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Bu c¢alismada literatiirdeki borsa tahmini kapsaminda son
yillarda yapilan ¢alismalar detayli bir sekilde incelenmistir.
incelenen ¢alismalar dogrultusunda evrisimsel sinir aglar
(CNN) modelinin borsa tahmini alanina uyarlandigi ve basarili
sonuglar verdigi goézlemlenmistir. Bu kapsamda Dow30
endeksinde yer alan hisse senetlerinin bir giin sonraki
pozisyonunu (al, sat, tut) tahmin etmek icin 2D-CNN tabanli
bir model kullanilmistir. Bu model igin hisse senedi kapanis
fiyatlari, teknik géstergeler, altin fiyati, altin oynaklik endeksi,
petrol fiyati ve petrol oynaklik endeksi verileri kullanilarak
gériintii tabanli girdi degisken kiimesi olusturulmustur. Ayrica
bu ¢alismada veri dengesizligi problemini ¢ézmek icin yeni bir
kural tabanli etiketleme algoritmasi énerilmis ve buna ek
olarak elde edilen gériintiiler (lizerinde déndiirme islemi
gergeklestirilmistir. ~ Kaydirmali  egitim-test  yaklasimini
kullanan CNN modelinin tahmin performansi literatiirdeki
diger c¢alismalarla kiyaslanmistir. Deney sonuglari, veri
dengesizligi problemini gidermek igin énerilen yaklasimin CNN
modeli ile birlikte kullanildiginda diger CNN tabanli
calismalardan daha yliksek basari sagladigini géstermistir.
Ayrica énerilen bu yaklasimin, modelin tahmin performansini
literatiirdeki ayni amagla énerilen Chen ve Huang’in
yaklasimindan daha fazla iyilestirdigi gézlemlenmistir.
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Abstract

In this study, studies of stock market forecasting in the
literature were examined in detail. We observed that the
convolutional neural networks (CNN) model was adapted to
stock market forecasting and gave successful results.
Considering the studies in the literature, a 2D-CNN-based
model was proposed to predict the next day's trade action
(buy, sell, hold) of stocks in the Dow30 index in this study.
Image-based input variable set was created using the closing
price of stocks, technical indicators, gold price, gold volatility
index, oil price, and oil volatility index data for this model. In
addition, a new rule-based labeling algorithm is proposed to
solve the data imbalance problem, and the rotation process is
performed on the obtained images. The prediction
performance of the CNN model using the sliding-window
training-test approach was compared with other studies in
the literature. The experimental results showed that the
proposed approach in this study to solve the data imbalance
problem achieved higher success than other CNN-based
studies when used with the CNN model. In addition, it has
been observed that our proposed approach improves the
model's prediction performance more than the approach
proposed by Chen and Huang for the same purpose in the
literature.
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1. Giris

Borsa tahmini hem ekonomi hem de bilgisayar bilimleri
alaninda ilgi cekici konular arasinda yer almaktadir. Bu ilginin
asil nedeni ise olusturulan modeller ile basarili tahminlerin
gerceklestirilmesi ve bu durumun yatirimcilarin karliligini
arttiracagl beklentisidir. Fakat geg¢mis borsa verilerinden
yararlanarak bir model olusturmak ve bu model lzerinden
borsanin gelecekteki davranisini tahmin etmek oldukga
zordur. Bunun sebebi olarak borsalarin rastgele yuruyis
ozelligine sahip olmasi, baska bir deyisle zamanin her
noktasinda bagimsiz olarak hareket etmesi gosterilebilir [1].
Ayrica hisse senedi piyasasi olarak da bilinen borsa; siyasi
olaylar, sirket politikalari, genel ekonomik durum, yatirimci
beklentileri/psikolojileri, diger borsa hareketleri gibi cok fazla
faktorden etkilenmekte olup kaotik bir yapiya sahiptir. Hisse
senedi piyasasindaki bu yiksek belirsizlik de borsa/hisse
senedi tahminini zorlastirmaktadir [2].

Borsa tahmini, bir dizi gec¢mis verilerden yola ¢ikarak
gelecekteki olasi yoni veya fiyat degerini tahmin eden bir
zaman serisi problemi olarak ele alinmaktadir. Bu kapsamda
zaman serisi analiz yontemlerini kullanan borsa/hisse senedi
tahmin ¢alismalari incelendiginde Onerilen modellerde
genellikle hisse senedi veya endeks degerinin belirli bir zaman
araligindaki fiyat verilerinin (acilis, kapanis, glin ici en yiksek,
glin ici en dastk, hacim) kullanildigi gorGlmustir. Bu
calismalarda Onerilen modellerin performansini
degerlendirmek igin literatlirde yer alan gesitli derin 6grenme
ve makine 6grenmesi yontemlerini kullanan yaklagimlar ile
karsilastirmalar ~ yapilmistir ~ [3-5].  Yapilan  basarim
degerlendirmelerinde genellikle makine 6grenmesi ve derin
6grenme tabanli yaklasimlarin istatistiksel yaklasimlardan
daha basarili tahminler gerceklestirdigi raporlanmistir [3, 5].
Bunun sebebi olarak borsa verilerinin ¢ok fazla faktérden
etkilenmesi ve dogrusal olmamasi bu tahmini geleneksel
zaman serileri yontemleri ile dogru-etkili bir sekilde
gerceklestirmeyi zorlagtirmasi gosterilebilir.

Zaman serileri analiz yontemleri disinda destek vektor
makineleri, karar agaclari, yapay sinir aglari gibi cesitli makine
o0grenmesi yontemleri [4-7] de kullanilmaktadir. Vijh vd.,
makine 6grenmesi yontemlerinden yapay sinir aglari (ANN) ve
rassal orman yontemlerini kullanarak New York borsasinda
yer alan bes hisse senedinin bir glin sonraki kapanis fiyatini
tahmin etmislerdir. Onerdikleri tahmin modeli icin hisse
senedi fiyat verileri ile haraketli ortalama ve standart sapma
degerlerinden yararlanmislardir. Her iki yontemle olusturulan
tahmin modellerinin performansi karsilastirildiginda ANN
modelinin daha basarili oldugu gézlemlenmistir [7].

Zaman serileri ve makine 6grenmesi yontemlerinin aksine son
yillarda derin 6grenme yontemleri [8-17] borsa/hisse senedi
tahmini  kapsamindaki  etkinligini  kanitlamistir.  Bu
calismalarda genellikle derin 6grenme yontemlerinden uzun
kisa dénemli bellek aglari (LSTM) ve evrisimsel sinir aglari
(CNN)  yontemleri kullanilarak ~ tahmin modelleri
olusturulmustur. Olusturulan tahmin modellerinde girdi

degiskeni olarak c¢ogunlukla hisse senedi/borsa endeks
gecmis fiyat verileri ve teknik gostergeler kullaniimistir. Sezer
ve Ozbayoglu, Dow30 hisse senetleri ve borsa yatirm
fonunun (ETF) bir glin sonraki pozisyonunu tahmin etmek igin
2D-CNN tabanli bir model 6nermis ve bu modelin girdi
degiskenlerinde teknik gostergeler kullanmiglardir [10]. Sim
vd., S&P500 endeksini tahmin etmek igin girdi
degiskenlerinde endeksin kapanis fiyati ve farkli teknik
gostergeler kullanan dért tane CNN modeli 6nermislerdir.
Onerilen modellerin performansi degerlendirildiginde teknik
gostergelerin  kapanis  fiyatina  benzer davranislarda
bulundugu icin teknik gosterge kullaniminin model Uzerinde
olumlu bir etki yaratmadigi belirtilmistir [11]. Chen ve Huang
ise S&P500 endeksinin yonini ve pozisyonunu (al/sat/tut)
tahmin etmek i¢in CNN ile LSTM modellerinin girdi
degiskenlerinde Sim vd. ‘den farkli olarak altin, altin oynaklik
endeksi, petrol ve petrol oynaklik endeksi kapanis fiyat
verilerini kullanmislardir. Modelin performansi
degerlendirildiginde ise girdi degiskenlerinde altin, altin
oynaklik endeksi, petrol ve petrol oynaklik endeksi kapanis
fiyatlarini ele almanin tahmin performansini arttirdig
belirtilmistir [13]. Dolayisiyla derin 6grenme yontemleri borsa
tahmini igin umut verici bir ¢6zim olmustur.

Bu calisma kapsaminda Dow30 endeksinde yer alan hisse
senetlerinin bir glin sonraki pozisyonlarini tahmin etmek icin
2D-CNN tabanh bir model [10] kullanilimistir. Modelde 6zellik
vektorleri olusturulurken [13] numaral ¢alismada 6nerilen
girdi degiskenleri ele alinmis ve modelin basarimini arttirmak
icin de vyeni bir kural tabanli etiketleme algoritmasi
onerilmistir.

1.1 Motivasyon ve Katkilar

Yapilan literatiir taramasi sonucunda son yillarda CNN tabanh
hisse senedi fiyat/borsa endeks tahmini calismalarinda
Onerilen tahmin modellerinin basarili sonuglar elde ettigi
gozlemlenmistir. Ancak CNN tabanl ¢alismalara baktigimizda
her ne kadar sonuglar tatmin edici gorinse de halen
dizeltilmesi gereken veri dengesizligi problemi icin yeni
yaklasimlara ihtiya¢ oldugu gorilmektedir. Bu galismanin
temel motivasyonu hisse senedi tahmini kapsaminda
kullanilan veri kiimelerindeki dengesizligi gidermek igin farkli
bir ¢ozim yontemi gelistirmektir.

Bu calismada Dow30 endeksinde yer alan hisselerin bir giin
sonraki hisse ile ilgili alinacak pozisyonu (al/sat/tut) tahmin
etmek icin 2D-CNN tabanli bir model [10] kullaniimistir. Veri
dengesizligini gidermek icin gelistirilen algoritmanin basarisi
bu model izerinde test edilmistir. Calismaya yapilan katkilar
asagida verilmistir:

e incelenen literatiir ¢alismalari sonucunda tahmin
modeli i¢in sadece teknik gostergelerin kullanmanin
model performansina olumlu bir katki saglamadigi
goriulmustir. Dolayisiyla tahmin modelinde teknik
gostergelere ek olarak [13] calismasinda 6nerilen
altin, altin oynaklik endeksi, petrol ve petrol oynakhk
endeksi kapanis fiyat verileri de kullaniimigtir.

e Chen ve Huang'in S&P500 endeksini tahmin etmek
icin [10] numarali ¢alismada 6nerilen CNN modeli
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kullanmis olup bu calismada da Dow30 hisse
senetlerinin bir glin sonraki pozisyonuna karar
vermek igin ayni modelden yararlaniimigtir.

e Veri dengesizligini gidermek igin literatiirdeki
yaklagimlardan farkli olarak kural tabanli yeni bir
algoritma onerilmistir.

e Veri dengesizligine neden olan al/sat/tut etiketli
verileri tam anlamiyla dengeleyebilmek icin ilk olarak

onerilen kural tabanli algoritma uygulanmis,
ardindan al ve sat etiketli verilerden olusturulan
resimler saat yoninde 30 derecelik aciyla

donduirulmustir. Boylece al/sat/tut verilerinin sayisi
yaklasik olarak esitlenmistir.

1.2. Organizasyon

Calismanin geri kalani su sekilde organize edilmistir: Bolim
2’de kullanilan CNN modeli igin veri kimesinin nasil
olusturuldugu ve bunlarin goriintllere nasil donustirildigi
detaylandiriimistir. B6lim 3’te uygulamada kullanilan model
hakkinda detayli bilgi verilmistir. Bolim 4’te elde edilen
sonuglar tablolar halinde verilerek yorumlanmistir. Son
bolimde ise sonuglar tartisilarak gelecek g¢alismalar
degerlendirilmistir.

2. Veri Kiimesi

Bu bdlimde galismada kullanilan 2D-CNN tahmin modeli igin
secilen Ozniteliklerin neler oldugu, veri kimesinin ve
gorintulerin nasil olusturuldugu detaylandirilmistir.

2.1. Ozniteliklerin Belirlenmesi

Yapilan literatlr arastirmalari sonucunda borsa endeksi/hisse
senedi tahmin ¢alismalarinda 6nerilen modeller icin genellikle
gecmis fiyat verileri ile birlikte teknik analiz gostergelerinin
kullanildigi  gorlilmektedir. Fakat son yillarda yapilan
¢alismalarda ise teknik gostergelerinin kullaniminin model
Uzerinde olumlu bir etki yaratmadigi ve tahmin edilecek
olguyu etkileyen faktorlerin iyi analiz edilmesi gerektigi
belirtilmistir [11]. Bu kapsamda modelin girdi degiskenlerinde
altin, petrol gibi varliklarin fiyat verilerinin ele alinmasi 6nerisi
Sim vd. tarafindan ortaya atilmis ve [13] numaral galismada
bu o6neri degerlendirilmistir. Bu g¢alismada ise Chen ve
Huang’in S&P500 tahmin modeli icin girdi degiskenlerinde
kullandigi 14 06znitelik ele alinmistir. Dolayisiyla girdi
degiskenlerinde hisse senetlerinin kapanis fiyatlari, bu fiyat
verilerinden hesaplanan 9 teknik gosterge (SMA, EMA, ROC,
MACD, Fast %K, Slow %D, Upper band, Lower band, %B), altin
fiyati, altin oynaklik endeksi, petrol fiyati ve petrol oynaklk
endeksi gunliik kapanis fiyat verileri kullanilarak Dow30
hisselerinin bir glin sonraki pozisyonu 2D-CNN tabanl bir
model ile tahmin edilmistir.

2.2. Veri Kiimesinin Olugturulmasi

Bu ¢alisma kapsaminda, Dow30 endeksinde yer alan hisse
senetlerinin 4 Haziran 2008 — 31 Aralik 2021 tarihleri
arasindaki islem giinlerini kapsayan gunliik fiyat verileri (agilis,
kapanis, giin ici en yiksek, giin ici en disik ve islem hacmi)
finance.yahoo.com sitesinden elde edilmistir. Bu glinlik fiyat

verilerinden 9 teknik gosterge degeri hesaplanmistir. Ayrica
altin fiyati, altin oynaklik endeksi, petrol fiyati ve petrol
oynaklik endeksinin kapanis fiyat verileri de ayni site
Uzerinden elde edilmistir.

Verilerin elde edilmesinin ardindan kullanilan kaydirmali
egitim-test yaklasimi icin egitim ve test kumeleri
olusturulmustur. Bu veri kiimeleri olusturulurken ilk bes yil
egitim, ardindan gelen bir yillik periyot ise test siireci igin
segilmistir. Ornegin, 2008-2012 yilini kapsayan veriler egitim
surecinde kullanilirken 2013 yilina ait bir yillik veriler ise
modelin test igslemi igin kullanilmistir. Daha sonra bu periyot
degerleri bir yil seklinde kaydirilmistir (egitim: 2009-2013,
test: 2014). Dolayisiyla bu kaydirmali yaklasimla dokuz egitim-
test kiimesi olusturulmustur.

2.3. Hisse Senetlerinin Pozisyonlarinin Belirlenmesi

Tahmin modeli igin veri kiimesi olusturulduktan sonra Sezer
ve Ozbayoglu’nun [10] énerdigi etiketleme algoritmasi temel
alinmis ve hisse senetlerinin her bir islem glinii “Al”, “Sat” ve
“Tut” olarak etiketlenmistir. Onerilen bu algoritmada 11
glinlik kayan pencere yaklasimi kullanilmistir. Bu yaklagimda
11 ginlik pencerenin orta noktasina, baska bir deyisle 6.
gunin kapanis fiyatina gore pozisyon etiketlemesi
gerceklestirilmistir. Eger 6. giniin kapanis fiyati bu 11 gunlik
pencerenin maksimum degeri ise “Sat”, minimum degeri ise
“Al”, diger durumlarda ise “Tut” olarak etiketlenmistir.

Veri kiimesinin Sezer ve Ozbayoglu’nun dnerdigi etiketleme
algoritmasi ile etiketlenmesinin ardindan kaydirmal egitim-
test yaklasiminda kullanilacak egitim ve test kiimeleri
incelenmistir. Her bir egitim ve test kimesinde “Tut” olarak
etiketlenen verilerin sayisinin  “Al”  ve “Sat” olarak
etiketlenenlerin yaklasik 15 kati oldugu gozlemlenmistir. Bu
durum bir veri dengesizligi problemine isaret etmektedir. Bu
problemi ¢ozmek igin [13] numaral ¢alismadan farkli olarak
Sezer ve Ozbayoglu’nun énerdigi etiketleme algoritmasini
temel alan ve Algoritma 1’de verilen kural tabanh yeni bir
etiketleme algoritmasi bu calismada 6énerilmistir. Onerilen bu
yeni etiketleme algoritmasi kullanildiginda her bir egitim ve
test kiimesinde “Tut” olarak etiketlenen verilerin sayisinin
“Al” ve “Sat” olarak etiketlenenlerin yaklasik 1,8 katina
geriledigi gozlemlenmistir. Dolayisiyla Sezer ve
Ozbayoglu’'nun énerdigi etiketleme algoritmasi ile karsilasilan
veri dengesizligi problemi burada biylik oranda giderilmistir.

Al Tut Sat

Sekil-1: “Al”, “Tut” ve “Sat” etiketine sahip 6rnek gorintuler

2.4. Goriintilerin Olusturulmasi

Tahmin modeliigin girdi degisken kiimesinin olusturulmasinin
ardindan her bir islem glinline ait gorintiler elde edilmistir.
Onerilen yeni etiketleme algoritmasina gore hisse senedinin
bir glin sonraki pozisyonunu belirlemek igin cesitli denemeler
sonucunda ge¢mis bes glinli ele almanin daha basarili
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oldugunu gozlemlenmistir. Hisse senedinin pozisyonunu
tahmin etmek igin gegmis bes islem gilinline ait veriler
birlestirilmis ve Algoritma 1 kullanilarak etiketlenmistir.
Ayrica algoritmanin akis diyagrami Sekil-2’de verilmistir.
Dolayisiyla veri kiimesinde her bir islem giini icin 5x14’ltk

matrisler elde edilmis ve bunlar gri seviyeli gorintilere
donusturtlmustir. Sekil-1’de elde edilen ornek goruntller
verilmigtir. Ayrica “Tut” etiketine sahip verilerin “Al” ve
“Sat”’tan yaklasik olarak 1,8 kat daha fazla olmasindan dolayi
veri esitligini tam olarak saglayabilme yoluna gidilmistir.

Algoritma 1 Kural Tabanh Etiketleme Algoritmas:

pencere Boyutu = 11
sayac = ()
veriBoyutu = len(veri K umesi)
while sayac < veriBoyutu do
if sayac = pencereBoyuiu — 1 then

pencere Baslangior = sayac — (pencere Boyutu — 1)

pencereBitisi = sayac

pencereOrtast = (pencere Baslangqel + pencereBitisi))2
for (i = pencereBaslangqer; i <= pencereBitisiii + +) do
kapamsFiyati = veri Kumesi.iloc[i][' AdjClose']

if kapamsFiyati < minimum then
minimum = kapams Fiyat
minimumlnder = 1

else if kapamsFiyati > makstmum then

maksimum = kapamsFiyat
maksimumliInder =i

end if
end for
if maksimumInder == pencereOrtas: then
etiket = " Sat”
else if minimumlinder == pencereOrtas: then
etiket =7 Al”
else if then
etiket = "Tut”
end if
end if
sayact+ =1

end while

etiketler[] + gegmis bes gliniin etiket degerleri
listl = ['AT, "Tut’, "Tut’, 'Sat’]

list2 = ['Al", "Tut’, "Tut’,"Tut’, "Sat’]

listd = ['Sat’, "Tut’, "Tut’, *Al’]

listd = ['Sat’, "Tut’, "Tut’,Tut’, "Al’]

if ((etiketler.count("Al') == 1)&(etiketler.count(’Sat’) == 0)) then

etiket = "Al’

else if ((etiketler.count(’Sat') == 1)&(etiketler.count(*Al') == 0)) then

etiket = 'Sat’

else if ((is_sublist(listl, efiketler)|is_sublist(list2 etiketler) ) then

etiket = 'Sat’

else if ((is_sublist(list3, efiketler)|is_sublist(listd etiketler)) then

etiket = Al
else

etiket = "Tat’
end if

Bu amagla “Al” ve “Sat” etiketine ait gorintiler saat yoninde
30 derecelik aglyla déndirilmistir. Boylece her bir etiketten
esit sayida gorintd olusturulmus ve bu sayede veri
dengesizligi problemi tam anlamiyla giderilmistir.
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3. Yontem

Bu calismada, birebir karsilastirma yapabilmek igin Sekil 3'te
verilen [10, 13] numarali ¢alismalardaki CNN mimarisi
benimsenmis ve bu model olusturdugumuz goriintu
kiimesine gore uyarlanmistir. Kullanilan CNN mimarisi giris, iki
evrisim, bir maksimum havuzlama, iki seyreltme, bir tam
baglantili ve ¢ikis katmani olmak {zere toplam sekiz
katmandan olusmaktadir. Katlama isleminin gerceklestirildigi
ilk iki evrisim katmani igin filtre boyutu 3x3 ve filtre sayisi ise
siraslyla 32 ve 64 olarak segilmistir. Bu katmanlardan sonra,
gbrintl boyutunu azaltmak igin 2x2 filtre boyutuna sahip
maksimum havuzlama katmani kullanilmistir. Ayrica asiri
ezberlemenin 6nine ge¢cmek icin seyreltme oranlari sirasiyla

0,25 ve 0,5 olarak belirlenen seyreltme katmanlari
eklenmistir. Bu katmanlardan sonra elde edilen matris verisini
vektor haline donlstirmek igin tam baglantil katman
kullaniimigtir. Son olarak siniflandirma islemini
gergeklestirmek igin ¢ikis katmani ve bu katmanda da softmax
aktivasyon fonksiyonu kullaniimistir.

Boluim 2’de anlatilan goriintl olusturma yéntemi kullanilarak
elde edilen resimler CNN modeline girdi olarak verilmis ve
hisse senetlerinin bir glin sonraki pozisyonu tahmin edilmistir.
Elde edilen sonuglar bir sonraki boélimde tartisilmis ve
modelin  basarisi  istatistiki  yontemler  kullanilarak
degerlendirilmistir. Ayrica 6nerilen etiketleme algoritmasinin
etkinligi de bu sayede degerlendirilmistir.

"Tut" olarak |

etiketle

"Sat” olarak

etiketle

"Al" olarak

pencere_boyutu = 11
sayac=10
veri_boyutu = len({veriKumesi)

Etiketlenmig
veriler
sayac < veri_boyutu

etiketle

pencere_orta ==
inumum_indi

Belirlenen pencers sinir dederlering gore

dazeltiimis kapanig fiyatlanni al ve
minimum ve maksimum dederlerin indislerini bul

l sayac = sayac+1

Etiketli verileri gecmig beg gine gore
birlegtir

Etiket degerlerini etiketler]] dediskeninde

i
list1 = [Ar, "Tut', "Tut', 'Sat]
list2 = [AI, "Tut', "Tut, Tut', "Sat]

sayac == pencere_boyutu -1

pencere_baslangic = sayac - (pencere_boyutu-1)
pencere_bitis = sayac
pencere_orta = (pencere_baslangic+pencere_bitis /2

list3 = ['Sat, Tut, ‘Tut, Al
listd = ['Sat, ‘Tut, ‘Tut, Tut’ "Al]

Eliketlercount('Al') ==1 &&
efiketler.count("Sat) ==0

etiketler. count"Al") ==0 &&
etiketler.count('Sat) ==1

"Sat” olarak

"Al" olarak
etiketle

etiketle

[

A A

[y

fiketler(], list1 veya lis2y~_E"®!__|"sat" olarak
iceriyor mu? etiketle

Biketler]], list3 veya list4' "Al" olarak
iceriyor mu? etiketle

Tut"
olarak
etiketle

Sekil-2: Kural tabanli etiketleme algoritmasinin akis diyagrami
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2x2

Sekil-3: CNN modeli4. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

4. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Belirlenen  0Ozellik vektorleri ve O©nerilen etiketleme
algoritmasi ile Dow30 endeksindeki hisse senetleri igin 5x14
boyutunda bes yillik egitim kiimesi icin yaklasik 50.000, bir
yillik test kiimesi igin ise 10.600 gorintid olusturulmustur. Bu
gorintuler ile kaydirmal egitim-test yaklasimini kullanan CNN
modeli egitilerek test edilmistir. Literatlirdeki calismalarla
birebir karsilastirma yapmak igin hisse senetlerinin son 10
yilhk verilerini (yaklagik 112.000 goriintli) de iceren test
kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimesi kullanilarak daha
once egitilmis CNN modelinin performansi degerlendirilmis
ve literatiirdeki diger ¢alismalarla [10, 13] karsilastirilmistir.

Modelin basarisini degerlendirmek icin literatlirde siklikla
kullanilan dogruluk, anma, kesinlik ve F1 skor metrikleri
kullanilmistir. Bu metrikler Cizelge-1'de 6rnek olarak verilen
karmasgiklik matrisindeki ifadelerden yararlanarak
hesaplanmakta olup sirasiyla 1-4 numarali denklemlerde
verilmistir.

Cizelge-1: Karmagiklik matrisi

Tahmin Edilen Sinif Etiketleri

Negatif Pozitif
. Dogru Negatif Yanhs Pozitif
Gergek Sinif Negatif (DP) (YP)
Etiketleri ... Yanhs Negatif  Dogru Pozitif
Pozitif (YN) (DP)
Dosruluk = DN + DP (1)
OB = DN+ YP + YN + DP
DP (2)
A = —
M= DP Y YN
DP 3)
Kesinlik = ————
e = pp +vP

2 X anma X kesinlik

(4)

F1 skor = anma + kesinlik

2D-CNN modeli i¢in elde edilen karmasiklik matrisi ve
istatistiksel metriklere ait sonuclar sirasiyla Cizelge-2 ve 3’te

verilmistir. Sonuglar incelendiginde o6nerilen yodntemin
dogruluk degerinin %70 oldugu goriilmekte ve bu model hisse
senedinin bir glin sonraki pozisyonunu yiiksek dogrulukta
tahmin etmektedir. Cizelge-3 incelendiginde modelin anma
ve kesinlik degerlerinin dengeli oldugu bunun da F1 skor
degerini arttirdigi goriilmektedir. Bu, hisse senedi pozisyon
tahmininde istenilen bir durumdur.

Cizelge-2: Test veri kiimesinin karmagsiklik matrisi

Tahmin Degerleri

Al Sat Tut

Al 26928 7635 3757

Gergek Sat 3914 26613 4279
Degerler

Tut 7379 6949 24774

Cizelge-3: Test veri kiimesinin degerlendirilmesi

Al Sat Tut

Anma 0,70 0,63 0,76

Kesinlik 0,70 0,76 0,65

F1 skor 0,70 0,69 0,70
Literatirdeki benzer calismalarla vyapilan karsilastirma

sonuglari Cizelge-4’te verilmistir. Bu sonugclar irdelendiginde
Sezer ve Ozbayoglu’nun calismasindaki veri dengesizligi
nedeniyle elde edilen anma-kesinlik degerleri arasindaki
blylk farklarin disiik F1 skor degerine sebep oldugu dikkat
cekmektedir. Bu degeri iyilestirmek icin bu g¢alismada
onerdigimiz kural tabanh yaklasimin Chen ve Huang'in
yaklasimindan daha iyi performans gosterdigi gortlmektedir.
Tablodaki degerler dikkatli bir sekilde incelendiginde [13]
numarali  calismadaki  dogruluk degerinin, Onerilen
yontemden daha yuksek oldugu goézlemlenmektedir. Fakat,
bu durum modelin tahmin performansini degerlendirmede
tek basina bir anlam ifade etmeyip F1 skor degerine bakmak
gerekmektedir. Zira kesinlik ve anma degeri arasindaki
dengesizlik modelin tahmin yeteneginin her ne kadar
dogruluk ylksek olsa da kisitl oldugunu gostermektedir. Bu
durum da F1 skor degerlerine yansimistir. Ayni seyleri [10]
calismasi icin de soylemek mimkuindur.

[10] ve [13] numarali ¢alismalarin aksine bu c¢alismada
Onerilen yontemle elde edilen kesinlik ve anma degerlerinin
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birbirine ¢ok yakin oldugu gorilmektedir. Dolayisiyla bu
durum F1 skor degerlerini iyilestirmis ve modelin tahmin
performansinin diger ¢alismalara gére daha basarili olmasini
saglamigstir.

Gizelge-4: Onerilen tahmin modelinin performansinin diger
modellerle karsilastiriimasi

C[';’;Vf CNN-TA [10] O,':, i:;’:l"
Dogruluk %78 %58 %70
Kesinlik (Al) 0,30 0,22 0,70
Anma (Al) 0,92 0,80 0,70
F1 skor (Al) 0,45 0,34 0,70
Kesinlik (Tut) 0,98 0,95 0,65
Anma (Tut) 0,77 0,55 0,76
F1 skor (Tut) 0,86 0,70 0,70
Kesinlik (Sat) 0,29 0,18 0,76
Anma (Sat) 0,77 0,81 0,63
F1 skor (Sat) 0,43 0,29 0,69

5. Sonug ve Gelecek Calismalar

Bu c¢alisma kapsaminda derin 6grenme yontemleri ile
olusturulan modellerin finansal piyasa verileri Uzerinde
uygulanabilirligi arastirlmis ve bu dogrultuda Dow30
endeksindeki hisse senetlerinin bir glin sonraki pozisyon
degerini (al, sat, tut) tahmin etmek icin 2D-CNN tabanli bir
yaklasim kullaniimustir. Literatirdeki cahsmalar
incelendiginde veri kiimeleri olusturulurken karsilasilan en
onemli problemlerden bir tanesi veri dengesizligi problemi
oldugu tespit edilmistir. Karsilagilan bu problem bu ¢alismada
onerilen kural tabanh bir yaklasimla bilylik oranda
giderilmistir. Etiketli verilerin sayisini kendi icinde tam olarak
esitleyebilmek icin basit bir manipilasyonla “Al” ve “Sat”
etiketli gorlntilere saat yoninde 30 derecelik dondiirme
islemi uygulanarak bunlar diger gorintdlerle birlestirilmistir.
CNN modelinin girdi degiskenleri igin [13] numarali galismada
belirtilen hisse senedi kapanis fiyatlari, 9 teknik gésterge, altin
fiyati, altin oynaklik endeksi, petrol fiyati ve petrol oynakhk
endeksi olmak Uzere toplam 14 Ooznitelik kullaniimistir.
Olusturulan veri kiimesi kaydirmali egitim-test yaklasimi icin
belirlenen periyot degerlerine gore (egitim icin 5, test i¢in 1
yil) egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. Ardindan bu veri
kiimeleri kullanilarak CNN modeli egitilmistir. Ayrica
literatirdeki calismalarla [10, 13] birebir karsilastirma
yapmak i¢in egitilmis CNN modelinin performansi hisse
senetlerinin son 10 yillik verileri Gzerinde test edilmistir.
Yapilan karsilastirmalar sonucunda onerilen kural tabanli
etiketleme algoritmasinin modelin tahmin performansini
iyilestirdigi  gorllmustir. Veri dengesizligi problemini
gidermek icin Onerdigimiz yaklasimin [13] c¢alismasinda
onerilen yaklasimdan daha iyi performans gosterdigi tespit
edilmistir.

Gelecek calisma olarak hisse senetlerinin fiyatlarini tahmin
etmek amaciyla gelistirilen CNN tabanli yaklasimlarin
basarisini arttirmak i¢in hibrit yontemler kullanilabilir.
Ozellikle literatiirde baska alanlara uygulanan dikkat
(attention) tabanli derin 6g8renme ve derin q aglari
yaklasimlarinin bu alana uygulanabilirligi arastirilabilir.
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