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Oz: Finansal piyasalarin ana ¢iktist bir zaman serisi problemidir ve zaman serileri dogalar geregi giiriiltiilii,
duragan olmayan ve karmagsik bir yapi sergilemektedirler. Bu karmagsik yapr sebebiyle zaman serilerinin
gelecekteki davraniglarimi éngérme siireci aragtirmacilar agisindan hayli zorlu bir ¢alisma alani olmaktadir. Bu
calismada BIST 100 endeksi giinliik getiri yoniiniin tahmin edilmesinde kapsamli bir oznitelik miihendisligi iglemi
uygulanmis ve farkli makine ogrenmesi algoritmalar: kullanilarak modellemeler gerceklestirilmistir. Modellere
girdi olarak alinacak oznitelikler, serinin ozetleyici istatistiklerine, drnekleme dagiliminin ek karakteristiklerine
ve serinin lineer olmayan/karmagsik yapisini yansitan gozlenen dinamiklerine bagh olarak ¢ikartilmis ve dissal
degisken kullanmadan da suiflandirma performansiarimin olduk¢a yiiksek oldugu gosterilmistiv. Ayrica farklr
egitim-test oranlart kullanilarak tahminlerin dayanikliligi arastirilmigtir.

Anahtar Sézciikler: Oznitelik Miihendisligi, Makine Ogrenmesi, Finansal Zaman Serileri, Stmiflandirma
JEL Smiflandirmasi: C51, C52, F31, G17

Abstract: The main output of financial markets is a time series problem and a time series exhibit noisy, non-linear
and chaotic structure by nature. Due to this complex structure, the process of predicting the future behavior of
time series is a very challenging field for researchers. In this study, a comprehensive feature engineering process
was applied to estimate the daily return direction of the BIST 100 index and models were carried out using different
machine learning algorithms. The features to be taken as input to the models were extracted depending on the
summative statistics of the series, the additional characteristics of the sampling distribution, and the observed
dynamics reflecting the non-linear/complex structure of the series and it was shown that the classification
performances are quite high without using exogenous variables. In addition the durability of the predictions
performances was investigated using different training-test ratios.
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1. Giris

Finansal piyasalar ve bu piyasalarin etkinligi, sahip oldugu yiiksek getiri potansiyeli goz onilinde
bulunduruldugunda yatirimcilar agisindan olduk¢a Onemlidir (Basak vd., 2019). Finansal
piyasalarda “Etkin Piyasalar Hipotezi” ve “Rastgele Yiirlyiis Hipotezi” olarak bilinen ve finans
biliminin temel taglar1 olarak kabul edilen kurallar yiiziinden olduk¢a uzun bir siire hisse senedi
fiyatlarindaki degisikliklerin Ongoriilemeyecegine inaniliyordu (Basak vd., 2019). Etkin
Piyasalar Hipotezi, mevcut fiyatlarin ilgili tiim bilgileri tam olarak yansittig1 ve piyasalar iistii

bir kazanimin elde edilmesinin olanaksiz oldugunu savunurken Rastgele Yiiriiyiis Hipotezi,
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piyasa fiyatlarimin rastgele bir yliriiylis siireci oldugunu ve bu sebeple gecmis piyasa
hareketlerine ve davranislarina dayali olarak tahmin yapilmasinin olanakli olmadigini
savunmaktadir. Finansal piyasalardaki rastlantisallik kavramina dayanan Rastgele Yiiriiyiis
Hipotezi genel olarak kabul gormesine ragmen, finansal sistemin daha karmasik dinamiklerini
modelleyebilen algoritmalar1 kullanarak bu teorinin gegerliligini sorgulayan birgok aragtirmaci
bulunmaktadir (Khaidem vd., 2016).

Zaman serisi verilerinin karmasik yapilandirilmis davranislari nedeniyle gelecek tahmini
oldukca zor bir istir. Yatirimcilarin riskini en aza indirmek ancak ve ancak gelecekteki fiyat
hareketleri hakkinda dogru tahminler yapmak ile miimkiindiir. Yatirimci dogal olarak degerinin
artmasin1 bekledigi bir varliga yatirim yapma, diismesini bekledigi bir varliktan ise kaginma
egiliminde olacaktir. Kazancini maksimize etmek isteyen bir yatirnmcinin trendleri dogru bir
sekilde takip etmesi gerekmektedir. Piyasanin gidisatin1 tahmin etmek icin farkli metodolojiler
kullanilmaktadir. Cogu calisma, makine 0grenmesi tekniklerinin borsa fiyat hareketlerinin
tahmininde oldukga tatmin edici sonuglar tirettigini gostermistir.

Makine 6grenmesi, eldeki bilgiye dayanarak 6grenilen sistem iizerinde yapilan tahminlere
odaklanmaktadir. Eldeki verinin tipine gore kullanilan makine 6grenmesi yontemleri temelde
gozetimli ve gozetimsiz olmak iizere 2 cesittir. Gozetimli 6grenmede etiketlenmemis veri ile
etiketlenmis veri arasindaki iligkiyi tasvir eden bir fonksiyon iiretilir (Alacan, 2020). Amacg,
ciktis1 belli olan etiketli veriler yardimiyla kurulan fonksiyon kullanilarak ¢iktilar1 bilinmeyen
veri setleri i¢in tahminlerde bulunmaktir. Siiflandirma problemlerinde sik¢a kullanilan
algoritmalar Karar Agaglar1 (KA), Rasgele Orman (RO), k-En Yakin Komsu (k-NN), Naive
Bayes (NB), Lojistik Regresyon (LR) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) olmaktadir.

Ote yandan finansal varliklarin gelecekteki yoniinii tahmin etmede kullanilan siniflandirma
yontemlerinde cogunlukla girdi olarak makroekonomik ve mikroekonomik faktorler ele
alinmaktadir. Mikroekonomik faktorler isletme diizeyinde ortaya cikarken, makroekonomik
faktorler olarak petrol fiyati, altin fiyati, doviz kuru, faiz orani, para arzi, tiiketici fiyat endeksi,
cari agtk ve Odemeler dengesi gibi gostergeler sayilabilmektedir. Girdi(ler) ve ¢ikti(lar)
arasindaki iliskinin matematiksel formunun belirlenmesi ve sonrasinda etkili tahminlerin elde
edilmesi, siiphesiz ki istatistiksel acidan modele anlamli katki saglayan ve kuramsal teori ile
celismeyen girdilerin analize dahil edilmesiyle gerceklesir. Bu sebeple yiiksek oranda dogru
tahminler iireten bir modelleme siirecinde girdinin, diger bir ifade ile 6zniteliklerin aragtirmaci
tarafindan dogru ve eksiksiz bir sekilde belirlenmesi olduk¢a 6nem arz etmektedir. Ancak
gercek hayat problemlerinde ¢iktiyi etkileyen girdileri eksiksiz bir sekilde belirlemek ve bunlari

model siirecine dahil etmek ¢ogu zaman arastirmaci agisindan zor olabilmektedir. Ozellikle
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arastirmaci, kuramsal iliskiler konusunda uzman degilse ya da ilgili girdi ile ¢ikt1 arasindaki
iligkiyi bilmiyorsa modelleme siireci daha da karmagik hale gelmektedir. Bu sebeple makine
O0grenme yontemlerinin uygulanisinda veri boyutunu azaltarak modelin karmasikligini
disiirmek, bozuk ve giiriiltiilii bilgi sorununu ¢dzmek gibi smiflandiricinin performansini
dogrudan etkileyen konularda oOzellikle son yillarda adindan sik¢a bahsedilen “6znitelik
miithendisligi (feature engineering)” kavrami arastirmacilarin dikkatini ¢ekmektedir. En genel
ifade ile 6znitelik miithendisligi; tahmine dayali 6grenme performansini iyilestirmek amaciyla
Oznitelik doniisiimii (feature transformation), 6znitelik iiretimi (feature generation), 6znitelik
cikarimi (feature extraction), Oznitelik se¢imi (feature selection), Oznitelik analizi ve
degerlendirmesi, genel otomatik 6znitelik miithendisligi metodolojisi (general automatic feature
engineering) ve 0znitelik mithendislik uygulamalar1 (feature engineering applications) olmak
iizere farkli ana basliklar1 igeren bir yontemler toplulugudur (Dong ve Liu, 2018).

Bu calisma kapsaminda Tiirkiye ekonomisinin 6nemli gostergelerinden biri olan ve BIST
tarafindan hesaplanan BIST 100 endeksinin gelecekteki davranisinin tahminine yonelik bir
siniflandirma siireci &nerilmistir. Onerilen bu siireg, 6znitelik miihendisligi yontemlerine
kapsaml1 bir bakis a¢is1 sunmaktadir. Literatiirdeki diger ¢calismalardan farkli olarak, BIST 100
endeksinin gelecekteki davranisini belirlemede herhangi bir mikro veya makro ekonomik
aciklayict kullanilmamis, modelleme siirecine sadece verinin i¢ yapisindan elde edilen
oznitelikler dahil edilmistir. Bu Oznitelikler 69 farkli matematiksel fonksiyon kullanarak
hesaplanmis ve Ozellikle zaman serisinin Ozetleyici istatistiklerine (merkezi egilim/yayilim
olgtileri, ¢arpiklik vb.), seriye ait 6rnekleme dagiliminin ek karakteristiklerine (mutlak enerji,
binned entropi vb.) ve serinin gozlenen dinamiklerine (ortalama mutlak degisim, otokorelasyon
vb.) dayanmaktadir. Veri 6n isleme asamas1 sonrasinda siiflandirma siirecinde yasanabilecek
muhtemel bir agir1 uyumdan (overfitting) kacinmak adina, ¢ok boyutlu 6znitelik uzayimni en iyi
temsil yetenegine sahip olan, daha az boyutlu 6znitelik uzay1 olusturmada temel bilesenler (TB)
analizinden faydalanilmistir. Sonrasinda Benjamini-Hochberg (BH) 6znitelik se¢im prosediirii
sonuclarina dayanan bir Oznitelik se¢im siireci gerceklestirilerek nihai Oznitelik vektorti
olusturulmus ve BIST 100 endeksi degisiminin (artan/azalan) tahmin edilmesinde 8 farkli
siniflandirma algoritmasindan yararlanilmistir. NB disindaki tiim siniflandiricilar i¢in (k-NN,
DVM, KA, RO ve LR) parametre optimizasyonlar1 Grid Search (GS) yontemi ile yapilmis ve
siniflandiricilara ait siniflama performanslart farkli performans metrikleri baz alinarak
karsilastirtlmistir. Siniflandirmalar, farkli oranlarda egitim verisi ile (%80, %70, %60, %50)

tekrarlanmis ve tahmin performanslarinin tutarliligi aragtirilmistr.
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2. Finansal Literatiirde Makine Ogrenmesi

Yatirimcilarin en az risk ile karlarin1 maksimize etmek icin borsa hareketlerine ait egilimleri
dogru bir sekilde tahmin etmesi gerekmektedir. Borsa fiyat hareketlerine ait davranisin tahmin
edilmesinde kullanilan farkli metodolojiler bulunmaktadir. Bunlar arasinda en sik kullanilanlar,
teknik analiz, zaman serisi tahmini, makine 6grenimi ve veri madenciligidir (Khaidem vd.,
2016). Bu ¢calisma kapsaminda makine 6grenmesi ve veri madenciligi yaklasimlarina odaklanan
calismalar ele alinmistir.

Ozellikle ulusal literatiirde finansal piyasalarin hareketini tahmin etme konusunda oldukg¢a
onemli ¢alismalar bulunmaktadir. Giindiiz (2019), yatirimcilarin karlarini maksimize etmesi
icin finansal zaman serileri tahmininde derin 6grenme modellerinin ne oranda iyi performans
sergiledigini aragtirmigtir. Calismasinda kullandigi derin 6grenme modellerinin tahmin
performanslarinin literatiirde siklikla kullanilan diger yapay 6grenme modellerine (DVM, LR)
gliclii bir alternatif teskil ettigini gostermistir. Alkis (2017), BIST 100 endeksi hisse senedi
getiri hareketlerinin (asagi/yukar1) veri madenciligi yontemleriyle tahmin edilmesi iizerine
yaptigi calismada LR ve k-NN algoritmasini kullanmis ve LR siiflandiricisinin borsa
tahmininde oldukg¢a basarili sonuclar ortaya koydugunu gostermistir. Filiz, Karaboga ve
Akogul (2017), BIST 50 endeksini etkileyen faktorlerden yararlanarak makine &grenmesi
yontemleri ile siiflandirma modelleri olusturmuslardir. Oznitelik segim ydntemleri ile
endeksin degisim yoniinii etkileyen faktdrlerin 6nem sirasini belirleyerek caligmalarinda girdi
olarak kullanmis ve k-NN, NB, C4.5 ve YSA siniflandiricilar ile gergeklestirdikleri analizler
sonucunda C4.5 algoritmasimin %92.71 dogruluk orani ile en iyi performansi gosterdigini
ortaya koymuslardir. Ozdemir, Tolun ve Demirci (2011), BIST 100 endeksinin getiri yoniinii
tahmin etmeye c¢alistiklar1 ¢alismada LR ve DVM’yi kullanmis olup her iki yontemin de
yatirimeilar tarafindan getiri tahmininde etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermislerdir.
Kara ve Ecer (2018), BIST Banka Endeksi hareket yoniiniin tahmininde cesitli makine
ogrenmesi siniflandirma yontemlerinin performanslarini karsilastirmak icin girdi degiskeni
olarak BIST’de hesaplanan 10 adet teknik gostergeyi, ¢ikt1 degiskeni olarak ise bir sonraki
giiniin borsa endeksi kapanis degerini almislardir. Analizler sirasinda kullandiklar1 YSA, DVM,
LR ve LDA (lineer diskriminant analizi) modellerinin dogru siniflandirma performanslarin
sirastyla %81.74, %60.87, %76.70, %76.87 olarak bulmuslardir. Kartal (2020), BIST 100 ve
baska {ilkelere ait ¢esitli borsa endekslerinin yukar1 ve asagi egilim yoniinii modellemek
amaciyla calismasinda DVM’den yararlanmis ve makroekonomik faktorlerin borsa endeksleri
tizerindeki etkilerini de incelemistir. Pabugcu (2019), BIST 100 endeksinin hareket yoniinii
tahminlemek i¢in ii¢ farkli yonteme (YSA, DVM, NB) dayali 3 farkli model olusturarak bu
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modellerin tahmin performanslarini karsilastirmistir. 10 fakli teknik gostergenin modellere
girdi olarak alindig1 ¢alismada YSA siniflandiricist diger iki simiflandiricidan daha yiiksek
performans sundugunu gostermistir. Aksoy (2021), BIST 30 endeksinde yer alan bes sirketin
gelecek ilic aylik ortalamalari ile hesaplanan hisse senedi fiyatlarini, 2010-2020 yillari
arasindaki verileri ve bes makroekonomik degiskeni kullanarak tahmin etmeye calismistir.
Oztekin vd. (2016), calismalarinda ii¢ tahmin modelini (Uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim
sistemleri, YSA ve DVM) baz alarak giinliik hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin etmek igin
bir metodoloji gelistirmisler ve DVM’nin endeks tahmininde diger modellere kiyasla daha
ustiin geldigini gostermislerdir. Giindiiz ve Cataltepe (2015), BIST 100 endeksi agilig
fiyatlarinin yoniinii tahmin etmek i¢in bir giin 6nce yayinlanan haberleri ve fiyat verilerini
kullanarak yeni bir metot gelistirmislerdir. Caligmalarinda smiflandirma performansini
iyilestirebilecek Oznitelikleri segmek icin Oznitelik se¢im yontemlerini birlestirerek azinlik
siiflarin agir1 6rneklenmesinden dolay1 ortaya ¢ikan sinif dengesizligi sorunuyla bas eden ve
secilen Oznitelikleri bir biitiin olarak ele alabilen bir 6znitelik se¢im yontemi onermislerdir.
Kog-Ustali, Tosun ve Tosun (2021), BIST 30 endeksinde yer alan firmalarin hisse senedi
fiyatlarin1 tahmin etmeyi amagladiklar1 calismada YSA, RO ve XGBoost (Extreme Gradient
Boosting) algoritmalarin1 kullanarak firmalara ait hisse senetlerinin gelecekteki fiyatlarini
tahmin etmisledir. Filiz ve Oz (2017), BIST 100 endeks degerini etkileyerek degisimine sebep
olan c¢esitli makro ekonomik faktorleri ele aldiklari ¢alismalarinda tahmin yontemi olarak
makine 6grenimi siniflandirma algoritmalarindan k-NN, NB, LR ve C4.5 smiflandiricilarini
kullanmiglardir. Weka {izerinden gergeklestirdikleri analizde en basarili yontemi C4.5
Algoritmasi (%66.2) ve LR (%65.9) olarak bulmuslardir. Kara, Boyacioglu ve Baykan (2011),
BIST 100 endeksinin hareket yoniinii tahmin etmek amaciyla ¢calismalarinda makine 6grenmesi
yontemlerinden YSA ve DVM algoritmalarint kullanarak bu algoritmalarin tahmin
performanslarini karsilastirmislardir. Basak vd. (2018), tahmin hatasin1 en aza indirmenin
yatirim riskini en aza indirmek olacagini belirterek hisse senedi fiyatlarinin n giin 6nce gecerli
olan fiyata gore artip azalmayacagini1 ongoren siniflandirma probleminin ¢éziimii i¢in RO ve
XGBoost smiflandiricilarini kullanmiglardir.

Ulusal literatiiriin yanisira uluslararasi literatiirde de finansal piyasalarin hareketini tahmin
etmede makine 6grenmesi yontemleri sik¢a kullanilmaktadir (Dai ve Zhang, 2013; Khan vd.,
2016; Di, 2014; Nakagawa, Uchida ve Aoshima, 2018; Kakushadze ve Yu, 2019; Cao ve Tay,
2001; Nti, Adekoya ve Weyori, 2019; Teixeira ve De Oliveira, 2010; Lohrmann ve Luukka,
2019; Ou ve Wang, 2009; Kumar ve Thenmozhi, 2006; Huang, Nakamori ve Wang, 2005;
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Creamer ve Freund, 2004). Bu yontemler kiyaslandiginda ¢ogunlukla LR, RO ve DVM

siiflandiricilarinin 6ne ¢iktigr goriilmektedir.

3. Oznitelik Miihendisligi

Karar vericiler ellerindeki biiyiik veriyi kesfetmenin getirdigi karin ve bu verilerin islenmesiyle
elde edilen Ongoriilerin oldukga giiglii bir rekabet avantaji dogurdugunu gdérmeye
basladiklarindan bu yana veri kavrami olduk¢a 6nem kazanmistir. Verilerin hacmi ve ¢esitliligi,
manuel analiz kapasitesinin ¢ok Otesine ge¢mis ve ¢cogu durumda geleneksel veri tabanlarinin
kapasitesini asmistir (Provost ve Fawcett, 2013). Bilgisayar teknolojisinin giiclenmesi ve veri
kiimelerini birbirine baglayan algoritmalarin gelistirilmesi ile veri bilimi kavrami artik sikga
adindan bahsettirmeye baslamistir. Bilginin bilim ve endiistriyi yonlendirebilecek nitelikteki
yararli bilgiye doniistiiriilmesine yardimci olan ve ileriye doniik 6ngoriileri elde etmede bilimsel
stiregleri kullanan veri bilimi; matematik, istatistik ve bilgisayar gibi farkli disiplinleri entegre
kullanan ¢ok disiplinli bir bilim alanidir ve genel olarak ardisik diizeni takip eden dort temel
adimdan olusur: (1) problemin tamimlanmasi, (2) verilerin toplanmasi, (3) 0Oznitelik
miithendisligi ve (4) makine 6grenme modellerinin se¢imi (Song, 2018). Makine 6grenmesinde
oznitelikler girdi olarak ele alinir ve ham verilerin sayisal bir temsilini gosterir (Zheng ve
Casari, 2018). Bir problemde makine 6grenmesi yontemleri ile ele alinan siire¢ genellikle Sekil
1’deki gibi ilerler ve bu siirecin bir parcasi olan 6znitelik miithendisligi, siirecin performansini
oldukca etkileyen bir kavram olarak arastirmacinin karsisina cikar. Is akisinda siirecin her bir
parcast bir sonrakini etkiler. Veriyi iyi temsil eden bir 6znitelik uzayi, modelleme adimini
kolaylastirir ve nihai model, istenen gorevi tamamlama konusunda daha yetenekli hale getirir.
Eksik tanimlanmis veya verinin iyi bir temsili olmayan 6znitelikler, ayni performans diizeyine

ulasmada ¢ok daha karmasik bir modelleme ¢abasi gerektirebilir (Zheng ve Casari, 2018).
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Sekil 1. Oznitelik Miihendisliginin Makine Ogrenmesi Is Akisindaki Yeri

Kaynak: Zheng ve Casari, 2018.

Oznitelik miihendisligi, 5nceden de bahsedildigi gibi makine dgrenimi is akisinda en temel
ve en fazla emek isteyen bir bilesendir. Cogu makine 6grenme modellerinin performansi biiyiik
6l¢iide hangi 6zniteliklerin modele girdi olarak alinacagina baglidir. Bu sebeple veri bilimi ile
ugrasan arastirmacilar proje siirecinin cogunu 6n isleme asamasi alarak da tanimlanan 6znitelik
vektorlini tasarlamaya ayirmaktadirlar. Gergek hayat uygulamalarinda 6znitelik miithendisligi,
deneme yanilma yoluyla model performansin siirekli gézlemlemeye ve buna tepki vermeye
dayanan, sezgi ve uzmanlik alan bilgisini kullanarak modeli en iyilemeyi amaglayan bir ¢cabalar
biitiiniidiir (Khurana, Samulowitz ve Turaga, 2018). Oznitelik miihendisligi modeli en

tyilemede asagida verilen farkli ana bagliklar1 igeren yontemlerin bir biitiiniidiir.
3.1. Oznitelik Olceklemesi

Model basarisi modele girdi olarak alinacak ve modele secilecek 6zniteliklere bagli olarak
performans gosterecektir. Ozniteliklerin iyi belirlenmesinin yanisira bu zniteliklerin kullanilan
modelin varsayimlarina uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Bu sebeple model
varsayimlarini gz 6niine alarak girdinin dlgeklemesine ihtiyag duyulabilir. Olgekleme, farkli
araliklara veya birimlere sahip Ozniteliklerin karsilastirilabilir degerlere doniistiiriilmesine
yardime1 olur. Uygulamada siklikla standardizasyon ve normalizasyon olmak {izere iki

Olcekleme yontemi kullanilir.
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3.2. Oznitellik Uretimi
Modelleme isleminde kullanmak i¢in ham verileri alma ve 0znitelikleri tanimlama stirecidir.
Faiz orani, sanayi iiretim endeksi, enflasyon orani ve doviz kuru gibi gostergeler finansal
serilerin hareketinde etkili oldugu bilinmekte ve cogu modelleme c¢alismalarinda bu

gostergelerin 6znitelik olarak modele alindig bilinmektedir.

3.3. Oznitelik Cikartma ve Secme

Oznitelik ¢ikartma ve dznitelik segim siirecini birbirinden ayirmak ¢ok da miimkiin degildir.
Iki siirecin de birlikte kullanimmin en temel amaglarindan biri, modelin asir1 uyumunu
onlemektir. Bu iki siire¢, ayr1 ayr1 veya ayni anda kullanilabilmektedir (Khalid, Khalil ve
Nasreen, 2014).

3.3.1. Oznitelik Cikartma

Kesit verilerinde farkli birimlere ait girdiler ve ¢ikti(lar) tek bir zaman noktasindan toplanir ve
aragtirmacinin temel olarak odaklandigi problem birimler arasindaki farkliliklarin
belirlenmesidir. Dolayisiyla farkliligin zaman igindeki degisimi aragtirma kapsami dahilinde
degildir. Bu sebeple modelleme siirecinde kesit verileri i¢in 0znitelik ¢ikartma islemi genel
akisa uygun bir bigimde gerceklestirilir. Ancak arastirmaci zaman serisi verileri ile
ilgileniyorsa, her bir ¢ikti, farkli zaman noktalarindaki serilerle iliskili olacagi icin 6znitelik
¢ikarma islemi biraz daha karmasiklasacaktir. Zaman serilerinin i¢ dinamiklerine dayali
ozniteliklerin ¢ikartilmasi islemini otomatik olarak gerceklestiren ve Python kiitiiphanesi olarak
gercek hayat problemlerine entegre edebilecek yontemler bulunmaktadir. Bu kiitiiphanelerden
en siklikla kullanilanlar1 FATS (Nun vd., 2015), CESIUM (Naul vd., 2016), TSFRESH (Christ
vd., 2018) ve TSFEL (Barandas vd., 2020) sayilabilir.

TSFRESH (Time Series Feature Extraction Based on Scalable Hypothesis Tests)
kiitliphanesinde zaman serilerine ait yiizlerce 6znitelik otomatik olarak ¢ikartilabilmektedir.
Giincel stirlimiinde 69 farkli fonksiyon ele alinarak 700’den fazla 6znitelik iiretme olanagi
saglayan kiitliphanede Oznitelik c¢ikartma isleminin gergeklesmesi, her zaman dilimine ait
ciktiya karsilik gelen bir girdi tiretmede kaydirma islemi (rolling) sayesinde yapilabilmektedir.
Zaman serisinin belirli bir alt kesitini olusturmak i¢in bir kesme penceresini zaman serisi
lizerinde kaydirma islemi ile zaman serisi tek boyutludan ¢ok boyutlu hale gelir ve
aragtirmacinin kullandigi matematiksel fonksiyonun {irettigi deger her zaman dilimi i¢in

bulunmus olunur (Christ vd., 2018).
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3.3.2. Oznitelik Secme

Modele girdi olarak alinmasi muhtemel 6znitelikler (1) modele katki saglayacak, modelde yer
almadiginda bilgi kaybini arttiracak Oznitelikler, (2) modele katki saglamayacak, modele
alimmadiginda bilgi kaybimi etkilemeyecek Oznitelikler olmak tizere temelde iki kategoride
degerlendirilir. Oznitelik secim teknikleri ile kullanilacak modelin karmasikligini azaltmak igin
modele katki saglamayacak ozellikler kapsam dis1 kalir. Arastirmacinin nihai hedefi, yliksek
dogrulukta en az bilgi kaybiyla, daha hizli sonug¢ veren ve en az sayida 6znitelige sahip basit
bir model elde etmektir. Boyle bir modeli elde etmek i¢in bazi 6znitelik segme tekniklerinde
birden fazla aday modelin egitim siirecinden ge¢mesi gerekmektedir. Oznitelik se¢me islemi
modelin egitim siirecini kisaltmay1 hedeflemez hatta bazi tekniklerde bu siire olduk¢a uzar
(Zheng ve Casari, 2018).

Oznitelik segimi siireci temelde boyut indirgeme veya iteratif se¢im yontemleri (filtreleyici
teknikler, sarmal tekbikler, gomiilii teknikler) kullanilarak gerceklestirilir. Yiiksek boyutlu
Oznitelik uzayinda boyut indirgeme islemi (dimensionality reduction) donistiirilmiis
oznitelikleri elde etmek i¢in orijinal Ozniteliklere uygulanir. Bu tekniklerle elde edilen
doniistiirlilmiis 6znitelikler modele girdi olarak alinir. Boyut indirgemenin en bilinen
dezavantaj1, doniistliriilmiis 6zniteliklerin orijinal 6zniteliklere kiyasla bilgi kayb1 icermesidir.
Ancak yiiksek boyutlu Oznitelik uzayr ile ¢alismak, boyutsalligin laneti (curse of
dimensionality) olarak adlandirilan problemi ortaya ¢ikaracaktir. Ozellikle veri sayisinin
Oznitelik sayisindan biiylik oldugu durumlarda boyut sorunu ile karsilasmak oldukga olasidir.
Temel bilesenler analizi (TB) ve bagimsiz bilesenler analizi boyut indirgemede kullanilan
gozetimli yontemler arasinda sayilabilirken lineer ayirma analizi gdzetimsiz yontemler arasinda
yer alir.

Filtreleyici tekniklerin temel amaci ise modele katkisinin olmadigi veya az oldugu
ozniteliklerin filtrelenerek modele dahil edilmesini engellemektedir. BH prosediirii (Benjamini
ve Hochberg, 1995) filtreleyici teknikler arasinda kullanilan ve TSFRESH kiitiiphanesinde yer
alan bir 6znitelik se¢cim yontemidir. Bu prosediir, coklu hipotez testi icin sirali degistirilmis
Bonferroni diizeltmesini kullanarak yanlis kesif oranimi (false discovery rate-FDR) kontrol
eder. Bonferroni diizeltmesi FWER’e (Family Wise Error Rate) dayanirken BH birden fazla
hipotez testini kontrol etmede FDR’ye dayali bir yontem olarak tasarlanmistir (Haynes, 2013).
BH prosediiriinde her bir 0Ozniteligin ¢ikt1 iizerindeki etkisi tek degiskenli testlerle
degerlendirilir ve p degerleri hesaplanir. p degerini hesaplayan yontemlere 6znitelik seciciler
denir. Daha sonra ¢oklu test prosediirii olan BH prosediirii, hangi 6zelliklerin alinacagina ve

hangilerinin model dis1 kalacagina karar verir.
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3.4. Oznitelik Degerlendirme
Oznitelik degerlendirmesi, dzniteliklerin modeldeki faydasim1 degerlendirmekle ilgilidir. Bu

stire¢ bazen 6znitelik se¢im siirecinin bir pargasi olarak da kabul edilir.

4. Yontem

4.1. Deneysel Tasarim
Calismanin tasarimi birkag¢ bagimsiz siirecin bir bilesimidir. Sekil 2, onerilen sistemin genel
cergevesini gostermektedir. Bu ¢ergevenin ilk adimi veri setinin hazirlanmassi olup ikinci adimi
oznitelik miihendisligi uygulamasidir. Ugiincii ve son adiminda siiflandirma siireci yer

almaktadir.

Baslangig |

Y
Veri seti hazirhik ve
Gnisleme
Y
Oznitelik
mithendisligi
Y
Baslangig Nihai dznitelik
parametreler vektori
Y Y Y
J_ka_ﬂl apraz -t Egitim set1 Test set1
dogrulama
Li Y
Optimal - Yeniden egitilmig - I\-'[ode%
parametreler model degerlendirme

Sekil 2. Deneysel Tasarim

Ik asamada kullanilacak veri seti www.investing.com adli internet sitesinden temin
edilmistir. Ham veri setinde BIST 100 endeksine ait giinliik fiyat bilgisi bulunmaktadir. Bu
caligmadaki temel amac endeks degisiminin yoniinii tahmin etmek oldugu i¢in ¢ikt1 degiskenini
olusturmada 6nce giinliik getiri hesaplanmis daha sonra getirisi negatif olan degerler (-1) pozitif
olan degerler ise (+1) olarak etiketlenmistir.

Ikinci asama kapsamli bir dznitelik mithendisligi siirecinden olusmaktadir. Bu siire¢ Sekil

3’de ayrintili olarak gdsterilmistir. Bir zaman serisinin tipik bir makine 6grenmesi probleminde
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kullanilabilmesi i¢in tek boyutlu halden ¢ok boyutlu getirilmesinde rolling mekanizmasi
kullanilmis ve secilen rolling parametreleri ile olusturulan her bir alt kesit icin TSFRESH
kiitliphanesinde farkli matematiksel fonksiyonun degeri hesaplanarak 6znitelikler ¢ikartilmistir.
Fonksiyonlarin bazilari tek bir 6znitelik siitunu bazilar1 ayn1 fonksiyonun farkli parametreleri
ile birbirinden farkli boyutlarda 6znitelikler iiretmektedir. Eger bir fonksiyon tek bir 6znitelik
iiretmis ise ilgili sayisal degerlere normalizasyon uygulanmis ve doniisiim sonrasi elde edilen
degerler tahmin algoritmasina girdi olacak sekilde saklanmistir. Cok boyutlu 6znitelik {ireten
fonksiyonlar ise ayr1 ayr1 ele alinmistir. Oncelikle her bir siitun i¢in normalizasyon
uygulanmustir. Iliskili degiskenleri modele ayn1 anda girdi olarak almaktan kacinmak adina
Ozniteliklerin istatistiksel agidan birbirleriyle anlamli iliskiye sahip olup olmadig1 incelenmistir.
Farkli parametreler ile ayn1 fonksiyondan iiretilen 6zniteliklerin ¢ogunun kendi aralarinda
olduke¢a yiiksek korelasyona sahip oldugu goriilmiistiir. Sonraki adim i¢in temel amag¢ ¢ok
boyutlu Oznitelik uzaymm1 en iyi temsil yetenegine sahip az boyutlu Oznitelik uzayi
olusturmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda TB analizinden faydalanilmis ve boyut indirgemenin
miimkiin oldugu durumda, ¢ok boyutlu 6znitelik uzayi, analizin 6nerdigi kadar boyutta
Oznitelik uzayna indirgenmistir. TB analizine uygun olmayan cok boyutlu ve ayni
matematiksel fonksiyonla hesaplanmis 6znitelik uzay1 i¢in ise herhangi bir boyut indirgeme
islemi uygulanmamig, TSFRESH Kkiitiiphanesi tarafindan {iretilen orjinal degerlerin
normalizasyon sonrasindaki 6l¢eklenmis degerleri tahmin algoritmasina girdi olacak sekilde
saklanmistir. Sonrasinda tek ve ¢ok boyutlu 6znitelik vektorleri birlestirilerek bir 6znitelik
vektorii olusturulmustur. Birlestirilen 6znitelik vektoériine BH 06znitelik se¢im prosediirii

yardimiyla bir 6znitelik se¢im siireci uygulanmis nihai 6znitelik vektorii olugturulmustur.
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Ogznitelik mithendisligi
baglangig
Rolling
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| Oznitelik vektors (=t Temel Bilegenler
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Oznitelik segimi
(BH prosediiri)
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bitis

Sekil 3. Oznitelik Miihendisligi Siireci

Nihai Oznitelik vektoriiniin olusturulmasi sonraki asama fliglincii ve son adim olan
siflandirma siirecidir. 11k olarak nihai 6znitelik vektorii egitim ve test setlerine farkli oranlar
kullanilarak boliinmiistiir. Farkli oranlar kullanilmasindaki temel amacg, elde edilen
siniflandirma basarilarinin  gittikge azalan egitim oranlart ile degisip degismediginin
gosterilmesi ve simiflandirma sonuclarinin tutarliliginin arastirilmasidir. Kullanilan her bir
egitim-test veri seti icin BIST 100 endeks hareketi degisiminin tahmin edilmesinde farkli
smiflandirma  algoritmalart  kullanilmigtir. NB  disindaki  tiim  smiflandiricilar  ile
modellemelerde parametre optimizasyonu 1zgara arama teknigi ile yapilmis ve optimize edilmis
parametrelerle siniflandirma sonuglart elde edilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda ¢apraz
dogrulama katsayisi tim smiflandirma islemlerinde k=5 olarak se¢ilmistir. Siniflandirma
algoritmalarinin performanslariin degerlendirilmesinde temel metrik olarak secilen dogruluk
(accuracy) disinda ayrica ozgilliik (specificity), duyarlilik (sensitivity), F1-skor ve ROC
(Receiver Operating Characteristic) egrisi altinda kalan alan degeri (AUC) hesaplanmustir.
Bahsi gecen performans metrikleri, ¢ikt1 degiskenin gergek degeri ile tahmin edilen degerinin

bir gorselini sunan karmasiklik matrisinden (confusion matrix) elde edilmistir.
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4.2. Siniflandirma Algoritmalart

Calismada KA, RO, k-NN, NB, LR ve DVM’ye ait 3 farkli ¢ekirdek fonksiyonu olan
DVM_Lineer, DVM_RBF ve DVM_Sigmoid olmak iizere 8 farkli siniflandirma algoritmast

kullanilmistir. Bu algoritmalar asagida kisaca verilmistir.

4.2.1. Karar Agaclan
Temel amag¢ ¢ok miktarda kayit iceren bir veri setini bol-fethet metoduyla belli kurallar
uygulayarak daha anlasilir, kiiciik alt gruplara ayirmak ve veri setinin 6zelliklerinden ortaya
cikarilan basit karar kurallarin1 6grenerek ¢ikt1 degiskenin degerini tahminleyecek sekilde bir
model olusturmaktir (Sahin, 2019; Alp ve Oz, 2019). Algoritma ¢iktis1 bir aga¢ goriiniimiine
benzedigi icin KA adin1 alan yapr; diigiimler, dallar ve yapraklardan (terminal diigiim) meydana
gelmektedir. Kok diigiimde baslayan siniflandirma siireci terminal diigiimde son bulur.
Gozlemler homojen bir yapiya eristiklerinde dallanma sona ererek siniflandirma siireci
sonlanmaktadir. Dallanmanin sonlandig1 terminal diiglimler, verilerin ait olduklart siniflari

gdstermektedir (Alp ve Oz, 2019; Ozekes, 2003).

4.2.2. Rasgele Orman

Leo Breiman (2001) tarafindan gelistirilen RO algoritmasi, aga¢ tabanli siniflandirma
algoritmalarmin biitiinii olarak tanimlanmaktadir. Algoritmanin asil amaci farkli farkli
ogrenmelerin gergeklestigi veri setlerinden olusturulan agag¢ yapilarini birlestirerek bir karar
ormani olusturmak ve bu sayede tahmin basarisini arttirmaktir (Elesan, 2019). Ormandaki agag

sayis1 ne kadar fazla olursa elde edilecek sonu¢ da o oranda iyilesir.

4.2.3. k-En Yakin Komsu

k-NN algoritmasi, 1951 yilinda orlintii tanimada kullanilmak amaciyla Fix ve Hodges
tarafindan Onerilmis olup 1967 yilinda ise Cover ve Hart tarafindan gelistirilmistir. Oldukca
basit ve yorumlanmasi kolay bu algoritmanin isleyisi gozlemler arasindaki mesafeye
dayanmaktadir (Elesan, 2019; Cunningham ve Delanay, 2007). Algoritma temelde bir sinifa
atanacak olan herhangi bir gézlemi hangi sinifa atayacagina karar vermek icin egitim veri
kiimesi icerisinde bu gozleme en yakin k adet komsunun siiflarini dikkate alarak bu komsular
arasinda en fazla karsilasilan sinifi, atanacak gbzlemin sinifi olarak tayin eder. Gergeklestirilen
siniflandirma islemi sonucunda sinif i¢i benzerligin maksimum, siniflar aras1 benzerligin ise
minimum olmas1 saglanir. Yiiksek dogruluga sahip basarili bir tahmin i¢in veri Ornekleri

arasindaki mesafe 6l¢limiiniin nasil yapilacagi ve dikkate alinacak komsu sayis1 k’nin ne olacagi
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son derece Oonem arzetmektedir (Elesan, 2019; Mucherino, Papajorgji ve Pardalos, 2009;

Caliskan ve Sogukpinar, 2008)

4.2.4. Naive Bayes

Temeli Bayes teoremine dayanan NB siniflandiricisi 6nceden smiflanmis gézlemlerin sinif
bilgilerini kullanarak sisteme yeni giren bir verinin halihazirdaki siniflardan hangisine ait

oldugunun olasiligini1 hesaplayan bir algoritmadir (Silahtaroglu, 2008)

4.2.5. Lojistik Regresyon

Regresyon analizi ile temelde benzer yapida olan ve bir siniflandirma yontemi olarak da siklikla
kullanilan LR, ¢ikt1 degiskeninin kategorik olmasi durumunda tercih edilmektedir. Kategorik
bagimli degisken degerinin tahmin edilmeye calisildigt LR analizinde temelde yapilmaya
calisilan sey diger makine 6grenmesi yontemlerinde oldugu gibi gruplara iliskin {yelik
tahminidir (Mertler ve Vannatta, 2002). Analizde yeni gbzlemlerin mevcut bir sinifa ait olma
olasiliklar1 hesaplanmakta ve hangi sinifin olasilik hesaplamasi yiiksek ise gézlem o sinifa
atanmaktadir (Alp ve Oz, 2019) Amaglarindan biri siniflandirma olan yéntem ayrica bagiml
ve bagimsiz degiskenler arasindaki istatistiksel iliskiyi de ortaya g¢ikarmaktir (Mertler ve
Vannatta, 2002).

4.2.6. Destek Vektor Makineleri

Boser ve arkadaglari tarafindan 1992 yilinda sunulan ve daha sonra Cortes ve Vapnik tarafindan
1995 yilinda gelistirilen DVM hem simiflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilabilen, verinin siiflara ayrilmasinda bu ayrimi en iyileyen hiperdiizlemi bulmay1
amaglayan bir yontemdir (Yakut, Elmas ve Yavuz, 2014). Parametrik olmayan bir yaklagim
olmasi, veri dagilimina iliskin herhangi bir varsayim gerektirmemesi ve basit ve kolay
uygulanabilirligi algoritmanin avantajlarindandir (Hearst vd, 1998). Dogrusal DVM’lerde veri
orneklerinin siniflara ayrilmasi islemi direkt olarak dogrusal bir hiperdiizlem ile
gerceklesmektedir. Ancak pratikte veri 6rnekleri orijinal giris uzaymda dogrusal bir diizlem ile
ayrilamazlar. Bu durum cesitli ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak ¢éziimlenebilir (Yakut,
Elmas ve Yavuz, 2014). Dogrusal olmayan DVM’lerde ¢ekirdek fonksiyonun se¢imi oldukca
onem arz etmektedir. Analizde hangi fonksiyonun kullanilacagi; problemin tipine, veri adedine
ve cesidine, veri setinin giirtiltii igerip icermemesine gore degisiklik gostermektedir. Fonksiyon
seciminde tek bir formiil olmadigi i¢in farkli fonksiyonlar denenmeli ve model i¢in en uygun

olan/en yiiksek performans gosteren fonksiyon belirlenmelidir (Scholkopf, 2001). Calismada
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sikca kullanilan 3 farkli ¢ekirdek fonksiyonu ele alinmistir. Bunlar radial tabanli (RBF), lineer

ve sigmoid fonksiyonlaridir.

5. Uygulama

Calismanin uygulama kismi adimsal olarak verilmistir.

5.1. Adim 1: Veri Setinin Hazirlanmasi

Calismada kullanilan veri seti, 18.06.1993 tarihinden 26.02.2021 tarihine kadar olan BIST 100
endeksine ait giinliikk kapanis fiyatlaridir. Toplamda 6930 giine ait gézlem degerlerini igeren
veri setine ait baz1 6zetleyici istatistikler Tablo 1°de verilmistir. Carpiklik ve basiklik testleri,
serinin saga ¢arpik ve platikurtik bir dagilim sergiledigini géstermektedir.

Tablo 1. BIST 100 Endeksi Giinliik Fiyatlarina Ait Ozetleyici Istatistikler

N Ortalama Std.Sapma Medyan | Carpikiik | Basiklik
BIST 100 6930 437.26 376.14 384.14 0.49*%** -0.85***

5.2. Adim 2:Oznitelik Miihendisligi

Zaman serisine ait 6znitelik iiretmek i¢in seriyi ¢cok boyutlu hale getirmede kullanilan rolling
mekanizmasinda ilgili parametreler max_timeshift=20 ve min_timeshift=5 olarak se¢ilmistir.
Olusturulan her bir alt kesit i¢in dzniteliklerin ¢ikartilmasinda TSFRESH kiitiiphanesinde yer
alan 69 farkli matematiksel fonksiyonun tamami kullanilmistir. Fonksiyonlarin 39°u tek bir
Oznitelik siitunu tiretirken 30’u ayn1 fonksiyonun farkli parametreleri ile birbirinden farkl
boyutlarda 6znitelikler liretmektedir. Farkli parametreler ile ayn1 fonksiyondan iiretilen ¢ok
boyutlu 6zniteliklerin yiiksek korelasyon yapisina sahip olmasi sebebiyle boyut indirgemede
TB analizi kullanilmig ve 6znitelik vektoriiniin TB analizine uygunlugunun degerlendirmesinde
Keiser-Meyer-Olkin (KMO) ve Bartlett Kiiresellik testinden faydalanilmigtir. KMO 6rneklem
yeterliligi 6l¢iisii icin esik deger 0.5 iken, Bartlett'in kiiresellik testi icin hesaplanan p degeri ile
karsilagtirilacak olan anlamlilik seviyesi 0.05 olarak alinmistir. Tek ve ¢ok boyutlu 6znitelikler
icin yukarida bahsedilen islemler sonucunda 101 boyutlu bir 6znitelik vektorii elde edilmistir.
Nihai 6znitelik vektoriinii olusturmada kullanilan BH prosediiriinde FDR=0.001 olarak alinmis
ve 101 boyutlu 6znitelikten 22 tanesinin istatistiksel olarak anlamli oldugu ve modele girdi
olarak alinmasi gerektigi sonucuna varilmistir. Tablo 2’de smiflandiricilara girdi olarak
almacak 6znitelikler (6nem sirasina gore) ve agiklamalart verilmistir. Bu 6znitelikler zaman
serisinin Ozetleyici istatistiklerine, 6rnekleme dagiliminin ek karakteristiklerine ve gozlenen

dinamiklerine gore farklilik gdstermektedirler.
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Tablo 2. Nihai Oznitelik Vektoriinde Bulunan Oznitelikler

Oznitelik Matematiksel Fonksiyon Aciklama
Adi*
Mean Zaman serisinin gozlenen dinamiklerine dayali

second_derivate
central

n—1
1 1
=2 Z 3 (igz = 2x341 + %)
=1

bir &zniteliktir. Tek boyutlu bir 6zniteliktir.

last_location_of
_maximum

max(arg max X)
n

Zaman serisinin gozlenen dinamiklerine dayali
bir &zniteliktir. x’in maksimum degerinin
bulundugu son konumu verir. Tek boyutlu bir
Ozniteliktir.

first_location_of
_maximum

min(arg max x)
n

Zaman serisinin gézlenen dinamiklerine dayali
bir &zniteliktir. x’in maksimum degerinin
bulundugu ilk konumu verir. Tek boyutlu bir
Ozniteliktir.

agg_linear_tren
d

Dizi i¢in dogrusal bir en kiiciik kareler
regresyonunu hesaplar. Bu 6zellik, sinyalin tekdiize
(uniformly) olarak 6rneklendigini varsayar.

Zaman serisinin 0zetleyici istatistiklerine dayali
bir dzniteliktir. Tlgili fonksiyon igin farklh
parametrelerle par¢acik boyutunun (chunk len)
5 ve 10 oldugu 32 adet 6znitelik iiretilmistir.
Cikartilan &zniteliklere uygulanan TB analizinde
(Bartlett p=0.00; KMO=0.77) ilk 5 temel
bilesenin dzdegerlerinin 1°den biiyiik oldugu ve
bu ilk bes bilesenin toplam varyasyonun
yaklasik %87’sini agikladigi goriilmiistiir.
Boylece 32-boyutlu 6znitelik uzay1 5-boyuta
indirgenmis ve nihai 6znitelik vektoriine
alimustir.

mean_change

n-1
- Xi — X
n i+1 i
i=1

Zaman serisinin gézlenen dinamiklerine dayali
bir &zniteliktir. Ardisik x degerleri arasindaki
mutlak degisimin ortalamasini hesaplar. Tek
boyutlu bir 6zniteliktir.

number_cwt_
peaks

Bu 6zellik hesaplayici, x zaman serisinin Ricker
dalgacik doniistimiiniin katsayilarini inceleyerek
zaman serilerindeki zirveleri tespit eder.

Zaman serisinin gozlenen dinamiklerine dayali
bir 6zniteliktir. x’deki farkli zirvelerin (peak)
sayisini verir. Bu fonksiyona ait farkli parameter
degerleri i¢in 6 farkli dznitelik ¢ikartilmigtir.
Cikartilan 6zniteliklere uygulanan TB analizinde
(Bartlett p=0.00; KM0O=0.56) ilk ii¢ temel
bilesenin toplam varyasyonun yaklagik %58’ini
acikladigi goriilmiistiir. 6-boyutlu 6znitelik
uzayi 3-boyuta indirgenmis ve nihai 6znitelik
vektoriine alinmigtir.

change_
quantiles__f agg

-1
i=1 a1 — xil 1o, < X < Qqn 1o, < Xi41 < Qq

-1
Y51 1o, < xi < Qqn 1oy, < Xiv1 < Qqn

Zaman serisinin gézlenen dinamiklerine dayali
bir 6zniteliktir. Farkli q parametreleri ile
toplamda 60 adet 6znitelik tiretilmistir.
Cikartilan 6zniteliklere uygulanan TB analizinde
(Bartlett p=0.00; KM0O=0.88) ilk 9 temel
bilesenin 6zdegerlerinin 1’den biiyiik oldugu bu
ilk bilesenlerin toplam varyasyonun yaklasik
%84°1inii agikladigi goriilmiistiir. Boylece 60-
boyutlu 6znitelik uzay1 9-boyuta indirgenmis ve
nihai 6znitelik vektoriine alimustir.

fft_coefficient

7
I

.mk
Ay, exp {—2111 T}

3
I
o

Zaman serisinin gézlenen dinamiklerine dayali
bir &zniteliktir. Tek boyutlu ayrik fourier
doéniisiimiiniin fourier katsayilarini hesaplar.
Kiitiiphanede farkli parametrelerle toplamda 11
Oznitelik tretilmistir. Cikartilan 6zniteliklere
uygulanan TB analizinde (Bartlett p=0.00;
KMO=0.95) ilk 2 temel bilesenin zdegerlerinin
1’den biiyiik oldugu bu ilk bilesenlerin toplam
varyasyonun yaklasik %57’sini agikladigi
goriilmiistiir. Boylece 11-boyutlu 6znitelik uzay1
2-boyuta indirgenmis ve nihai 6znitelik
vektoriine alinmustir.
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2 1 271 (x; — ) Zaman serisinin dzetleyici istatistiklerine dayali
skewness n n &=t . bir 6zniteliktir. Serinin garpiklik katsayisidir.
n—1n-2 1 n P-4 ir 6znitelikti
( )( ) =1 Zi=1(xi —%)?2)z Tek boyutlu bir dzniteliktir.

last_location_of max(arg min x) Zaman serisinin gézlenen dinamiklerine dayali

_minimum n bir 6zniteliktir. x’in minimum degerinin
bulundugu son konumu verir. Tek boyutlu bir
Ozniteliktir.

first_location_of min(arg min x) Zaman serisinin gdzlenen dinamiklerine dayali

_minimum n bir 6zniteliktir. x’in minumum degerinin

bulundugu ilk konumu verir. Tek boyutlu bir
Ozniteliktir.

longest_strike_b
elow_mean

x’in ortalama degerine esit ya da daha kiigiik
verilerden olusan en uzun ardisik alt dizinin
uzunlugunu hesaplar.

Zaman serisinin gézlenen dinamiklerine dayali
bir &zniteliktir. Tek boyutlu bir 6zniteliktir

index_mass_qua
ntile

Kartil (yiizdelik) fonksiyonudur. Bir veri kiimesinin
q’uncu kartili, q'ya esit veya daha kiigiik olan bir
Ozetleme degerini temsil eder (0 < g <1).

Zaman serisinin 6rnekleme dagiliminin ek
karakteristiklerine dayali bir 6zniteliktir. Farkli q
parametreleri ile toplamda 8 adet 6znitelik
tretilmigtir. Cikartilan 6zniteliklere uygulanan
TB analizinde (Bartlett p=0.00; KM0=0.81) ilk
2 temel bilesenin 6zdegerlerinin 1’den biiyiik
oldugu bu ilk bilesenlerin toplam varyasyonun
yaklasik %80 nini agikladig1 goriilmiistiir.
Boylece 8-boyutlu 6znitelik uzayr 2-boyuta
indirgenmis ve nihai 6znitelik vektoriine
alinmustir.

Not: Matematiksel fonksiyonlarda verilen x, ilgili zaman serisini gostermektedir.
*(TSFRESH Kkiitiiphanesindeki orjinal isimleri kullanilmisir.)

5.3. Adim 3:Suniflandirma

Nihai 6znitelik vektorii 4 farkli oranda (%80, %70, %60 ve %50) egitim ve test setlerine
boliinmiistiir. Kullanilan her bir egitim veri seti i¢in KA, RO, k-NN, LR, DVM_Lineer,

DVM_RBF ve DVM Sigmoid smiflandiricilarina ait parametre optimizasyonu sonucu elde

edilen optimal patametreler kullanilarak test veri setleri i¢in siniflandirmalar gerceklestirilmis

ve bu smiflandiricilara ait performans metrikleri hesaplanmistir. NB siiflandiricist i¢in

parametre optimizasyonu olmadan model egitim veri setleri ile egitilmistir. Tablo 3’de her bir

siiflandirici ve her bir egitim orani i¢in elde edilen siniflandirma sonuglari verilmistir.

Tablo 3. Smiflandirma Sonuglari

%80 %70 %60 %50
Egitim Egitim Egitim Egitim
Karar Agaci Smiflandiricisi
DO 0.7667 0.7771 0.7682 0.8229
Duyarlilik 0.7799 0.8085 0.7964 0.8438
Ozgiilliik 0.7526 0.7432 0.7363 0.7995
F1-skor 0.7761 0.7905 0.7847 0.8345
AUC 0.8580 0.8560 0.8770 0.9060
Rasgele Orman Siniflandiricisi
DO 0.8383 0.8358 0.8357 0.8339
Duyarlilik 0.8398 0.8418 0.8366 0.8504
Ozgiilliik 0.8365 0.8294 0.8347 0.8154
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F1-skor 0.8433 0.8422 0.8347 0.8442
AUC 0.9200 0.9210 0.9220 0.9230
K-NN Simiflandiricisi
DO 0.6628 0.6674 0.6552 0.6630
Duyarlilik 0.7116 0.7150 0.6936 0.7139
Ozgiilliik 0.6101 0.6158 0.6118 0.6057
F1-skor 0.6863 0.6911 0.6809 0.6915
AUC 0.7270 0.7260 0.7200 0.7170
Naive Bayes Siiflandiricisi
DO 0.6303 0.6323 0.6256 0.6289
Duyarlilik 0.6727 0.6799 0.6140 0.6277
Ozgiilliik 0.5847 0.5807 0.6387 0.6303
F1-skor 0.6535 0.658 0.6349 0.6415
AUC 0.6940 0.6960 0.7010 0.7030
Lojistik Regresyon Siniflandiricisi
DO 0.8072 0.8094 0.8014 0.8081
Duyarlilik 0.8342 0.8473 0.8420 0.8438
Ozgiilliik 0.7781 0.7683 0.7555 0.7682
F1-skor 0.8177 0.8222 0.8181 0.8232
AUC 0.8910 0.8890 0.8900 0.8930
Destek Vektor Makineleri (Lineer Cekirdek)
DO 0.8050 0.7998 0.8014 0.8039
Duyarlilik 0.8426 0.8482 0.8420 0.8498
Ozgiilliik 0.7646 0.7472 0.7555 0.7522
F1-skor 0.8175 0.8151 0.8181 0.8209
AUC 0.8900 0.8870 0.8900 0.8910
Destek Vektor Makineleri (RBF Cekirdek)
DO 0.8043 0.8079 0.7996 0.8042
Duyarlilik 0.8398 0.851 0.8250 0.8356
Ozgiilliik 0.7661 0.7612 0.7709 0.7688
F1-skor 0.8165 0.8217 0.8136 0.8187
AUC 0.9000 0.8990 0.8940 0.8930
Destek Vektor Makineleri (Sigmoid Cekirdek)
DO 0.7826 0.7743 0.7725 0.7704
Duyarlilik 0.8300 0.8334 0.8318 0.8335
Ozgiilliik 0.7316 0.7101 0.7056 0.6995
F1-skor 0.7983 0.7934 0.7950 0.7934
AUC 0.8670 0.8640 0.8600 0.8610

Stirecin performanst incelendiginde tiim egitim oranlart i¢cin RO smiflandiricisinin
kullanilan performans metriklerine gore diger siniflandiricilara kiyasla daha iyi sonug verdigi
goriilmektedir. Egitim orant %80°den %50’ye diistiiglinde RO smiflandiricisinin basarisinda
sadece yaklasik %0.4’likk bir kayip goriilmektedir. %50 egitim verisi ile ¢alisildiginda dahi
siniflandirma basarisinin %83.3’iin altina inmemesi, RO siniflandiricisinin tahmin basarisinin
oldukca tutarli oldugunu gostermektedir. RO smiflandiricisinin ardindan tahmin performansi

DO metrigine gore en 1yi smiflandiricinin LR oldugu goériilmektedir. Egitim oran1 %80’den
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%50’ye dogru gittikce diistiiglinde DO degerinin %80.7 seviyelerinde kaldig1 goriilmektedir.
Farkli ¢ekirdek fonksiyonlari ile kurulan DVM modellerinde DO metrigine gore en diigiik
performansi sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu vermistir. LR smiflandiricist ile DVM_lineer ve
DVM RBF smiflandiricilart DO metrigi bakimindan hemen hemen benzer sonuglar
iretmektedir. Siiflandirma basarisinin en diisiik oldugu ilk 2 algoritma NB ve k-NN oldugu
dikkat ¢ekmektedir. DO metrigi baz alinirsa, tiim egitim oranlarinda performanst en diisiik
algoritma NB olmaktadir. Ayrica bu algoritmanin duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerinin yaklagik
olarak birbirlerinin tamamlayict olmasi, 6zellikle yiiksek egitim oranlarinda asir1 uyum
probleminin var olabilecegini gdstermektedir. Farkli test oranlarinda tiim siiflandiricilarin DO

metrigine gore performanslar1 Sekil 4’de verilmistir.
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Sekil 4. Test Oranlarina Gore Siniflandiricilarin Basar1 Degisimi

Accuracy

6. Sonuc ve Tartisma

Hisse senedi piyasalar1 yillardir ekonomilerin merkezinde yer almistir. Bu piyasalarda meydana
gelen herhangi bir kriz, ekonomi {izerinde etkili degisimlere sebep olur. Ekonomilerin
yoneticileri beklenmedik bir kriz durumunda etkili ve hizli sekilde 6nlem almak i¢in borsalarin
davraniglarin1  6zenle izler (Demir, 2019). Piyasa hareketlerini takip eden karar
vericilere/yatirnmcilara faydali rehber olmasi amaciyla BIST tarafindan farkli endeksler
hesaplanmaktadir. Bu endeksler, piyasanin mevcut durumunu anlamayi kolaylastirir ve
karsilagtirma Ol¢iitii  olarak kullanilabilirler. Karar vermede yatirimcilar minimum

risk/maksimum kazang ilkesini benimser ve ilgili varligin gelecekteki davranigini tahmin etmek
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isterler. Geleneksel veya makine 6grenimi yontemleri tahmin dogrulugunu etkili bir sekilde
artirabilir ve bu yontemlerden elde edilen c¢iktilar yatirnmcilarin risklerden kaginmasina ve

fayday1 artirmasina yardimei olabilir (Luo ve Wang, 2016; Yigit, Alp ve Oz, 2020).

BIST 100 endeksi BIST’de islem goren 100 hisse senedinin (piyasa ve islem hacmi en
yiiksek) performansini 6lgmek igin hesaplanan ve Tiirkiye borsasiin temel gostergelerinden
sayllan bir endekstir. Bu endeksin gelecekteki davranisini tahmin etmeye yonelik cabalar
literatiirde genisc¢e yer bulmustur. Bu ¢alismada makine 6grenmesi yontemleri yardimi ile BIST
100 endeks getirilerine ait artig/azalig yoniinii yiiksek dogrulukla tahmin etmede ardisik diizeni
takip eden bir siire¢ Onerilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda kapsamli bir 6znitelik miithendisligi
islemleri yiiriitiilmiis ve parametre optimizasyonlar1 yapilarak tahmin modelleri arasinda
karsilastirmalar yapilmistir. Calismanin iki temel aragtirma sorusu mevcuttur: (1) Siniflandirma
modellerine girdi olarak segilecek Oznitelikler verinin kendi i¢ dinamiginden tretildiginde
siniflandirma performanslar1 hangi oranda olur? (2) Sadece verinin kendisi kullanilarak, diger
bir ifade ile modele herhangi bir mikro/makro ekonomik gosterge kullanmadan olusturulan
Oznitelik uzayi ile gergeklestirilen siniflandirmalarda en iyi performansi hangi algoritma tiretir?
Veri 6n isleme asamasinda, literatiirdeki diger ¢alismalardan farkli olarak BIST 100 endeksinin
gelecekteki davranisini belirlemede herhangi bir mikro veya makro ekonomik aciklayici
kullanilmamis, modelleme siirecine sadece verinin i¢ yapisindan elde edilen 6znitelikler dahil
edilmistir. Bu 6znitelikler TSFRESH kiitiiphanesinde yer alan farkli matematiksel fonksiyonlar
ile hesaplanmustir.

Bu calisma, benzer amag tasiyan gelecek calismalara bir temel olusturmakla birlikte diger
caligmalarda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 i¢in karsilastirma yapilabilmesini
saglayacak c¢iktilar sunmaktadir. Calismanin bazi kisitlar1 bulunmaktadir. Verinin meta
bilgisinden yararlanilarak elde edilen tahmin sonuglarinin oldukc¢a ytiksek oldugu goriilmekle
birlikte, ileriki ¢alismalarda ele alinan 6znitelikler haricinde énemli baz1 makro veya mikro
gostergeler kullanilarak tahminin giicii arttirilabilir. Ayrica simiflandirma algoritmalarinin

cesitliligi arttirilarak daha genellestirilebilir sonuglar elde edilebilir.
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