
getirmektedir (Visa [V] hissesi ayn1 donemde yeterli veriye sahip degildir). Sistemi-
mizdeki tiim islemlerin ortalama bagar1 yiizdesi (al/sat iglemleri) 70.27% olup, her ii¢

islemin ikisinde kar elde edilmektedir.

MLP-TA yonteminin performansinin daha iyi ol¢limlenmesi i¢in, zaman igerisinde
kaydirmali olarak egitilip, daha sonrasinda testler uygulanmistir. Uygulanan yontemde
bes yillik veriler egitim icin kullanilirken, daha sonrasinda gelen bir yillik veriler test
icin kullanilmistir. 2007-2017 yillar1 arasinda MLP-TA modelinin yillik ortalama geti-
risi 9.42%’dir. MLP-TA modelinin zaman kaydirmali testi icin "KO" hissesi secilmis-
tir. "KO" hissesinin sec¢ilmesinin nedeni, "KO" hissesinin ortalama yillik getirisinin
tiim hisselerin ortalama yillik getirisine olan yakinligidir ("KO" hissesinin MLP-TA
modeli uygulanarak 2007-2017 yillar1 arasindaki yillik ortalama getirisi 9.06% dir).
"KO" hissesine 2007-2017 yillar1 arasinda zaman kaydirmali MLP-TA ydntemi uygu-
lanmigtir. Zaman kaydirmali yontem ile "KO" 2007-2017 yillar1 arasindaki ortalama
yillik getirisi 10.10% olmaktadir. Zaman kaydirmali yontem uygulanarak, "KO" his-
sesinin getirisi yaklagik olarak 11% artmistir. Zaman kaydirmal1 yontem kullanilarak,

ortalama yillik getiri yaklagik olarak 10% arttirilabilir.
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Cizelge 5.6: MLP-TA metodunun "Al&Tut" ile kiyaslanmasi (2007-2017)

Hisse MLP-TA(NoStop) AR (NoStop) MLP-TA (%5Stp) AR (%5Stp) BaH BaH R
MMM $15,023.39 415% $15,234.16 430% $29,324.88 11.36%
AXP $18,130.56 6.13% $14,727.15 395% $15,157.78  4.25%
APPL $14,809.34 4.00% $14,742.93 3.96% $104,256.20 26.42%
BA $14.917.73 4.08% $17,010.05 546% $22,809.31 8.60%
CAT $10,706.97 0.69% $10,252.42 025% $21,030.51 7.72%
CVX $17,976.03 6.04% $17,907.21 6.00% $22,968.13 8.67%
CSCO $28,313.10 10.97% $21,182.93 779%  $13,12652  2.76%
KO $23,803.13 9.06% $17,258.98 561% $2335441 8.85%
DIS $44,811.07 16.18% $28,859.03 11.18%  $34.36891 13.14%
DD $19,977.31 717% $17,750.91 591% $22,197.39 8.30%
XOM $26,377.36 10.19% $18,385.49 6.28% $15946.05 4.78%
GE $11,096.69 1.05% $12,663.52 239% $12399.64 2.17%
GS $20,138.67 7.25% $14,230.22 359% $1223897 2.04%
HD $27,095.16 10.48% $15,088.71 420% $43,768.70 15.91%
IBM $20,804.81 7.60% $17,151.82 554% $21,14352 71.77%
INTC $26,368.01 10.18% $27,965.75 10.83%  $23,65629 8.99%
INJ $16,926.28 5.40% $19,043.10 6.65% $23,687.770 9.01%
JPM $33,715.50 12.92% $49,181.78 1727%  $22.092.57 8.25%
MCD $16,734.63 5.28% $17,519.35 577% $38,489.77 14.43%
MRK $33,674.18 12.91% $29,081.32 1127% $18.865.70  6.55%
MSFT $51,552.19 17.82% $37,923.78 1426%  $25,820.00  9.95%
NKE $50,017.85 17.47% $22,940.48 8.66% $48.496.06 17.10%
PFE $16,625.96 5.22% $11,094.86 1.04% $18,953.47 6.60%
PG $20,909.98 7.66% $20,278.23 733% $17.43455 5.72%
TRV $58,259.75 19.27% $64,371.78 2047%  $31,098.53 12.01%
UTX $15,783.33 4.67% $18,540.16 637% $20,93255 7.67%
UNH $12,639.95 2.37% $9,343.90 0.68%  $34,464.65 13.17%
VZ $14,599.98 3.86% $12,147.37 196% $24,31517 9.29%
WMT $31,761.72 12.25% $32,230.01 1242%  $18389.92 6.28%
Ortalama $24.605.19 9.42% $21,520.94 797%  $26,923.72 10.41%
S.Sapma $12,641.22 5.03% $12,017.01 488% $1731032  5.02%

5.3.3 MLP-TA yonteminin degerlendirmesi

Genellikle, boyle uzun bir zaman diliminde (2007-2017) "Al&Tut" stratejisini gec-
mek ¢ok zordur. Bununla birlikte, MLP-TA modeli, "Al&Tut" stratejisi ile karsilas-
tirlldiginda karigik sonuclar vermektedir (bazen daha iyi, bazen daha kotii). Bunun
nedenti, tiim hisse senetlerinde se¢ilen teknik indikatorlerin ayni standart degerleri kul-
lanmasidir. Teknik analizde kullanilan indikatorler ve indikatorlerin parametreleri i¢in
eniyileme kullanilmasi, hisse senedi fiyatlarinda daha iyi tahminlerin yapilmasini sag-
layacaktir. Bununla birlikte, daha 6nceki c¢alismalarda da goriildiigii gibi, eniyileme
tekniklerinin uygulanmasi toplam "Al-Sat" performansini 6nemli 6lciide arttirmakta-
dir. Teknik gosterge parametrelerini her hisse senedi i¢in ayr1 ayr1 hassas (fine tuning)

bir sekilde ayarlanmasi, "Al-Sat" modelinin genel performansini iyilestirecektir.

Bu calismada belirli bir bagar1 seviyesine ulagilmasina ramen MLP’ye girdi olarak
secilen teknik analiz ¢ikti degerleri RSI (14) ve William%R (10) ve MACD (12,28)

degerleri sabit tutularak elde edilmistir. Bu degerlerin dip ve tepe noktalarini en iyi
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yansitacak degerler olup olmadigi konusu incelenmemistir. Bu degerlerin secilmesinin
sebebi, indikatdr parametrelerinin piyasa yatirimcilar: tarafindan en yaygin kullanilan
parametreler olmasidir. Halbuki, bu indikator parametreleri eniyilenip buna bagh bir
o0grenme modeli olusturulsa, daha iyi sonuglar elde etme imkani1 ortaya c¢ikabilecektir.

Bir sonraki boliimde bu sekilde bir model tizerinde durulacaktir.
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6. GENETIK ALGORITMA iLE OPTIMIiZE EDILMIiS TEKNIK ANALIZ PA-
RAMETRELERININ KULLANILARAK DERIN COKLU ALGILAYICI SI-
NIiR AGI MODELI ILE FINANSAL ANALIZ YONTEMI (DMLP-GA)

6.1 Motivasyon

Literatiirde, parametre eniyilenmesi i¢in cesitli eniyileme metotlar: (Genetik Algoritma
(311, [21], [32], "Particle Swarm Optimization" [23]], "Firework", "Improved Bacterial
Chemotaxis Optimization"[33]] vs.) kullanilmaktadir. Literatiirde cogunlukla yapay si-
nir ag1 yapisinin eniyilenme yaklagimlar: bulunmaktadir [32]. Tez kapsaminda yapilan
bu calismada, daha onceki boliimde (Bolim [5) onerilen yontemden farkli olarak de-
rin coklu algilayict sinir ag1 modelinde kullanilacak olan egitim verileri icin tepe, dip
noktalar1 al-sat noktalar1 olarak belirlenmemistir. Bunun yerine, al-sat noktalar1 (egi-
tim verileri), eniyilenmis indikator parametrelerinin olusturdugu ¢iktilardan alinmstir.
Yani, eniyilenen degerlerle DMLP modeli egitilerek, tahmin perfomansinin iyilestiril-

mesi Ongoriilmektedir.

Bu asamada, genetik algoritma kullanarak "Al-Sat" noktalarini olusturmak icin opti-
mize edilmis teknik analiz parametrelerine dayanan bir yontem onerilmektedir [[184].
Model, Apache Spark biiyiik veri platformu kullanilarak gelistirilmigtir. Optimize edil-
mis parametreler daha sonraki adimda, "Al", "Sat", "Tut" noktalarinin belirlenmesi i¢in
derin ¢ok katmanl bir algilayict (MLP) sinir agindan gecirilmektedir. Modelin dogru-
lanmasi icin Dow-30 hisse senetleri secilmistir. Her bir Dow-30 hissesi i¢in, 1997-2007
yillar1 arasindaki giin sonu fiyatlari egitim verisi, 2007-2017 yillar1 arasindaki giin sonu

fiyatlar test verisi olarak kullanilmugtir.

6.2 Onerilen Metot (DMLP-GA)

Bu calismada, genetik algoritmayi ve derin ¢ok katmanli algilayiciyr (Deep-MLP) kul-
lanan yeni bir yontem onerilmektedir. Onerilen yaklasimda (DMLP-GA: "Deep Mul-
tilayer Perceptron with Genetic Algorithm'"), hisse senedi fiyatlarinin RSI (Bagil Gii¢
Endeksi) degerlerini kullanarak hisse senedi alim satim noktalar1 belirlenmektedir. Li-
teratiirde, RSI degerleri yaygin olarak 14 giinliik zaman araliginda, 30-70 esik degerle-
rinde kullanilmaktadir [185]. RSI degeri 30 degerinin altina diisiince alim, RSI degeri
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70 degerinin iistiine ¢ikinca satim stratejisi uygulanmaktadir. Bu degerler, genetik al-
goritma ile eniyilenerek daha iyi alim/satim degerlerine ulastlir [I86]. Daha 6nceki
calismalardan farkli olarak genetik algoritma ile eniyilenmis RSI degerleri egitim ve-

risi olarak kullanilarak DMLP’nin egitilmesi amag¢lanmistir.

Sekilde goriildiigii gibi, DMLP-GA metodu alt1 faza ayrilmaktadir. ilgili hisse se-
nedi fiyatlarinin zaman serilerindeki "Al", "Sat" ve "Tut" noktalarina en uygun olani-
nin belirlenmesi amaglanmaktadir. Sekil [6.2]de fazlardaki islemler ayrintili bir sekilde
gosterilmektedir.

Faz 2
F: Faz 4 F:
m (Test Verisi) IFeez)

RSI * I
(Tarih Aralig V. Bl o
5-20 giin) Do .
Pl Trend L

101.01.2017 | 30.2 ‘30.3 :
'[12.31.2016 | 30.1 302 *
1112.30.2016 30.0 ‘eo,s :

i[1222016 |32.2 322 SMA
| (Tarih Araligi

%73

%65

50-200 gtin)
Trend Belirleme

‘ —0 L o :
; Finansal
* GAHavzu [ P : H Degerlendirme [l
TA4J v . Spark MLlib . . (Senaryo) [

Sekil 6.1: Genetik algoritma ve derin MLP ile hisse senedi tahmini

Rglgg-;(\)/ eﬂf‘i) Genetik GATableTraining
SMA (50 2090 qiin) Algoritma  ——>/ (GA havuz tablosu)
(Faz 1) (Faz GA) (Faz GA)
MLP Tahmin
(Faz 3) 7 (Faz 4) —l
- Finansal
Oylama ! :
ii Degerlendirme
RsT%S fz\f,e"ﬁl,) GATableTest (Faz 4) e
SMA (50,20090n) | (GA havuz tabiosu)
Y ¢ (Faz 2) Test Verisi
=1 (Faz 4)

Sekil 6.2: DMLP-GA modelinin detayl gosterimi

6.2.1 Onisleme (veri kiimesi déniisiimii)

Faz 0’da, hisse senedi fiyatlar1 diizeltilmis kapanis fiyatlarina gére normallestirilmek-
tedir. Faz 1°de, farkli araliklardaki (1 ila 20 giin) bagil giic endeksi (RSI) degerleri
ve farkl araliklardaki (50 ve 200 giin) basit hareketli ortalama (SMA) degerleri TA4)
(Java i¢in Teknik Analiz) kiitiiphanesi kullanilarak hesaplanmaktadir. Trend yoniiniin
"Yukar1" veya "Asag1" olup olmadigini belirlemek icin SMA degerleri hesaplanmakta-
dir. GA Fazinda (Genetik Algoritma Fazinda - Faz 2), alcalan ve yiikselen egilimdeki

(trend) alim satim noktalarindaki en iy1 RSI degerleri, rastgele baslatilmis gen po-
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piilasyondan aratilarak, bulunmaktadir. En iyi RSI kromozomlari, egitim verilerinde

kullanilmak iizere bir havuzda biriktirilmektedir.

6.2.2 Genetik algoritma (GA)

Genetik algoritma fazi farkli agamalardan olugmaktadir. Sekil [6.3]te Genetik Algo-
ritma fazmnin asamalar1 gosterilmektedir. ik olarak, 8 genden olusan kromozom po-
piilasyonu (rastgele) olusturulmaktadir. Sekil [6.4]te kromozomlardaki genlerin yapist
gosterilmektedir. Populasyondaki kromozomlart olusturma metodu su sekilde yapil-

maktadir:

RSI "Al" degerleri 5 ile 40 arasinda rastgele secilir.

RSI "Al" zaman arali8i, 5 ile 20 giin arasinda rastgele segilir.

RSI "Sat" degerleri 60 ile 95 arasinda rastgele secilir.

RSI "Sat" zaman aralig1 5 ile 20 giin arasinda rastgele segilir.

Ayni prosediir, hem "Yiikselen" hem de "Azalan" trend i¢in takip edilir. Bir kro-

mozomda toplam 8 genden olusur.

Genetik Algoritma Fazi
(Egitim Verisi)

i Egitim verisi ile her En uygun kromozomu
P:Pg;gsng%%%ﬁ:pna * kror!;mzom icin Fitness * Ga&ﬁg:"; ve * = uygugulrrr:: ozomu * etikgt?eyerek genetik
degeri hesaplama V! havuzuna ekleme
Egitim Verisi
RSI (1-20 giin)

SMA (50,200 giin)

Sekil 6.3: Genetik algoritma fazi

Algalan Trend

Yikselen Trend
(4 Gen)

(4 Gen)
RSI Al Degeri irsa{l%ll RSI Sat Degeri Rpi;f; RSI Al Degeri RSI Al Aralig RSI Sat Degeri RSI Sat Aralig:
(5-40) (5-20 Giin) (60-95) (5-20 Giin) (5-40) (5-20 Giin) (60-95) (5-20 Giin)

Sekil 6.4: 8 genden olusan kromozom
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DMLP-GA yonteminde olusturulan ilk kromozom popiilasyonu 50 kromozomdan olug-
maktadir. Baglangic popiilasyonunun olusturulmasindan sonra, her kromozom i¢in uy-
gunluk degeri (fitness value) hesaplanir. Uygunluk degeri hesaplanirken, RSI (5-20
giinliikk araligindaki) ve SMA (50 ve 200 giinliik) degerlerini iceren egitim verileri
kullanilmaktadir. Her bir kromozom i¢in uygunluk degeri bulunurken, fitness fonksi-
yonu kullanir. AlgoritmaJte genetik algoritma da kullanilan fitness fonksiyonu goste-
rilmektedir. Fitness fonksiyonunda SMA degerlerine gore egilim belirlenmekte, daha
sonra kromozomdaki genlerdeki degerlere alim/satim yapilarak, o kromozomdaki de-
gerler kullanilarak elde edilebilecek toplam para belirlenmektedir. Uygunluk degeri

fitness fonksiyonundan ¢ikan toplam para olmaktadir.

Algoritma 4 Fitness Fonksiyonu
1: function FITNESSFUNCTION()
2 Input: data[2500][22]
3 Output: totalCapital
4 while(k < data.length — 1)
5: sma50 = Double.valueO f (data[k|[21])
6.
7
8
9

sma200 = Double.valueO f (datalk][22])
trend = sma50 — sma200

if (trend > 0)//upTrend

: if (data[k][chromosome.getGene(5)] <= chromosome.getGene(4))
10: buyPoint = Double.valueO f (datalk][0])
11: shareNumber = (totalCapital — 1.0) /buyPoint
12: for(intj =k; j < data.length—1; j++)
13: if (datalj][chromosome.getGene(7)] >= chromosome.getGene(6))
14: sellPoint = Double.valueO f(datalj][0])
15: totalCapital = (shareNumber x sellPoint) — 1.0
16: transactionCount + -+
17: k=j+1
18: break
19: else/ /downTrend
20: if (datalk|[chromosome.getGene(1)] <= chromosome.getGene(0))
21: buyPoint = Double.valueO f (datalk][0]);
22: shareNumber = (totalCapital — 1.0) /buyPoint;
23: for(intj=k;j<datalength—1;j++)
24: if (datalj][chromosome.getGene(3)] >= chromosome.getGene(2))
25: sellPoint = Double.valueO f(datalj][0])
26: totalCapital = (shareNumber x sellPoint) — 1.0
27: transactionCount + -+
28: k=j+1
29: break
30: k++
31: return totalCapital

En uygun kromozom (en karli kromozom), ilk nesil icin bulunur. Daha sonra standart

GA fonksiyonlari, ¢aprazlama (¢aprazlama oranmi 0.7) ve mutasyon (mutasyon orani
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Cizelge 6.1: MLP i¢in egitim verisi 6rnegi

Etiket RSIDegeri RSI Araligi (Giin) Trend Yonii

1(AD) 260 10.0 0.0 (Asag1 trend)
2 (Sat) 62.0 8.0 0.0 (Asagi trend)
1(AD 29.0 6.0 1.0 (Yukari trend)
2 (Sat) 79.0 15.0 1.0 (Yukari trend)
0 (Tut) 50.0 18.0 0.0
0 (Tut) 45.0 7.0 0.0

0.001) kromozom popiilasyonuna uygulanir. Birka¢ nesilden sonra en uygun kromo-
zom bulunur ve genetik havuz listesine "Al", "Sat" ve "Trend Yonii" bilgileriyle etiket-
lenerek eklenir. Ayrica, tutulan etiketli degerler veri havuzuna eklenir. Cizelge [6.1]de
popiilasyondan secilen en uygun kromozom ve kromozomun genleri tablo halinde gos-

terilmektedir.

Algoritma 5 DMLP-GA Yontemi

1: procedure ALLPHASES
2: Phase 0:
3 dataset = read(open,close,high,low,ad justedClose,volume)
4 dataset .ad justRatio = dataset.close/dataset.ad justedClose
3: ad just(dataset.open,dataset .close,dataset .high,dataset .low) with ad justRatio
6 Phase 1:
7 calculate RSI Values for 1,2,3,...,20 days intervals foreach line in dataset
8 trainingDataset = dataset.split(dates = 1997 — 2006)
9: testDataset = dataset .split(dates = 2007 —2016)
10: Phase GA:
11: create chromosomes population with 8 genes
12: calculate fitness value for each chrosome with trainingDataset
13: create fittest chromosome list with trainingDataset
14: Phase 2:
15: prepare testDataset for input of deep MLP
16: Phase 3:
17: model = MLP(layers = [3,20,10,8,6,5,3],maxE pochs = 200, blocksize = 128)
18: model .train(trainingDataset)
19: model .test(testDataset)
20: Phase 4:
21: apply to voting mechanism for testDataset
22: Phase 5:
23: evaluateResults()

Onerilen modeldeki genetik algoritmanin kullanilmasinin sebebi, kromozomdaki tiim
degerlerin ve ihtimallerin degerlendirmeleri durumunda yani tam arama (exhaustive
search) durumunun ¢ok uzun siireler almasidir. Tam arama (exhaustive search) duru-
munda kromozomdaki hem alcalan hem de yiikselen trenddeki genler gbzoniine alin-
diginda, 525% ((35x15)*) durum yaklasik 75969140625 saniye (~2407 yil) zaman ala-
caktir (fitness degeri hesab1 ~1sn siirmektedir). Tam arama (exhaustive search) duru-

munun sadece bir trend yoniinde hesaplanmasinda 525 durum yaklasik 275625 sa-
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niye (~3.19 giin) zaman alacaktir. Sadece bir trend yOniiniin ayr1 ayr1 hesaplanmasi
(x2), tim Dow30 hisseleri i¢in ayr1 hesaplanma durumu (x30) ve DMLP egitim seti
icin 100’liikk kromozom seti olusturma durumunda (x100) tiim testler yaklagik olarak
19140 giinde ( 52.4 yilda) yapilabilecektir. Daha kisa siirelerde etkin sonuclar alabil-

mek icin genetik algoritma yontemi kullanilmagtir.

6.2.3 DMLP

Onerilen yontemde, egitim verileri (1/1/1997 ile 12/31/2006) i¢in Faz 0, 1 ve GA, test
verileri (1/1/2007 ile 1/1/2017) i¢in Faz O ve 1 uygulanmaktadir. Faz 2’de, test veri seti
DMLP’ye girdi olarak verilmeden once hazirlanir (RSI degerleri, RSI aralik degerleri
ve trend yonii etiketleri, test veri kiimesi i¢in olusturulur). Faz 3’te, egitim ve test veri
setleri DMLP’ye aktarilir. DMLP, 7 katmandan olusur ve katmanlardaki noron sayilari
su sekilde secilmistir: (3, 20, 10, 8, 6, 5, 3). Ogrenme asamasinda, maksimum egitim

say1s1 (maximum epoch) 200’diir.

DMLP’den cikan sonuclar, hisse senedinin her bir giin i¢in "Al", "Sat", ve "Tut" nok-
talarinin tahminini gosteren bir listedir. Sonug listesi, tiim test veri setleri i¢in olasi
tilm RSI aralik (5,6,..,20 giin aralik degerleri) tahminlerini icermektedir. Faz 4’te, olas1
bir RSI aralig1 (5 ile 20) tahminleri bir oylama mekanizmasi (voting) kullanarak bir
degere azaltilmaktadir. Oylama mekanizmasinda (voting) tahmini sonuglarin sayisi
("Al", "Sat" ve "Tut") sayilir ve sonuclarin sayis1 14’{i asarsa, bu tahmin gercek tahmin
olarak kullanilmaktadir. Algoritma [5|DMLP-GA yonteminin prosediiriinii 6zetlemek-
tedir. Ayrica, bu metot i¢in gelistirilen kodlara GitHuHﬂ tizerinden erigilebilir.

6.3 Degerlendirme
6.3.1 Finansal degerlendirme

Derin cok katmanli algilayicidan ¢ikan tahmin sonuglarindaki "Al", "Sat" ve "Tut" eti-
ketleri belirlendikten sonra, sonuglar 5. Fazda finansal degerlendirme yontemi kullani-
larak degerlendirilmektedir. Finansal degerlendirme yonteminde, her hisse, dngoriilen
etikete gore alinir, satilir veya tutulur. Hisse alim-satim islemleri gercek bir senaryo
gibi uygulanmaktadir. Tahmin etiketi "Al" ise, hisse senedi cari fiyatla satin alinir.
Tahmin etiketi "Sat" ise, hisse senedi cari fiyatla satilir. Tahmin etiketi "Tut" ise, o
noktada herhangi bir islem gerceklestirilmez. Senaryonun baslangic anindaki ana ser-

maye $10.000’dir. Her alim satim islemi mevcut sermayenin tamamu ile yapilir. Islem

Z4https://github.com/omerbsezer/SparkDeepMIpGADow30
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sirasinda, ayni tahmin etiketi ardigik olarak sirayla tekrarlanirsa, yalnizca ilk etiket ile
islem gercgeklestirilmektedir. Etiket de8isinceye kadar, tekrarlanan etiketler yoksayi-
lir. Finansal degerlendirmede, gercek bir senaryo uygulanmaktadir. Senaryoda islem
komisyonlar1 (iglem bagina iicret $1) ve kaybi durdurma durumlart (stop loss 10%)
uygulanmaktadir. "Stop loss" ile, eger alim iglemi yapildiysa, hisse fiyat1 alinan fiyatin

%10 altina inince, elde tiim hisseler satilmaktadir.

DMLP-GA metodunda, teknik analiz parametresindeki degerler kullanilarak "Al-Sat"
noktalart belirlenmeye calisilmaktadir. Bundan dolayi, model optimize edilmis tek-
nik analiz verilerini kullanarak "tahmini Al-Sat" noktalarin1 bulmaya calisir. Ancak,
en iyi "Al-Sat" noktalarinin, teknik gostergelerin sonuclarindaki degerlerle ayni de-
gerleri almadi81 gézlemlenmektedir. Bununla birlikte, DMLP-GA metodunun genetik
algoritma (GA) faz1 test verilerinde uygulanmadigindan dolayi, "Al-Sat-Tut" etiket-
leri belirli bir veri ile iligkilendirilememektedir. Yani, DMLP-GA modelinin etkinligini
Ol¢mek icin sinir ag1 performansi yerine performans karsilastirmasinda yalnizca finan-
sal degerlendirme kullanilmaktadir. DMLP-GA yonteminin degerlendirme sonuglari
Cizelge[6.2]de gosterilmektedir.

Dow-30 hisselerinde, asagidaki kriterlere gore finansal degerlendirme yapilmaktadir:
Onerilen metot ile kazanilan toplam sermaye (DMLP-GA), énerilen modelin yillik
ortalama getirisi (AR), yillik ortalama islem sayis1 (AnT), islem basar1 oram (PoS),
islemler bagina ortalama kéar yiizdesi (APT), ortalama islem uzunlugu (L), islemdeki
maksimum kar yiizdesi (MpT), islemdeki maksimum kayip yiizdesi (MLT), maksi-
mum sermaye (MxC), minimum sermaye (MinC), sistemin bog kalma oran1 (IR). De-

gerlendirme metriklerinin formiilleri Denklemler [6.5] [6.6]da goste-

rilmektedir.

_,, totalCapital

1
AR = ((—————— ) mumberOfYears — 1) x 100 6.1
initialCapital) ) ©.h
AnT — transactionCount 6.2)
numberO fYears
PoS — successTranfactionCount «100 6.3)
transactionCount
total P tProfit
apr  [otalPercentProfit o (6.4)
transactionCount
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Cizelge 6.2: DMLP-GA yonteminin Dow-30 hisseleriyle degerlendirmesi

Hisse DMLP-GA AR AnT PoS  ApT L MpT MLT MxC MinC IR
MMM $17,085.05 5.50% 5.5 7632% 1.68% 24 22.64% -11.16% $18,554.58  $8,995.87 62.71%
AXP $13,908.78 335% 7.1 6735% 126% 23 9.99% -11.25% $16,208.65 $4,046.03 55.08%
APPL $37,852.92 1424% 7.1 75.51% 332% 21 9.67% -12.42% $39,870.99  $7,834.22 58.94%
BA $23,533.31 894% 54 59.46% 333% 56 2550% -12.88% $24,534.32  $4,388.37 16.96%
CAT $19,394.75  6.85% 87 61.67% 1.69% 18 11.54% -10.60% $20,437.10  $6,002.75 55.76%
CVX $31,565.85 12.18% 59 78.05% 3.12% 21 22.17% -11.67% $31,565.85 $9,403.57 65.57%
CSCO $20,922.80 7.66% 6.5 73.33% 2.03% 22 1236% -11.95% $20,922.80 $7,778.66 60.60%
KO $26,958.24 1043% 6.1 8571% 248% 27 9.63% -11.53% $26,958.24  $9,358.99 54.57%
DIS $29,958.82 11.60% 8.7 6833% 226% 29 1251% -11.80% $33,943.53 $5,171.40 30.06%
DD $15,304.38 435% 74 66.67% 131% 17 11.92% -13.06% $17,146.90 $6,584.94 64.73%
XOM $22,259.96 833% 94 7385% 139% 23 1342% -10.45% $22,259.96 $10,000.00 39.91%
GE $19,261.81 6.78% 4.5 51.61% 391% 47 10433% -10.83% $19,281.78  $3,107.62 42.14%
GS $16,090.25 487% 73 60.00% 1.89% 23 56.84% -12.06% $19,008.11 $4,541.75 53.93%
HD $19,32346 6.81% 6.1 66.67% 2.05% 21 8.51% -10.81% $20,686.15 $8,632.65 63.94%
IBM $31,134.92 12.03% 59 75.61% 3.12% 26 28.14% -12.79% $31,483.38 $7,977.44 56.99%
INTC $17,854.13  597% 6.5 6444% 1.774% 19 830% -11.95% $19,951.53  $7,835.27 65.97%
JNJ $19,588.34  6.95% 7.0 81.25% 1.51% 23 11.73% -12.50% $19,954.21 $9,181.42 55.60%
JPM $18,136.83  6.13% 4.8 57.58% 3.16% 70 43.68% -11.95% $18,136.83 $4,577.41 7.19%
MCD $25,295.64 9.72% 6.1 80.95% 2.40% 29 7.19% -10.83% $26,071.86 $10,000.00 51.55%
MRK $23,467.98 890% 7.0 72.92% 2.12% 21 10.77% -10.30% $23,467.98  $7,337.60 58.42%
MSFT $33,313.59 12779% 62 76.74% 3.15% 26 9.34% -11.74% $33,313.59  $8,933.32 54.13%
NKE $40,307.46 14.96% 6.5 77.778% 3.50% 21 17.89% -11.24% $49,084.06 $9,979.20 61.72%
PFE $23,219.50 879% 83 71.93% 181% 21 10.24% -10.80% $24,496.08 $6,611.99 51.95%
PG $16,713.78 527% 22 80.00% 4.20% 150 23.87% -16.55% $16,713.78  $7,554.79 10.29%
TRV $22,120.65 8.26% 44 76.67% 295% 22 23.51% -12.47% $22,120.65 $9,833.68 72.80%
UTX $14,407.36  3.72% 6.5 73.33% 1.06% 19 718% -11.59% $17,906.82  $9,495.03 65.45%
UNH $19,29540 6.79% 52 75.00% 2.07% 11 9.16% -8.35% $19,29545  $5,767.37 82.96%
\// $15,45529 445% 73 70.00% 1.01% 20 8.53% -11.06% $17,572.32 $9,585.46 59.13%
WMT $20,406.24  739% 6.1 7857% 1.84% 23 8.53% -11.73% $21,107.52 $10,000.00 60.21%

Ortalama  $22,55647 847% 54 71.63% 232% 30 19.28% -11.67% $23,863.97 $7,604.03 53.08%
S.Sapma $6,952.67 3.12% 143 8.05% 0.88% 26 1991% 1.34%  $7,668.71  $2,111.94 17.41%

[ total Transa.ctionLength « 100 (6.5)
transactionCount

_ numberO fDaysInTestData —totalTransLength .
N numberO f DaysInTestData

IR 100 (6.6)

6.3.2 Dow30 analizi

DMLP-GA y6nteminin (Cizelge[6.2)) yillik getiri orani 8.47% ve basari yiizdesi 71.63%
tiir. Ayrica, genetik algoritma modeli de finansal analiz yontemiyle degerlendirilmek-
tedir. Sadece genetik algoritma kullanilarak elde edilen optimize edilmis teknik ana-
liz verileriyle yapilan finansal degerlendirme Cizelge te gosterilmektedir. Onerilen
yontemin (GA) yillik ortalama getirisi 11.41%, yapilan islemlerin basar1 oran1 70.88%

dir.

Cizelge [0.4]de, onerilen yontemlerin (DMLP-GA), (GA) ve "Al&Tut" (BaH) strateji-
sinin performanslarinin kiyaslanmalari gosterilmektedir. Onerilen yontemin (GA) yil-

lik ortalama getirisi 11.41% iken, "Al&Tut" (BaH) yonteminin yillik ortalama getirisi
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Cizelge 6.3: GA yonteminin Dow-30 hisseleriyle degerlendirilmesi

Hisse GA AR AnT PoS ApT L MpT MLT MxC MinC IR
MMM $22,136.47 827% 133 72.83% 1.13% 11.0 67.43% -18.62%  $22,482.69 $6,583.49 58.34%
AXP $17,849.60 597% 8.1 62.50% 298% 27.0 191.68% -15.33%  $24,143.35 $3,686.78 39.56%
APPL $91,402.33 24.77% 5.1 7429% 187% 56.0 22.56% -20.79% $119,272.44 $10,000.00 21.92%
BA $33,25797 12.77% 23 68.75% 1197% 82.0 153.63% -10.13%  $33,257.97  $7,005.03 47.70%
CAT $20,488.00 7.44% 44 60.00% 421% 550 36.73% -25.19%  $31,909.77  $8,366.15 33.88%
CVX $19,312.81  6.80% 12.0 62.65% 1.04% 170 2290% -15.13% $19,313.21  $7,882.83 41.38%
CSCO $25,693.83 9.90% 62 7442% 245% 20.0 16.08% -16.86%  $26,053.04 $9,627.76 64.77%
KO $19,330.74 6.81% 2.6 9444% 3.85% 35.0 742% -10.18%  $19,330.74 $10,000.00 74.46%
DIS $22,435775 842% 64 68.18% 226% 27.0 2832% -13.09%  $23,248.16  $7,939.69 52.38%
DD $22,700.53 854% 78 74.07% 181% 150 1247% -1501%  $22,700.53  $8,306.12 67.83%
XOM $25,71099  9.90% 193 64.66% 081% 8.0 18.86% -17.28%  $25,710.99  $9,862.75 52.62%
GE $30,446.40 11.78% 6.5 64.44% 327% 31.0 37.15% -1556%  $30,501.84  $8,144.14 43.84%
GS $14,806.92 4.00% 13.8 6526% 0.93% 150 18.45% -13.28% $14,806.92 $4,316.05 42.53%
HD $56,318.78 18.87% 83 71.93% 3.52% 31.0 17.50% -11.43%  $57,164.64  $8,697.29 29.63%
IBM $29.817.61 11.54% 32 7727% 5.67% 46.0 45.68% -11.13%  $29,817.61 $10,000.00 59.73%
INTC $32,661.97 1257% 62 69.77% 3.28% 36.0 12.02% -12.34%  $35,200.68 $10,000.00 37.85%
JNJ $22,428.83 841% 2.6 8889% 4.74% 58.0 944% -11.72%  $22,428.83 $10,000.00 58.10%
JPM $34,587.38 13.21% 16.1 7027% 1.61% 10.0 79.62% -15.16%  $34,587.38  $9,647.69 52.90%

MCD $35,502.32 13.51% 3.8 7692% 536% 61.0 19.46% -10.83%  $35,502.32  $9,983.75 36.34%

MRK $23,901.33  9.10% 52 72.22% 291% 30.0 10.77% -11.68%  $23,901.33  $6,688.97 55.80%

MSFT $32,670.76  12.57% 3.5 70.83% 582% 480 1641% -17.65% $32,670.76  $9,175.42 53.61%

NKE $32,914.74 12.65% 84 74.14% 236% 23.0 8.51% -10.63%  $36,727.31  $9,595.73 45.63%
PFE $24,422.03 934% 4.6 78.13% 3.16% 39.0 2030% -21.13% $24,422.03 $8,938.18 49.36%
PG $16,512.78 5.14% 26.1 5833% 036% 5.0 28.50% -1523% $16,514.78 $7,424.48 58.94%
TRV $26,815.77 1037% 2.8 89.47% 5.63% 83.0 11.81% -1590% $26,815.77 $8,608.88 36.70%
UTX $28,678.10 11.11% 11.5 67.09% 1.55% 20.0 8.84% -12.12%  $32,050.85  $7,763.67 36.14%
UNH $39,884.30 14.84% 122 59.52% 2.01% 19.0 11.56% -20.22%  $39,891.12  $3,851.79 35.98%
VZ $20,960.35 7.68% 13.1 51.11% 091% 13.0 1437% -11.06%  $22,786.66  $8,921.09 52.18%

WMT $31,000.88 11.98% 168 73.28% 1.06% 13.0 9.10% -10.77%  $31,000.88 $10,000.00 37.13%

Ortalama $29,470.70 1141% 8.7 70.88% 3.26% 322 33.02% -14.67% $31,524.64 $8310.96 47.49%

S.Sapma $14,572.21 4.18% 58 942% 2.50% 212 42.54% 3.86%  $18,842.01 $1,844.20 12.20%

Cizelge 6.4: DMLP-GA, GA, MLP, "Al&Tut" metotlarinin kiyaslanmasi

Hisse DMLP-GA%10Stp DMLP-GA_AR GA%10Stp GA_AR Best Chromosome BAH BAH_AR
MMM $17,085.05 550%  $22,136.47 8.27% 30198119255615  $29,324.88 11.36%
AXP $13,908.78 3.35% $17,849.60 5.97% 21778163496512  $15,157.78 4.25%
APPL $37,852.92 1424%  $91,402.33  24.77% 149986728714 $104,256.20 26.42%
BA $23,533.31 8.94%  $33,257.97 12.77% 1111831625127719  $22,809.31 8.60%
CAT $19,394.75 6.85%  $20,488.00 7.44% 26983181166318  $21,030.51 7.72%
CVX $31,565.85 12.18%  $19,312.81 6.80% 2512781538567 12  $22,968.13 8.67%
CSCO $20,922.80 7.66%  $25,693.83 9.90% 1619811022671 12 $13,126.52 2.76%
KO $26,958.24 10.43%  $19,330.74 6.81% 161385141297413  $23,354.41 8.85%
DIS $29,958.82 11.60%  $22,435.75 8.42% 20563133919869  $34,368.91 13.14%
DD $15,304.38 435%  $22,700.53  8.54% 295681166757  $22,197.39 8.30%
XOM $22,259.96 8.33%  $25,710.99  9.90% 325677355606  $15,946.05 4.78%
GE $19,261.81 6.78%  $30,446.40 11.78% 3217658 1168015  $12,399.64 2.17%
GS $16,090.00 4.87%  $14,806.92 4.00% 3866952978311  $12,238.97 2.04%
HD $19,323.00 6.81% $56,318.78 18.87% 2977872658114  $43,768.70 15.91%
IBM $31,134.92 12.03%  $29,817.61 11.54% 3118801512881 10  $21,143.52 7.77%
INTC $17,854.00 597%  $32,661.97 12.57% 8671102467616  $23,656.29 8.99%
JNJ $19,588.34 6.95%  $22,428.83 8.41% 219791715976 18  $23,687.77 9.01%
JPM $18,136.83 6.13%  $34,587.38 13.21% 1457013315635  $22,092.57 8.25%
MCD $25,295.64 9.72%  $35,502.32  13.51% 21149381458212  $38,489.77 14.43%
MRK $23,467.98 8.90% $23,901.33 9.10% 147711131167118  $18,865.70 6.55%
MSFT $33,313.59 12.79%  $32,670.76  12.57% 2110811356889  $25,820.00 9.95%
NKE $40,307.46 14.96%  $32,914.74  12.65% 957292157611  $48,496.06 17.10%
PFE $23,219.50 8.79%  $24,422.03 9.34% 1510888 1356919  $18,953.47 6.60%
PG $16,713.78 527%  $16,512.78 5.14% 3077615335841  $17,434.55 5.72%
TRV $22,120.65 8.26% $26,815.77 1037% 3113761528 14928  $31,098.53 12.01%
UTX $14,407.36 3.72%  $28,678.10 11.11% 3959163066711  $20,932.55 7.67%
UNH $19,295.40 6.79%  $39,884.30 14.84% 34984 133666515  $34,464.65 13.17%
VZ $15,455.29 4.45%  $20,960.35 7.68% 131072163766019  $24,315.17 9.29 %
WMT $20,406.24 7.39%  $31,000.88 11.98% 345667395767  $18,389.92 6.28%
Ortalama $22,556.44 8.47%  $29,470.70 11.41% - $26,923.72 10.41%
S.Sapma $6,952.69 312%  $14,572.21 4.18% - $17,310.32 5.02%
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10.41%’dir. Genel olarak, literatiirde belirtildigi gibi, "Al&Tut" stratejisini boylesine
uzun bir zaman periyodunda ge¢mek c¢ok zordur. ik 6nerilen stratejinin (DMLP-GA)
ortalama yillik getirisi, 29 hisse senedinin 12’sinde "Al&Tut" stratejisinin ortalama
yillik getirisine gore daha iyi performans gostermektedir (Visa [V] hissesinin aym
donemde yeterli veri noktasi olmadig1 i¢in degerlendirmeye alinmadi). Onerilen GA
stratejisinin ortalama yillik getirisi, 29 hisse senedinin 16’sinda Al&Tut" stratejisinin

ortalama yillik getirisine gore daha iyi performans gostermektedir.

DMLP-GA yonteminin performansinin daha iyi 6l¢limlenmesi i¢in, daha dnce olustu-
rulan eniyilenmis teknik indikator parametreleri egitim seti olarak kullanilip, test ve-
risi bir yillik veriler olarak ele alinmis ve test verileri zaman igerisinde kaydirilmistir
(Or; Test Verisi: 1/1/2015-31/12/2015). 2007-2017 yillart arasinda DMLP-GA mode-
linin yillik ortalama getirisi 8.47%’dir. DMLP-GA modelinin zaman kaydirmali testi
icin "TRV" hissesi secilmistir. "TRV" hissesinin se¢ilmesinin nedeni, "TRV" hissesi-
nin ortalama yillik getirisinin tiim hisselerin ortalama yillik getirisine olan yakinligidir
("TRV" hissesinin 2007-2017 yillar1 arasindaki ortalama yillik getirisi 8.26%’dir). Test
verisinin zaman kaydirmali olarak uygulanmasiyla "TRV" hissesinin, 2007-2017 yil-
lar1 arasindaki ortalama yillik getirisi 6.53% olmaktadir. Zaman kaydirmali yontem
uygulanarak, "TRV" hissesinin getirisi 2007-2017 yillart arasinda bir miktar diigmiis-
tiir. Zaman kaydirmali yontem kullanilarak, ortalama yillik getiri izerinde 6nemli bir

lyilestirme yapilamamugtir.

6.3.3 DMLP-GA yonteminin degerlendirmesi

Bu caligmada belirli bir bagar1 seviyesine ulagilmasina ragmen derin ¢oklu algilayici
modelinin genetik algoritma ile birlikte caligmasi ekstra performans artig1 saglamamas-
tir. Bunun en onemli sebebi genetik algoritmanin toplam kar kriterine gore eniyileme
yapmasidir. Bu durumda, yerel tepe ve dip noktalart eski onemliligini yitirmis olmak-
tadir. Genetik algoritma toplam kar1 maksimize ederken ortaya cikan teknik analiz
indikator parametre ciktilar1 kisa vadede olusan "Al-Sat" noktalarin1 g6z ardi edebil-
mektedir. Halbuki DMLP modeli egitimi, kisa vade tepe, dip noktalarinin saglikli bir
sekilde tespitine baglidir. Bunun sonucunda genetik algoritma ile eniyilenmis paramet-

relerden olusan bir egitim veri seti DMLP i¢in yetersiz kalmaktadir.

Bunun yanisira, genetik algoritma hem calisma zamani olarak (tek bir veriyi bulmasi
gozOniine alindiginda) uzun siirmekte hem de elde edilen eniyilenmis cikti degerleri
(genellikle) birbirlerine ¢ok yakin degerler almaktadir. Bu durum, DMLP i¢in ge-
rekli farkli verilerden olusan egitim setinin olusturulmasina engel olmaktadir. Bu da

DMLP’nin genetik algoritma ciktilarimi yeteri kadar 6grenememesi neden olmus ola-
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bilir. Yine de elde edilen sonuglar, belirli bir basarimi saglamigstir. Ayrica, elde edilen
sonuclara gore genetik algoritma, DMLP olmadan daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu du-
rum, bize toplam karin maksimize edilmesi sirasinda yerel dip ve tepe noktalarinin
Ogrenilmesinin nispeten daha arka planda kalabildigini gostermektedir. Bu asamada,
DMLP ve genetik algoritma yaklagimlari ile elde edilebilecek sonuglarin belirli bir
bagsarimi1 asamadig1 gdzlemlenmistir. Son yillarda, derin yapay sinir aglar1 i¢inde sii-
rekli bagsarimi artan sekilde on plana ¢ikan derin konvoliisyonel sinir ag1 su anda en iyi
bagarim saglayan derin yapay sinir ag1 modeli olarak goriilmektedir. Fakat derin kon-
voliisyonel sinir ag1 agirlikli olarak 2 boyutlu goriintii siniflandirma problemlerinde bu
basarimi saglamistir. Elde etti§imiz sonuglari daha da gelistirebilmek amaciyla derin
konvoliisyonel sinir aginin 2 boyutlu modellerde elde ettigi basariy1 finansal verilere
uyarlamanin oldukca yenilikci bir fikir olabileceg8i sOylenebilir. Bir sonraki boliimde

bu hedefe yonelik gelistirilen bir model tanitilacaktir.
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7. FINANSAL ZAMAN SERISI VERILERININ iKi BOYUTLU GRAFIK GO-
RUNTUSUNE DONUSTURULEREK DERIN KONVOLUSYONEL SINiR AG-
LARI iLE FINANSAL ANALIZ YONTEMI (CNN-BI)

7.1 Motivasyon

Derin konvoliisyonel sinir aglar1 bir ¢esit derin yapay sinir agidir. Literatiirde, derin
konvoliisyonel sinir aglar1 cogunlukla goriintii ve video alanlarinda kullanilmakta olup,
iyi bagar1 oranlarina sahiptir (AlexNet 50-55% basar1 orani, Inception ve ResNet 75-
80% basar1 oran1) [187]]. Ayrica, literatiirde, ilk basarili sonucu veren derin konvoliis-
yonel sinir ag1 modeli, Yan Lecun’in 6nerdigi derin sinir ag1 modelidir [15]]. Onerdigi
LeNet derin konvoliisyonel sinir agini, MNIST (Modified National Institute of Stan-

dards and Technology) veri seti iizerinde el yazisi tanima i¢in kullanmisgtir.

Tez kapsaminda oOnerilen ¢caligmada, zaman serisi verileri goriintii verisine doniigtiirii-
liip, derin konvoliisyonel sinir ag1 kullanilarak finansal zaman serisi verilerinin tahmini
yapilmaktadir. Literatiirde, zaman serisi verilerinin analizinde derin konvoliisyonel si-
nir aglarinin kullanimi mevcuttur [34], [35], [36]. Zheng [35], calismasinda zaman
serisi verilerinin analizinde ¢ok kanall1 derin konvoliisyonel sinir ag1 yapis1 onermis-
tir. Le [36], calismasinda CNN kullanarak zaman serisi verilerinin siiflandirilmasi
tizerine calismistir. Hatami [37], onerdigi yontemde zaman serisi verilerini 2 boyutlu
verilere cevirerek, CNN modeli kullanarak siniflandirmaya calismistir. Ayrica, litera-
tiirde zaman serisi olmayan verilerin de 2 boyutlu goriintii verisine cevrilerek, CNN
modelinde kullanilmasi ile ilgili ¢alismalar da bulunmaktadir: Kétii amagh yazilim si-
niflandirmasi [[188]], [189], radar sinyalleriyle yiiriiylisii tanima [[190]. Tez kapsaminda
Onerilen yontem, finansal zaman serisi verilerini 2 boyutlu goriintii verisine ¢cevirmekte
ve etiketlemektedir. Onerilen yontemde MNIST algoritmasinda kullanilan derin kon-
voliisyonel sinir agina benzeyen yapida konvoliisyonel sinir ag1 yapis1 kullanilmakta-
dir. Finansal zaman serisi verilerinin MNIST veri seti gibi resim halinde olusturulup,
derin konvoliisyonel sinir ag1 uygulanmasiyla iyi sonuglarin elde edilmesi hedeflen-

misgtir.

Bu agamada, zaman serisi verilerinin 2 boyutlu ¢ubuk grafik goriintiilerine doniistiiriil-
mesi ve goriintiilerin derin konvoliisyonel sinir ag1 kullanilarak tahmin edilme metodu

onerilmektedir. Finansal zaman serisi verilerini 2 boyutlu goriintiilere doniistiirmek
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icin, her bir fiyat cubuk grafik olarak gosterilmektedir, sonrasinda 30 giinliik cubuk
grafikler birlestirilerek resim elde edilmektedir. Finansal verilerden 30x30 piksel go-
riintii dosyalar1 olusturulmaktadir. Her goriintii icin gelecekteki e8ilim (trend) bilgisi
kullanilarak goriintiiler "Al", "Sat", "Tut" olarak etiketlenmektedir. Onerilen yontemin
farkli piyasa kosullarinda test edebilmek i¢in 2007-2012 ve 2012-2017 yillar1 arasinda
ayr ayri testler yapilmistir. Sonuclar, daha sonra "Al&Tut" stratejisi ile kargilastiril-

migtir.

7.2 Onerilen Metot (CNN-BI)

Bu asamada, "Al", "Sat" ve "Tut" noktalarim hisse senedi verilerinden belirleyen, za-
man serisi verilerinden goriintii dosyalar1 olusturabilen, derin konvansiyonel sinir agini
farkli bir yaklagim olarak kullanarak 6grenebilen ve yeni verilen zaman serisi verilerini
siniflandirabilen bir metot 6nerilmektedir. Onerilen metotta (CNN-BI: ""Convolutional
Neural Network using Bar Image''), zaman serisi verileri, hisse senedi fiyatlarinin
cubuk grafiklerinden olusan goriintii dizilerine doniistiiriilmektedir. Doniistiiriilen her
resim hisse senedi fiyatlarini (y ekseni) ve zamani (x ekseni) icerir. Ayrica, her 30x30
piksellik goriintii 30 giinliik hisse senedi fiyatlarini icermektedir. Sekil{7.1] *da gorii-
lebilecegi gibi, CNN-BI yontemi bes ana faza ayrilmistir: Veriler ¢ikarilmasi /doniis-
tiiriilmesi, goriintiilerin olusturulmasi, goriintiilerin etiketlenmesi, konvoliisyonel sinir
ag1 (CNN) analizi ve finansal degerlendirme agamalari. Amacimiz algoritmik al-sat is-
lemlerinde maksimum kar elde etmek icin hisse senedi fiyatlarindaki en uygun al-sat

noktalarini bulmaktir.

7.2.1 Onisleme (veri kiimesi doniisiimii)

Calismamizda, Dow 30 hisse senetleri, "finance.yahoo.com" adresinden indirilmek-
tedir. Egitim verisi olarak, 1/1/1997 ile 12/31/2006 tarihleri arasindaki hisse senedi
fiyatlar ve 1/1/1997 ile 12/31/2011 tarihleri arasindaki hisse senedi fiyatlari, test verisi
olarak da, 1/1/2007 ile 12/31/2011 tarihleri arasindaki hisse senedi fiyatlar1 ve 1/1/2012
ile 1/1/2017 tarihleri arasindaki hisse senedi fiyatlar1 kullanilmaktadar. Ik adimda, ve-

rilerin ¢ikarilma/doniistiirme fazinda, fiyatlar normalize edilir.

7.2.2 Goriintii olusturma

Goriintii olusturma fazinda, siyah-beyaz cubuk grafiklerin elde edilmesi i¢in zaman se-

risi verileri kullanilir. i1k adimda, 30 giinliik pencereye karsilik gelen zaman araligin-
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Sekil 7.1: CNN-BI metodu

daki hisse senedinin giinliik kapanig fiyatlar1 normallestirilir. Her giinliik hisse senedi
fiyati, bir fiyat cubugu grafigi olarak gosterilir. 30x30 piksellik goriintii olusturmak
icin 30 giinliik degerler birlestirilir. Metot uygulanirken, 1/1/1997 - 12/31/2006 zaman
araliginda her bir hisse i¢in yaklasik 2500 goriintii, 1/1/1997 - 12/31/2012 zaman ara-
liginda her bir hisse i¢in yaklagik 3750 goriintii egitim verisi olmak iizere tiretilmistir.
Ayrica, 1/1/2007 - 1/1/2017 zaman araliginda her bir hisse icin yaklagsik 2500 goriintii,
1/1/2012 - 12/31/2016 zaman araliginda her bir hisse icin yaklasik 1250 goriintii test
verisi olmak iizere iiretilmistir. Her hissenin farkli karakteristik 6zelligi olmasindan

dolay1 her bir hisse i¢in ayr1 ayr1 egitim ve test goriintiileri olusturulmustur.

Verilerin etiketleme fazinda, fiyatlarin gelecekteki egilimini (trendi) gostermek icin her
resim etiketlenir. Denklem [7.1fde gosterildigi gibi, her referans trend egimi hesapla-
narak ve her goriintii i¢in bir listede saklanir. Listede saklanan referans egimler daha
sonra kendi i¢inde siralanir. Siralanan e§imlerden (etiketleme asamasinda kullanilmasi
icin) iki egim degeri elde edilir. Her bir goriintii "Al", "Tut" ve "Sat" olarak etiketlen-
dirilirken, her resmin anlik trend egimi de hesaplanir (Denklem [7.2)). Anlik egilimin
daha uzun (15 giinliik egilim) vadede hesaplanmasinin sebebi, kisa vadedeki olabi-
lecek anlik egilim degisiminden (noise elimination) etkilenmemek i¢indir. "TrendLa-
bel", Denklem|[7.3]gibi her resim i¢in tamimlanur. Verilerin etiketlenmesinden sonra, her

bir etiket ve ilgili goriintii, 0grenme asamasi icin bir dosyada birlestirilir. Bu yontemin
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Sekil 7.2: 30x30 piksel ornek goriintiiler ve goriintiilerin "Al","Sat","Tut" etiketleri

amaci, al-sat kararlarinin etiketli goriintiilerini girdi olarak kullanip derin konvoliis-
yonel sinir aginin tahmin yapabilmesini saglamaktir. Sekil ornek resimleri ve

olusturulan resimleri etiketlerini gdstermektedir.

value34 — value30
slopeRef[1..n] = day34 —day30 (7.1)

value45 — value30
lopeC t= 7.2
slopeCurren dayds — day30 (7.2)

1 =(CBuy’), if slopeCurrent > if slopeRef[3n/5]

0= (CHold’), if (slopeRef|2n/5| < slopeCurrent

trendLabel = ( ) (slop [2n/5) P ) (7.3)
and (slopeRef[3n/5] > slopeCurrent)

|2 =CSell’), if slopeCurrent < if slopeRef[2n /5]

7.2.3 CNN

Ogrenme fazinda, olusturan goriintiileri egitmek ve test etmek icin bir konvoliisyo-
nel sinir ag1 (CNN) olusturulur. Konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) (Sekil [7.3)) sekiz kat-
mandan olusur: Girdi katmani, iki konvoliisyonel katman, bir maksimum havuz (max-
pooling) katmant, iki "dropout" katmani, tam baglh katman ve ¢ikt1 katmani. "Dropout"
katmanlar ile verilerin egitilmesi sirasinda "overfit" olmasi engellenmeye calisilir. Ay-
rica hiper parametreler ("epoch" sayisi, "kernel" biiyiikliigii, vs), farkli denemelerdeki

sonuglar gbzlemlenerek ince ayarlanmustir.

Onerilen CNN-BI modelinde, uygulanan CNN yapisi, MNIST algoritmasinda kulla-
nilan derin CNN yapisina benzemektedir. MNIST yonteminde kullanilan LeNet CNN

88




yapisi, girdi olarak 28 x 28 goriintiiler kullanmakta ve alti katmandan olugsmaktadir
[15]. Ayrica, daha fazla katman ekleyerek algoritmanin karmagiklig1 artmaktadir. Cok
biiytik bir egitim seti olmadan giderek daha da karmagiklasan bir ag yapisi, "overfit"e
neden olurken, test verilerinden elde edilen dogrulugu da (accuracy) azaltabilmekte-
dir. Gelecekteki calismalarda, daha fazla egitim verisi kullanilarak, daha fazla katmani
bulunan daha derin modeller uygulanabilir. Onerilen model ile "proof of concept" bir
tasarim onerilmektedir. Gelecekteki ¢alismalarda farkli CNN yapilar1 6nerilerek so-

nuglar daha da iyilestirilebilir.

Konvoliisyon katmanlari konvoliisyon islemini yapma yetenegine sahiptir. Denklem(7.4]
bir eksende konvolusyon islemini gostermektedir (t zaman gosterir). Derin konvolus-
yonel sinir aglarinda, konvoliisyon iglemi iki boyutlu goriintiilere uygulanir. Denk-
lem iki boyutlu bir goriintiiniin konvoliisyon islemini gostermektedir (I girdi go-
riintiisiinii, K "kernel" gosterir). Ek olarak Denklem sinir ag1 mimarisini agikla-
maktadir (W agirliklari, x girdi, b ise "bias"i belirtir). Sinir aginin son asamasindan,
cikti almak i¢in "softmax" iglevi kullanilir. Denklem softmax fonksiyonunu (y,
ciktisini gosterir) gostermektedir [[14]].

(oo}

s(t) = (xxw)(t) = Z x(a)w(t —a) (7.4)

a——oo

SGi,j) = (I+K)(i,j) =Y. Y I(m,n)K(i—m,j—n). (1.5)
ei:ZvViijj'i‘bi- (7.6)

J
y = softmax(e) (7.7)

CNN fazi, Kera@ Tensorﬂow@ altyapist kullanilarak gergeklestirilmigtir. Algoritma
[6) CNN-BI yonteminin prosediiriinii gostermektedir. Ayrica, bu metot igin gelistirilen
kodlara GitHubf"’|iizerinden erisilebilir.

Zhttps://keras.io/
6https://github.com/tensorflow
2Thttps://github.com/omerbsezer/TimeSeries2DBarChartimageCNN

89



30x30x32 30x30x64 128

30x30 15x15x64

[]

3
0.25 | 0.50
3x3 [
O 3x3 —> -> - > >
“::h::‘-‘:.-:t:‘ Trreal, —
Girdi o " .
Konvoliisyonel Konvoliisyonel Maksimum
Katmani Katman Katmazl Havuzlama Birakma  Tamamen Birakma Cikti :
a M (Dropout) Bagh (Dropout) Katmam !
900 Néron 32 Filtre 64 Filtre P( ax /
3x3 3x3 ooling)

2x2

Sekil 7.3: Olugturulan CNN yapis1
7.3 Degerlendirme
7.3.1 Finansal degerlendirme

Son fazda, al-sat igslemleri sonuglarinin performansi, finansal degerlendirme yontemi
kullanilarak degerlendirilir. Her bir hisse, tahmin edilen etikete gore alinir, satilir veya

tutulur. Finansal degerlendirme senaryosu, Denklem [7.8]de gosterilmektedir.

numberO f Stocks = *4apal, if label="Buy’

Financial Evaluation = | no action, if label="Hold’

totalCapital = price x numberO fStocks if label="Sell’
(7.8)

Eger, hisse senedinin o anki fiyatinin etiketi "Al" ise, hisse bu noktada mevcut ser-
mayenin tamami ile satin alinir, eger hisse senedinin o anki fiyatinin etiketi "Sat" ise,
hisse bu fiyata satilir. Eger, tahmin edilen etiket "Tut" ise, o anda herhangi bir islem
yapilmaz. Ayrica, ayn1 etiket ardigik olarak gelirse, islem yalnizca ilk etiket gore ya-
pilir. Tekrarlanan etiketler iligkili etiket degisinceye kadar dikkate alinmaz. Finansal
degerlendirme i¢in baglangi¢ sermayesi $10,000, islem komisyonu iglem basina (tran-
saction) $1°dur.

7.3.2 Dow30 analizi

CNN-BI yontemi ile Dow-30 hisse senetleri farkli zaman periyotlarinda (2007-2012 ve
2012-2017) degerlendirilmektedir. Asagidaki degerlendirme metrikleriyle her bir hisse
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Algoritma 6 CNN-BI Yontemi

1:
2
3
4.
5:
6.
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:

procedure ALLPHASES

Phase DataSet E/T:
dataset = read(open, close,high,low,ad justedClose,volume)
Phase Image Creation:
create 30x30 pixels images
trainingDataset = dataset .split(dates = 1997 —2006)
testDataset = dataset .split(dates = 2007 —2017)
testDataset1 = testDataset .split(dates = 2007 — 2012)
testDataset2 = testDataset .split(dates = 2012 — 2017)
Phase Labelling Data:
slopeRef[1..n] = calculate slop references using time series data
calculate distribution of the class(Buy,Sell,Hold) to find seperation values
firstSepPoint,secondSepPoint = find the seperation values(slopeRef[1..n])
slopeCurrent = calculate the slope for each images using time series data()
if (slopeCurrent >= secondSepPoint) :
label =1 ("Buy”)
elif (slopeCurrent > firstSepPoint and slopeCurrent < secondSepPoint) :
label =0 ("Hold”)
elif (slopeCurrent <= secondSepPoint) :
label =2 (”Sell”)
merge labels and images
create images file
Phase Predicting Label:
trainingDataset = resample(trainingDataset) to solve data imbalance problem
model = CNN (epochs = 100, blocksize = 1028)
model .train(trainingDataset)
model .test(testDataset 1)
model .test(testDataset2)
Phase Financial Evaluation:
financial EvaluationScenario()
calculateEvaluationConstraints|()

senedinin iglem (transaction) performanslari 6l¢iilmiistiir (Cizelge ve Cizelge[7.3):
CNN-BI metodunun toplam sermayesi (CNN-BI), CNN-BI metodunun yillik getirisi
(AR) (Denklem [7.9), "Al&Tut" stratejisi toplam sermayesi (BaH), "Al&Tut" stratejisi
yillik getirisi (AR) (Denklem[7.9), y1llik ortalama iglem sayisi (AnT) (Denklem [7.10),
basar1 oran1 (PoS) (Denklem[7.TT]), islemler bagina ortalama kar yiizdesi (APT) (Denk-
lem[7.12), ortalama iglem uzunlugu (L) (Denklem|[7.13)), islemdeki maksimum kar yiiz-
desi (MpT), islemdeki maksimum kayip yiizdesi (MLT), maksimum sermaye (MxC),
minimum sermaye (MinC), sistemin bos kalma orani (IR) (Denklem . Ilgili de-

gerlendirme metrikleri i¢in formiiller Denklemler 7.10} [7.11] [7.12] [7.13] [7.14}de

gosterilmisgtir.
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_,, totalCapital

1
AR = ((—————— ) mumberOfYears — 1) % 100 7.9
initialCapital> ) 79)
AnT — transactionCount (7.10)
numberO fYears
PosS — successTrans'actionCount « 100 (7.11)
transactionCount
P Profi
ApT — total erc‘ent rofit 100 (7.12)
transactionCount

[— totalTransactionLength

* 100 (7.13)

transactionCount

numberO fDaysInTestData — totalTransLength .

IdleR =
¢ numberO f DaysInTestData

100 (7.14)

Farkl1 piyasa kosullarini test edebilmek icin iki farkli egitim ve test periyodu secilmis-
tir. Ilk 6rnekte, model 1997-2007 arasindaki hisse senedi verileri kullanarak egitilmek-
tedir, sonrasinda 2007-2012 yillar1 arasindaki hisse senedi verileri ile test edilmektedir.
2007-2012 yillarinin secilmesinin sebebi 2008 finansal krizini icermesindendir. Bu za-
man arali§inda, hisse senetlerinin fiyatlari siddetli fiyat dalgalanmalarina ugradi. Ikinci
ornekte, model 1997-2012 yillar1 verileri ile egitilirken, 2012-2017 yillar1 arasindaki
donem ile de test edilmektedir. Bu donemde hisse senetlerinde fiyatlar yiikseliste ol-
dugu gibi, fiyat dalgalanmalar1 da azdir. Her iki durumdaki modelde, egitimli modelin
giivenilirligini ve saglamligini test etmek ve uzun bir siire basariyla uygulayabildigini
gormek i¢in takip eden verilerle model tekrar egitime alinmamustir. Sekil [/.4/ CNN-BI
yonteminin ve "Al&Tut" sonuclarinin karsilastirmasini gostermektedir. Cizelge

JPM hissesinin al-sat islemlerinin (transactions) ornegini gostermektedir.

Elde edilen sonuglar analiz edildiginde (Cizelge ve Cizelge bazi ilging so-
nuglar gézlemlenebilir. Her seyden 6nce, model ilk durumda "Al&Tut" stratejisinden
(Cizelge daha iyi performans gosterirken, ikinci durumda daha kotii performans
gostermistir (Cizelge [7.3). 2007 ile 2012 yillar1 arasinda, CNN-BI yonteminin orta-
lama yillik getirisi 7.20%, ortalama bagarili islemlerin oran1 52.35% ve bir hissesin
yillik en yiiksek getirisi 37.46%’dir. Bu zaman araliginda "Al&Tut" stratejisinin or-
talama yillik getirisi ise 5.86% dir. Her iki model karsilagtirildiginda CNN-BI yonte-
minin daha 1yi performans gosterdigi goriilmiistiir. Ancak 2012-2017 arasindaki test

92



JPM - Toplam Sermaye (2007-2012)
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Sekil 7.4: CNN-Bl ile "Al-Tut" yontemi sonuglarinin karsilastirilmasi

Cizelge 7.1: Finansal senaryo islem 6rnekleri: JPM hissesinin iglemleri

Islem Numaras1 Aralk (Giin) Kazan¢  Anhk Sermaye
1 21-25 -$561,19  $9.481,81
16 117-117 $60,62 $9.120,70
40 300-301 $415,05  $10.747,49
60 402-403 $1.666,47 $14.833,34
80 537-543 $2.545,37 $17.889,30
100 680-683 $1.385,12  $23.095,23
120 806-807 $558,66  $23.167,22
140 892-893 -$442,64  $21.281,64
160 1029-1030 -$364,75  $19.875,25
180 1168-1177 $1.099,83 $19.840,19
187 1211-1213 $2.351,19 $25.871,19

= Our

== BaH

Cizelge 7.2: CNN-BI yonteminin Dow-30 hisseleri ile degerlendirilmesi - (2007 -

2012)
Hisse CNN-BI CNN-BI_AR BAH BAH_AR AnT PoS ApT L MpT MIT MaxC MinC IdleR
MMM $14,677.55 7.98% $12,272.92 4.18% 56.80 53.44% 026% 3.00 13.50% -7.97% $15,063.87 $8,412.55 52.43%
AXP $9,132.83 -1.80%  $9,188.87 -1.68% 50.20 55.09% 0.19% 3.00 62.86% -29.26% $11,324.66 $3,915.74 45.93%
APPL $49,074.25 37.46% $45,624.00 3547% 39.10 6231% 1.41% 6.00 18.11% -19.18% $51,382.90 $10,000.00 31.44%
BA $9,217.19 -1.62% $8.,855.67 2.40% 51.70 48.26% 0.08% 4.00 10.22% -17.76% $11,627.13  $4,974.52 42.39%
CAT $7,480.28 -5.64%  $9,841.64 -0.32% 5240 47.13% -0.10% 3.00 8.28% -6.54% $10,943.23  $6,995.81 46.17%
CVX $21,727.81 16.79% $16,923.79 11.10% 47.80 58.49% 0.58% 4.00 1531% -1590% $21,727.81 $9,998.89 41.48%
CSCO $11,419.68 2.69 % $6,992.57 -6.90% 4990 51.20% 0.19% 4.00 20.52% -15.86% $12,401.31 $6,534.86 42.55%
KO $16,589.11 10.65% $16,156.55 10.07% 55.60 56.22% 0.31% 3.00 6.85% -455% $18,499.11 $9,582.82  50.86%
DIS $13,549.50 6.26% $11,518.77 2.87% 52.00 49.71% 0.27% 3.00 12.43% -19.44% $14,033.63 $7,598.25 46.75%
XOM $9,999.40 0.00% $11,908.08 3.55% 5350 50.00% 0.05% 4.00 595% -7.26% $10,621.46 $7,768.85 41.07%
GE $10,415.37 0.82% $5,520.29 -11.20% 50.50 52.38% 0.19% 3.00 11.97% -23.02% $13,278.95 $4,249.75 46.42%
GS $3,518.10 -18.86%  $5,066.41 -1271% 5440 48.07% -0.40% 3.00 29.57% -21.68%  $9,875.97  $2,486.94 51.44%
HD $9,696.71 -0.61% $11,460.96 2.76% 57.10 49.47% 0.07% 3.00 24.72% -11.16% $11,326.26  $7,593.35 52.59%
IBM $15,928.39 9.76% $21,268.53 16.29% 54.70 53.30% 0.32% 3.00 1625% -7.95% $17,413.69 $9,812.50 46.01%
INTC $14,606.30 7.87% $13,959.50 6.90% 5590 5538% 0.28% 2.00 19.40% -14.18% $14,606.30 $8,196.52 57.94%
JNJ $9,655.38 -0.70% $11,449.30 2.74% 5650 53.19% 0.02% 3.00 598% -7.87% $11,592.25 $8,503.19 52.43%
JPM $25,871.19 2094%  $7,317.93 -6.05% 5620 51.34% 0.69% 2.00 31.54% -19.53% $25,871.19 $8,378.84 56.46%
MCD $18,700.61 13.34% $24,911.34 20.03% 54.40 53.59% 0.39% 3.00 4.73% -8.19% $19,394.66  $9,624.34 41.32%
MRK $11,555.51 2.93% $9,905.70 -0.19% 51.10 48.82% 0.16% 3.00 1429% -13.46% $13,261.31 $7,133.17 52.67%
MSFT $5,445.01 -11.45%  $9,607.69 -0.80% 5170 49.42% -0.26% 4.00 17.73% -9.63% $10,364.50  $4,248.14 41.98%
NKE $15,550.75 9.23% $19,642.43 14.46% 54.10 53.33% 0.32% 3.00 21.44% -18.98% $16,472.34 $7,270.36 55.06%
PFE $9,844.37 -0.31% $9,718.14 -0.57% 49.30 4390% 0.04% 2.00 825% -5.48% $10,397.50 $7,711.61 61.56%
PG $8,669.59 -2.81% $11,479.26 2.80% 5440 53.59% -0.03% 3.00 6.29% -728% $10,612.15 $7,298.68 42.14%
TRV $11,286.49 2.45% $12,040.33 3.78% 50.50 52.98% 0.14% 3.00 10.33% -6.97% $14,783.66  $8,943.55 47.49%
UTxX $17,254.59 11.53% $12,469.62 4.51% 5440 55.80% 037% 3.00 17.48% -8.70% $17,398.13  $8,030.55 40.58%
UNH $16,898.48 11.06 % $9,823.38 -0.36% 48.40 54.04% 0.49% 4.00 45.86% -11.95% $17,079.56 $4,895.88 37.61%
VZ $17,876.97 12.32% $13,702.90 6.50% 56.20 52.94% 0.36% 2.00 17.20% -5.98% $17,876.97  $8,191.40 55.72%
WMT $10,670.31 1.31% $13,610.18 6.36% 5680 5238% 0.07% 1.00 7.34% -6.65% $12,260.25 $8,730.42 68.97%
Ortalama  $14,153.99 720% $13,294.17 5.86% 52770 52.35% 0.23% 3.11 17.30% -12.59% $15,767.53  $7,395.77 48.20%
S. Sapma $8,422.42 10.56%  $7,761.50 9.67 % 383 370% 033% 092 12.79% 6.47%  $7,990.17  $1,996.92  7.99%

doneminde, CNN-BI modeli yiikselen piyasanin olmasi nedeniyle "Al&Tut" strateji-

sinin performansinin iizerine ¢ikamamustir. Yiikselen piyasalarda genellikle "Al&Tut"

stratejisinden daha iyi performans elde edilememektedir. 2012-2017 yillar1 arasinda
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Cizelge 7.3: CNN-BI yonteminin Dow-30 hisseleri ile degerlendirilmesi - (2012 -

2017)
Hisse CNN-BI CNN-BI_AR BAH BAH_AR  AnT PoS ApT L MpT MIT MaxC MinC  IdleR
MMM $19,593.71 14.40% $22,675.47 17.79% $58.70 58.97% 0.38% 3.00 10.03% -4.87% $19,652.35 $9,510.52 47.65%
AXP $9,671.69 -0.67% $15,279.66 8.85% $50.30 46.71% 0.04% 4.00 10.73% -18.41% $11,663.10 $8,092.34 36.85%
APPL $9,071.01 -1.93% $16,745.95 10.86% $43.40 4722% 0.03% 500 6.34% -13.58% $12,077.68  $6,252.66 33.14%
BA $16,501.81 10.54%  $22,976.43 18.10% $53.00 56.82% 0.33% 4.00 1043% -7.28% $16,509.36  $9,506.38 38.50%
CAT $6,885.79 -71.19%  $9,841.64 -0.32% $53.30 48.59% -0.14% 3.00 9.65% -8.12%  $9,634.53  $5,800.79 45.09%
CVX $9,355.38 -1.32%  $12,973.64 534% $55.70 52.97% 0.01% 3.00 573% -8.96% $11,898.61 $7,567.87 41.38%
CSCO $19,268.69 14.02% $17,180.88 11.43% $52.10 53.18% 0.43% 3.00 13.50% -8.73% $20,202.86  $9,207.90 54.33%
KO $10,549.27 1.08% $13,927.04 6.85% $5540 47.83% 0.06% 3.00 636% -8.12% $14,027.25 $9,867.86 49.13%
DIS $18,770.40 13.42% $26,015.56  21.07% $53.00 53.98% 0.40% 3.00 1141% -11.17% $21,941.61 $9.817.04 43.36%
XOM $9,556.35 -0.90% $11,997.52 371% $59.90 46.73% 0.01% 3.00 7.63% -785% $10,763.24 $8412.71 49.22%
GE $16,502.79 10.54%  $19,592.94 1440% $50.00 56.02% 0.35% 3.00 10.80% -7.73% $16,652.93 $9,785.36 48.15%
GS $12,774.49 5.02% $22,405.06 17.51% $56.90 5291% 0.17% 3.00 5.14% -5.13% $12,77449  $8,245.10 51.77%
HD $18,205.08 12.73% $31,921.72  26.13% $53.30 54.80% 0.37% 200 7.88% -4.19% $19,578.14  $9,666.73 59.44%
IBM $6,378.56 -8.60%  $9,717.76 -0.57% $5720 46.32% -0.19% 3.00 5.59% -11.13% $10,194.67 $5,581.03 49.96%
INTC $9,881.14 -0.24% $15,536.60 921% $56.60 50.53% 0.05% 3.00 12.48% -9.37% $10,285.90 $7,490.77 51.61%
JNJ $15,339.45 8.93% $19,987.83 14.86% $58.10 58.03% 0.25% 2.00 6.69% -7.71% $15,531.77 $10,000.00 55.81%
JPM $15,206.33 8.74% $25,301.27  20.40% $53.60 56.18% 0.28% 3.00 7.05% -7.70% $15206.33 $9,541.54 48.27%
MCD $12,551.20 4.65% $14,159.43 720% $43.10 58.74% 0.20% 6.00 8.13% -6.92% $13,687.24  $8,786.74 28.11%
MRK $13,063.48 549% $18,529.08 13.13% $53.00 5455% 0.19% 2.00 9.07% -891% $13,358.03 $9,811.65 59.27%
MSFT $14,498.43 7.71% $23,147.11 18.28% $51.50 49.12% 0.26% 2.00 10.08% -10.96% $14,759.53  $9,111.40 62.24%
NKE $11,795.50 3.36% $20,921.86 1591% $47.60 5443% 0.15% 4.00 7.31% -851% $14,570.15 $9,013.55 45.18%
PFE $11,607.28 3.03% $17,250.84 11.52% $43.70 5517% 0.13% 1.00 341% -479% $12,061.23  $9,897.65 76.42%
PG $14,675.91 7.97% $15,190.11 8.72% $53.90 56.42% 0.24% 3.00 838% -495% $14,860.58 $10,000.00 45.26%
TRV $18,802.11 13.46% $22,493.84 17.60% $54.80 63.74% 0.38% 3.00 645% -577% $18,802.11 $9,826.82 45.26%
UTX $11,447.68 274% $14,597.92 7.86% $54.50 51.93% 0.11% 3.00 6.33% -580% $11,568.65 $8,429.40 45.09%
UNH $16,998.61 11.19% $31,710.80  25.96% $56.30 60.43% 0.32% 3.00 542% -3.62% $16,998.61 $8,322.55 45.09%
VZ $11,885.35 3.51% $16,726.59 10.84% $58.70 51.28% 0.12% 2.00 9.72% -5.69% $13,007.59 $9,776.43 59.60%
WMT $11,065.42 2.05% $12,911.65 524% $58.70 51.79% 0.09% 2.00 10.96% -10.04% $12,226.53  $8,480.34 53.59%
Ortalama  $13,282.25 5.84% $18,632.72 13.25% $53.44 5341% 0.18% 3.00 831% -8.07% $14,446.25 $8,778.68 48.88%
S.Sapma  $3,801.42 6.30%  $5,796.60 6.97% $458 451% 0.16% 098 247% 3.13% $3,316.95 $1,267.36  9.61%

CNN-BI modelinin yillik ortalama kazanci 5.84% olurken, "Al&Tut" stratejisinin y1l-
lik ortalama kazanci ise 13.25%’dir. Ayn1 donemde bir hissesin yillik en yiiksek geti-
risi 14.40%’dir. 2007-2012 doneminde CNN-BI modelinin, 28 hissenin 9’unda orta-
lama yillik getirisi negatif olurken, "Al&Tut" stratejisinde ayn1 donemde 28 hissenin
10’unda ortalama yillik getiri negatif olmustur. 2012-2017 doneminde CNN-BI mode-
linin, 28 hissenin 7’sinde ortalama yillik getirisi negatif olurken, "Al&Tut" stratejisinin
ayni donemde 28 hissenin 2’sinde ortalama yillik getirisi negatif olmustur. Bu durum
2012-2017 doneminde yiikselen piyasanin oldugunu gostermektedir. CNN-BI mode-
linin tahmin etme istatistiki genel dogrulugu (accuracy), 44% ile 52% arasinda degis-
mektedir. Bu istatistiki genel dogruluk orani ii¢-simifll sistemde 33%’tiir ve CNN-BI

modelinin istatistiki genel dogruluk orani bu degerden yiiksektir.

CNN-BI yonteminin performansinin daha iyi ol¢iimlenmesi i¢in, zaman icerisinde
kaydirmali olarak egitilip, daha sonrasinda testler uygulanmistir. Boylelikle zaman ige-
risinde degisen Ozellikler giincellenmektedir. Uygulanan yontemde bes yillik veriler
egitim i¢in kullanilirken, daha sonrasinda gelen bir yillik veriler test i¢in kullanilmig-
tir (Or; Egitim Verisi: 1/1/2010-31/12/2014, Test Verisi: 1/1/2015-31/12/2015). 2007-
2012 yillar1 arasinda CNN-BI modelinin yillik ortalama getirisi 7.20% iken, 2012-
2017 yillar1 arasinda CNN-BI modelinin yillik ortalama getirisi 5.84%’tiir. CNN-BI
modelinin zaman kaydirmali testi i¢in "MCD" hissesi sec¢ilmigtir. "MCD" hissesinin
2007-2012 yillar1 arasindaki ortalama yillik getirisi 13.34% iken 2012-2017 yillan
arasindaki ortalama yillik getirisi 4.65%’dir. "MCD" hissesine 2007-2017 yillar1 ara-
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sinda zaman kaydirmali CNN-BI yontemi uygulanmigtir. Zaman kaydirmali yontem
ile "MCD" hissesinin, 2007-2012 yillar1 arasindaki ortalama yillik getirisi 16.27%
iken 2012-2017 yillart arasindaki ortalama yillik getirisi 4.55% olmaktadir. Zaman
kaydirmal1 yontem uygulanarak, "MCD" hissesinin getirisi 2007-2012 yillar1 arasinda
artarken, 2012-2017 yillar1 arasinda bir miktar diigmiistiir. Zaman kaydirmali yontem

kullanilarak, ortalama yillik getiri tizerinde onemli bir iyilestirme yapilamamustir.

7.3.3 Istatiksel anlamhlk testleri

Cizelge ve Cizelge [7.3]daki kargilastirilabilir metriklere istatiksel anlamlilik test-
leri (statistical significance test) uygulanmistir. T-Testi sonuglarina gore (Cizelge|(7.4) ,
maksimum iglem kar1, kayip yiizdeleri ve minimum sermaye degerleri haricinde 2007-
2012 ve 2012-2017 donemleri arasinda model metrikleri arasinda énemli bir fark ol-
madif1 gozlemlenmektedir. Bununla birlikte, "Al&Tut" performans: her iki donemde
de belirgin olarak farklidir. Dolayisiyla, CNN-BI yonteminin performansi, yiikselen
piyasada geride kalmasina ragmen daha saglam ve tutarli bir model sunmaktadir.

Cizelge 7.4: 2007-2012 ve 2012-2017 TTest performans sonuglari

Performance Metrics TTest Results
Total Capital with Our Proposed Strategy (CNN-BI) 0.620
Proposed CNN Strategy Annualized Return (CNN-BI_AR), 0.974
Total Capital with "Buy and Hold" Strategy (BaH) 0.005
Proposed "Buy and Hold" Strategy Annualized Return (BAH_AR) 0.001
Annualized Number of Transaction (AnT) 0.515
Percent of Success (PoS) 0.341
Average Percent Profit Per Transactions (ApT) 0.460
Average Transaction Length (L) 0.675
Maximum Profit Percentage in Transaction (MpT) 0.001
Maximum Loss Percentage in Transaction (MIT) 0.002
Maximum Capital (MaxC) 0.423
Minimum Capital (MinC) 0.003
Idle Ratio (IdleR) 0.771

7.3.4 CNN-BI yonteminin degerlendirmesi

CNN-BI modeli, temel piyasa kosullarindan bagimsiz olarak tutarli performans sonuc-
lar1 gostermektedir. Her iki donemdeki yillik getiri oranlar1 benzerlik gostermektedir
(2007-2012 yillar1 i¢in yillik ortalama getiri 7.20%, 2012-2017 yillart i¢in yillik orta-
lama getiri 5.84%). Dolayisiyla, pazar kosullar oldukga farkli olsa da, her iki durumda
da model neredeyse ayni performans gostermektedir. Performans basarim yiizdesinin

de (PoS) gosterdigi gibi al-sat kararlari rastgele karar verme durumuna goére 2007-2012

95



doneminde 28 hissenin 19’unda, 2012-2017 doneminde 28 hissenin 21’inde daha iyi
performans gostermektedir. Yillik ortalama islem sayisi, her iki test doneminde 40 ila
60 arasinda degismekte ve egilimin yonii ne olursa olsun, modelin haftada bir kez al-
sat igslemi yapti§1 goziikmektedir. Her bir al-sat isleminin ortalama siiresi, her iki test
doneminde de 3 giindiir. Ayrica, Cizelge ve Cizelge [7.3daki diger metrikler de

benzerlikler gostermektedir.

Cizelge [7.2ve Cizelge [7.3]dan goriildiigii gibi, CNN-BI modelinin finansal degerlen-
dirme asamasinda ortalama olarak bosta kalma oram (idle ratio) 50%’dir. Al¢alan ve
duragan olan piyasa kosullarinda bu durum sorun olusturmazken (nakitte kalmak hatta
alcalan piyasa kosullarinda en iyi stratejilerden biridir), yiikselen piyasa kosullarinda
potansiyel karlarin elde edilememesine, firsatlardan yararlanmamaya neden olmakta
ve genel getirilerin azalmasina yol agmaktadir. CNN-BI modelinin 2012-2017 yillar1
arasinda "Al%Tut" stratejisine gore performansinin kétii olmasinin nedenlerinden biri
modelin test edilen zamanin yaklasik 50%’sinde nakitte kalmasi ve herhangi bir iglem
yapmamasidir. Dolayisiyla, daha yiiksek islem yapma siiresi saglanir ve bosta kalma
(idle ratio) oranim diisiirebilirse, performans sonuglar1 daha da gelistirilebilir. Farkli
sekillerde performansin iyilestirilmesi saglanabilir. Sadece bir hisse senedi ile islem
yapmak yerine birden fazla hisse senedi ile islem yapilabilir. Boylelikle bir hisse de
islem yapilmayan zamanda diger hisseler ile iglem yapilarak kar maksimize edilebi-
lir, yillik ortalama islemlerin sayisim artirabilir. Ayrica, piyasa egilimi gézlemlenerek,
duragan ve algalan piyasalarda basarili olacak sekilde model ayarlanabilir. Son olarak,
kar1 artirmak i¢in kaldiraghh modeller de eklenebilir. Genel olarak bagsar1 orani pazar
kosullarina ve siirelerine bakilmaksizin 50%’nin iizerinde oldugundan dolay1 kaldi-
raclt modellerle kar maksimize edilebilir. Tiim bu stratejiler, modelin daha iyi toplam

performans elde etmesine yardimci olabilir.

Bu asamada elde edilen sonuglar genetik algoritma ve MLP’nin gerisinde kalmustir.
Bunun muhtemel baglica sebebi elde edilen goriintiilerin "Al-Sat-Tut" kararin1 vere-
bilecek ayiriciliga sahip olmamasi olarak diisiiniilebilir. Bunun en 6nemli gostergesi
islem basarim oraninda kayda deger diisiisten de anlagilabilir (Onceki modellerde goz-
lemlenen basarim oran1 70-80%’den 50-60%’a diismiistiir). Fakat yine de elde edilen
sonuglar belirli bir performans istikrar1 igermektedir. Nispeten daha az fiyat oynak-
1181 ile belirli bir bagsarim saglanmistir. Elde edilen kisitli bagarimin sebebi CNN’nin
iki boyutlu goriintii olarak kullandigi cubuk goriintiilerindeki finansal zaman serisine
gore veri kaybidir. Buna bagli olarak hem finansal verilerdeki kaybin en diisiik sekilde
tutulup, hem de iki boyutlu yapinin CNN ile kullanilabilecek sekilde modellenmesi,
istenilen performans basarimini getirebilecegi ongoriilmektedir. Bir sonraki boliimde

bu amaca yonelik bir model tanitilacaktir.
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8. FINANSAL ZAMAN SERISI VERILERININ, TEKNIK ANALIZ VERILERI
KULLANILARAK GORUNTU VERISINE DONUSTURULMESI ve GORUN-
TULERIN DERIN KONVOLUSYONEL SINiR AGI iLE FINANSAL ANA-
LiZ YONTEMI (CNN-TA)

8.1 Motivasyon

Daha onceki boliimde (Boliim [7) de anlatildig: gibi derin konvoliisyonel sinir aglar
finansal zaman serisi verilerinin analizinde siklikla kullanilmamaktadir. Literatiirde,
zaman serisi verilerinin analizinde derin konvoliisyonel sinir aglarinin kullanimi mev-
cuttur [34], [35]], [36]]. Zheng [35]], calismasinda zaman serisi verilerinin analizinde ¢cok
kanall1 derin konvoliisyonel sinir ag1 yapis1 onermistir. Le [36]], calismasinda CNN kul-
lanarak zaman serisi verilerinin siniflandirilmasi tizerine ¢alismistir. Hatami [37], oner-
digi yontemde zaman serisi verilerini 2 boyutlu verilere ¢cevirerek CNN modeli kulla-
narak siniflandirmaya calismistir. Gunduz [147], calismasinda saatlik BIST verilerinin
tahmini i¢in CNN yapis1 6nermistir. Caligmasindaki tahmin bagarimini f-measure ile
Olcmiistiir. Ancak, Onerilen calismalarda zaman serisi verileri tek boyutlu olarak ya
birden fazla kanaldan alinmaya calisilmis, ya da iki boyutlu verilere cevrilirken sa-
dece zaman serisi verileri kullanilmaya calisarak siniflandirma yapilmaya ¢alisilmistir.
Onerilen ¢alismayla teknik analiz verileri kullanilarak zaman serisi verileri uygun bir
sekilde resim haline getirilmekte, zaman icerisinde degisen fiyatlar iizerine uygulanan
etiketleme algoritmasi ile resimler etiketlenmekte ve etiketlenen resimler derin konvo-

liisyonel sinir ag1 modeline girdi olarak verilmektedir.

Finansal zaman serisi verilerinin analizinde teknik analiz gostergeleri 6nemli yer tes-
kil etmektedir. Ancak, teknik analiz verilerini derin sinir aglariyla birlikte modelleyen
yontemler, literatiirde ¢ok yaygin degildir. Derin konvoliisyonel sinir aglar1 ve teknik
analiz verilerinin birlikte kullanilarak, 2 boyutlu matris yapinin olusturulmasi ve one-
rilen yaklasimin algoritmik alim/satim modelleri icin kullanilmas1 yenilik¢i bir yakla-
stmdir. Derin konvoliisyonel sinir aglarindaki "konvoliisyon" ve "maxpooling" islem-
lerinin resim disinda matriks yapida olusturulan 6zellik kiimesine de uygulanabilecegi
hipotezi iizerine, yaklasim 6nerilmistir. Onerilen modelde, teknik analiz verileri kulla-
nilarak olusturulan 6zellikler 2 boyutlu matriks yapiya doniistiiriillmektedir. Sonrasinda
derin konvoliisyonel sinir ag1 kullanilarak finansal matriks yapida olan o6zellikler, si-

niflandiriimaktadir. Onerilen yontemde MNIST algoritmasinda kullanilan derin konvo-
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liisyonel sinir agina benzeyen yapida konvoliisyonel sinir ag1 yapis1 kullanilmaktadir.
En sonunda, belirlenen noktalara gore gercek bir alim-satim senaryosu kosturularak

sonuclar degerlendirilmektedir.

Bu agamada, goriintii isleme 6zelliklerine gore 6grenme yapabilen 2 boyutlu derin kon-
voliisyonel sinir ag1 (Convolutional Neural Network - CNN) kullanan yeni bir algorit-
mik model onerilmektedir [191]. Finansal zaman serisi verilerini 2 boyutlu goriintiilere
doniistiirmek i¢in, her biri 15 farkli parametre se¢imi (farkli zaman araliklarinda) olan
15 farkl teknik gosterge kullanilmaktadir. Finansal verilerden 15x15 goriintii dosyalari
olusturulmaktadir. Tutarl1 ve anlamli bir goriintii elde edebilmek i¢in, teknik gosterge-
lerde benzer davranig gosterenler birlikte (osilator veya egilim) ve yakin yerlerde ko-
numlandirilmigtir. Her goriintii, orijinal zaman serilerinin tepe ve vadi noktalarina baglh
olarak "Al", "Sat", "Tut" olarak etiketlenmektedir. Onerilen metodun farkli piyasa ko-
sullarinda test edebilmek icin 2007-2012 ve 2007-2017 yillar1 arasinda ayr1 ayri test-
ler yapilmistir. Sonuglar, daha sonra BaH (Al-Tut) stratejisi, RSI ve SMA modelleri,
LSTM ve MLP regresyon yontemleri ile karsilastirilmis, ETF’ler ve hisse senetlerinde
iyi sonuglar sagladig1 goriilmiistiir.

8.2 Onerilen Metot (CNN-TA)

Bu calismada (CNN-TA: ""Convolutional Neural Network using Technical Analy-
sis'"), konvansiyonel sinir ag1 kullanan ve hisse senedi fiyatlarindaki "Al" ve "Sat"
noktalarini belirlemek i¢in yeni bir yontem Onerilmektedir. Yaklasimda, her bir giinliik
hisse senedi fiyat1 i¢in farkli zaman araliklariyla 15 farkli teknik gosterge kullanilip
gortintiiler olusturulmaktadir. Sekil [8.17de goriildiigii gibi, CNN-TA yontemi bes ana

faza ayrilmstir.

8.2.1 Onisleme (veri kiimesi doniisiimii)

Calismamizda, Dow 30 hisse senetleri ve giinliik Borsa Yatirim Fonu (ETF: Exchange
Traded Fund) fiyatlari, "finance.yahoo.com" adresinden indirilmektedir. Egitim verisi
olarak, 1/1/1997 ile 12/31/2006 tarihleri arasindaki hisse senedi ve ETF fiyatlari, test
verisi olarak da, 1/1/2007 ile 1/1/2012 tarihleri ve 1/1/2007 ile 1/1/2017 tarihleri ara-
sindaki hisse senedi ve ETF fiyatlar1 kullanilmaktadir. Ilk adimda, verilerin ¢ikaril-
ma/doniistiirme fazinda, fiyatlar normalize edilir. Daha sonra, etiketleme asamasinda,
giinliik tiim kapanis fiyatlari, zaman icerisinde kayan bir pencerede iist ve alt noktalari
belirlenerek "Al","Sat", "Tut" olarak isaretlenir. Sekil [§.2]de etiketleme senaryosu gos-

terilmektedir. Algoritma ’de etiketleme algoritmasi gosterilmektedir. Onerilen mode-
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lin gerceklenmesinde, "Apache Spark" @ "Keras" |§| ve "Tensorflow" mgatl yazilim-
lart kullanilmustir.

01.01.2017 | 30.2 30.3
12.31.2016 | 30.1 30.2
12.30.2016 | 30.0 30.8
12.2.2016 |32.2 32.2

Verilerin
Etiketlenmesi

Finansal Degerlendirme
(Senaryo)
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].«*'W
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Al Al

Zaman (giin)

Sekil 8.2: Etiketleme yontemi

8.2.2 Teknik analiz ve goriintii olusturma

Goriintii olusturma fazinda, her bir giinliik kapanis fiyat1 i¢in farkli zaman aralikla-
rinda (6 ila 20 giin) RSI, Williams % R, WMA, EMA, SMA, HMA, Uglii EMA, CCI,

Zhttps://spark.apache.org/
2https://keras.io/
Ohttps://www.tensorflow.org/
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Algoritma 7 Etiketleme Algoritmasi
1: function LABELLING()

2: Input: Financial time series data (stock prices)
3: Output: Labels with stock prices ("Buy”,”Sell”,”Hold”)
4: windowSize = 11 days
5: while(counterRow < numberO fDaysInFile)
6: counterRow + +
7: If (counterRow > windowSize)
8: windowBeginlndex = counterRow — windowSize
9: windowEndIndex = windowBeginlndex + windowSize — 1
10: windowMiddlelndex = (windowBeginlndex + windowEndIndex) /2
11: for (i = windowBeginIndex;i <= windowEndIndex;i+ +)
12: number = closePriceList.get (i)
13: if (number < min)
14: min = number
15: minlndex = closePriceList.indexO f (min)
16: if (number > max)
17: max = number
18: maxIndex = closePriceList.indexO f (max)
19: if (maxIndex == windowMiddlelndex)
20: result ="SELL”
21: elif (minlndex == windowMiddlelndex)
22: result ="BUY”
23: else
24: result = "HOLD”

CMO, MACD, PPO, ROC, CMFI, DMI ve PSI degerleri TA4J (Technical Analysis
For J ava kiitiiphanesi kullanilarak hesaplanmaktadir. Teknik gostergelerde, benzer
formiillere ve benzer ¢ikti olusturanlar indikatorler kendi iclerinde gruplanarak, ilgili
sirada gortintiiler olusturulmaktadir. (RSI, William%R bir grup; WMA, EMA, SMA,
HMA, TEMA bir grup; CCI, CMO, MACD bir grup; PPO, ROC bir grup; CMFI, DMI,
PSI bir grup). 15 teknik gosterge ve 15 farkli zaman araligi kullanilarak 15x15 piksel
goriintiiler olusturulur. Tutarl ve anlamli bir goriintii elde edebilmek i¢in, teknik gos-
tergelerde benzer davranis gosterenler birlikte (osilator veya e8ilim) ve yakin yerlerde
konumlandirilmistir. Finansal teknik analiz verilerinin degerleri farkli zaman aralikla-
rindaki dagilimi matriks yapida yatay eksen iizerinde siralanirken, farkli teknik analiz

verilerinin degerleri matriks yapida dikey eksen iizerinde siralanmaktadir.

Farkl teknik analiz gruplarinin farkli siralarda siralanmasi, farkli matriks yapilarinin
olugsmasina neden olabilmektedir. Farkl1 teknik analiz gruplarinin farkli siralarda si-
ralanmasi ile ilgili testler yapilmistir. Test i¢in "INTC" hissesi se¢ilmistir. 1997-2007

egitim verisi, 2007-2012 test verisi olarak kullanilmigtir. Testler sirasinda, PSI yerine

31 https://github.com/mdeverdelhan/ta4;
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RSI teknik indikatorii ayrica kullanilmustir. Tlgili testler Cizelge de gosterilmekte-
dir. Farkli teknik analiz parametrelerinin farkli sirada siralanmasiyla birbirine yakin,
farkli sonuclar elde edilebilmektedir. Teknik analiz parametre sirasinin degistirilmesi,
sonuglar lizerinde onemli bir degisiklige neden olmamistir. Teknik analiz verilerinin
normalize edilmesi (degerlerin -1/1 arasinda deger alinmasi), siralamanin de8ismesi-
nin hem egitim hem de test verilerine ayni sekilde etkilenmesinden dolay1 (CNN her
defasinda benzer egitim ve test verileriyle egitilmektedir) teknik indikatorlerin farkl
siralanmast performans sonuclarini biiyiik olciide etkilememistir. Bu ¢alisma kapsa-
minda yaptiZimiz ¢aligmayla, teknik analiz verilerinin CNN ile birlikte kullanilma-
sinin kavram ispat1 yapilmistir. Gelecek ¢aligsmalarda, farkli teknik analiz parametre

siras1 kullanilabilir.

Cizelge 8.1: INTC hissesinin 2007-2012 yillar1 finansal degerlendirme sonuglari

Teknik Analiz Siralamasi Ort. Yillik Getiri
RSI, WR, WMA, EMA, SMA, HMA, TEMA, CCI, CMO, MACD, PPO, ROC,CMFL, DMI, RSI  18.73%
WMA, EMA, SMA, HMA, TEMA,CCI, CMO, MACD, RSI, WR, CMFI, DMI, RSI, PPO, ROC  16.40%
PPO, ROC, RSI, WR, CCI, CMO, MACD, WMA, EMA, SMA, HMA, TEMA, CMFI, DMI, RSI  18.68%
CCI, CMO, MACD, RSI, WR, CMFI, DMI, RSI, PPO, ROC, WMA, EMA, SMA, HMA, TEMA 15.34%
CMFIL, DML RSI, PPO, ROC,WMA, EMA, SMA, HMA, TEMA RSI, WR,CCL, CMO, MACD  21.97%
WR, RSI, HMA, TEMA, SMA, WMA, EMA, MACD, CMO, CCI, ROC, PPO, RSI, DML, CMFI 16.93%
SMA, EMA, TEMA, HMA, WMA, CCI, MACD, CMO, WR, RSI, DMI, CMFI, RSI, ROC, PPO 16.24 %
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Sekil 8.3: 15x15 piksel 6rnek goriintiiler ve goriintiilerin "Al","Sat","Tut" etiketleri

Daha once "Al","Sat","Tut" seklinde etiketlenen veriler ilgili goriintiiler ile eslestirilir.
Egitim verisi olarak 1/1/1997 - 12/31/2006 tarihleri arasinda her bir hisse senedi i¢in
yaklagik 2500 goriintii, test verisi olarak 1/1/2007 - 12/31/2017 tarihleri arasinda her
bir hisse senedi i¢in yaklasik 2500 goriintii ve 1/1/2007 - 12/31/2011 tarihleri arasinda
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her bir hisse senedi i¢in yaklagik 1250 goriintii olusturulur. Her bir hisse senedi ve
ETF’in farkli karakteristik 6zellikleri olmasindan dolay1, farkli egitim ve test verileri
hazirlanmaktadir. Sekil olusturulan ornek goriintiileri ve olusturulan goriintiilerin

etiketlerini gostermektedir.

8.2.3 CNN

Onerilen CNN analiz fazinda, Sekil ’de goriildiigi gibi, analiz i¢in dokuz katman
kullanilmaktadir: Giris katmani (15x15), iki konvoliisyonel katman (15x15x32, 15x15x64),
maksimum "pooling" (7x7x64), iki "dropout" (0.25, 0.50), tamamen bagli (fully con-
nected) katman (128) ve bir ¢cikti katmani’dir. ""Dropout’’ katmanlart ile verilerin egitil-
mesi sirasinda "'overfit'' olmasi engellenmeye calisilir. Onerilen CNN-TA modelinde,
CNN filtresi icin 3x3 filtre boyutu kullanilmaktadir. Literatiirde farkli boyutlarda CNN
filtreleri kullanilmaktadir: 3x3, 5x5 ve 7x7. Filtre boyutunun diisiiriilmesi ile genel-
likle resimlerin ayrintilar1 yakalanabilmektedir. 3x3, goriintii isleme uygulamasinda
(AlexNet) en kiiciik ve en ¢ok kullanilan filtre boyutudur. 3x3’liik bir filtre boyutu kul-
lanilarak, en yakin komsularin (iist, alt, sag, sol, list sol, sag iist, alt sol, sag alt bilgi)
bilgileri de gz Oniine alinarak goriintii icindeki keskin de8isimler de yakalanabilir.
Onerilen yontemde, kiiciik goriintiiler (15x15 piksel) olusturuldugundan ve goriintii-
lerde onemli yogunluk degisimleri oldugundan, 3x3 filtre boyutu tercih edilmistir. Ay-
rica hiper parametreler ("epoch" sayisi, "kernel" biiyiikliigii, vs), farkli denemelerdeki

sonuglar gbzlemlenerek ince ayarlanmustir.

Girdi Konvoliisyonel Kol tsy i Dropout Tamamen Dropout Cikti
Katmani Katman Katman Havuzlama (Birakma) Bagh (Birakma) Katmani
225 Néron 32 Filtre 64 Filtre 2x2

3x3 3x3

Sekil 8.4: CNN-TA yontemi islem adimlari

Onerilen CNN-TA modelinde, uygulanan CNN yapisi, MNIST algoritmasinda kulla-
nilan derin CNN yapisina benzemektedir. MNIST yonteminde kullanilan LeNet CNN
yapisi, girdi olarak 28 x 28 goriintiiler kullanmakta ve alti katmandan olusmaktadir
[15]]. Ayrica, daha fazla katman ekleyerek algoritmanin karmasiklig1 artmaktadir. Cok

biiyiik bir egitim seti olmadan giderek daha da karmasiklasan bir ag yapisi, "overfit"e
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neden olurken, test verilerinden elde edilen dogrulugu da (accuracy) azaltabilmekte-
dir. Gelecekteki ¢alismalarda, daha fazla e8itim verisi kullanilarak, daha fazla katmani
bulunan daha derin modeller uygulanabilir. Onerilen model ile kavramsal ispat icin
("proof of concept") bir tasarim Onerilmektedir. Gelecekteki caligmalarda farkli CNN

yapilar1 6nerilerek sonuglar daha da iyilestirilebilir.

Konvoliisyon katmanlari konvoliisyon islemini yapma yetenegine sahiptir. Denklem(8.1]
bir eksende konvolusyon islemini gostermektedir (t zaman gosterir). Derin konvolus-
yonel sinir aglarinda, konvoliisyon iglemi iki boyutlu goriintiilere uygulanir. Denk-
lem [8.2] iki boyutlu bir goriintiiniin konvoliisyon islemini gostermektedir (I girdi go-
riintiisiinii, K "kernel" gosterir). Ek olarak Denklem [8.3] sinir ag1 mimarisini agikla-
maktadir (W agirliklari, x girdi, b ise "bias"i belirtir). Sinir aginin son asamasindan,
¢ikti almak igin "softmax" iglevi kullanilir. Denklem [8.4] softmax fonksiyonunu (y,

ciktisini gosterir) gostermektedir [[14]].

(oo}

s(t) = (xxw)(t) = Z x(a)w(t —a) (8.1)

SGi, j) = =K)(i,j) =YY I(m,n)K(i—m,j—n). 8.2)
ei=Y Wijxj+b (8.3)

j
y = softmax(e) (8.4)

CNN analizi, "Keras", "Tensorflow" altyapis1 kullanilarak gerceklenmis ve egitim 200
defa tekrarlanmistir. Goriintii olusturma ve Etiketleme fazlarinda hisse senedi fiyatlari-
nin etiketlenmesinde "Tut" olarak etiketlenmig goriintiilerin sayisi, "Al" ve "Sat" olarak
etiketlenmig goriintiilerin sayisindan ¢ok daha fazladir. Bu durum veri dengesizligine
(data imbalance problem) neden olmaktadir. Veri dengesizligi sorunu "Tut" etiketli go-
riintiilerin 6rneklenmesiyle ¢oziilmektedir. Veri dengesizligini problemini ¢ozmek i¢in
literatiirde farkli yaklasimlar bulunmaktadir. CNN-TA yonteminde uygulanan metot
"oversampling" siifinda bulunan "random oversampling of minority class"’tir [[183].
Bu sorunu ¢ozmek icin oncelikle etiketli goriintiilerden "Tut/Al" ve "Tut/Sat" oranlar
hesaplanir. Daha sonra "Tut" etiketi say1s1 kadar "Tut" goriintiileri yeniden 6rneklenir.
Son adimda, tahmin edilen her etiket finansal senaryoda degerlendirilir. Algoritma [§]

CNN-TA yoOnteminin prosediiriinii gdstermektedir.
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Algoritma 8 Genellestilmis CNN-TA Yontemi
1: procedure ALLPHASES
2 Phase DataSet E/T:
3 dataset = read(open,close,high,low,ad justedClose,volume)
4 dataset.ad justRatio = dataset.close/dataset.ad justedClose
3 ad just(dataset.open,dataset .close,dataset .high,dataset .low) with ad justRatio
6
7
8
9

Phase Data Labelling:

calculate Label (Buy/Sell /Hold) using sliding window

Phase Image Creation:

calculate technical analysis values (RSI,EMA,MACD..) for each line in dataset

10: create 15x15 images
11: merge label and technical analysis values
12: normalize technical analysis values between [1,—1]

13: trainingDataset = dataset .split(dates = 1997 —2006)
14: testDataset = dataset .split(dates = 2007 —2016)
15: Phase CNN:

16: trainingDataset = resample(trainingDataset) to solve data imbalance problem
17: model = CNN(epochs = 200, blocksize = 1028)

18: model.train(trainingDataset )

19: model .test(testDataset)

20: Phase Financial Evaluation:

21: evaluateResults()

8.3 Degerlendirme
8.3.1 Finansal degerlendirme

Finansal degerlendirme fazinda, sonuglar finansal degerlendirme metodu kullanilarak
degerlendirilir. Finansal degerlendirme senaryosu, Denklem [8.5]de gosterilmektedir.
Eger, hisse senedinin o anki fiyatinin etiketi "Al" ise, hisse bu noktada mevcut serma-
yenin tamamu ile alinir, eger hisse senedinin o anki fiyatinin etiketi "Sat" ise, hisse bu
fiyata satilir. Eger, tahmin edilen etiket "Tut" ise, o anda herhangi bir islem yapilmaz.
Ayrica, ayni etiket ardisik olarak gelirse, islem yalnizca ilk etiket gore yapilir. Tekrarla-
nan etiketler iligkili etiket degisinceye kadar dikkate alinmaz. Finansal degerlendirme

icin baglangi¢ sermayesi $10,000, islem komisyonu iglem bagina (transaction) $1’dur.

numberO fStocks = ’m“;f%m, if label="Buy’

FinansalDegerlendirme = | no action, if label="Hold’

totalCapital = price x numberO fStocks if label="Sell’
(8.5)
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8.3.2 Karsilastirilan modeller

Onerdigimiz yontem (CNN-TA), Dow 30 hisse senetleri ve ETF ler ile farkli zaman
araliklarinda (2008 finansal krizinin etkilerini analiz etmek i¢in 2007-2012 yillari, son
10 yilin performansinmi degerlendirmek i¢in 2007-2017 yillar1) degerlendirilmektedir.
CNN-TA yontemi "Al&Tut" Stratejisi (BAH), RSI (14 giinliik aralikta, 70-30), SMA
(50 giinliik) modelleriyle, LSTM ve MLP regresyon yontemleriyle de karsilastirilmak-
tadir. Her bir yontem, model ve strateji i¢in implementasyon yapilmis ve ilgili finansal

hesaplama senaryolar1 kosturulmustur.

"Al&Tut" stratejisinde hisse senedi test verisinin bagindaki fiyattan alinir, test verisinin
sonundaki fiyattan satilir. Boylelikle test aralifindaki finansal kazanci hesaplanir. RSI
modelinde test verisindeki her bir veri icin RSI degeri hesaplanr. Tlgili test verisinin
o anki RSI degeri 30 degerinin altinda ise, alim sinyali olusturulur; ilgili test verisinin
o anki RSI degeri 70 degerinin iistiinde ise, satim sinyali olugturulur. SMA modelinde
test verisindeki her bir veri icin 50 giinlik SMA degeri hesaplanir. Ilgili test verisi-
nin o anki SMA degeri 50 giinliik de8erinin iizerine ¢iktiysa alim sinyali olusturulur.
Ciinkii fiyatlarin, 50 giinliik verilerin iizerine ¢ikmasi, egilimin yukariya dogru ¢ik-
maya baglayacaginin gostergesidir. Diger durumda satim sinyali olusturulur. LSTM ve
MLP regresyon modelleri zaman serisi verilerinin analizinde ¢cogunlukla kullanilan bir
yontemlerdendir. Ayrica literatiirdeki ¢alismalarda da LSTM [20] ve MLP regresyon
[24], [192] modelleri finansal zaman serisi verilerinin analizinde de kullanilmaktadir.
Kargilagtirilan LSTM modeli, [20]] calismasinda da kullanilan, 240 zaman basamagina
sahip, 25 néronluk LSTM yapisindan ( girdi katmani: 1 noron, gizli katman: 25 noron,
cikt1 katmani: 1 néron, "dropout:" 0.5, "epoch:" 1000) olusan bir modeldir. Kargsilas-
tirilan MLP modeli, [20] ¢aligmasinda da kullanilan, 100 zaman basamagina sahip, 4

katmandan (katmanlar: 31,10,5,1, "dropout:" 0.5, "epoch:" 200) olusan bir modeldir.

8.3.3 ETF analizi

Secilen ETF’ler ve agiklamalar1 Cizelge [8.3]de gosterilmektedir. Segilen ETF’ler, yiik-
sek igslem hacmine sahip olduklari i¢in eg8itim i¢in yeterlidir. Cizelge Cizelge
Cizelge [8.8] Cizelge [8.10[daki varliklarin finansal degerlendirme sonuglari asagidaki
kriterlere gore degerlendirilmektedir: CNN-TA metodunun toplam sermayesi (CNN-
TA), CNN-TA metodunun yillik getirisi (CNN-TA_AR) , "Al&Tut" stratejisi toplam
sermaye(BaH), "Al&Tut" stratejisi yillik getirisi (BaH_AR), yillik ortalama islem sa-
y1s1 (AnT), basar1 oranm1 (PoS), islemler bagina ortalama kar yiizdesi (APT), ortalama

islem uzunlugu (L), islemdeki maksimum kar yiizdesi (MpT), islemdeki maksimum
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Cizelge 8.2: TRV hissesinin ornek "Al-Sat" islemleri

Islem Numaras1 Islem Arali@ (Giin) Kazang Anlik Sermaye
1 1-3 $185.45 $10183.45
10 167-172 $497.25 $11430.10
20 302-309 $224.51 $13503.91
30 418-424 -$464.52  $15728.26
40 544-549 $690.32 $19705.69
50 662-674 $345.10 $26649.55
60 818-841 -$1310.31  $29696.90
70 1029-1038 $227.44 $31644.05
80 1174-1178 $711.39 $33143.69
90 1311-1314 $726.67 $41231.66
100 1489-1495 $27.38 $45470.46
110 1644-1661 -$1312.99  $49852.26
120 1917-1924 -$10.75 $47846.05
130 2088-2090 $565.91 $54205.05
140 2251-2267 -$3.562.69  $55261.75
153 2453-2466 -$898.75  $64343.49

kayip yiizdesi (MLT), maksimum sermaye (MxC), minimum sermaye (MinC), siste-
min bos kalma orani (IR). Degerlendirme metriklerinin formiilleri Denklemler [8.6]

8.8 [8-9 B.10} [8-11[de gosterilmektedir. Cizelge [8.2] TRV hissesinin finansal islemle-
rini gostermektedir.

totalCapital .___1____
AR = ) numberOfYears — 1 100 86
((initialCapital) )* 8.6
AnT transactionCount 8.7)
nT = .
numberO fYears

successTransactionCount

PoS = - %100 (8.8)
transactionCount

ApT — totalPerc‘entProfzt « 100 (8.9)
transactionCount

[— totalTransactionLength « 100 (8.10)

transactionCount

numberO fDaysInTestData — totalTransLength .

IdleR =
¢ numberO f DaysInTestData

100 (8.11)

CNN-TA metodu ile ETF’lerde 2007-2012 doneminde ortalama yillik getiri 8.30% ve
islem bagar1 oran1 71.44%’tiir. Ayn1 donemde ETF’lerde "Al&Tut" stratejisinin orta-
lama yillik getirisi 2.60%, RSI modelinin ortalama yillik getirisi -0.01%, SMA mo-
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Cizelge 8.3: Secilen ETF ve tanimlari

Isim  Tamm Baslangic Tarihi Hacim
XLF Financial Select Sector SPDR ETF 12/16/1998 71,886,065
XLU Utilities Select Sector SPDR ETF 12/16/1998 11,342,530
QQQ PowerShares QQQ ETF 10/03/1999 33,918,165
SPY  SPDR S&P 500 ETF 1/22/1993 68,675,793
XLP  Consumer Staples Select Sector SPDR ETF  12/16/1998 9,721,714
EWZ iShares MSCI Brazil Capped ETF 7/10/2000 19,613,073
EWH iShares MSCI Hong Kong ETF 3/12/1996 2,586,985
XLY Consumer Discret Sel Sect SPDR ETF 12/16/1998 4,257,841
XLE  Energy Select Sector SPDR ETF 12/16/1998 16,494,257

Cizelge 8.4: CNN-TA yonteminin ETF’lerle de8erlendirilmesi - egitim periyodu:
1997-2007, test periyodu: 2007-2012

ETF CNN CNNr AnT PoS  ApT L MpT MIT MaxC MinC IdleR Sharpe Ratio
SPY $11,22333  234% 20.0 66.18% 028% 8.0 10.82% -18.78% $11,834.68 $8,405.94 53.62% 0.05
QQQ $17,344.15 11.64% 21.1 7222% 087% 7.0 587% -11.89% $17,456.37 $9,938.15 54.50% 0.13
XLU $14,801.43 8.16% 182 79.03% 0.74% 9.0 9.99% -19.42% $14,801.43 $9,406.22 54.34% 0.10
XLE $25,243.48 20.35% 185 76.19% 1.62% 8.0 11.75% -9.97% $25,243.48 $10,000.00 55.14% 0.15
XLP $15,288.75 8.86% 173 7197% 0.77% 10.0 2.92% -11.60% $15,288.75 $10,000.00 49.28% 0.18
XLY $11,954.73  3.64% 20.6 71.43% 042% 8.0 17.36% -2649% $12,254.06 $8,265.56 53.70% 0.05
EWZ $I11,171.55 2.24% 156 69.81% 0.57% 11.0 10.25% -28.44% $16,324.28  $8,309.26 51.37% 0.05
EWH $14,77490 8.12% 17.0 7241% 090% 9.0 9.53% -30.85% $15,830.15 $9,514.67 53.70% 0.09
XLF $12,272.32  4.18% 20.8 57.75% 0.51% 9.0 11.34% -21.09% $12,363.30 $6,607.69 48.15% 0.04
Ortalama $14,897.18 830% 188 71.44% 0.74% 88 9.98% -19.84% $15,710.72 $8,938.61 52.64% 0.09
S.Sapma $4,41781 575% 19 654% 039% 12 399%  7.67% $4,084.94 $1,13846 247% 0.05

Cizelge 8.5: CNN-TA yontemi ile BaH, RSI, SMA, LSTM, MLP (Reg.) modellerinin
kargilastirilmast (ETF’ler-test periyodu: 2007-2012)

ETF CNN-TA CNN-TAr BaH BaHr RSI  RSIr SMA  SMAr LSTM|20] LSTMr[20] MLP[20] MLPr|20]
SPY $11,223.33 2.34%  $9,807.33 -039%  $9,204.64 -1.64%  $9,24629 -1.56% $16,891.51 11.05% $16,566.71 10.62%
QQQ $17,344.15 11.64% $13,21034  573% $11,368.36 2.60% $13,606.42 6.35% $12,998.23 5.38% $11,507.81 2.85%
XLU $14,801.43 8.16% $12,001.08 3.72% $10,426.38 0.84% $10,065.29  0.13% $13,953.37 6.89% $12,036.95 3.78%
XLE $25,243.48 20.35% $13,138.92  5.61% $9.839.31 -0.32% $14,32320  7.45% $12,027.02 3.76% $18,370.02 12.93%
XLP $15,288.75 8.86% $14,002.61 6.97% $12,096.31 3.88% $12,207.19 4.07% $10,612.21 1.20% $12,384.29 4.37%
XLY $11,954.73 3.64% $10,854.97 1.65% $11,04248 2.00%  $8,288.89  -3.68% $12,096.52 3.88% $14,295.19 7.41%
EWZ $11,171.55 2.24% $14,446.88 7.64%  $9.252.38 -1.54% $14,392.72  7.55% $10,874.25 1.69% $11,898.28 3.54%
EWH $14,774.90 8.12% $10,907.00 1.75%  $9,996.86 -0.01%  $9,691.01 -0.63% $31,843.35 26.07% $22.531.71 17.64%
XLF $12,272.32 4.18%  $3,960.25 -1691%  $6,706.04 -7.68%  $4,166.04 -16.06% $13,630.79 6.39% $14,036.21 7.02%
Ortalama $14,897.18 8.30% $11,369.93 2.60%  $9,992.53 -0.01% $10,665.23 1.30% $14,991.92 8.44% $14,847.46 8.23%

dart Sapma  $4.417.81 575% $3,184.69  7.49% $1,565.35 3.36%  $3,345.00 7.44%  $6,593.52 7.61%  $3,694.46 5.03%

Cizelge 8.6: CNN-TA yonteminin ETF’lerle deg8erlendirilmesi - egitim periyodu:
1997-2007, test periyodu: 2007-2017

ETF CNN CNNr AnT PoS  ApT L MpT MIT MaxC MinC IdleR Sharpe Ratio
SPY $25,127.56  9.65% 23.1 76.58% 0.65% 7.0 11.90% -18.77% $25,127.56  $8,949.72 54.44% 0.15
QQQ $29,767.18 11.53% 169 7586% 1.03% 8.0 649% -723% $29,767.18 $8,895.42 61.67% 0.15
XLU $16,141.40 490% 16.5 70.80% 0.50% 10.0 10.00% -1430% $16,141.40 $8,943.48 51.20% 0.08
XLE $18,386.23  6.28% 153 70.48% 0.72% 12.0 537% -1331% $21,607.02 $10,000.00 48.16% 0.09
XLP $24,44445 935% 112 80.52% 121% 11.0 386% -8.96% $24,652.31 $10,000.00 64.63% 0.22
XLY $18,270.32  6.21% 159 69.72% 0.73% 12.0 4.40% -37.98% $18,270.32 $7,360.96 44.64% 0.10
EWZ $9,431.61 -0.58% 18.1 6290% 0.16% 8.0 1026% -23.99% $22,029.75 $5978.44 57.07% 0.02
EWH $11,24426 1.18% 16.1 7091% 024% 100 9.55% -24.69% $12,896.52 $7,829.66 53.60% 0.04
XLF $41,353.49 15.25% 22.6 65.81% 1.06% 7.0 2927% -17.33% $41,353.49  $8,192.29 50.96% 0.10
Ortalama $21,574.06 7.99% 173 7151% 0.70% 9.4 10.12% -18.51% $23,538.39  $8,461.11 54.04% 0.11
S.Sapma $9,899.21 497% 3.7 545% 036% 20 1.73% 943%  $8,379.03  $1,286.54 6.33% 0.06

delinin ortalama yillik getirisi 1.30%, LSTM yoOnteminin ortalama getirisi 8.44% ve
MLP yonteminin ortalama yillik getirisi 8.23%’dir. Cizelge [8.4] ve Cizelge [8.5[de so-
nuglar gosterilmektedir. CNN-TA yonteminin ortalama yillik getirisi, s6z konusu do-
nemde "Al&Tut" stratejisinin ortalama yillik getirisinin yaklagik olarak dort katidir.
Ayrica, CNN-TA metodu ile ETF’lerde 2007-2017 doneminde ortalama yillik getiri
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Cizelge 8.7: CNN-TA yontemi ile BaH, RSI, SMA, LSTM, MLP (Reg.) modellerinin
karsilastirilmas1 (ETF’ler-test periyodu: 2007-2017)

ETF CNN-TA CNN-TAr BaH BaHr RSI  RSIr SMA SMAr LSTM[20] LSTMr[20] MLP[20] MLPr|20]
SPY $25,127.56 9.65% $15,72458 4.63% $18,153.76 6.14% $10,551.40 0.54% $13,907.21 335% $20,177.33 7.27%
QQQ $29,767.18 11.53% $27,189.30 10.52% $18,693.21 6.46% $16,867.35 537%  $8,749.55 -1.33% $14,683.41 3.92%
XLU $16,141.40 490% $13,39628 297% $16,145.16 4.91% $10933.75 0.90% $11,364.95 129% $11,17591 1.12%
XLE $18,386.23 6.28% $1324658 2.85% $14,296.43 3.64% $17,705.66 5.88% $14,818.25 401% $16,941.51 5.41%
XLP $24,444.45 9.35% $19517.62 692% $16,747.92 529% $16,55543 5.17% $17,859.49 597% $10,873.28 0.84%
XLY $18,270.32 621% $20,960.08 7.68% $17,478.94 574% $11,949.99 1.80% $12,346.93 2.13% $11,386.48 131%
EWZ $9,431.61 -0.58% $7,091.91 -338% $7,188.06 -325% $1501487 4.15% $8,769.09 -130% $16,945.79 5.42%
EWH $11,244.26 1.18% $11,87586 1.73% $12,579.60 232% $13,54291 3.08% $31,906.14 12.30% $18,100.82 6.11%
XLF $41,353.49 1525% $12,568.55 2.31% $11,287.83 1.22% $5619.67 -5.60% $44,787.43 16.18% $13,028.10 2.68%
Ortalama  $21,574.06 7.99% $15,730.08 4.63% $14,730.10 3.95% $13,193.45 281% $18,278.78 6.22% $14,812.51 4.01%
S.Sapma  $9,899.21 497% $5959.18 4.03% $3,784.87 3.12% $3,866.45 3.57% $12,165.03 596%  $3,397.77 2.40%

7.99% ve islem basar1 oran1 71.51%’dir. Ayn1 donemde ETF’lerde "Al&Tut" stratejisi-
nin ortalama yillik getirisi 4.63%, RSI modelinin ortalama yillik getirisi 3.95%, SMA
modelinin ortalama yillik getirisi 2.81%, LSTM yonteminin ortalama getirisi 6.22% ve
MLP yonteminin ortalama yillik getirisi 4.01%’dir. Cizelge [8.6] ve Cizelge [8.7/de so-
nuglar gosterilmektedir. CNN-TA yonteminin ortalama yillik getirisi, "Al&Tut", RSI

ve SMA’nin ortalama yillik getirilerinin neredeyse iki katidir.

XLE - Toplam Sermaye (2007 - 2012) XLF - Toplam Sermaye (2007 - 2017)

= Qur

- BaH = BaH

il il

Sekil 8.5: XLE ve XLF ETF’lerinde CNN-TA metodu ve "Al&Tut" stratejisinin so-
nuclarinin karsilastirilmasi

Sekil [8.5] CNN-TA metototun farkli ETF’ler i¢in farkli zamanlardaki toplam sermaye
degisimini gostermektedir. CNN-TA metodunun toplam sermaye deg8isimi, "Al&Tut"
stratejisinin toplam sermaye degisimiyle kiyaslanmaktadir. CNN-TA modelinin per-
formansi sekillerde gosterdigi gibi daha iyi sonu¢ vermektedir. Diger ETF’lerin per-

formans sonuglart da benzer 6zellikler gdstermektedir.

8.3.4 Dow30 analizi

Ayrica, CNN-TA metodu Dow-30 hisse senetleri ile de farkli zaman periyotlarinda
(2007-2012 ve 2007-2017) degerlendirilmistir. CNN-TA metodunun finansal krizde
performansimi gozlemlemek i¢in Dow-30 hisseleriyle 2007-2012 yillar1 arasinda da
islem yapilmistir. CNN-TA yonteminin Dow-30 hisseleri ile 2007-2012 yillar ara-

sinda ortalama yillik getiri oran1 9.54%, finansal degerlendirme de yapilan islemleri
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bagsar1 orani ise 70.63%’tiir. Ayn1 donemde Dow-30 hisselerinde "Al&Tut" stratejisi-
nin ortalama yillik getirisi 6.98%, RSI modelinin ortalama y1illik getirisi 1.92%, SMA
modelinin ortalama yillik getirisi 0.75%, LSTM y06nteminin ortalama getirisi 10.82%
ve MLP yonteminin ortalama yillik getirisi 9.98%’dur. Cizelge [8.8] ve Cizelge [8.97de
sonuglar gosterilmektedir. CNN-TA yonteminin ortalama yillik getirisi, s6z konusu
donemde"Al&Tut" stratejisinin ortalama yillik getirisine gore yaklasik olarak 1.5 ka-
tidir. CNN-TA yonteminin Dow-30 hisseleri ile 2007-2017 yillar1 arasinda ortalama
yillik getiri oran1 11.47%, finansal degerlendirme de yapilan islemleri basar1 orani ise
71.32%’dir. Ayn1 donemde Dow-30 hisselerinde "Al&Tut" stratejisinin ortalama yillik
getirisi 10.47%, RSI modelinin ortalama yillik getirisi 5.01%, SMA modelinin orta-
lama yillik getirisi 3.78%, LSTM yoOnteminin ortalama getirisi 6.48% ve MLP yon-
teminin ortalama yillik getirisi 5.45%’dir. Cizelge [8.10] ve Cizelge [8.11]da sonuglar

gosterilmektedir.

Literatiirde belirtildigi gibi, CNN-TA metodu ile "Al&Tut" stratejisinin performan-
sin1 gecmek uzun bir siire i¢cin zordur. CNN-TA metodunun Dow-30 hisselerinde (28
hissenin 15’inde) 2007-2012 yillarin arasinda ortalama yillik getirisi, ayn1 donemde
"Al&Tut" stratejisinin ortalama yillik getirisine gore daha iyi performans gostermek-
tedir (Ayn1 donemde, Visa [V] hissesinin yeterli verisi olmadigindan, degerlendirmeye

alinmadi).

Cizelge 8.8: CNN-TA yonteminin Dow30 hisseleriyle degerlendirilmesi - egitim peri-
yodu: 1997-2007, test periyodu: 2007-2012

Hisse CNN CNNr AnT PoS ApT L MpT MIT MaxC MinC IdleR Sharpe Ratio
MMM $12,798.44  506% 188 71.88% 049% 8 5.67% -16.59% $13,498.57 $8911.81 53.94% 0.08
AXP $22,138.93  17.23% 22.0 70.67% 128% 7 11.42% -19.54% $24,040.39  $9,985.30 56.83% 0,09
APPL $14,185.36 724% 132 7333% 146% 14 1531% -46.15% $15423.52 $5,77791 47.35% 0,12
BA $9,806.99 -0.39% 20.8 7042% 025% 8 1547% -2638% $11,077.43 $6,245.37 54.34% 0,02
CAT $7,908.68 -4.58% 223 69.74% -0.03% 7 1596% -14.59% $11,084.32 $5,639.93 51.29% 0,01
CvVX $20,262.68 15.17% 22.6 7532% 1.10% 8 22.68% -10.88% $21,229.73 $9,548.31 48.31% 0,10
CSsco $14,094.10  7.10% 153 63.46% 0.81% 10 8.02% -1594% $14,771.29 $8,781.20 55.47% 0,08
KO $18,840.50 1351% 179 7541% 1.10% 9 11.44% -631% $18,840.50 $9,853.67 53.78% 0,16
DIS $11,473.60 279% 179 63.93% 040% 9 10.69% -16.08% $12,447.02 $8,080.56 54.10% 0,05
XOM $15,857.48 9.66% 20.0 69.12% 0.77% 8 9.39% -10.24% $15,857.48 $9,494.48 54.10% 0,08
GE $5,056.33 -12.75% 18.8 62.50% -0.71% 10 10.22% -30.94% $11,676.91 $4,260.51 45.18% -0,08
GS $8,575.09 -3.03% 26.1 65.17% 0.09% 7 10.74% -3791% $11,864.06 $6,331.60 48.39% 0,01
HD $12,863.96 517% 17.6 71.67% 057% 8 6.92% -18.46% $14,060.22 $7,783.18 58.04% 0,07
IBM $14,469.14  7.67% 247 69.05% 053% 6 5.84% -23.74% $15,20631 $7,896.61 58.44% 0,10
INTC $18,312.09 12.86% 19.1 70.77% 1.13% 7 8.60% -27.98% $20,256.45 $9,726.06 58.92% 0,12
JNJ $15,077.47 856% 185 76.19% 0.73% 9 8.61% -11.21% $15,077.47 $8,775.29 53.86% 0,11
JPM $37,153.71  30.02% 19.4 7424% 236% 9 20.55% -20.08% $40,996.53  $9,697.90 47.83% 0,11
MCD $26,172.43  2122% 141 8333% 2.09% 10 548% -8.96% $26,172.43 $10,000.00 61.33% 0,21
MRK $11,202.43 230% 20.6 68.57% 031% 8 9.78% -20.03% $12,573.89  $8,762.44 54.34% 0,04
MSFT $12,991.83 537% 185 65.08% 057% 9 9.61% -20.68% $15,619.06 $8417.03 51.13% 0,06
NKE $20,103.52  14.99% 203 7391% 1.13% 7 10.74% -10.81% $20,103.52 $10,000.00 58.60% 0,12
PFE $17,102.18 11.33% 167 66.67% 1.02% 12 5.11% -8.19% $17,102.18 $8,741.92 43.81% 0,15
PG $13,734.96 6.55% 17.0 70.69% 0.68% 10 9.02% -24.52% $13,734.96  $9,153.55 52.01% 0,09
TRV $25,875.86  20.94% 232 7342% 138% 7 17.26% -26.85% $25,875.86 $9,767.76 53.62% 0,14
UTX $13,751.18 6.58% 173 69.49% 0.68% 8 6.42% -1593% $13,751.18  $9,440.58 60.93% 0,08
UNH $8,035.23 -4.28% 153 69.23% -0.11% 11 9.29% -21.94% $12,186.88 $4,849.97 53.70% -0,01
vz $14,321.99 7.45% 182 66.13% 0.70% 10 2291% -14.57% $15,01291 $9,644.48 47.51% 0,08
WMT $19,349.39 14.11% 17.6 7833% 1.15% 9 5.83% -5.67% $19,349.39 $10,000.00 55.79% 0,25
Ortalama $15,768.41 9.54% 19.1 70.63% 0.78% 9 11.04% -18.97% $17,103.23  $8,413.12 53.32% 0.08

S.Sapma  $6,620.58 890% 30 475% 0.64% 2 5.06% 943%  $6,344.95 $1,699.85 4.61% -
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Cizelge 8.9: CNN-TA yontemi ile BaH, RSI, SMA, LSTM, MLP (Reg.) modellerinin

karsilastiriimasi (Dow30 - test periyodu: 2007-2012)
Hisse CNN-TA CNN-TAr BaH BaHr RSI RSIr SMA  SMAr LSTM[20] LSTMr{20] MLP[20] MLPr[20]
MMM $12,798.44 5.06% $11,888.66 352%  $9.235.66  -1.58%  $7,096.84 -6.63% $20,345.92 15.26% $11,729.82 3.24%
AXP $22,138.93 1723%  $8,943.51 -221%  $5482.32 -11.33% $7477.11 -5.65% $33,659.87 27.47%  $30.126.62 24.68%
APPL $14,185.36 7.24% $47,450.80 36.54% $14,382.02 7.54% $41,188.98 32.73% $25,849.19 20.92% $10.247.97 0.49%
BA $9,806.99 -0.39%  $9,724.67 -0.56% $10,151.55 0.30% $10.941.36 1.82% $18,858.76 13.53% $12,134.23 3.94%
CAT $7,908.68 -4.58% $16,827.13 10.97%  $6,301.61 -8.82% $22,506.23 17.61% $12,612.59 4.75% $12,498.18 4.56%
CVX $20,262.68 15.17% $17,518.44 11.87% $11,307.00 249%  $9,990.36 -0.02% $21,286.98 16.31% $19,327.05 14.09%
CSCO $14,094.10 7.10%  $6,939.05 -7.05% $10,066.51 0.13%  $4,339.33 -15.38% $10,406.13 0.80% $25,744.33 20.82%
KO $18,840.50 1351% $16,948.81 11.13% $12,564.34 4.67% $12,839.80 5.13% $13,275.68 5.83% $14,8064.74 8.25%
DIS $11,473.60 2.79% $11,907.46 3.55% $9,077.48 -1.92%  $8,035.01 -4.28% $15,017.44 847% $11,657.07 3.11%
XOM $15,857.48 9.66% $12,837.92 5.12% $12,429.67 4.45%  $7,667.46 -5.17% $11,966.52 3.66% $15,493.71 9.15%
GE $5,056.33 -12.75%  $6,031.12  -9.62%  $3.82046 -17.51% $8,578.03 -3.02% $12,008.42 3.73% $11,707.89 3.20%
GS $8,575.09 -3.03%  $4,437.56 -15.00%  $4,801.86 -13.65%  $7,944.55 -4.50%  $5,507.34 -11.25%  $13,645.63 6.41%
HD $12,863.96 5.17% $12,356.57 4.32% $11,461.36 2.77%  $6,739.70  -7.59% $12,900.92 5.23% $13,516.03 6.21%
IBM $14,469.14 7.67% $20,576.54 15.52% $12,439.42 4.46% $13,734.41 6.55% $10,689.04 1.34%  $9,443.76 -1.14%
INTC $18,312.09 12.86% $13,650.17 642% $12,210.66  4.08% $10,344.53 0.68% $14,571.12 7.82% $20,848.47 15.83%
JNJ $15,077.47 8.56% $11,612.37 3.03% $12,646.89  4.81%  $8.548.53  -3.09% $14,369.22 7.52% $11,388.52 2.63%
JPM $37,153.71 30.02%  $7.403.34  -5.84% $13,339.47 5.93%  $3,400.61 -19.40% $42,790.03 33.74%  $35.895.10 29.12%
MCD $26,172.43 21.22% $27,177.18 22.14% $15,736.58 9.49% $10,461.10  091%  $8,955.81 -2.18% $11,288.48 2.45%
MRK $11,202.43 2.30% $10,168.31 0.33%  $8202.52  -3.89%  $9.408.96 -121% $13,993.70 6.95% $17,392.93 11.71%
MSFT $12,991.83 5.37%  $9,39458 -1.24%  $8809.79 -2.50% $10,313.04  0.62% $18,085.36 12.58% $21,023.00 16.02%
NKE $20,103.52 14.99% $21,861.39 16.93% $18262.45 12.80% $7,336.84 -6.01% $17,470.30 11.80% $13,573.38 6.30%
PFE $17,102.18 11.33% $10,503.06 0.99% $7.40332 -584% $9.594.55 -0.82% $11,548.34 2.92% $14,676.03 7.97%
PG $13,734.96 6.55% $11,741.86 3.26% $11,330.49 2.53%  $8,888.68 -2.33% $18,360.02 12.92% $10,574.07 1.12%
TRV $25,875.86 20.94% $13,324.97 591% $13,235.25 577%  $3,508.34 -18.90% $26,790.39 21.79% $20,141.74 15.03%
UTX $13,751.18 6.58% $12,386.81 437% $11,891.70 3.53% $11,252.19 2.39% $13,017.00 541% $11,818.87 3.40%
UNH $8,035.23 -4.28% $10,109.54 0.22%  $9,109.76  -1.85% $14,419.23 7.59%  $6,458.90 -8.37%  $9,954.43 -0.09%
VZ $14,321.99 7.45% $14,656.19 7.95% $15,804.16 9.59%  $8,516.92 -3.16% $18,800.76 13.46% $21,278.94 16.30%
WMT $19,349.39 14.11% $13,955.82 6.89% $16,374.40 10.37%  $5,621.17 -10.88% $18,348.79 1291% $18,497.10 13.09%
Ortalama $15,768.41 9.54% $14,011.92 6.98% $10,995.67 1.92% $10,381.92  0.75% $16,712.31 10.82% $16,088.86 9.98%
Standart Sapma  $6,620.58 8.90% $8,186.32 10.09% $3,553.91 7.33%  $7,098.58 1021% $7,978.25 9.74%  $6,411.05 7.77%

Cizelge 8.10: CNN-TA yonteminin Dow30 hisseleriyle degerlendirilmesi - egitim pe-
riyodu: 1997-2007, test periyodu: 2007-2017

Hisse CNN CNNr AnT PoS  ApT L MpT MIT MaxC MinC IdleR Sharpe Ratio
MMM $29,661.39 11.49% 26.0 75.84% 0.67% 6.0 641% -12.98% $30,009.41 $7,807.65 55.88% 0.14
AXP $27,72098 10.73% 21.6 69.59% 0.85% 7.0 457% -19.54%  $34,928.18 $9,301.29 54.84% 0.08
APPL $25,01536  9.60% 17.1 69.23% 1.02% 9.0 576% -12.78%  $28,978.02 $6,282.05 55.44% 0.11
BA $23,063.36  8.72% 21.7 7450% 0.72% 6.0 557% -2589%  $23,063.36 $6,181.32 59.55% 0.07
CAT $14,005.45 343% 19.8 61.76% 046% 9.0 936% -1459%  $14,005.45 $7,350.62 48.64% 0.04
CVX $21,43573  7.92% 27.6 69.84% 050% 50 1537% -12.55%  $28,630.72 $9,472.46 54.72% 0.06
CSCO $26,997.92 1044% 143 71.43% 1.17% 11.0 9.53% -18.02%  $27,081.73  $8,488.42 53.40% 0.12
KO $33,256.00 12.77% 21.5 70.75% 0.86% 6.0 568% -5.14% $33,256.00 $9,979.00 59.71% 0.15
DIS $22,406.60 8.40% 258 72.88% 0.55% 6.0 356% -11.34%  $25,033.39 $8,256.17 51.56% 0.09
XOM $43,812.44 1592% 26.0 73.03% 0.90% 5.0 2027% -13.00% $44,068.29 $9,675.61 60.03% 0.10
GE $16,275.45  4.99% 20.1 64.49% 048% 7.0 1043% -1226% $16,401.42  $6,382.09 59.87% 0.06
GS $17,871.14  598% 239 6524% 055% 7.0 1626% -3791% $17,871.14 $7,251.89 51.32% 0.06
HD $22,081.72  824% 17.1 7521% 0.77% 80 515% -499%  $22,081.72 $7,954.16 58.99% 0.10
IBM $16,417.62  5.08% 20.3 69.06% 045% 7.0 584% -14.10% $18,360.55 $7,457.81 58.35% 0.08
INTC $37,074.54 14.00% 20.3 69.06% 1.04% 7.0 7.05% -15.01% $38,646.53 $9,366.48 59.19% 0.13
JNJ $20,612.37 7.50% 203 77.7710% 0.57% 7.0 8.60% -6.29%  $21,177.93  $9,205.00 58.03% 0.13
JPM $117,462.09 27.94% 19.7 78.52% 2.09% 8.0 27.14% -21.94% $117,462.09 $9,611.88 53.12% 0.12
MCD $30,024.99 11.62% 174 7227% 097% 70 4.56% -449%  $30,867.50 $10,000.00 65.95% 0.16
MRK $30,233.72 11.70% 247 72.778% 0.74% 6.0 820% -20.03%  $31,935.89  $9,726.01 54.84% 0.11
MSFT $32,387.89 12.47% 21.0 71.53% 091% 7.0 10.71% -18.65%  $32,387.89  $8,697.04 58.11% 0.12
NKE $40,070.47 14.89% 229 7516% 0.97% 7.0 889% -10.32% $47,657.32 $10,000.00 54.28% 0.13
PFE $20,31590 7.35% 22.8 68.59% 0.51% 5.0 3.67% -582% $20,31590 $7,836.71 63.95% 0.08
PG $17,450.07 5.73% 23.1 69.62% 040% 6.0 7.62% -1044% $17,450.07 $9,753.98 59.43% 0.09
TRV $64,343.49 2046% 223 75.16% 129% 6.0 1657% -1.82%  $65,456.54 $10,000.00 59.39% 0.16
UTX $21,852.57 8.13% 20.7 71.13% 0.65% 80 550% -1749%  $25,631.54 $10,000.00 53.32% 0.09
UNH $16,183.84  4.93% 20.6 70.92% 054% 7.0 575% -30.61% $16,183.84 $3,785.13 59.07% 0.06
vz $22,34395 837% 209 67.13% 0.62% 7.0 547% -4.66%  $23,210.13 $10,000.00 55.04% 0.10
WMT $19,322.03 6.81% 17.8 7459% 0.59% 7.0 357% -12.57%  $19,322.03 $10,000.00 62.99% 0.12
Ortalama  $29,632.11 11.47% 213 71.32% 0.718% 69 882% -1433% $31,124.09  $8,565.10 57.11% 0.10
S.Sapma $20,193.50 5.17% 3.1 390% 035% 13 559% 797% $20,248.83 $1,568.08 3.98% 0.03

Sekil CNN-TA metototun farkli hisse senetleri icin farkli zamanlardaki toplam

sermaye degisimini gostermektedir. Ayrica, CNN-TA metodunun toplam sermaye de-

gisimi, "Al&Tut" stratejisinin toplam sermaye degisimiyle kiyaslanmaktadir. CNN-TA

modelinin performansi sekillerde gosterdigi gibi daha iyi sonug¢ vermektedir. Diger his-

selerin performans sonuglar1 da benzer 6zellikler gostermektedir.
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Cizelge 8.11: CNN-TA yontemi ile BaH, RSI, SMA, LSTM, MLP (Reg.) modellerinin
karsilastiriimasi (Dow30 - test periyodu: 2007-2017)

Hisse CNN-TA CNN-TAr BaH  BaHr RSI  RSIr SMA  SMAr LSTM[20] LSTMr{20] MLP[20] MLPr[20]
MMM $29,661.39  11.49%  $29,324.88 11.36% $15,738.61 4.64% $1249592  2.25% $18,649.18 6.43% $12,534.43 2.28%
AXP $27,720.98  10.73%  $15,157.78  425%  $9,18433 -0.85% $9,076.55 -0.96% $20,096.20 7.23% $24,923.76 9.56%
APPL $25,015.36 9.60% $104,256.20 26.42% $26,188.52 10.11% $59,639.43 19.55% $16,340.82 5.03% $12,882.29 2.57%
BA $23,063.36 872% $22.80931 8.60% $12,55296 230% $12277.65 2.07% $14,821.54 401% $12914.35 2.59%
CAT $14,005.45 343% $20,025.92  7.19% $7,35897 -3.02% $27,696.31 10.72%  $8,572.18 -1.53% $10,67591 0.66%
CVX $21,435.73 7.92% $22,968.13 8.67% $15672.01 4.60% $11,121.03 1.07% $20,863.59 7.63% $17,500.35 5.76%
CSCO $26,997.92  1044% $13,126.52 2.76% $1720028 557% $5,813.56 -5.28% $23,771.76 9.05% $24,008.09 9.15%
KO $33,256.00 12.77% $23,35441 885% $21,14534 7.78% $13551.51 3.09% $14,386.45 3.70% $13,068.56 2.71%
DIS $22,406.60 840% $34,36891 13.14% $10,999.14 0.96% $18,524.60 6.36% $15,790.96 4.67% $16,861.57 5.36%
XOM $43,81244  15.92%  $15946.05  4.78% $15996.92 4.81% $7,892.89 -2.34% $19,067.38 6.67% $14,055.06 3.46%
GE $16,275.45 499%  $12399.64 2.17% $4,659.37 -7.35% $14,693.50 3.92% $15,887.46 474% $17,481.97 5.74%
GS $17,871.14 5.98% $12,617.30 235%  $6,036.53 -4.92% $1321357 2.83% $16,672.30 5.24% $30,017.96  11.62%
HD $22,081.72 8.24% $43,768.70 1591% $19,80824 7.07% $16,824.76  5.34% $18,372.69 6.27% $12,335.55 2.12%
IBM $16,417.62 5.08% $21,143.52  7.77% $16,839.63  535% $12,64537 2.37% $10,951.53 091%  $8,576.67 -1.52%
INTC $37,074.54  14.00%  $23,656.29 8.99% $16,576.08 5.18% $17,742.69 5.90% $18,212.64 6.18% $15,840.55 4.71%
INJ $20,612.37 750%  $23,687.77  9.01% $20,666.97 753% $1196491 181% $14,460.00 3.76% $10,428.55 0.42%
JPM $117462.09  27.94%  $22,092.57 825% $22,942.07 8.66% $6,130.76 -4.77% $43,048.07 15.72% $45,157.07 16.27%
MCD $30,024.99 11.62% $38,489.77 14.43% $22,33934 837% $12,23925 2.04% $14,932.11 4.09% $10,239.87 0.24%
MRK $30,233.72 11.70% $18,865.70 6.55% $14249.12 3.60% $10950.68 0.91% $13,281.94 2.88% $17,021.21 5.46%
MSFT $32,387.89  1247% $25820.00 9.95% $19.804.70 7.07% $17207.44 5.58% $16,744.16 529% $15449.97 4.45%
NKE $40,070.47 14.89%  $48,496.06 17.10% $24411.78 934% $10,591.00 0.58% S$11,654.47 1.54% $15,802.58 4.68%
PFE $20,315.90 7.35% $18,788.46  651%  $9.659.66 -0.35% $11,986.56 1.83% $19,796.16 7.07% $11,427.59 1.34%
PG $17,450.07 573% $1743455 572% $13,84643 331% $1091947 0.88% $16,272.69 4.99% $14,707.07 3.93%
TRV $64,34349  20.46%  $31,098.53 12.01% $18314.80 624% $4,52897 -7.62% $61,819.78 19.98% $28,327.02 10.97%
UTX $21,852.57 813%  $20932.55 7.67% $13,133.92 2.76% $13,681.38  3.18% $18,804.62 6.52% $11,780.28 1.65%
UNH $16,183.84 493%  $34,595.28 13.21% $20,242.05 731% $24,79291 9.50%  $9,032.76 -1.01%  $12,341.19 2.13%
VZ $22,343.95 837% $24315.17  929% $2449750 9.37% $10,286.78 0.28% $15,516.30 4.49% $17,291.27 5.63%
WMT $19,322.03 6.81% $18,389.92 6.28% $16,629.06 522% $7465.02 -2.88% $16,766.05 530% $22,256.72 8.33%
Ortalama $29,632.11  1147% $27,068.92 1047% $16310.51 5.01% $14498.37 3.78% $18,735.42 6.48% $16,996.70 5.45%
Standart Sapma  $20,193.50 5.17% $17,61073 5.10% $5,702.82 4.38% $10,23422 5.28% $10,429.21 426% $7,747.05 3.99%
JPM - Toplam Sermaye (2007 - 2012) TRV - Toplam Sermaye (2007 - 2017)
$50.000,00 - Our $80.000,00 - Our
= BaH = BaH

Sermaye ($)
Sermaye ($)

2007 01.01.2008 01.01.2009 01.01.2010 01.01.2011 01.01.2012 01.01.2008 01.01.2010 01.01.2012 01.01.2014 01.01.2016

il i

Sekil 8.6: JPM ve TRV hisselerinde CNN-TA metodu ve "Al&Tut" stratejisinin sonug-
larinin kargilastirilmasi

8.3.5 Hesaplamali model performansi

Ayrica, CNN-TA modelinde kullanilan derin konvoliisyonel aginin tahmin performansi
degerlendirilmektedir. Cizelge [8.12] Dow-30 hisselerindeki test verilerinin hata matri-
sini (confusion matrisi) gostermektedir. Cizelge [8.13] hata matrisinin performans de-
gerlendirmesini gostermektedir. Simif 1 ("Al") ve Simf 2 ("Sat") degerlerinin "recall"
degerleri sinif 0’a ("Tut") gore daha i1yi performans gostermektedir. Bununla birlikte,
smif 1 ve 2, sinif 0’a gore daha kotii "precision” degerine sahiptir. Genel olarak, CNN-
TA modelinin genel basarisi, "Al-Sat" noktalariin (sinif 1 ve 2) dogru bir sekilde one-
rilmesine baglidir. Onerdigimiz metot ile "Al-Sat" noktalarinin ¢ogu dogru bir sekilde
elde edilmektedir. Bununla birlikte, birgcok yanlis "Al-Sat" noktasi da iiretilmektedir.
Bunun nedeni, "Al" ve "Sat" noktalarinin "Tut" noktalarindan ¢ok daha az siklikla go-

riindiigii gercegidir. Yapay sinir ag1 ile genel dagilimi bozmadan "Nadir" olusan "Al-
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Sat" noktalarim1 yakalamak kolay degildir. Bagka bir deyisle, "Al", "Sat" noktalarinin
cogunu yakalayabilmek i¢in model, mevcut olmayan "Al-Sat" noktalar i¢in yanlis sin-
yaller iiretmektedir. Ayrica, "Tut" noktalar1 "Al" ve "Sat" (tepeler ve vadiler) kadar net
degildir. Sinir ag1, "Al" ve "Sat" noktalarina yakin olan "Tut" noktalarini (6zellikle de
en yiiksek ve en diisiik noktalara) karistirabilmektedir. Cizelge[8.14] ETF test verileri-
nin hata matrisini ve Cizelge [8.15, ETF verilerinin hata matrisinin degerlendirmesini
gostermektedir. ETF’lerin performans degerlendirme sonuglari, Dow30 hisse senetle-
rinin performans degerlendirme sonuglarina gore daha iyi oldugunu gostermektedir.
Bu, ETF’lerin olaylara, ekonomik krizlere ve siyasi kararlara hisse senetlerine kiyasla
daha az hassas olmalarindan dolayidir. ETF’ler ile CNN-TA modelinin daha kararl
oldugu gosterilmektedir.

Cizelge 8.12: Test verilerinin hata matrisi (confusion matrix-Dow-30)

Predicted
0 1 2
0 | 52364 | 18684 | 23592
Actual | 1 | 1268 | 5175 |3
2| 1217 |8 5059

Cizelge 8.13: Test verilerinin degerlendirilmesi (Dow-30)

Total Accuracy: 0.58

Class 0 | Class 1 | Class 2
Recall 0.55 0.80 0.81
Precision | 0.95 0.22 0.18

F1 Score | 0.70 0.34 0.29

Cizelge 8.14: Test verilerinin hata matrisi (confusion matrix-ETFs)

Predicted
0 1 2
18629 | 5180 | 6498
Actual | 1| 478 1215 | 0
2 | 587 0 1127

Cizelge 8.15: Test verilerinin degerlendirilmesi (ETFs)

Total Accuracy: 0.62

Class 0 | Class 1 | Class 2
Recall 0.61 0.72 0.66
Precision | 0.95 0.19 0.15

F1 Score | 0.75 0.30 0.24
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Cizelge 8.16: Dow30 hisselerinin 2007-2012 ve 2012-2017 dénemlerindeki TTest so-
nuglari

Performans Metrikleri TTest Sonuclar:
Total Capital with Proposed Strategy (CNN-TA) 0.001
Proposed Strategy Annualized Return (CNN-TAr), 0.337

Annualized Number of Transaction (AnT) 0.007
Percent of Success (PoS) 0.556
Average Percent Profit Per Transactions (ApT) 0.981
Average Transaction Length (L) 0.000

Maximum Profit Percentage in Transaction (MpT) 0.127
Maximum Loss Percentage in Transaction (MIT) 0.052

Maximum Capital (MaxC) 0.001
Minimum Capital (MinC) 0.729
Idle Ratio (IdleR) 0.002

Cizelge 8.17: ETF’lerin 2007-2012 ve 2012-2017 donemlerindeki TTest sonuglari

Performans Metrikleri TTest Sonuclar:
Total Capital with Proposed Strategy (CNN-TA) 0.083
Proposed Strategy Annualized Return (CNN-TAr), 0.787

Annualized Number of Transaction (AnT) 0.298
Percent of Success (PoS) 0.982
Average Percent Profit Per Transactions (ApT) 0.815
Average Transaction Length (L) 0.405

Maximum Profit Percentage in Transaction (MpT) 0.962
Maximum Loss Percentage in Transaction (MIT) 0.747

Maximum Capital (MaxC) 0.023
Minimum Capital (MinC) 0.417
Idle Ratio (IdleR) 0.546

8.3.6 Istatistiksel anlamlihik testleri

Cizelge[8.4] Cizelge[8.8] Cizelge[8.6] ve Cizelge[8.10]da olusturulan metriklere istatis-
tiksel anlamlilik testleri (statistical significance) uygulanmistir. Elde edilen istatistiksel
anlamlilik test sonuglart Cizelge ve Cizelge da gosterilmektedir. Istatistiksel
anlamlilik test sonuglarina géore CNN-TA metodunun farkli zamanlarda (2007-2012 ve
2007-2017 donemleri) ve farkl piyasa kosullarina gore farkli davranmadig1 goézlem-
lenmigtir. Degerlendirilen metrikler incelendiginde, CNN-TA modelinin istikrarli ve

saglam calistig1 sdylenebilir.

8.3.7 CNN-TA yonteminin degerlendirmesi

Cizelge[8.4] Cizelge[8.8] Cizelge[8.6] ve Cizelge [8.10]incelendiginde, yapilan islemle-
rindeki basar1 oraninin %70-80 oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla, CNN-TA metodu
tarafindan tretilen islem sinyalleri ("Al","Sat","Tut") ¢cogu zaman bagaril1 (karli) du-
rumdadir. Test verisi (2007-2017 yillar arasi) incelendiginde, donem boyunca farkl
piyasa kosullarinin (yiikselen, al¢alan, duragan) oldugu gozlemlenmektedir . Ancak,
piyasa kosullarindaki bu dalgalanmalar, CNN-TA modelinin genel islem performansini

etkilememektedir. Sonug olarak, model kotiilesen piyasa kosullarinda dahi iyi kazang-
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lar elde etmeyi bagsarmaktadir. CNN-TA modeli, en ¢ok islem goren ETF’ler icinden 9
ETF’in 8’inde "Al&Tut" stratejisinden daha iyi bir performans gostermektedir. Benzer
durum Dow-30 hisse i¢in de gecerlidir. CNN-TA metodu, 10 yillik bir siire boyunca
29 hisseden 19’unda "Al&Tut" stratejisinden daha iyi bir performans gostermektedir.

Cizelge 8.18: CNN-TA yoOnteminin rastgele secilmis hisse ve ETF’ler ile testi

Tarih - Test EWH XLP UNH VZ MSFT MRK
2014-1 7.69% 16.77% 22.12%  9.85% 20.87% 18.31%
2014 -2 4.82% 14.60% 11.89% 11.89% 13.14% 17.28%
2014-3 377% 13.05% 17.50% 8.79% 15.69% 27.57%
2014 -4 529% 11.44% 8.62% 11.24% 18.37% 19.33%
2014 -5 6.25% 14.62% 20.70%  9.78% 12.96% 16.13%
2014 -6 6.39% 12.89% 23.45% 9.28% 18.96% 18.25%
2014 -7 734% 1723% 22.44% 6.44% 19.04% 20.02%
2014 -8 374%  8.50% 18.84% 13.52% 20.68% 21.37%
2014-9 0.16% 9.22% 20.51% 9.58% 17.26% 28.21%
2014 - 10 -0.17% 10.02%  9.70% 10.24% 20.96% 19.43%
2014 - Ortalama 4.53% 12.83% 17.58% 10.06% 17.79% 20.59%
2014 - S.Sapma 260% 2.88% 523% 1.80% 2.84% 3.90%
2014 - Giiven Arahigin  1.61% 1.78% 3.24% 1.12% 1.76% 2.42%
2015-1 873% 13.84% 18.59% 8.85% 28.50% 6.70%
2015-2 11.19% 12.10% 11.30% 5.09% 31.09%  3.90%
2015-3 11.65% 14.18% 1898% 2.11% 27.02%  9.03%
2015-4 10.33% 931% 18.24% 6.72% 30.23% 4.65%
2015-5 8.80% 10.44% 2332% 7.60% 32.50% 11.43%
2015-6 11.99% 10.13% 16.05% 3.12% 28.48% 5.31%
2015-7 10.00% 14.05% 13.92% 5.63% 2628% 4.30%
2015-8 10.96% 11.59% 22.15% 6.99% 34.80%  3.94%
2015-9 857% 12.36% 17.40% 4.33% 34.00% 9.48%
2015-10 11.86% 13.07% 22.07% 4.14% 30.53% 6.67%
2015 - Ortalama 1041% 12.11% 18.20% 5.46% 30.34%  6.54%
2015 - S.Sapma 127% 1.64% 359% 2.00% 2.70% 2.50%
2015 - Giiven Araligt  0.78% 1.02% 2.22% 124% 1.67% 1.55%
2016-1 14.57% 357% 17.97% 644% 2791% 30.99%
2016 -2 15.74%  3.77% 22.18%  5.88% 23.718% 27.54%
2016 -3 1535% 4.81% 1652% 9.43% 30.35% 28.29%
2016 -4 14.84% 341% 18.85% 4.75% 22.78% 29.91%
2016 - 5 1530% 3.58% 20.56% 297% 27.50% 31.11%
2016 -6 22.02%  3.00% 21.53% 5.65% 27.08% 32.22%
2016 -7 16.72%  2.18% 2397% 1.64% 33.40% 30.20%
2016 - 8 1834%  2.98% 21.14%  3.25% 2595% 28.29%
2016-9 2233%  1.26% 23.55% 4.20% 19.10% 34.23%
2016 - 10 21.17%  0.83% 2048% 7.27% 27.01% 28.24%
2016 - Ortalama 17.64%  2.94% 20.68% 5.15% 26.49% 30.10%
2016 - S.Sapma 294% 1.14% 224% 217% 3.77%  2.00%

2016 - Giiven Arahigi  1.82% 0.71% 139% 134% 234% 1.24%

CNN-TA yontemi rastgele secilmis olan hisse ve ETF ler ile ayn1 donemdeki verilerle
10’ar defa test edilerek elde edilen sonuglarin ortalamalar1 ve standart sapmalar1 hesap-
lanmistir. Cizelge [8.18]de testlerin sonuglari, ortalama, standart sapma, giiven aralig
(confidence interval-%95) degerleri gosterilmektedir. Standart sapma degerleri mini-
mum 1.14% olurken, maksimum deger 5.23% olmustur. Standart sapma ve giiven ara-
1181 hesaplamalar1 goz oniine alindiginda CNN-TA modelinin istikrarli sonug¢ verdigi

gozlemlenmektedir. Diger hisselerle de benzer sonuglara ulasilacagi varsayilmaktadir.
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8.3.8 CNN-TA zaman kaydirmali yonteminin degerlendirmesi

CNN-TA yonteminin performansinin daha iyi ol¢glimlenmesi i¢in, zaman igerisinde
kaydirmali olarak egitilip, daha sonrasinda testler uygulanmistir. Uygulanan yontemde
bes yillik veriler egitim icin kullanilirken, daha sonrasinda gelen bir yillik veriler test
icin kullamilmigtir (Sekil (Or; Egitim Verisi: 1/1/2010-31/12/2014, Test Verisi:
1/1/2015-31/12/2015). Daha 6nce secilmis ETF’lere 2003-2016 yillar1 arasinda zaman
kaydirmali CNN yontemi uygulanmustir ve Cizelge[8.197de sonuglari gésterilmektedir.
Ayrica, Cizelge[8.20]de de gosterildigi gibi CNN-TA yonteminin, "Al&Tut", LSTM ve
MLP regresyon yontemleri ile kiyaslanmigtir. CNN-TA yonteminin 2007-2017 yillari
arasindaki ortalama yillik getirisi 13.01% iken, "Al&Tut" modelinin 2007-2017 yillar1
arasindaki ortalama yillik getirisi 4.63%, LSTM yonteminin 2007-2017 yillar1 arasin-
daki ortalama yillik getirisi 6.22%, MLP regresyon (literatiirde 6nerilen) yonteminin
2007-2017 yallar1 arasindaki ortalama yillik getirisi 4.01%’dir. Ayrica, CNN-TA yonte-
minin 2007-2012 yillar1 arasindaki ortalama yillik getirisi 13.17% iken, "Al&Tut" mo-
delinin 2007-2012 yillar1 arasindaki ortalama yillik getirisi 2.60%, LSTM yonteminin
2007-2012 yallar1 arasindaki ortalama yillik getirisi 8.44%, MLP regresyon (literatiirde
onerilen) yonteminin 2007-2012 yillar1 arasindaki ortalama yillik getirisi 8.23% dir.

2002 cmeemememeememeeee 2006 2007

Egitim Verisi Test Veris

2003 oo 2007 2008

Egitim Verisi Test \Verisi

2004 cmeeea. 2008 2009

‘ ‘ Eﬁﬁn1wébsi ‘ Test Veris

2011 e 2015 2016

‘ |E§1it|m\u’ebsi ‘ Testverisi

Sekil 8.7: CNN-TA zaman kaydirmali egitim ve test yaklagimi

Ayrica, onerilen zaman kaydirmali CNN-TA yontemi, Dow30 hisse senedi verilerine
de uygulanmstir. Cizelge [8.21fde sonuglar1 gosterilmektedir. Ayrica, Cizelge [8.22]de
de gosterildigi gibi CNN-TA yontemi, "Al&Tut", LSTM ve MLP regresyon yontemleri
ile kiyaslanmigtir. CNN-TA yonteminin 2007-2017 yillart arasindaki ortalama yillik
getirisi 12.59% iken, "Al&Tut" modelinin 2007-2017 yillar1 arasindaki ortalama yillik
getirisi 10.47%, LSTM yonteminin 2007-2017 yillar1 arasindaki ortalama yillik getirisi
6.48%, MLP regresyon (literatiirde onerilen) yonteminin 2007-2017 yillar1 arasindaki
ortalama yillik getirisi 5.45%’dir. Ayrica, CNN-TA yonteminin 2007-2012 yillar1 ara-
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sindaki ortalama yillik getirisi 12.83% iken, "Al&Tut" modelinin 2007-2012 yillar1
arasindaki ortalama yillik getirisi 6.98%, LSTM yo6nteminin 2007-2012 yillar1 arasin-
daki ortalama yillik getirisi 10.82%, MLP regresyon (literatiirde 6nerilen) yonteminin
2007-2012 yillar1 arasindaki ortalama yillik getirisi 9.98%’dir. Elde edilen sonuclar su
ana kadar literatiirdeki sonuglarla karsilagtirildiginda daha basarili oldugu soylenebilir.
Gelistirilen tiim modellerin kendi aralarinda ve literatiirde bazi modeller ile gergekles-

tirilen karsilagtirmal1 analizi bir sonraki boliimde detayl bir sekilde gosterilmistir.

Cizelge 8.19: 5 yil egitim, 1 yil test ile CNN-TA yonteminin degerlendirilmesi (ETF)

ETF 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
SPY 1845% 1.72% 3.57% 10.72% 5.74% -11.01% 29.11% 6.82% 1590% 8.92% 11.34% 13.21% 8.86% 18.80%
QQQ 10.28% -0.52% 5.53% 1.83% 1552% -7.06% 19.54% 559% 12.42% 6.51% 1581% 21.60% 13.36% 12.36%
XLU -6.15% 8.89% 21.12% 9.84% 1647% 22.58% -430% 12.53% 20.77% 6.50% 4.51% 16.75% -1.50% 6.94%
XLE 15.74% 17.88% 2247% 11.95% 31.19% 7620% 30.42% 12.38% -13.78% 4.03% 19.84% -11.71% -7.10% 16.55%
XLP 714% 741% 11.97% 13.54% 1420% 19.44% 14.48% 430% 1521% 791% 2.85% 16.66% 13.61% 2.30%
XLY 24.14%  0.67% -097% 5.13% -1.16% -16.99% 18.12% 4.54% 7.08% 20.98% 14.22% 1.71%  22.28% 24.74%
EWZ 21.31% 10.84% 38.56% 8.80% 84.94% 2.68% 5599% 1548% -843% -024% -831% -0.09% -29.77% 91.73%
EWH 37.86% 4.11% 6.77% 6.64% 42.69% -8.36% 28.09% 4.12% -587% 13.22% 6.81% 297% 12.54% 20.70%
XLF 20.75%  3.52%  6.03% 13.63% 12.95% -8.63% 23.01% 11.79% 2.83% 14.07% 1430% 15.78% 12.99% 61.43%

Ortalama 16.61% 6.06% 12.78% 9.12% 24.73% 7.65% 23.83% 8.62% 513% 9.10%  9.04% 8.54% 5.03% 28.39%

Cizelge 8.20: CNN-TA zaman kaydirmali yontemin diger yontemlerle kiyaslanmasi

(ETF)
ETF CNN-TA Kay.(07-17) CNN-TA Kay.(07-12) BaH (07-17) BaH (07-12) LSTM (07-17)[20] LSTM (07-12)[20] MLP (07-17)[20] MLP (07-12)]20]
SPY 10.77% 925% 463% 2039% 3.35% 11.05% 7.27% 10.62%
QQQ 11.57% 8.75% 10.52% 5.73% 133% 5.38% 3.92% 2.85%
XLU 10.13% 12.43% 2.97% 3.72% 1.29% 6.89% 1.12% 3.78%
XLE 15.80% 2341% 2.85% 5.61% 4.01% 3.76% 541% 12.93%
XLP 11.10% 1259% 6.92% 6.97% 597% 1.20% 0.84% 137%
XLY 9.55% 543% 7.68% 1.65% 2.13% 3.88% 131% 741%
EWZ 20.40% 25.07% 338% 7.64% “130% 1.69% 5.42% 3.54%
EWH 11.69% 12.32% 1.73% 1.75% 12.30% 26.07% 6.11% 17.64%
XLF 16.05% 9.34% 231% 16.91% 16.18% 6.39% 2.68% 7.02%
Ortalama 13.01% 13.17% 463% 2.60% 6.22% 8.44% 401% 8.23%

Cizelge 8.21: 5 yil egitim, 1 yil test ile CNN-TA yonteminin degerlendirilmesi

(Dow30)
Hisse 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
MMM 1425%  -8.09% 8.48% 274%  -0.88% -984% 2797% 22.17% 34.39% 6.73% 17.57% 10.69% -4.90% 4.94%
AXP 21.82% -3.81% 13.09% 17.46% 15.00% 43.23% 93.22% 22.00% -2.81% 19.18% 2247% 391% 3.29% 30.98%
APPL 21.73% 34.09% 28.22% 583% 50.90% -40.49% 29.89% 13.28% 17.89% -11.29% 15.61% 22.54% 11.88% 3.52%
BA 15.12%  -221% 24.54% 24.17% 0.24% 2.86% -13.50% -1.66% 11.18% 17.26% 24.24% -6.27% 12.48% 23.49%
CAT 3495% 1520% 20.72% 27.87% 1596% -9.98% 10.95% 11.81% -12.18% -1523% -2.36% -2.20% 11.03% 35.51%
CVX 26.38% 37.18% 7.14% 8.61% 33.52% 56.03% -2.69% 1546% 17.33% -1.05% -242% 150% 3.08% 28.35%
CSCO 59.72% -18.92% 2.12%  47.10% 9.34% 18.58% 32.93% -7.70% 823% -11.36% 12.44% 10.75% 1.35% 25.66%
KO 321% -12.80% 221% 7.71% 13.53% 2.16% 26.19% 1529% 25.72% 202% 743% 1.52% 2.74% 14.70%
DIS 49.78% -14.07% -890% 23.62% 26.29% -18.63% 23.83% 17.80% -1.76% 32.45% 19.78% 21.52% 14.14% 4.27%
XOM 2.10%  29.38% 6.01% 22.50% 36.33% 35.29% 2.08% 2571% -131% 1543% 2.24% 4.02% 15.89% 9.40%
GE 16.32% 7.69% 9.36% 12.66% 17.88%  -3.55% 4.27% 2.35% 16.03% 5.69% 12.61% 13.57% 18.29% 16.33%
GS 14.84%  -3.90% 5.43% 2.72% 535% -19.64% 2095% 13.72% -16.83% 524%  7.65% 3.72% 5.65% 35.97%
HD 3537% 10.77% 0.19% -0.50% -23.04% 19.95% 10.46% 17.33% 17.63% 29.72% 13.06% 14.19% 40.16% 12.56%
IBM 3828% -1.28% -11.12% 12.59% 441%  -528% 22.11% 10.08%  30.29% 8.05% 0.65% -994% -1.74% 22.87%
INTC 57.70% 6.97% 7.15% 11.33% 33.86% 38.39% 36.29% -10.03% 9.28% 357% 22.84% 11.44% 1739% 19.24%
JNJ 18.87% 7.26% 6.11% 12.04% -6.93% 66.72% 1.25% 894% 1552% 14.25% 0.87% 5.02% 22.70% 6.13%
JPM 19.77% 1.61% 9.90% 7.59% 2.02% 5.18%  25.08% 5.44% 1.94% 1550% 10.15% 4.09% 20.53% 38.00%
MCD 15.68% 9.11% 490% 34.49% 29.18% 45.86% 1899% 16.17% 18.19% 275% 3.80% 3.29% 37.28% 3.92%
MRK -10.83%  -7.54% 11.41% 30.10% 17.60% 41.65% -6.80% 7.11% 553% 13.78% 16.72% 22.27% 8.70% 32.76%
MSFT 9.88% 19.31% 4.57%  -6.45% 3.76% 9.58% 36.96% -19.71% -11.08% 7.11% 34.02% 15.87% 33.68%  24.09%
NKE 33.02% 3.01% 5.32% 921% 28.42% 4.00% 28.48% 21.97% 21.75% 10.10% 28.35% 25.17% 28.90% -17.14%
PFE 11.60% 286% -2.34% 10.05% 6.85% 13.11% 852%  -3.62% 19.75% 6.74%  2.26% 3.58% 20.53% 2.98%
PG 5.11% 8.38% 5.96% 6.61% 13.71% 10.58% 18.47% 15.08%  -0.44% 542% 11.24% 12.11% -8.80% 20.52%
TRV 14.01%  -3.02% 10.36% -3.64% 2795% 60.27% 14.28% 7.71% 7.02% 20.81% 10.77% 7.73%  8.38% 8.44%
UTX 17.67% 7.87%  25.31% 8.32% 7.85% 14.48% 25.37% 1.01% 10.45% 4.72% 1.61% -4.00% -1.77% 27.89%
UNH 30.35% 17.58% 24.20% -14.26% 8.99% -57.04% 8.45% 830% 27.37% 18.20% 29.88% 12.35% 19.68% 21.26%
VZ 19.90% 4.08% 2.04% 1.30% 15.04% 59.49% 1.78%  -3.64% 9.06% 5.62% -325% 8.78% 4.97% 4.40%
WMT 20.84% 1.26% 0.23% 5.83% 30.03% 33.34% 28.88% 19.49% 6.08% 13.10% 1.12%  9.14% -5.67% 16.51%

Ortalama  22.05% 5.28% 795% 11.70% 1511% 14.87% 19.10% 9.00% 10.15% 8.73% 11.69% 8.08% 12.14% 17.06%
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Cizelge 8.22: CNN-TA zaman kaydirmali yontemin diger yontemlerle kiyaslanmasi
(Dow30)

Hisse CNN-TA Kay.(07-17) CNN-TA Kay.(07-12) BaH (07-17) BaH (07-12) LSTM (07-17)[20] LSTM (07-12)[20] MLP (07-17)[20] MLP (07-12)[20]
MMM 10.88% 13.42% 11.36% 3.52% 6.43% 15.26% 2.28% 3.24%
AXP 25.05% 31.64% 4.25% -2.21% 7.23% 27.47% 9.56% 24.68%
APPL 11.37% 10.03% 26.42% 36.54% 5.03% 20.92% 2.57% 0.49%
BA 7.03% 2.73% 8.60% -0.56% 4.01% 13.53% 2.59% 3.94%
CAT 4.33% 0.22% 7.19% 10.97 % -1.53% 4.75% 0.66% 4.56%
CvVX 14.91% 19.77 % 8.67% 11.87% 7.63% 16.31% 5.76% 14.09%
CSCO 10.02% 8.34% 2.76% -7.05% 9.05% 0.80% 9.15% 20.82%
KO 11.13% 14.15% 8.85% 11.13% 3.70% 5.83% 2.71% 8.25%
DIS 13.97% 13.33% 13.14% 3.55% 4.67% 8.47% 5.36% 3.11%
XOM 14.51% 18.92% 4.78% 5.12% 6.67% 3.66% 3.46% 9.15%
GE 10.35% 7.11% 2.17% -9.62% 4.74% 3.73% 5.74% 3.20%
GS 6.18% 1.47% 2.35% -15.00% 5.24% -11.25% 11.62% 6.41%
HD 15.20% 12.01% 15.91% 4.32% 6.27% 5.23% 2.12% 6.21%
IBM 8.15% 11.61% 7.77% 15.52% 0.91% 1.34% -1.52% -1.14%
INTC 18.23% 18.56 % 8.99% 6.42% 6.18% 7.82% 4.71% 15.83%
JNJ 13.45% 16.63 % 9.01% 3.03% 3.76% 7.52% 0.42% 2.63%
JPM 12.79% 9.19% 8.25% -5.84% 15.72% 33.74% 16.27% 29.12%
MCD 17.94% 21.86% 14.43% 22.14% 4.09% -2.18% 0.24% 2.45%
MRK 15.93% 13.15% 6.55% 0.33% 2.88% 6.95% 5.46% 11.71%
MSFT 13.43% 4.44% 9.95% -1.24% 5.29% 12.58% 4.45% 16.02%
NKE 18.00% 19.12% 17.10% 16.93% 1.54% 11.80% 4.68% 6.30%
PFE 8.07% 8.56% 6.51% 0.99% 7.07% 2.92% 1.34% 7.97%
PG 9.79% 10.47% 5.72% 3.26% 4.99% 12.92% 3.93% 1.12%
TRV 17.34% 23.01% 12.01% 591% 19.98% 21.79% 10.97% 15.03%
UTx 9.36% 10.65% 7.67% 4.37% 6.52% 5.41% 1.65% 3.40%
UNH 9.74% 2.38% 13.21% 0.22% -1.01% -8.37% 2.13% -0.09%
VZ 10.23% 14.56% 9.29% 7.95% 4.49% 13.46% 5.63% 16.30%
WMT 15.20% 21.82% 6.28% 6.89% 5.30% 12.91% 8.33% 13.09%
Ortalama 12.59% 12.83% 10.47% 6.98% 6.48% 10.82% 5.45% 9.98%
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9. GENEL DEGERLENDIRME

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalar ile finansal zaman serisi verilerde, finansal tah-
min yapabilen, maksimum oranda kar elde etmeyi amaglayan, stabil kararlar almay1
hedefleyen, literatiirden farkli olarak teknik analiz veriler ile yapay ve derin sinir agla-
rim kullanabilen yontemler gelistirilmistir. Bu kapsamda, dort 6neri yapilmustir. One-

rilen metotlar:

e Teknik Analiz Verileri Kullanarak Yapay Sinir Ag1 ile Finansal Analiz Yontemi
(MLP-TA)

e Genetik Algoritma ile Optimize Edilmis Teknik Analiz Parametrelerinin Kulla-
nilarak Derin Coklu Algilayici Sinir Ag1 Modeli ile Finansal Analiz Yontemi (
DMLP-GA ve GA)

e Finansal Zaman Serisi Verilerinin Iki Boyutlu Grafik Gériintiisiine Doniistiiriile-

rek Derin Konvoliisyonel Sinir Aglari ile Finansal Analiz Yontemi (CNN-BI)

e Finansal Zaman Serisi Verilerinin, Teknik Analiz Verileri Kullanilarak Goriintii
Verisine Doniistiiriilmesi ve Goriintiilerin Derin Konvoliisyonel Sinir Aglari ile
Finansal Analiz Yontemi (CNN-TA)

9.1 Onerilen Tiim Yontemlerin Degerlendirmesi

Onerilen tiim yontemler birbirleriyle ve "Al&Tut", RSI ve SMA modelleri ile, LSTM
ve MLP regresyon yontemleri ile kargilagtirilmistir. Cizelge 0.1]de 6nerilen yontem-
lerin 2007-2017 yillar1 arasindaki yillik kazanglarimin kiyaslanmasi gosterilmektedir.
Onerilen modellerin Dow-30 hisseleriyle 2007-2017 yillar1 arasindaki ortalama yil-
lik getirileri su sekilde 6zetlenebilir; CNN-TA modelinin zaman kaydirmali olarak (5
yil egitim, 1 yil test olarak) uygulanmasinin ortalama yillik getirisi 12.59%, CNN-
TA modelinin ortalama yillik getirisi 11.47%, genetik algoritmayla ile iyilestirilmig
teknik verilerin derin ¢oklu algilayict1 (DMLP-GA) ile tahmin modelinin ortalama yil-
lik getirisi 8.51%, sadece genetik algoritma ile iyilestirilmis teknik analiz verisinin
(GA) modelinin ortalama yillik getirisi 11.39%, onerdigimiz coklu algilayict (MLP-
TA) modelinin ortalama yillik getirisi 9.42%, "Al&Tut" modelinin ortalama yillik ge-
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tirisi 10.54%, RSI modelinin ortalama yillik getirisi 5.01%, SMA modelinin ortalama
yillik getirisi 3.78%, LSTM yonteminin ortalama getirisi 6.48% ve MLP regresyon (li-
teratiirde dnerilen) yonteminin ortalama yillik getirisi 5.45%’dir. Onerilen CNN-TA ve
GA modellerinin performanslarinin, "Al&Tut" modellinden, LSTM ve MLP regresyon
(literatiirde Onerilen) yontemlerinden ortalama olarak daha iyi oldugu gézlemlenmistir.
Tiim Onerilen modeller ayrica RSI ve SMA modellerinden daha iyi performans goster-
mektedir. Onerilen tiim yontemlerin Dow-30 hisseleriyle 2007-2017 yillar1 arasindaki

yillik ortalama getiri oranlar1 Sekil[9.1]de gosterilmektedir.

Cizelge 9.1: Onerilen tiim yontemlerin yillik kazanglarmin kiyaslanmasi (2007-2017)

Hisse CNN-TA Kayd. CNN-TA DMLP-GA GA MLP-TA  BaH RSI  SMA LSTM|20] MLP[20]
MMM 10.88% 11.49% 550% 827%  4.15% 11.36% 4.64%  2.25% 643%  228%
AXP 2505%  10.73% 335% 597%  6.13% 425% -0.85% -0.96% 723%  9.56%
APPL 1137%  9.60% 1424% 2477%  4.00% 2642% 10.11% 19.55% 503%  257%
BA 7.03%  8.72% 894% 12.77%  4.08% 8.60% 230% 2.07% 401%  2.59%
CAT 433%  3.43% 685% 144%  0.60% 172% -3.02% 10.12% -1.53%  0.66%
CVX 1491%  7.92% 1218% 680%  6.04% 8671% 4.60% 1.07% 7.63%  5.76%
Csco 10.02%  10.44% 7.66% 9.90% 1097% 2.76% 551% -5.28% 905%  9.15%
KO 11.13% 1277% 1043% 681%  9.06% 885% 1.78%  3.09% 370%  271%
DIS 1397%  8.40% 11.60% 842% 16.18% 13.14% 096% 6.36% 467%  5.36%
XOM 1451% 1592% 435% 854% 10.19% 830% 481% -2.34% 6.67%  3.46%
GE 10.35%  4.99% 833% 9.90%  105% 478% -135% 3.92% 474%  574%
GS 6.18%  5.98% 678% 11.78%  125% 217% -492%  2.83% 524% 11.62%
HD 1520%  824% 487% 400% 1048% 2.04% 7.07% 5.34% 627%  2.12%
IBM 8.15%  5.08% 681% 1887%  7.60% 1591% 535% 2.37% 091%  -1.52%
INTC 1823%  14.00% 1203% 1154% 10.18% 7.77% 5.18%  5.90% 6.18%  471%
INJ 1345%  7.50% 597% 1257%  540% 899% 153% 1.81% 376%  0.42%
JPM 12.79%  27.94% 6.95% 841% 12.92% 9.01% 8.66% -4.77% 1572%  1627%
MCD 17.94%  11.62% 6.13% 1321%  528% 825% 837% 2.04% 4.09%  024%
MRK 1593%  11.70% 972% 1351% 1291% 1443% 3.60% 0.91% 2.88%  5.46%
MSFT 1343%  12.47% 890% 9.10% 17.82% 655% 1.07%  5.58% 529%  445%
NKE 18.00%  14.89% 1279% 1257% 1747% 9.95% 934%  0.58% 154%  4.68%
PFE 807%  135% 1496% 12.65%  522% 17.10% -035% 1.83% 707%  134%
PG 979%  5.73% 879% 934%  1.66% 6.60% 331%  0.88% 499%  3.93%
TRV 1734%  2046% 527% 5.14% 1927% 572% 624% -1.62% 19.98%  10.97%
UTX 936%  8.13% 826% 10.37%  4.67% 1201% 276% 3.18% 652%  1.65%
UNH 9.74%  4.93% 372% 1111%  237%  1.61% 131%  9.50% -101%  2.13%
VZ 1023%  8.37% 679% 14.84%  386% 13.17% 937% 0.28% 449%  5.63%
WMT 1520%  6.81% 445%  168%  1225% 9.29% 522% -2.88% 530%  833%
Ortalama 1259%  1147% 851% 11.39%  9.42% 1054% 501%  3.18% 648%  545%
S.Sapma 445%  5.17% 317% 425%  5.03% 5.08% 438% 5.28% 426%  3.99%

Dow30 2007-2017 Yillik Ortalama Getiri

12.59%
11.47%

Yilik Ortalama Gedtiri

Yantem

Sekil 9.1: Dow30 2007-2017 ortalama yillik getiri - yontem grafigi
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Cizelge 9.2: Onerilen tiim yontemlerin toplam sermaye kiyaslanmasi (2007-2017)

Hisse CNN-TA DMLP-GA GA  MLP-TA BaH RSI SMA LSTM[20] MLP[20]
MMM $29,661.39 $17,085.05 $22,136.47 $15234.16 $29,324.88 $15,738.61 $12,49592 $18,649.18 $12,534.43
AXP $27,720.98 $13,908.78 $17,849.60 $14,727.15 $15,157.78  $9,184.33  $9,076.55 $20,096.20 $24,923.76
APPL $25,015.36  $37,852.92 $91,402.33 $14,742.93 $104,256.20 $26,188.52 $59,639.43 $16,340.82 $12,882.29
BA $23,063.36  $23,533.31 $33,257.97 $17,010.05 $22,809.31 $12,552.96 $12,277.65 $14,821.54 $12,914.35
CAT $14,005.45 $19,394.75 $20,488.00 $10,252.42  $21,030.51 $7,358.97 $27,696.31 $8,572.18 $10,675.91
CVX $21,435.73  $31,565.85 $19,312.81 $17,907.21  $22,968.13 $15,672.01 $11,121.03 $20,863.59 $17,500.35
CSCO $26,997.92  $20,922.80 $25,693.83 $21,182.93  $13,126.52 $17,200.28  $5,813.56 $23,777.76 $24,008.09
KO $33,256.00 $26,958.24 $19,330.74 $17,258.98  $23,354.41 $21,14534 $13,551.51 $14,386.45 $13,068.56
DIS $22,406.60  $29,958.82 $22,435.75 $28,859.03  $34,368.91 $10,999.14 $18,524.60 $15,790.96 $16,861.57
XOM $43,812.44  $15,304.38 $22,700.53 $17,750.91  $22,197.39 $15,996.92  $7,892.89 $19,067.38 $14,055.06
GE $16,275.45 $22,259.96 $25,710.99 $18,385.49  $15,946.05 $4,659.37 $14,693.50 $15,887.46 $17,481.97
GS $17,871.14  $19,261.81 $30,446.40 $12,663.52 $12,399.64  $6,036.53 $13,213.57 $16,672.30 $30,017.96
HD $22,081.72  $16,090.00 $14,806.92 $14,230.22  $12,238.97 $19,808.24 $16,824.76 $18,372.69 $12,335.55
IBM $16,417.62  $19,323.00 $56,318.78 $15,088.71  $43,768.70 $16,839.63 $12,645.37 $10,951.53  $8,576.67
INTC $37,074.54  $31,134.92 $29,817.61 $17,151.82  $21,143.52 $16,576.08 $17,742.69 $18,212.64 $15,840.55
JNJ $20,612.37 $17,854.00 $32,661.97 $27,965.75  $23,656.29 $20,666.97 $11,964.91 $14,460.00 $10,428.55
JPM $117,462.09 $19,588.34 $22,428.83 $19,043.10  $23,687.77 $22,942.07 $6,130.76 $43,048.07 $45,157.07
MCD $30,024.99  $18,136.83 $34,587.38 $49,181.78  $22,092.57 $22,339.34 $12,239.25 $14,932.11 $10,239.87
MRK $30,233.72  $25,295.64 $35,502.32 $17,519.35 $38,489.77 $14,249.12 $10,950.68 $13,281.94 $17,021.21
MSFT $32,387.89  $23,467.98 $23,901.33 $29,081.32  $18,865.70 $19,804.70 $17,207.44 $16,744.16 $15,449.97
NKE $40,070.47 $33,313.59 $32,670.76 $37,923.78  $25,820.00 $24,411.78 $10,591.00 $11,654.47 $15,802.58
PFE $20,315.90  $40,307.46 $32,914.74 $22,940.48 $48,496.06  $9,659.66 $11,986.56 $19,796.16 $11,427.59
PG $17,450.07 $23,219.50 $24,422.03 $11,094.86 $18,953.47 $13,846.43 $10,919.47 $16,272.69 $14,707.07
TRV $64,343.49 $16,713.78 $16,512.78 $20,278.23  $17,434.55 $18,314.80 $4,528.97 $61,819.78 $28,327.02
UTX $21,852.57 $22,120.65 $26,815.77 $64,371.78  $31,098.53 $13,133.92 $13,681.38 $18,804.62 $11,780.28
UNH $16,183.84 $14,407.36 $28,678.10 $18,540.16  $20,932.55 $20,242.05 $24,792.91 $9,032.76 $12,341.19
\¥// $22,343.95  $19,295.40 $39,884.30  $9,343.90  $34,464.65 $24,497.50 $10,286.78 $15,516.30 $17,291.27
WMT $19,322.03  $15,455.29 $20,960.35 $12,147.37  $24,315.17 $16,629.06  $7,465.02 $16,766.05 $22,256.72

Ortalama  $29,632.11 $22,633.23 $29,416.05 $21,138.48  $27,228.50 $16,310.51 $14,498.37 $18,735.42 $16,996.70
S.Sapma $20,193.50  $7,067.74 $14,836.59 $12,056.44  $17,548.55  $5,702.82 $10,234.22 $10,429.21  $7,747.05

Cizelge 0.2]de onerilen yontemlerin 2007-2017 yillari arasindaki toplam sermaye ki-
yaslanmas gosterilmektedir. Onerilen modellerin Dow-30 hisseleriyle 2007-2017 yil-
lar1 arasindaki toplam sermayeleri su sekilde ozetlenebilir;, CNN-TA modelinin top-
lam sermayesi ortalama $29632.11, genetik algoritmayla ile iyilestirilmis teknik ve-
rilerin derin ¢oklu algilayic1 (DMLP-GA) ile tahmin modelinin toplam sermayesi or-
talama $22633.23, sadece genetik algoritma ile iyilestirilmis teknik analiz verisinin
(GA) modelinin toplam sermayesi ortalama $29416.05, ¢oklu algilayict (MLP-TA)
modelinin toplam sermayesi ortalama $21138.48, "Al&Tut" (BaH) modelinin toplam
sermayesi ortalama $27228.50, RSI modelinin toplam sermayesi ortalama $16310.51,
SMA modelinin toplam sermayesi ortalama $14498.37, LSTM yonteminin toplam ser-
mayesi ortalama $18735.42 ve MLP regresyon yonteminin toplam sermayesi ortalama
$16996.70°dir.
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Cizelge 9.3: Onerilen tiim yontemlerin yillik kazanglarmin kiyaslanmasi (2007-2012)

Hisse CNN-TA Kayd. CNN-TA CNN-BI BaH RSI  SMA LSTM[20] MLP[20]
MMM 1342%  506%  798% 352% -158% -6.63%  1526%  3.24%
AXP 31.64%  1723% -180% -221% -1133% -5.65% 2747%  24.68%
APPL 10.03%  724% 37.46% 3654%  71.54% 32.73% 20.92%  0.49%
BA 273%  -039% -1.62% -056%  030% 182%  13.53%  3.94%
CAT 0.22%  -458% -5.64% 1097% -8.82% 17.61% 475%  4.56%
CVX 1977%  1517% 16.79% 1187%  249%  -0.02% 1631%  14.09%
CSCO 834%  710%  2.69% -1.05%  0.13% -15.38% 0.80%  20.82%
KO 1415%  1351% 10.65% 11.13%  4.67%  5.13% 583%  825%
DIS 1333%  279%  626%  355% -192% -4.28% 847%  3.11%
XOM 1892%  9.66%  0.00%  5.12%  445% -5.17% 3.66%  9.15%
GE 711% -1275%  0.82% 9.62% -1751% -3.02% 373%  320%
GS 147%  -3.03% -18.86% -15.00% -13.65% -450%  -1125%  6.41%
HD 1201%  517% 0.61% 432% 277% -1.59% 523%  621%
IBM 1161%  7.671%  9.76% 1552%  4.46%  6.55% 1.34%  -1.14%
INTC 18.56%  12.86%  1.87%  642%  4.08%  0.68% 782%  15.83%
INJ 16.63%  856% -0.70%  3.03%  481% -3.09% 752%  2.63%
JPM 9.19%  30.02% 20.94% -5.84%  5.93% -19.40% 3374%  29.12%
MCD 21.86%  21.22% 1334% 2214%  949%  091% 2.18%  2.45%
MRK 1315%  230%  293% 033% -389% -121% 695% 11.71%
MSFT 444%  537% -1145% -124% -250%  0.62% 1258%  16.02%
NKE 19.12%  14.99%  9.23% 16.93% 12.80% -6.01% 11.80%  6.30%
PFE 856% 1133% -031% 099% -5.84% -0.82% 292%  197%
PG 1047%  6.55% -2.81%  326%  253% -233%  12.92% 1.12%
TRV 23.01% 2094%  245% 591% 577% -18.90% 21.79%  15.03%
UTX 10.65%  658% 1153%  437%  353%  2.39% 541%  3.40%
UNH 238%  -428% 11.06%  022% -1.85%  7.59% -837%  -0.09%
VZ 1456%  745% 1232%  795%  9.59% -3.16% 13.46%  16.30%
WMT 21.82% 1411%  131%  689% 1037% -10.88% 1291%  13.09%
Ortalama 1283%  954%  120% 698% 192%  0.75% 10.82%  9.98%
S.Sapma 738%  8.90% 10.56% 10.09% 7.33% 10.21% 974%  177%

Dow30 2007-2012 Yillik Ortalama Getiri

15.00%
12.83%

10.82%

10.00% -
g 549 0.98%
7.20% £.98%

5.00%

Yillik Ortalama Getiri

0.00%

CNN-TA CNN-TA CHN-BI BaH RSl SMA LSTM MLF
Kayd. (Req.)

Yantem

Sekil 9.2: Dow30 2007-2012 ortalama yillik getiri - yontem grafigi
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Cizelge 9.4: Onerilen tiim yontemlerin toplam sermaye kiyaslanmasi (2007-2012)

Hisse CNN-TA CNN-BI BaH RSI SMA LSTM[20] MLP[20]
MMM $12,798.44 $14,677.55 $11,888.66 $9,235.66  $7,096.84 $20,345.92 $11,729.82
AXP $22,138.93  $9,132.83  $8,943.51  $5,482.32  $7.477.11 $33,659.87 $30,126.62
APPL $14,185.36 $49,074.25 $47,450.80 $14,382.02 $41,188.98 $25,849.19 $10,247.97
BA $9,806.99  $9,217.19  $9,724.67 $10,151.55 $10,941.36 $18,858.76 $12,134.23
CAT $7,908.68  $7,480.28 $16,827.13  $6,301.61 $22,506.23 $12,612.59 $12,498.18
CVvX $20,262.68 $21,727.81 $17,518.44 $11,307.00  $9,990.36 $21,286.98 $19,327.05
CSCO $14,094.10 $11,419.68  $6,939.05 $10,066.51  $4,339.33 $10,406.13 $25,744.33
KO $18,840.50 $16,589.11 $16,948.81 $12,564.34 $12,839.80 $13,275.68 $14,864.74
DIS $11,473.60 $13,549.50 $11,907.46 $9,077.48  $8,035.01 $15,017.44 $11,657.07
XOM $15,857.48  $9,999.40 $12,837.92 $12,429.67 $7,667.46 $11,966.52 $15,493.71
GE $5,056.33 $10,415.37  $6,031.12  $3,820.46  $8,578.03 $12,008.42 $11,707.89
GS $8,575.09  $3,518.10  $4,437.56  $4,801.86  $7,944.55  $5,507.34 $13,645.63
HD $12,863.96  $9,696.71 $12,356.57 $11,461.36  $6,739.70 $12,900.92 $13,516.03
IBM $14,469.14 $15,928.39 $20,576.54 $12,439.42 $13,734.41 $10,689.04  $9,443.76
INTC $18,312.09 $14,606.30 $13,650.17 $12,210.66 $10,344.53 $14,571.12 $20,848.47
JNJ $15,077.47  $9,655.38 $11,612.37 $12,646.89  $8,548.53 $14,369.22 $11,388.52
JPM $37,153.71 $25,871.19  $7,403.34 $13,339.47  $3,400.61 $42,790.03 $35,895.10
MCD $26,172.43  $18,700.61 $27,177.18 $15,736.58 $10,461.10  $8,955.81 $11,288.48

MRK $11,202.43  $11,555.51 $10,168.31  $8,202.52  $9,408.96 $13,993.70 $17,392.93
MSFT $12,991.83  $5,445.01 $9,394.58  $8,809.79 $10,313.04 $18,085.36 $21,023.00

NKE $20,103.52 $15,550.75 $21,861.39 $18,262.45 $7,336.84 $17,470.30 $13,573.38
PFE $17,102.18  $9,844.37 $10,503.06  $7,403.32  $9,594.55 $11,548.34 $14,676.03
PG $13,734.96  $8,669.59 $11,741.86 $11,330.49  $8,888.68 $18,360.02 $10,574.07
TRV $25,875.86 $11,286.49 $13,324.97 $13,235.25  $3,508.34 $26,790.39 $20,141.74
UTX $13,751.18 $17,254.59 $12,386.81 $11,891.70 $11,252.19 $13,017.00 $11,818.87
UNH $8,035.23 $16,898.48 $10,109.54  $9,109.76 $14,419.23  $6,458.90  $9,954.43
VZ $14,321.99 $17,876.97 $14,656.19 $15,804.16  $8,516.92 $18,800.76 $21,278.94

WMT $19,349.39 $10,670.31 $13,955.82 $16,374.40  $5,621.17 $18,348.79 $18,497.10
Ortalama $15,768.41 $14,153.99 $14,011.92 $10,995.67 $10,381.92 $16,712.31 $16,088.86
S.Sapma $6,620.58  $8,422.42  $8,186.32  $3,553.91  $7,098.58 $7,978.25  $6,411.05

Cizelge 9.3 ve Cizelge 0.4/de 6nerilen yontemlerin 2007-2012 yillart arasindaki top-
lam sermaye ve ortalama yillik getirilerinin kiyaslanmasi gosterilmektedir. 2007-2012
yillar1 arasinda degerlendirme yapilmasiyla onerilen modelin kriz zamaninda olan per-
formansinin belirlenmesi amaglanmistir. Onerilen modellerin Dow-30 hisseleriyle 2007-
2012 yillar1 arasindaki toplam sermaye ve ortalama yillik getirileri su sekilde ozetle-
nebilir; CNN-BI modelinin toplam sermayesi ortalama $14153.99, CNN-BI modeli-
nin ortalama yillik getirisi 7.20%, CNN-TA modelinin zaman kaydirmali olarak (5
yil egitim, 1 y1l test olarak) uygulanmasimin ortalama yillik getirisi 12.83%, CNN-TA
modelinin toplam sermayesi ortalama $15768.41, CNN-TA modelinin ortalama yillik
getirisi 9.54%, "Al&Tut" modelinin toplam sermayesi ortalama $14011.92, "Al&Tut"
modelinin ortalama yillik getirisi 6.98%, RSI modelinin toplam sermayesi ortalama
$10995.67, RSI modelinin ortalama yillik getirisi 1.92%, SMA modelinin toplam ser-
mayesi ortalama $10381.92, SMA modelinin ortalama yillik getirisi 0.75%, LSTM
yonteminin toplam sermayesi ortalama $16712.31, LSTM yo6nteminin ortalama yillik
getirisi 10.82%, MLP regresyon (literatiirde onerilen) yonteminin toplam sermayesi

ortalama $16088.86, MLP regresyon (literatiirde nerilen) yonteminin ortalama yillik
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getirisi 9.98%’dir. Onerilen tiim yontemlerin Dow-30 hisseleriyle 2007-2012 yillari
arasindaki yillik ortalama getiri oranlar Sekil [0.2/de gosterilmektedir.

Onerilen CNN-TA modelinin performansmin, "Al&Tut" modellinin performansinin
yaklagik olarak 1.5 kati oldugu gozlemlenmektedir. CNN-TA modelinin zaman kay-
dirmal1 olarak uygulanmasiyla, onerilen yontemin performans: "Al&Tut" modellinin
performansinin yaklagik olarak 2 kati olmaktadir. CNN-TA modelinin zaman kaydir-
mal1 olarak uygulanmasinin performansinin tiim yontemlerin performansindan daha
1yi sonug verdigi gdzlemlenmektedir. Ayrica, 6nerilen CNN-BI modeli "Al&Tut" mo-
dellinden daha iyi performans gostermektedir. Onerilen CNN-TA ve CNN-BI model-
leri, RSI ve SMA modelleriyle karsilastirildiginda kriz doneminde ¢ok iyi getiri getir-
digi gozlemlenmektedir. CNN-TA modelinin zaman kaydirmali olarak uygulanmasiyla
kriz doneminde hi¢bir hisse senedinde zarar edilmezken, diger metotlarin tiimiinde
baz1 hisselerde zarar edilmistir. Onerilen modelin kriz zamanlarinda bile daha stabil

calisti1 bu sonuclardan sodylenebilir.

9.2 CNN-TA Zaman Kaydirmah Yonteminin Degerlendirmesi

Ayrica, CNN-TA modelinin zaman kaydirmali olarak uygulanmas: ETF’ler iizerinde
uygulanmis ve diger yontemler ile kiyaslanmistir. Cizelge [9.5]de 6nerilen CNN-TA
modelinin zaman kaydirmali olarak uygulanmasinin diger yontemler ile 2007-2017
yiullar arasindaki yillik kazang¢larinin kiyaslanmasi gosterilmektedir. CNN-TA yonte-
minin 2007-2017 yillar1 arasindaki ortalama yillik getirisi 13.01% iken, "Al&Tut" mo-
delinin ortalama yillik getirisi 4.63%, RSI modelinin ortalama yillik getirisi 3.95%,
SMA modelinin ortalama y1illik getirisi 2.81%, LSTM yonteminin [20] ortalama yillik
getirisi 6.22%, MLP regresyon (literatiirde onerilen) yonteminin [20]] ortalama yillik
getirisi 4.01%’dir. Onerilen tiim yontemlerin ETF’lerle 2007-2017 yillar1 arasindaki
yillik ortalama getiri oranlar1 Sekil [9.3]de gosterilmektedir.

Cizelge [9.6/de 6nerilen CNN-TA modelinin zaman kaydirmali olarak uygulanmasi-
nin diger yontemler ile 2007-2012 yillar1 arasindaki yillik kazanclarinin kiyaslanmasi
gosterilmektedir. CNN-TA yonteminin 2007-2012 yillar arasindaki ortalama yillik ge-
tirisi 13.17% iken, "Al&Tut" modelinin ortalama yillik getirisi 2.60%, RSI modelinin
ortalama yillik getirisi -0.01%, SMA modelinin ortalama yillik getirisi 1.30%, LSTM
yonteminin [20] ortalama yillik getirisi 8.44%, MLP regresyon (literatiirde Onerilen)
yonteminin [20] ortalama yillik getirisi 8.23%’dir. Onerilen tiim yontemlerin ETF’lerle
2007-2012 yillar1 arasindaki y1llik ortalama getiri oranlar1 Sekil [9.4/de gosterilmekte-
dir.
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CNN-TA modelinin zaman kaydirmali1 olarak uygulanmasinin performansi, 2007-2017
yillarinda "Al&Tut" modelinin performansinin yaklagsik olarak 3 kati olurken, kriz za-
maninda 2007-2012 yillarinda yaklasik 6 kati olmaktadir. Ayrica, CNN-TA yonteminin
performansi 2007-2017 yillarinda LSTM yo6nteminin performansinin yaklasik olarak
1.5 kat1 olurken, kriz zamaninda 2007-2012 yillarinda yaklasik 2 kat1 olmaktadir. Tiim
sonuglar goz Oniine alindiginda 6nerilen CNN-TA modeli kriz zamaninda ve diger
zaman araliklarinda yaklasik olarak ayni performansi gostererek stabil bir model ol-
dugunu kanitlarken, ayn1 zamanda diger model ve yontemlerden tiim zamanlarda daha

1yi performans gostermektedir.

Cizelge 9.5: CNN-TA zaman kaydirmali yonteminin BaH, RSI, SMA, LSTM, MLP
Reg. modelleri ile kiyaslanmasi (ETFs - test periyotu: 2007 - 2017)

ETFs CNN-TA Kay. BaH  RSI SMA LSTM[20] MLP[20]
SPY 10.77% 4.63% 6.14% 0.54% 3.35% 7.27%
QQQ 1157% 10.52% 6.46% 5.37% 1.33% 3.92%
XLU 1013% 297% 491% 0.90% 1.29% 1.12%
XLE 1580% 2.85% 3.64% 5.88% 4.01% 541%
XLP 11.10% 692% 529% 5.17% 597%  0.84%
XLY 955% 7.68% 574% 1.80% 2.13% 131%
EWZ 2040% -338% -3.25% 4.15% -1.30% 5.42%
EWH 11.69% 1.73% 232% 3.08%  12.30% 6.11%
XLF 1605% 231% 122% -5.60%  16.18% 2.68%
Ortalama 13.01% 4.63% 395% 2.81% 6.22%  4.01%
S.Sapma 361% 4.03% 3.12% 3.51% 506%  2.40%

ETF 2007-2017 Yillik Ortalama Getiri

13.01%

Yillik Ortalama Getiri

4.63%
3.95% 4.01%

281%

0.00%

CNN-TA Kay. BaH RSl SMA LSTM MLP (Reg.)

Yantem

Sekil 9.3: ETF 2007-2017 ortalama yillik getiri - yontem grafigi
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Cizelge 9.6: CNN-TA zaman kaydirmali yonteminin BaH, RSI, SMA, LSTM, MLP
Reg. modelleri ile kiyaslanmasi (ETFs - test periyotu: 2007 - 2012)

ETFs CNN-TAKay. BaH RSI SMA LSTM[20] MLP[20]
SPY 925% 039% -1.64% -1.56%  11.05%  10.62%
QQQ 875% 573% 2.60%  635% 538%  2.85%
XLU 1243%  372% 084%  0.13% 6.89%  3.18%
XLE 341%  561% 0.32%  145% 3.76%  12.93%
XLP 1259%  697% 3.88%  4.07% 120%  437%
XLY 543%  1.65% 2.00% -3.68% 3.88%  141%
EWZ B5.07%  1.64% -1.54%  1.55% 1.69%  3.54%
EWH 1232%  1.75% -001% -0.63%  2607%  17.64%
XLF 934% -1691% -1.68% -16.06% 639%  1.02%
Ortalama 13.17%  2.60% -0.01%  1.30% 844%  8.23%
S.Sapma 6.69% 149% 336%  1.44% 761%  5.03%

ETF 2007-2012 Yillik Ortalama Getiri

15.00%

10.00%

5.00%

Yillik Ortalama Getiri

0.00%

nns
U0

-5.00%
CNN-TA Kay. BaH RSl SMA LSTM MLP (Reg.)

Yantem

Sekil 9.4: ETF 2007-2012 ortalama yillik getiri - yontem grafigi

Ayrica, onerilen CNN-TA yonteminin sonuglari; BaH, LSTM ve MLP yontemlerinin
sonuglart ile kiyaslanarak, istatistiksel anlamlilik testleri (statistical significance test)
uygulanmustir. Cizelge[0.7]ve Cizelge[9.8]de bu sonuglar listelenmistir. Sonuglara gore,
CNN-TA islem performansi, uzun vadede (2007-2017) tiim modellerden 6énemli 6l-
clide daha iyidir. 2007-2012 donemi i¢in de, LSTM ile sonuglar1 disinda benzer sonug-

lar vermektedir.

Cizelge 9.7: Yillik kazanclarin TTest sonuglar1 (Dow30)

Zaman Arahig1 Performans Metrikleri TTest Sonuclar:

CNN-TA - BaH 0.0100241
2007-2017 CNN-TA - LSTM 0.0000001
CNN-TA - MLP 0.0000001
CNN-TA - BaH 0.0012111
2007-2012 CNN-TA - LSTM 0.1072803
CNN-TA - MLP 0.0490155
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Cizelge 9.8: Yillik kazanclarin TTest sonuglar1 (ETF)

Zaman Arahig1 Performans Metrikleri TTest Sonuclari

CNN-TA - BaH 0.0000302
2007-2017 CNN-TA - LSTM 0.0010461
CNN-TA - MLP 0.0000013
CNN-TA - BaH 0.0013547
2007-2012 CNN-TA - LSTM 0.0755492
CNN-TA - MLP 0.0463610

CNN-TA modelinde yapilan islemlerindeki basar1 oraninin 70-80% oldugu goriilmek-
tedir. Dolayisiyla, CNN-TA metodu tarafindan iiretilen islem sinyalleri ("Al","Sat","Tut")
cogu zaman basarili (karll) durumdadir. Ancak, "Al", "Sat", "Tut" noktalar1 icin veri
gosterimi, daha iyi al-sat sinyali iiretim performansini eniyilenebilir. Test verisi (2007-
2017 yillar1 aras1) incelendiginde, donem boyunca farkli piyasa kosullariin (yiikselen,
alcalan, duragan) oldugu gozlemlenmektedir . Ancak, piyasa kosullarindaki bu dalga-
lanmalar, CNN-TA modelinin genel islem performansini etkilememektedir. Sonug ola-

rak, model kotiilesen piyasa kosullarinda dahi iyi kazanglar elde etmeyi basarmaktadir.

Onerilen CNN-TA modeli zaman igerisinde kaydirmali olarak egitilip, daha sonrasinda
test edilerek eniyilenmigtir. Zaman igerisinde kaydirmali egitim ile zaman igerisindeki
degisimler modele yansitilmis, toplam kar orani ve onerilen modelin verimliligi arttiril-
mustir. LSTM yonteminde yakin zaman icerisinde degisim gelecek tahmininde verim-
liligi arttirmaktadir. Benzer yaklagim, zaman icerisinde kaydirmali egitim ile CNN-TA

yontemine de uygulanmistir.

CNN-TA zaman kaydirmali modelin performans sonuclari, umut verici sonuglar ver-
mektedir (Dow30: 2007-2017 donemlerinde 12.59%, 2007-2012 donemlerinde 12.83%;
ETF: 2007-2017 donemlerinde 13.01%, 2007-2012 donemlerinde 13.17% ). Ancak,
CNN-TA zaman kaydirmali modelin performansi iyilestirmeler ile artabilir. CNN-TA
modelinde kullanilan CNN yapisal parametreleri eniyilenirse model daha iyi perfor-
mans gosterebilir. Model eniyilenmesi i¢in evrimsel algoritmalar kullanilarak, CNN

performansi arttirilabilecegi 6ngoriilmektedir.

Tez kapsaminda yapilan tiim Onerilerdeki finansal degerlendirme senaryolarinda, one-
rilen algoritmik al-sat modelleri, sadece uzun pozisyon strajesi ile analiz edilmistir.
Uzun (long) pozisyon stratejisinde varlik, eldeki sermaye karsiliginda alinmaktadir.
Uzun (long) pozisyon, gelecek bir zamanda varlik fiyatlarinin yiikselmesi beklentisi ile
varlik alimi yapilarak beklenen pozisyondur. Kisa (short) pozisyon stratejisinde varlik,
gelecek zamanda alinmak suretiyle, bor¢clanarak satilmaktadir. Kisa (short) pozisyon,
gelecek bir zamanda varlik fiyatlarinin diigmesi beklentisi ile varlik satimi yapilarak

beklenen pozisyondur.
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Onerilen modellerin tiimiiniinde finansal degerlendirme senaryolarinda, uzun ve kisa
pozisyon stratejisinin birlikte kullanilmasiyla toplam kar artabilir. Ciinkii tiim model-
lerde bosta kalma oran (idle ratio) yaklasik olarak 50%’dir. Nakitte kalinan siirede,
kisa pozisyon alinmasi toplam kar1 arttirabilir. Ayrica, bosta kalma zamanlar1 farkl
olan varliklar tespit edilerek, portféy olusturulursa, islem yapilmadigi zamanlarda,

portfoydeki diger varliklardan alinarak, toplam kar artabilir.

128



10. SONUC

Bu tez kapsaminda zaman serisi finansal verilerin analizi icin yeni modeller ve metot-
lar 6nerilmistir. Onerilen finansal modeller, diger model ve stratejiler ile karsilagtiril-
mustir. Onerilen modellerde kullanilan 6zellikler birer matematiksel formiil oldugun-
dan finansal veriler kullanilarak onerilen metotlar, ayrica diger zaman serisi verilerinin

analizinde de kullanilabilecegini 6ngoriilmektedir.

Tez kapsaminda (MLP-TA), dort farkli ve yenilik¢i model Onerilmistir. Birinci mo-
delde, teknik analiz gostergeleri kullanilarak yapay sinir ag1 tabanl gelecek hisse se-
nedi fiyatinim trendini tahmin edebilen metot sunulmustur. Onerilen model biiyiik veri
cercevesi yazilimi kiitiiphanesi "Apache Spark" kullanilarak gerceklenmistir. Modeli
degerlendirmek icin Dow-30 hisselerinin finansal degerleri kullanilmigtir. Finansal de-
gerlendirme senaryosu ile elde edilen sonuglar géstermektedir ki onerilen modelin per-
formans1 model parametreleri en iyi duruma bile getirilmeden bile "Al&Tut" strateji-

sine kars1 1yi sonuclar vermektedir.

Ikinci oneride (DMLP-GA), genetik algoritma ile eniyilenmis teknik analiz verileri
modeli ve eniyilenmis teknik veriler ile derin sinir agin1 kullarak tahmin yapabilen bir
model sunulmustur. Yiikselen ve alcalan piyasa kosullarindaki RSI teknik analiz ve-
rilerini eniyilemek i¢in genetik algoritma kullanilmistir. Eniyilenmis 6zellik degerleri
derin sinir aginda kullanilmistir. Sonuglar, 6nerilen modelin "Al&Tut" strajesiyle kar-
silagtirildiginda daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Onerilen model biiyiik veri

cercevesi yazilimi kiitiiphanesi "Apache Spark" kullanilarak ger¢eklenmistir.

Uciincii modelde (CNN-BI), zaman serisi verilerin 2 boyutlu ¢ubuk grafik goriintiile-
rine doniistiiriilmesi ve goriintiilerin derin konvoliisyonel sinir ag1 kullanilarak tahmin
edilme metodu onerilmistir. Literatiirdeki tiim varolan stratejilerden farkli olarak za-
man serisi veriler cubuk grafikler olarak ifade edilip 2 boyutlu goriintiiler elde edilmis-
tir. Sonuclar, 6nerilen modelin genel olarak tutarli sonuglar tiretebildigini ve piyasa ko-
sullarina bagl olarak "Al&Tut" stratejisini yenebildigini gdstermektedir. Genel olarak
sonuclar umut vericidir. Onerilen model, alaninda yenilik¢i ve farkli bir yaklasima sa-
hip oldugundan dolay1 iyilestirilmesi gerekebilir. Islem sayisinin artirilmas1 ve piyasa
trendinin ayr bir 6zellik olarak kullanilmasi ile performansinin daha da artirabiline-

ceg8i ongoriilmektedir. Model ayrica, geleneksel yontemlere dayanan diger modellere
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de entegre edilebilir. Onerilen model "Tensorflow" kiitiiphanesi kullanilarak gergek-

lenmistir.

Dordiincii modelde (CNN-TA), goriintii isleme 6zelliklerine gére 6grenme yapabilen
2 Boyutlu derin konvoliisyonel sinir ag1 kullanan yeni bir algoritmik model 6nerilmis-
tir. Onerilen ¢oziimde finansal zaman serisi verilerini analiz etmek icin zaman serisi
veriler 2 boyutlu goriintiilere doniistiiriilmiistiir. Dow-30 ve ETF verileri farkli zaman
araliklarinda egitilip, test edilmistir. CNN-TA yOnteminin performansinin daha iyi 6l-
climlenmesi i¢in, zaman igerisinde kaydirmali olarak egitilip, daha sonrasinda testler
uygulanmistir. Elde edilen sonuglar, bu yeni yaklagimin, "Al&Tut", RSI, SMA, LSTM
ve MLP modellerine kars1 ¢cok iyi performansa sahip oldugunu gostermektedir. Se-
cilen teknik analiz gostergeleri arasindaki iligki (korelasyon) bulunup, bulunan iligki
iyilestirilerek daha farkli goriintii elde edilme yaklagimlar1 gelecek calismalara da uy-
gulanabilir. Onerilen model "Apache Spark" ve "Tensorflow" kiitiiphanesi kullanilarak

gerceklenmigtir.

Sonug olarak, tez kapsaminda dort 6neri yapilmistir. Yapilan Onerilerin yenilik¢i ve
farkli yaklagimlara sahiptir. Onerilen modellerde kullanilan teknik analiz indikatorii
verileri matematiksel formiillerden olustugundan ve teknik analiz verileri her tiirli za-
man serisi verisine uygulanabildiginden dolay1 hem finansal alanda hem de diger alan-

lardaki zaman serisi verilerinin analizine 6nerilen yontemler uygulanabilir.

10.1 Gelecekteki Calismalar

Tez kapsaminda Onerilen dort ana modelin performansi, gelecek calismalar ile daha
da iyilestirilebilir. Onerilen modeller farkl1 alanlarda iiretilen zaman serisi veriler iize-
rine uygulanabilecegi ongoriilmektedir. Gelecekte yapilabilecek calismalari su sekilde

siralayabiliriz:

e Onerilen modeller, "ensemble" (adaptive boosting,vs) yontemlerle birbirleriyle

ve baska modeller ile birlestirilebilir.
e Onerilen CNN-TA ve CNN-BI modelleri icin farkli CNN yapilar1 gelistirilebilir.

e Onerilen modeller kullanilarak, gercek zamanli tahmin uygulamasi ile uygula-

nabilir.

e Kullanilan 6zellikler matematiksel formiillerden olustugundan dolayi, onerilen
modeller farkli alanlarda kullanilabilir. Ozellikle, trend yonii belirlenebilecek

uygulamalarda Onerilen modeller uygulanabilir.
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e Onerilen modellerin zaman igerisinde her zaman kullanilmadi§1 gozlemlenmek-
tedir. PortfOy, sepet yontemiyle birbirleriyle korelasyonu olmayan hisselerde uy-

gulanarak daha fazla getiri elde edilebilir.

e Onerilen modeller, klasik zaman serisi tahmin yontemleriyle (ARIMA, RNN,
LSTM, vs) birlikte kullanilabilir.

e Onerilen modeller, tezde test edilmemis finansal veriler (Foreks, Borsa [stanbul

hisse seneti verileri, vs) iizerine de uygulanabilir.
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