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Biitiinlesik Dalgacik Doniisiimii-Evrisimsel Sinir Aglar1 Tabanh Derin
Ogrenme Yaklasimi ve Borsa Tahmini Uzerine Bir Uygulama

Hamit ERDAL"
Selcuk KORUCUK ™
Oz

Finansal tahminleme c¢alismalarinda {izerinde en fazla ¢alisilan konulardan biri borsa tahminidir. Risk
yogun bir yatirim aract olan borsa i¢in iyi bir tahmin aracinin veya metodolojisinin gelistirilebilmesi
yatirimetlar igin paha bigilemez 6nemdedir. Bu ¢alismada, Borsa Istanbul Sinai endeksi giinliik verisi ile
bir borsa tahmini c¢alismasi gerceklestirilmis ve borsanin agik oldugu 5.000 giinlik (31.12.2001-
31.12.2021) endeks agihis fiyatlar1 kullanilarak tahmin i¢in 3 model kurulmustur. Model 1.’de 1 giin
geriden gelen degerlerle, Model 2.’de 3 giin geriden gelen degerlerle ve Model 3.’de ise 7 giin geriden
gelen degerlerle tahmin yapmigtir. Tahmin yontemi olarak etkinligi pek ¢ok calismada ortaya konulmus
bir derin 6grenme yontemi olan Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA) ve Dalgacik Doniisiimii (DD) ile 6nisleme
tabi tutulmus ESA (DDESA) yontemleri kullanilmistir. Boylece duragan bir durum igin veri kiimesini alt
kiimelere ayristiran dalgacik doniisiimiiniin tahmin performansina etkisi arastirilmistir. Calismanin
sonucunda DDESA yaklagimi ile tahmin basarisinin artirilabildigi ve etkin bir tahminleme araci olarak
kullanilabilecegi sonucuna ulagilmustir.

Anahtar Kelimeler: Borsa, Tahminleme, Derin Ogrenme, Dalgacik Doniisiimii, Evrisimsel Sinir Aglar1.
JEL Kodlar: C13, C45, C51.

An Integrated Wavelet Transform-Convolutional Neural Network
Based Deep Learning Approach and An Application On Stock
Exchange Estimation

Abstract

Stock market estimation is one of the most studied topics in financial estimation studies. Developing a
better estimation tool or methodology for the stock market, which is a risk-intensive investment tool, is
invaluable for investors. In this study, a stock market estimation study was carried out with the daily data
of Borsa Istanbul (BIST) Industrial index (XUSIN). In this context, the opening prices of the 5,000-day
index (31.12.2001-31.12.2021) were utilized and three models were developed for estimating. In Model
1, estimations were conducted with values that 1 day behind; in Model 2, with values that 3 days behind
and in Model 3, with values that 7 days behind, respectively. Convolutional Neural Network (CNN) and
Wavelet Transform Convolutional Neural Network (WTCNN), which are deep learning methods whose
effectiveness has been demonstrated in many studies, were utilized as estimation methods. Thus, the
effect of wavelet transforms which decomposes dataset into subsets for a stationary situation for
estimation performance was investigated. It was concluded that the estimation success could be increased
with the DDESA approach and it could be used as an effective estimation tool.
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HAMIT ERDAL — SELCUK KORUCUK
Biitiinlesik Dalgacik Doniisiimii-Evrisimsel Sinir Aglar1 Tabanli Derin Ogrenme
Yaklasim1 ve Borsa Tahmini Uzerine Bir Uygulama

Giris
Gerek bireysel gerekse kurumsal yatirimcilarin amaci, finansal piyasalarin hareketlerini
analiz ederek, piyasa trendine goére miimkiin oldugunca dogru bir tahmin yapmak ve bu tahmin
dogrultusunda yatirim araglarin1 kullanmaktir. Etkin piyasa hipotezi ve rastlantisal yiiriiyiis
kuramina gore gecmis alim satim degerlerine dayanarak hisse senedi fiyatlarinin tahmin

edilebilecegi pek ¢ok ¢alismada vurgulanmustir (Soni, 2011).

Finansal zaman serilerinin dogrusal olmayan, dinamik, karmasik ve kaotik yapisi
nedeniyle, yiiksek tahmin bagarisi elde etmek oldukg¢a zordur. Finansal zaman serilerinde en ¢ok
tahmin c¢aligmas1 yapilan alanlardan biri de borsa endeks tahminidir. Borsa endeksleri
yatirimeilarin tercih ve beklentileri, ekonominin genel seyri, politik ortam ve degisimler, hatta
sosyal medyaya bagli oynaklik gibi pek ¢ok mikro ve makro ekonomik faktérden
etkilenmektedir (Pabugcu, 2019).

Borsa endeks tahmini ¢alismalar1 uzun yillardir hem yatinimcilarin hem de
aragtirmacilarin ilgi odagi olmustur. Analizlerin odaginda uzun yillar en uygun yontemler olarak
goriilen temel ve teknik analizler 1990’11 yillardan itibaren yerini daha bilimsel ekonometrik
modeller ve istatistiki yontemlere birakmistir. 2000’11 yillardan itibarense bu g¢aligmalar artan
oranda yerini makine Ogrenmesi Ve zaman serisi analizlerine birakmustir (Atsalakis ve
Valavanis, 2009; Soni, 2011). Son yillarda ise yerini derin 6grenme modellerine birakma
egilimi gostermektedir (Nti, vd., 2020; Jiang, 2021)

Makine 6grenmesi, bir karar destek sisteminin (ya da modelin), bir karar problem i¢in
¢oziim tlretebilmesi amaciyla gelistirilen yontem ve algoritmalarini kapsayan bir yapay zeka alt
dalidir. Derin 6grenme ise, ¢ok daha biiyiik veri setlerinin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi amaciyla

gelistirilen, yapay sinir aglar1 tabanli, ¢ok katmanli, bir yapay zeka alt dalidir (EImas, 2022).

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)’nin ¢ok katmanli yapist ile girdileri tek katmanli yapay
sinir aglar1 gibi klasik makine 6grenmesi yontemlerine gore daha hizli ve daha basarili bir
sekilde siniflandirabildigi pek ¢ok calismada raporlanmistir (Or: Cires vd., 2012; Aktas vd.,
2020; Okten ve Yiizgeg, 2022).

Literatiirde borsa endeks tahmini i¢in bu ¢alismada kullanilan ESA ydnteminin son
yillarda probleme uygulandigi ancak Dalgacik Doniisiimii (DD) ile 6nislem siirecine tabi tutulan
baskaca bir ornek tespit edilememistir. Bu yoniiyle calismanin literatiire katki saglayacagi
degerlendirilmektedir. Gergeklestirilen derin 6grenme g¢aligsmalarinin bazilarinda veri 6znitelik
¢ikarimiin yapildigi katman sayisi artirilarak verideki oriintliniin rahatlikla yiiksek diizeyde

belirlenebildigi ve herhangi bir veri onisleme siirecine ihtiya¢ bulunmadigi belirtilmistir (Or;
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Dingli ve Fournier, 2017; Xu ve Keselj, 2019). Ancak katman sayisinin artirilmasi da belirli bir
noktadan sonra frekans uyumlamasi (tuning) problemine neden olmaktadir. Bu sorunun ortadan
kaldirilabilmesi amaciyla veri Oznitelik c¢ikarimi konusunda etkinligi pek ¢ok calisma da
kanitlanmis (Or; Erdal vd., 2013; Wang ve Adeli, 2015; Namli vd., 2016) bir 6nislem
prosediiriiniin derin 6grenme yontemlerine uygulanmasinin tahmin performansina etkisi de
Olciilebilmistir. Derin 6grenme yontemlerini uygulayan yazarlar tarafindan katman sayisini
artirmanin yani sira farkli Onislem prosediirleri uygulanarak tahmin performansimin hangi
yaklasimla daha yiiksek bir diizeyde artirilabildiginin tespit edilmesi ve uygulamanin bu
dogrultuda yapilmasi gerektigi noktasinda bir mahsuplagsma yapilmasinin daha uygun olacagi

degerlendirildiginden bu ¢alisma gergeklestirilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde 6ncelikle DD ve ESA yontemleri tanitilmis, ardindan
degerlendirme prosediirii olarak kullanilan ¢apraz-gegerlilik ile performans gostergeleri
aciklanarak veri seti tanitilmig, uygulamada kullanilan yazilim-donanim o6zellikleri hakkinda
kisaca bilgi verilmis ve literatlirde 6nceki borsa endeksi tahminleme ¢aligmalarinda kullanilan
yontemler hakkinda bir 6zet sunulmustur. Ugiincii béliimde deneysel bulgular sunularak bu
caligmanin literatiire katkisi dnceki ¢alismalarla karsilastirmali olarak sunulmus, tartisma ve

ileride yapilacak calismalara onerilerin de bulundugu sonug boliimiiyle ¢aligma tamamlanmistir.
Yontem, Prosediirler ve Literatiir incelemesi

Bu boliimde, oncelikle ¢alismada kullanilan DD ve ESA yontemleri kisaca tanitilacak,

ardindan problem i¢in uygulanan prosediirler agiklanacaktir.
Dalgacik Doniisiimii

DD zaman serilerinin farkli frekans diizeylerinde alt serilere ayristirarak daha giirbiiz bir
davranis kalib1 sergilemesine ve daha giiglii bir tahmin basarisi elde etmeye olanak saglayabilen
bir 6n islem prosediiriidiir (Tasgikaraoglu vd., 2016). Sekil 1.’de ornek olarak bir sinyalin

dalgacik doniisiimiinde kullanilan ¢6ziiniirliik hiicrelerinin goriiniimii sunulmustur.

Auan
BREg

Zatnan
Dalgacik Analizi
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Sekil 1: Bir Sinyalin Dalgacik Déniisiimiinde Kullanilan Céziiniirliik Hiicreleri

(Tasgikaraoglu vd., 2016’dan uyarlanmstir.)

DD “ana dalgacik” olarak adlandirilan 6zgiin fonksiyonun 1(t) doniistiiriilmesi ve
genisletilmesiyle sinyalin aile fonksiyonlarma 4, (t) ayrilmasi islemi olarak tanimlanabilir

(Wang ve Adeli, 2015).

Herhangi bir f(t) fonksiyonun siirekli dalgacik doniigiimii, f(x) dalgacik doniigimii
alinacak isaret, 45 (t) dalgacik taban fonksiyonu ve Wr(a,b) f(t)’in dalgacik doniisiimiinii
sembolize etmek iizere Denklem (1)’de gosterildigi sekilde ifade edilebilir (Saravanan ve
Ramachandran, 2010).

(

mwwrwm%w=ﬁfuwmuwx )

Siirekli dalgacik doniisiimiindeki 1, ,(t) taban fonksiyonu, (t) ana foksiyonunun
genisletme (6lgekleme-scale) ve 6teleme (doniistiirme-translation) terimleri ile birlikte Denklem
(2)’deki gibi tammlanir (Erdal vd., 2013; Naml vd., 2016).

N Ly (

X)=—

a,b \/a a 2)
Denklem (2)’de, a genisletme (scale), b ise doniistiirme (translation) parametreleridir.

Fourier dontisimii W(s) olan, ¥(t) ana dalgacik foksiyonunun gergek-degerli bir fonksiyon

olabilmesi i¢in asagida ifade edilen onarirlik (admissibility) kosulunu (Denklem (3))
saglamalidir (Chalus vd., 2007).

ds

lZ0% (
%‘£m|ﬂ 3)

Bu islemin ardindan doniisiim siireci yani veri Oniglem siireci tamamlanarak, zaman
serileri farkli frekans diizeylerinde alt serilere ayristirilir ve verinin daha giirbiiz bir davranig

kalib1 sergilemesi, diger bir deyisle daha gii¢lii bir tahmin basarisi elde edilmesi saglanir.
Evrisimsel Sinir Aglan

ESA (ya da Konvoliisyonel Sinir Aglari-Convolutional Neural Networks-CNN), 1zgara
benzeri topolojiye sahip verilerin islenmesi igin etkili bir sinir ag1 tiirii olup, canli varliklarin
dogal gorsel algilama mekanizmasindan esinlenilerek gelistirilmis ve yaygin olarak kullanilan

bir derin 6grenme mimarisidir (Jain vd., 2018).
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Genel bir ESA mimarisi, evrisim katmani, havuzlama katmani, aktivasyon katmani ve
tamamen bagli katman gibi probleme 06zgii cesitli katmanlardan olusmaktadir (Okten ve
Yiizgeg, 2022). Evrisim ve havuzlama katmanlari, ag1 olusturmak igin sirali bir sekilde
gomiiliir. Evrisim ve havuzlama islemlerinin yapilmasi, siniflandirmanin gergeklestirildigi st
diizey ozellikleri art arda olusturur. Evrisim katmani (convolution layer) yonteme adini veren
katman olup, bu katmanda matematiksel islemler ile girdi verisinin Oznitelik haritalamasi
yapilir. Havuzlama katmaninda (pooling layer) ag modeli igerisindeki parametre ve hesaplama
sayilar1 azaltildigr gibi agdaki uyumsuzluklarda kontrol altina alimir. Aktivasyon katmani
(activation layer) model igerisindeki tiim katmanlardan sonra gelen ve dogrusal olmayan
katmani ifade eder. Bu katmanda dogrusal olmayan sigmoid, hiperbolik veya tanjant gibi
fonksiyonlar kullanilabilir. Tamamen baglantili katman (fully-connected layer) ESA modelinin
son ve en Onemli katmanidir. Bu katmanda sinir aglar1 ile siniflandirma ve tanima islemi

yapilmaktadir (Goodfellow vd., 2015). Sekil 2.’de 6rnek bir evrisimsel sinir agi mimarisi

sunulmustur.
Sekil 2: Ornek bir evrisimsel sinir ag1 mimarisi
Tamamen Bagh Katman
Evrisim Katmani Havuzlama Katmani Q
Veri
Seti

Oznitelik Cikarma SlnlﬂandlrmlalRegresyon
Sekil 2: Ornek Bir Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarisi (Goodfellow vd., 2015’den uyarlanmstir.)
Degerlendirme Prosediirii

ESA modellerinin egitilmesi siirecinde veri seti, egitim ve test olarak iki gruba ayrilir.
Modelin tahmin basaris1 egitim ve test veri setine bagli olarak yiiksek varyansa sahiptir (Elmas,
2021). Degerlendirme prosediirii olarak egitim ve test veri setlerinin tiim veri setini temsil
etmesi i¢in gesitli yontemler gelistirilmis olup, bu calismada ustiinliigii pek ¢ok caligmada
kanitlanmis (Or: Yaprakli ve Erdal, 2015; Aydogmus vd., 2015; Erdal & Karahanoglu, 2016;
Erdal vd., 2018) 10-kiime capraz gegerlilik yontemi kullanilmistir. Bu yontemde; Sekil 3’teki
gibi veri seti 10 esit kiimeye boliinerek, 9 kiime ile modeller egitime tabi tutulmus, kalan kiime

ile de test islemi gerceklestirilmistir.
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Test Egitim

' 10 iterasyvon

Egitim Test

Sekil 3: 10 Kiime Capraz Gecerlilik Sematik Gosterimi
Performans Gostergeleri

Onerilen modellerin tahmin basari performanslarinin belirlenebilmesi amaciyla yapay
zeka caligmalarinda yogun olarak kullanilan korelasyon katsayist (coefficient of corelation, r),
ortalama mutlak hata (mean absolute error, MAE) ve ortalama hata karesinin kokii (root mean
square error, RMSE) gostergeleri kullanilmustir.

Korelasyon analiziyle bagimli degisken ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki iligkinin
dogrusalligi ve kuvveti hakkinda bilgi edinilebilir. r degeri = 0 ile 1 arasinda bir deger alir.
Deger 0’a yaklasirsa modelin veriye uyum gostermedigi veya bagimsiz degisken(ler) ile bagimli
degisken arasinda iligski bulunmadigi, 1’e yaklasirsa aralarinda kuvvetli bir iliski bulundugunu
gosterir. Dogrusallign (&) ise ortaya cikarilan iligkinin dogrusal olup olmadigimi gosterir.
Asagida Denklem (4-6)’da o; vet; gostergelerin sirasiyla, tahmin sonuglarin1 ve gerceklesen
degerleri ifade eder. N ise egitim sayisin1 sembolize eder (Aydogmus vd., 2015; Ugur vd.,
2019).

L1(0; — t;)? (

=TS 0 - 62 2

MAE, tahmin degerleri ile gerceklesen degerler arasindaki mutlak hatayi belirtir. Bu
deger sifira yaklastik¢a, modelinin tahmin performansinin o derece basarili oldugu ifade edilir
(Demirddgen vd., 2017).

1
MAE 1Z| t| (
N 5

RMSE, tahmin degerleri ile gergeklesen degerler arasindaki hata oranimi belirlemek
amaciyla kullanilmaktadir. MAE’ye benzer sekilde RMSE'nin de sifira yaklasmasi, modelinin
tahmin performansinin o kadar basarili oldugu ifade eder (Erdal, 2021).
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N (o —t)? (

RMSE = N 6)

Veri Seti

Calismada, Borsa Istanbul (BIST) Sinai endeksi (XUSIN) giinliik verisi kullanilngtir.
Bu kapsamda borsanin agik oldugu 5.000 giinliik (31.12.2001-31.12.2021) endeks ac1lis fiyatlari

kullanilmistir. Veri setine ait tanimlayici 6zet istatistikler Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1: Veri Setine Ait Tammlayic1 Ozet istatistikler

Orneklem En Diisiik . .
- et 1.Ceyreklik (Q1)  Ortanca (Q2) Ortalama 3.Ceyreklik (Q3)
5.000 82,34 288,33 540,12 692,18 850,01
En Biiytik Aralik (Q3-
e Q1) Standart Sapma Carpiklik Basiklik Standart Hata
3.274,99 3.192,65 581,9 1,75 3,31 8,23

Donanim ve Yazilm Ortami

Caligma kapsaminda veri Onisleme siirecinde DD uygulamasi i¢in agik kaynak kodlu
WEKA 3.8.5 yazilimindan istifade edilmistir. DD uygulamasi sonrasinda ESA modelinin
kurulmas1 ve ¢oOziilmesi amaciyla Python programlama dili kullanmilmistir. Bu asamada
ozniteliklerin ¢ikarilmasinda Keras, matematiksel islemler icin gerekli olan yapilar iginse

numpy kitiiphanesinden istifade edilmistir.

Hesaplamalar igin 4GB.’lik biitiinlesik ekran kartina, 17-8550U islemciye ve 20GB
bellege (RAM) sahip bir diziistii bilgisayar kullanilmigtir.

Literatiir incelemesi

Gergeklestirilen literatiir incelemesinde borsa endeksi tahmini konusunda son yillarda
yapilan ¢aligmalarin dort yontem grubu {izerinde odaklandigi tespit edilmis olup, bunlar; (i)
geleneksel makine Ogrenmesi yontemleri, (ii) biitiinlesik makine 6grenmesi yontemleri, (iii)
zaman serileri analiz yontemleri ve (iii) derin 6grenme yontemleri olarak siralanabilir (Nti, vd.,
2020; Jiang, 2021; Soni vd., 2012). Bu kapsamda literatiirde borsa tahmini ¢alismalarinda en

yaygin kullanilan yapay zeka yontemlerinin bir 6zeti Tablo 2.’de sunulmustur.

Tablo 2: Borsa Tahmini Calismalarinda En Yaygin Kullanilan Yapay Zeka Yontemleri

‘éo:lJ;Ln Yontem/Algoritma Yaym
Dogrusal Regresyon Shah ve Bhavsar, 2015; Misra vd.,2018;

(i) (Linear Regression-LR) Pahwa ve Agarwal, 2019

Lojistik Regresyon Dingli ve Fournier, 2017

393



HAMIT ERDAL — SELCUK KORUCUK
Biitiinlesik Dalgacik Doniisiimii-Evrisimsel Sinir Aglar1 Tabanli Derin Ogrenme

Yaklasim1 ve Borsa Tahmini Uzerine Bir Uygulama

(Logistics Regression-Logit)
Yapay Sinir Aglar1
(Artificial Neural Networks-ANN)

Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machines-SVMs)

Naive Bayes Siniflandiricist

Genetik Algoritmalar-GA

Sirali Minimal Optimizasyon

(Sequential Minimal Optimization-SMO)

Misra vd., 2018; Song ve Lee, 2019;
Werawithayaset ve Tritilanunt, 2019
Shen vd., 2012; Misra vd.,2018; Kumar
vd., 2018; Werawithayaset ve Tritilanunt,
2019; Pasupulety vd., 2019

Kumar vd., 2018

Sable vd., 2017

Werawithayaset ve Tritilanunt, 2019

Rassal Orman
(Random Forest-RF)

Manojlovié¢ ve Stajduhar, 2015; Misra
vd.,2018; Kumar vd., 2018; Basak vd.,
2019

ii Hizlandirilmig Karar Agaci
W (Boosted Decision Treeg-BDT) Nayak vd., 2016
Asirt Rassal Agaglar
(Extremely Randomized Trees-ExtRa) Pasupulety vd., 2019
Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri
(i) (Autoregressive Integrated Moving Average- Dong ve Gong, 2017; Patil vd., 2020
ARIMA)
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans . )
Modelleri (ARCH-GARCH models) Effendi, 2015; Chen vd., 2017
Evrigimsel Sinir Aglar Dingli ve Fo_urnier, 2017; Jain vd., 2018;
. (Convolutional Neural Network-CNN) X!J .ve.KeseIJ, 2019; Wang vd., 2021;
(iv) Kirisgi ve Yolcu, 2022

Tekrarlayan Sinir Aglart

(Recurrent Neural Network-RNN
Uzun-Kisa Siireli Bellek

(Long Short-Term Memory-LSTM)

Ding ve Qin, 2019; Muruganandham vd.,
2021; Fayeem vd., 2022

Xingzhou vd., 2019; Xu ve Keselj, 2019;
Shi vd., 2022

Borsa tahmini konusunda geleneksel makine &grenmesi yontemlerinin kullanilmaya
baslanmasiyla beraber klasik ekonometrik yontemlere gore tahmin basarisinda ciddi oranda artig
meydana gelmis ve bu tarihlerden itibaren klasik ekonometrik yontemlerin kullanimi 6nemli

Olglide azalmistir (Kumar vd., 2018).

llerleyen dénemlerde ise arastirmacilar tarafindan farkli makine Ogrenmesi
yontemlerinin biitlinlestirilerek her birinin tek tek barindirdig1 eksikliklerin kapatilabildigi ve
hatta ¢ok zayif tahmin basaris1 garantileyebildigi konusunda genel mutabakat bulunan
yontemlerin bile tahmin basarisinda ciddi artis meydana geldigi tespit edilmis ve daha giincel
calismalarda biitiinlesik makine 6grenmesi yontemlerinden istifade edilmeye baslanmistir. Bu
yontemler sayesinde borsa tahmini ¢aligmalarinda 6nemli bir performans artisi tespit edilmistir

(Singh vd., 2019; Pasupulety vd., 2019).

Gergeklestirilen zaman serileri analizleri incelendiginde bu ¢aligmalarin borsa endeks
hareketlerini ve miisteri davranislarina gore oynaklik tahmini iizerine odaklandigi belirlenmistir

(Effendi, 2015; Chen vd., 2017).

Derin 6grenme yontemlerinin gelistirilmesinden itibaren tahmin ¢aligmalarmin da derin

O6grenme yontemlerinin kullaniminda ciddi oranda bir artis oldugu, 6zellikle yliksek hacim ve
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anlik akis saglayan verilerle gerceklestirilen ¢aligmalarda derin 6grenme yontemlerinin dnemli
Olciide tahmin performansini artirdigl tespit edilmistir. Bu nedenle derin 6grenmeye ¢ok
elverigli olan borsa verileriyle gerceklestirilen ¢aligmalarda da artis yasanmugtir (Kirisgi ve

Yolcu, 2022).

Bu c¢aligmalara ilave olarak sosyal medya madenciligi ve metin madenciligi
calismalarinda yasanan gelismelere paralel olarak twitter, facebook gibi sosyal mecralardaki
paylasimlar ile blog ve haber sayfalarindaki miisteri paylasimlarina gore hisse senedi tahmini ve
oynaklik ¢alismalarinin da son yillarin popiiler arastirma sahalar olarak literatiirde yer aldigi

tespit edilmistir (Or; Huang ve Liu, 2020; Mehta vd., 2021; Valle-Cruz vd., 2022).
Deneysel Bulgular

Onerilen yontemlerin tahmin performanslarinin degerlendirilmesi igin 3 model
olusturulmustur. Model 1.’de 1 giin geriden gelen degerlerle, Model 2.’de 3 giin geriden gelen
degerlerle ve Model 3.’de ise 7 giin geriden gelen degerlerle tahmin yapmistir. Olusturulan
modeller igin 10-kiime c¢apraz-gecerlilik yontemiyle veri seti egitim ve test verisi olarak
ayrigtirllmig ve egitim verisiyle testler gergeklestirilmistir. ESA metodunun parametrelerinin
secimi tahmin performansini dogrudan etkilediginden bu asamada pek ¢ok deneme sonrasinda
en iyi tahmin performansi 6grenme katsayisi L=0.3, moment M=0.2, egitim sayis1 N=1000 ve
gizli katman sayis1 H=5 ile elde edilmistir. Her ii¢ modelinde r, MAE ve RMSE performans

gostergelerine gore elde edilen sonuglar1 Tablo 3’te ve Sekil 4-6 arasinda sunulmustur.

Tablo 3: Modellerin Tahmin Performanslari

Model 1: 1 Giin Geriden Gelen Degerlerle

r MAE RMSE
ESA 0,9692 299,76 432,92
DDESA 0,979 228,09 345,33
Model 2: 3 Giin Geriden Gelen Degerlerle
ESA 0,9378 475,08 703,74
DDESA 0,9586 361,79 583,33
Model 3: 7 Giin Geriden Gelen Degerlerle
ESA 0,9048 756,73 1096,11
DDESA 0,9164 600,03 911,08
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Model 1-ESA
0,98

Model 3-DDESA Model 1-DDESA

Model 3-ESA Model 2-ESA

Model 2-DDESA

Sekil 4: r Degerlerine Gore Modellerin Tahmin Performanslarimin Radar Diyagramiyla Gosterimi
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Sekil 5: MAE Degerlerine Gore Modellerin Tahmin Performanslarinin Radar Diyagramiyla
Gosterimi
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Sekil 6: RMSE Degerlerine Gore Modellerin Tahmin Performanslarinin Radar Diyagramyla

Gosterimi

Tablo 3. ile radar diyagramlarinin incelenmesi neticesinde her ti¢ model sonucunda da
DD ile onisleme tabi tutulan DDESA yoOnteminin tahmin performansinin ESA ydntemine gore
daha iyi oldugu, Model 1’in yani 1 giin geriden gelen degerlerle yapilan tahminlemenin diger
modellere gore iistiin oldugu tespit edilmistir. Daha agik bir ifadeyle Model 1 ile yani 1 giin
geriden gelen degerler ve DDESA yoOntemiyle en yiiksek tahmin basarisi elde edilmis ve
verilerin %97,94°1 dogru olarak tahmin edilebilmistir. Model 1’1 sirasiyla Model 2 ve 3 takip
etmigstir. Benzer sekilde her li¢ performans gostergesine gore de elde edilen sonuglarin uyumlu
oldugu yani en yiiksek r degerine sahip modelin en diisik MAE ve RMSE degeri sundugu

gozlenmistir.

Ayni veri seti ile farkli tahminleme model ve yontemlerinin kullanildigi bir ¢alisma
olmamasi nedeniyle, bu ¢alismanin sonucunda elde edilen tahmin performanslar1 dogrudan bir
baska calisma ile karsilastirilamamistir. Ancak okuyuculara fikir vermesi ve Onerilen
model/yontemlerin tahmin performanslarinin stiinligiiniin ortaya konulabilmesi amaciyla
benzer borsa endeks tahminleme c¢aligmalarinin  sonuglariyla da  bir  kiyaslama
gerceklestirilmistir. S6z konusu caligmalarda da bu caligsmalardan farkli performans gostergesi

kullanildigindan sadece “r” degeri ile analiz sonucu paylasilan c¢alismalarin en iyi tahmin

performanst elde ettigi analiz sonuglar1 Tablo 4.’de sunulmustur.

Tablo 4: Literatiirdeki Gecmis Calismalarin Tahmin Performanslari

o Onislem Tahmin
Calisma Veri Seti . Yontem
Siireci Performansi

397



HAMIT ERDAL — SELCUK KORUCUK
Biitiinlesik Dalgacik Doniisiimii-Evrisimsel Sinir Aglar1 Tabanli Derin Ogrenme
Yaklasim1 ve Borsa Tahmini Uzerine Bir Uygulama

(%)
Shen vd. (2012) NASDAQ + SVMs 74,4
Manojlovi¢ ve Stajduhar (2015) Zagreb Borsasi + RF 80,8
Shah ve Bhavsar (2015) NSE India + LR 90
Nayak vd. (2016) BSE India + BDT 76
Sable vd. (2017) NASDAQ - GA 73,87
Kumar vd. (2018) NASDAQ - RF 79,87
Misra vd. (2018) Karagi Borsasi + Logit 97
Basak vd. (2019) AAPL + RF 78

Cin Bilesen
Ding ve Qin, 2019 Endeksi, - RNN 97,37
PetroChina ve ZTE
Pasupulety vd., 2019 NSE India - ExtRa 95,42
Xu ve Keselj (2019) NASDAQ - LSTM 65
Cin Bilesen
Wang vd. (2021) Endeksi - ESA 97,28
Muruganandham vd. (2021) NASDAQ - RNN 95,55
Shi vd. (2022) Gin Bilesen - ARIMA 74,40
' Endeksi

Shi vd. (2022) Cin Borsast - ESA 88,34

Bu kapsamda literatiirde;

(i) Geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerinin kullanildigi g¢alismalarda tahmin
basarisinin %74,4-90 arasinda oldugu, en fazla tahmin basarisinin da, Logit yontemiyle elde
edilebildigi,

(ii) Bitiinlesik makine 6grenmesi yontemlerinin kullanildig1 ¢alismalarin goreli olarak
fazla oldugu, bunlar arasinda da her ne kadar RF yontemi ile en fazla sayida yaymnda en iyi
tahmin performansi elde edilse de bu basarmin %80,8’i gegemedigi, biitiinlesik makine
O0grenmesi yontemlerinin kullanildigi ¢alismalar arasinda en fazla tahmin bagarisinin ExtRa

yontemiyle %95,28 olarak elde edildigi,

(ili) Zaman serileri analiz yontemleri kullanilarak tahmin performansimin en yiiksek

ARIMA yontemiyle %74,40 olarak elde edilebildigi,

(iv) Derin odgrenme yontemlerinden bu caligmada da kullanilan ESA ile RNN

yontemlerinin tiim literatiirde en fazla tahmin bagarisi saglayan ¢aligmalar oldugu, bu ¢calismada
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elde edilen sonuca c¢ok yakin olacak sekilde literatiirde ESA yontemiyle en fazla %97,28
oraninda, RNN yontemiyle de %97,37 oraninda tahmin basarisi elde edildigi,

(v) Derin 06grenme yontemlerinin  kullanildigt ¢aligmalarda Onislem prosesi

kullanilmadig tespit edilmistir.

Tim bu degerlendirmeler sonucunda her ne kadar aymi veri setinin kullanilmamasi
nedeniyle birebir karsilastirma yapma imkani bulunmasa da, bu c¢alismada kullanilan DD
yontemiyle Onislem siirecine tabi tutulan ESA yontemiyle %97,94 oraninda tahmin basari elde
edilebilmistir. Sadece ESA ve RNN yontemlerini kullanan iki g¢aligmanin sonuglari bu
calismanin tahmin basarisina son derece yakin olup, diger calismalardan 6nemli 6lgiide iistiin

tahmin performansi elde edilebilmistir.

Borsa endeks tahmini i¢in bu calismada kullanilan ESA yonteminin son yillarda borsa
endeks tahmini problemine uygulandig1 ancak DD ile 6nislem siirecine tabi tutulan bagkaca bir

ornek tespit edilememesi ¢alismanin literatiire sundugu bir katki olarak degerlendirilmistir.

Literatiirde gerceklestirilen derin 6grenme calismalarinin bazilarinda veri 6znitelik
cikariminin yapildigi katman sayisi artirilarak verideki oriintiiniin rahatlikla yiiksek diizeyde
belirlenebildigi ve herhangi bir veri Onisleme siirecine ihtiyag bulunmadigi belirtilmesine
ragmen (Or; Dingli ve Fournier, 2017; Xu ve Keselj, 2019), katman sayisinin artirilmas1 da
belirli bir noktadan sonra frekans uyumlamasi problemine neden olacagi da bilindiginden bu
sorunun ortadan kaldirilabilmesi amaciyla ilk defa bir 6nislem prosediiriiniin derin 6grenme

yontemlerine uygulanmasinin tahmin performansina etkisi de dlgiilebilmistir.

Bu ¢aligmanin sonucunda elde edilen yiiksek tahmin basarisi nedeniyle derin 6grenme
yontemlerini uygulayan yazarlar tarafindan katman sayisini artirmanin yani sira farkli 6nislem
stirecleri uygulanarak tahmin performansinin hangi yaklagimla daha yiliksek bir diizeyde

artirilabildiginin tespit edilmesinin de ortaya konulmasi gerekliligi tespit edilmistir.
Sonug ve Tartisma

Bu calismada finansal zaman serileri analizlerinden {izerinde ulusal ve uluslararasi
alanda yaygin olarak ¢alisilan borsa endeksi tahmin problemi icin Borsa Istanbul (BIST) Sinai
endeksi (XUSIN) giinliik verisi ile bir tahminleme ¢aligmasi yapilmistir. Borsanin agik oldugu
5.000 giinliik (31.12.2001-31.12.2021) endeks acilis fiyatlarn kullanilarak 3 model
olusturulmustur. Model 1.’de 1 giin geriden gelen degerlerle, Model 2.’de 3 giin geriden gelen
degerlerle ve Model 3.’de ise 7 giin geriden gelen degerlerle tahminleme yapmistir. Tahmin
yontemi ESA ve DD ile Onisleme tabi tutulan ESA, yani DDESA yontemleri kullanilmis ve

DD’nin tahmin performansina etkisi aragtirilmistir.
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Calismanin sonucunda her lic model sonucunda da DD ile Onisleme tabi tutulan
DDESA yoénteminin tahmin performansinin ESA ydntemine gore daha iyi oldugu, Model 1’in
yani 1 giin geriden gelen degerlerle yapilan tahminlemenin diger modellere gore iistiin oldugu
tespit edilmistir. Benzer sekilde her ii¢ performans gostergesine gore de elde edilen sonuglarin

uyumlu oldugu gbzlenmistir.

Genelde derin 6grenme yontemleri i¢in 6zelde ESA icin bazi calismalarda 6znitelik
cikarma iglemi icin ayr1 bir onisleme yontemi uygulamaya gerek kalmadigi, derin 6grenmenin
bu islemi agin egitiminde kullamlan katmanlarda yaptigi belirtilmistir (Or: Okten ve Yiizgeg,
2022). Ancak bu calismada oldugu gibi baz1 ¢alismalarda da 6nislem ile beraber kullanilan ESA

yonteminin tahmin performansinda iyilesme tespit edilmistir (Or; Matiz ve Barner, 2019).

Sonug olarak; DD’nin ¢ok boyutlu dogrusal olmayan bir tahmin problemi olan borsa
endeks tahmini probleminde etkin bir yaklasim oldugu ve DD ile dnisleme tabi tutulan ESA
yonteminin (DDESA) finansal zaman serilerinin analizinde etkin olarak kullanilabilecegi tespit

edilmistir.

Ileride yapilacak caligmalarda; (i) bu calismada kullanilan veri seti ile farkli makine ve
derin 6grenme yontemleri kullanilarak karsilastirmali bir analiz yapilabilir, (ii) bu ¢aligmada
tahmin performansinin {stiinliigli raporlanan DDESA yonteminin literatlirdeki diger veri
setlerine uygulanarak goreli etkinligi arastirilabilir, (iii) glinlik borsa endeks degerlerine etki

ettigi degerlendirilen farkli degiskenlerin modele etkisi arastirilabilir.
Yazar Katkilari: Yazarlarin katki oran1 aynidir.

Cikar Beyami: Bu calismada ¢ikar catigsmasi bulunmamaktadir.
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