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Zaman serileri bir nesnenin zamansal degisimini anlamak ig¢in kullanilir. Finans,
enerji sektorii, trafik gibi cesitli alanlarda zaman serileri ile karsilagilmaktadir.
Ayrica anomali tespiti, davranig tanima gibi bircok problem, zaman serisi problemi
olarak modellenebilir. Bu yiizden gercek hayatta sikg¢a karsilagilan zaman serilerinin
analizi biiyilk 6neme sahiptir. Dolayisiyla, zaman serisi problemleri yaygin bir
sekilde arastirllmakta ve ¢oOziilmeye calisilmaktadir. Cizgeler ise nesneler arasi
iliskileri analiz etmek i¢in kullanilir. Bazi zor problemler, problem verisi ¢izge olarak
analiz edildigi zaman daha iyi anlasilabilir. Bu yilizden ¢izge problemleri de

literatiirde 6nemli bir yer sahiptir.

Zaman serileri ve gizgeler problemin farkli yonlerini anlama imk&n sunarlar. Bu
yilizden, literatiirde zaman serilerini ¢izgeler ile birlestirerek daha iyi modelleme
yapan c¢alismalar mevcuttur. Bu yontem finans alaninda bazi c¢aligmalarda
uygulanmaktadir. Bu tez ¢calismasinda, finansal tahmin problemi i¢in derin 6§renme
yontemleri ile ¢izge serisi analizi yapilmistir. Bunun i¢in dncelikle DOW 30 borsasi
bir cizge olarak temsil edilmistir. Sonrasinda farkli zaman anlarindaki ¢izgeler

siralanarak ¢izge serisi olusturulmustur. Elde edilen seri ile yapay sinir ag1 egitilerek



hisselerin degisim miktar1 tahmini yapilmistir. Tahmin edilen degisim miktarina goére
ana paradan giinliik al/sat stratejisi uygulanarak yatirim yapilmistir. Bunun
sonucunda yillik getiri ylizde olarak hesaplanmistir. Arastirma sonucunda, sadece
zaman serisi kullanilarak gelistirilen derin 6grenme modellerine kiyasla daha yiiksek
ortalama yillik getiri kazanilmis olup ¢izge serisi kullanmanin finansal tahmini ciddi
Olciide iyilestirdigi bir baska deyisle zaman serisi ile yakalanamayacak ¢ikarimlarin

yapilabildigi sonucuna varilmistir.

Tez calismasinda, birden ¢ok yontemle ¢izge serisi olusturulmustur. Farkli ¢izgelerle
egitilen derin 6grenme modelleri ile benzer ortalama yillik getiri elde edilmistir.
Boylece, cizge serisi elde etme yonteminin giiclii (robust) ve kararli (stable) bir
yontem oldugu gosterilmistir. Ayrica egitilen derin 6grenme modellerinin
ciktilarindan en ¢ok artan hisse tahminin yapan bir kolektif model egitilmistir. Nihai
model ile ortalama yillik %26,68 kazang elde edilmistir. Bu yontemin literatiirdeki
temel yontemlerin yani sira gesitli aggdzlii (greedy) algoritmadan da daha yiiksek
getiri sagladig1 gosterilmistir. Sonug olarak gelistirilen kolektif model, gergek hayatta
giinliik al/sat stratejisi i¢in kullanilabilecek bir yontem olarak énerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Zaman serisi, Cizge teori, Yapay 6grenme, Yapay sinir aglari,
Derin 6grenme, Kolektif 6grenme
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ABSTRACT

Master of Science
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Institute of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Ahmet Murat OZBAYOGLU
Date: April 2022

Time series are used to understand the temporal variation of an object. Time series
are encountered in various fields such as finance, energy and traffic. Moreover, many
problems such as anomaly detection, behavior recognition can be modeled as time
series problems. Therefore, the analysis of time series which are frequently
encountered in real life is of great importance and time series problems are widely
researched and tried to be solved. Graphs are used to analyze the relationships
between objects. Some difficult problems can be better understood when the problem
data is analyzed as graphs. Hence, graph problems have an important place in the
literature.

Time series and graphs provide an opportunity to understand different aspects of the
problem. Therefore, there are studies in the literature that make better modeling by
combining time series and graphs. This method is applied in some studies in the field
of finance. In this thesis, graph series analysis was performed with deep learning
methods for financial forecasting problems. For this purpose, DOW 30 stock market
is represented as a graph. Then, graphs at different timestamps were ordered and
graph series was formed. The amount of change in the shares was predicted by
training artificial neural networks with obtained series. According to the predicted

amount of change, the principal was invested by applying a daily buy/sell strategy.
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As a result of this, the annual return was calculated as a percentage. As a result of the
study, higher average annual returns were obtained compared to deep learning
models using only time series and it was concluded that using graph series
significantly improved financial forecasting, in other words, inferences that could not
be captured with time series could be made.

In the thesis study, graph series was created with multiple methods. A similar
average annual return was obtained with deep learning models trained with different
graphs. Thus, it has been shown that the method of obtaining a series of graphs is a
robust and stable method. In addition, an ensemble model that predicts the stock that
increases the most from the outputs of the trained deep learning models is trained. An
average annual return of 26.68 % was achieved with the final model. It has been
shown this method provides more profit than various greedy algorithms in the
literature as well as the basic methods in the literature. As a result, the developed
ensemble model is proposed as a method that can be used for daily buy/sell strategy
in real life.

Keywords: Time series, Graph theory, Machine learning, Artifical neural network,
Deep learning, Ensemble learning

viii



TESEKKUR

Calismalarim boyunca degerli yardim ve katkilariyla beni yonlendiren hocam Dog.
Dr. Ahmet Murat Ozbayoglu‘na, kiymetli tecriibelerinden faydalandizim TOBB
Ekonomi ve Teknoloji Universitesi Bilgisayar Boliimii ogretim iiyelerine ve

destekleriyle her zaman yanimda olan aileme ve arkadaslarima ¢ok tesekkiir ederim.






ICINDEKILER

Sayfa

OZET ...ttt ettt ekt bt e e b ettt e e he e e bt et e e be e nae e abeennee s v
ABSTRACT e vii
TESEKKUR ......oooviiiiiieceeeeee et eses s st s st n st sn e ene s asn s iX
ICINDEKILER .......oooooioioeeeeeeeeeeeeeee ettt Xi
SEKIL LISTESI .......coovoiiieieeeeeeeeeeee ettt XV
CIZELGE LISTESI ........oiiiiieeeeeeeeeeee ettt XVii
KISALTMALAR ...ttt sttt XiX
SEMBOL LISTESI ........ocooiiiiiiiiinitieeceesssees s XXi
123 1T 1
1.1 Problem Ve MOLIVASYON..........ccoiiiiiiiic ettt 1
1.2 Onerilen Coziimler ve KatKIlart ..........ccocevevevevecerererseeeeceeeeseseseseee s esessesesesnes 2
1.3 TEZ TaSIAGL ...ceieeeiei ettt ne e 3

2. KURAMSAL CERCEVE ... s 5
2 O o - TSRS 5
2.2 FINANS V& ZAMAN SEIIST ..cuviviiiieiiiiiiieieii et 8
2.2.1 Zaman serileri lizerinde bazi Srintller ...........ccooovveiiiiiiiieiic e 9

2.2 L1 TIBNG ..o 9
2.2.1.2 MEVSIMSEI ... 10
2.2.1.3 DONGUSEL ... 10
2.2.1.4 Duragan ve duragan olmayan zaman Serileri............ccoovvvvriiiniininnnnnn, 11
2.2.1.5 KOTEIASYON ...ttt 11

2.2.2 FINANS VE DOTSA ...t 13

2.3 ONrISIEIME ..vovveecececectctctcee ettt ettt ettt ettt s ettt ettt st seseeas 14
2.3.1 Oznitelik S1geKIENdIrme. ......cveveveveveeeeeiereieree ettt 14
2.3.2 Z-SKOTU ..t 14

2.4 MaKine OFIENIMEST ......cvvviveviriiisireiisitesesessssese st ssss e 14
2.4.1 OFrenme YONTEMIETT .........c.cveviveiirirerereiieceete e 15
2.4.1.1 GOzZetimll OZIENIME.......ceiviririiiieiiieii s 15
2.4.1.2 GOZEtIMSIZ OZIENIMNC. .....eeeveereeiereeiee e e siee e e e e e e ens 17

2.4.2 Hata fonKsiyonlart.........cccooiiiiiiiiiiiiiiic s 17
2.4.2.1 Ortalama kare hata(MSE) ........ccccoiiiiiiiiiireee e 18
2.4.2.2 Ortalama mutlak hata(MAE)...........ccooiiiiiieic e 18
2.4.2.3 Capraz entropi(CE) .....cccoooiiiiiiie e 18

243 MEIKIEE ... 19
2.4.3.1 KarmagikKlik mMatriSi.......cccveeiiieeiiiieiiiee e 19
2.4.3.2 DOZIUIUK ..ot 20
2.4.3.3 KESINTK ..o 21
2.4.3.4 HASSASIYEL......uveeiiicie ettt et 21

2.4.4 Model egitimi ve degerlendirme............cceoviiiiiiiiiiiene e 22
2.4.4.1 Model genellestirme..........ccoccvviiiiiiiiiiiiiie s 22
2.4.4.2 ETKEN dUIUIMA. .....oviiiiiieisicieiee e 23

Xi



2.4.4.3 Capraz gECETICME ......cccviieiriiiiiiie s 24

2.4.4.4 Hiper parametre se¢im YONteMICTT ....cocvvvevivviiiiieiiiie e sieee e 25
2.4.5 Optimizasyon algoritmalart .........c.ccoceiieiiiiiniciicec e 26
2.4.5.1 Gradyan IN0S$ ..occveeeiueeeiiuieisiiessiriesieee e e siee e e sne e sire e ssnessseeesseeens 26
2.4.5.2 MOMENTUM ...t 29

2.5 DEriN OFIENME .....vvvvvveveteeeeete et eeeees e ee s s s s s sssesssesssessassssesssssssneees 29
2.5.1 Yapay SINIT QGIATT ..occvviveiiiieiiiiciieie e 30
2.5. 1.0 PICEPIION. ..ottt e e 30
2.5.1.2 Cok katmanlt perceptron ............ccovveieiieiieiiniiieese e 31
2.5.2 AKtivasyon TONKSIYONU ........ccueiiieriiiieiieie e 32
2.5.2.1 Sigmoid FONKSIYONU ......coeeiiiiiiiie it 33
2.5.2.2 Tanh fONKSIYONU.......cooviiieiieeie e 34
2.5.2.3 RELU ..o 35
2.5.2.4 SOTEMAX ..o 36
2.5.3 EvIiIMSEl SINIT @81 c.vvvviviiiiiiieiiiesie st 36
2.5.3.1 Konvollisyon Katmani ...........cccevueiieriiiiiie e 37
2.5.3.2 Havuz Katmani........cccoouiiiiiieiiiie i 38
2.5.3.3 Tamamen bagli katman ............cccceeiiiiiiiiiiiie e 39
2.5.4 Ozyinelemeli SINIE AF1........ccevveevevcreriiceereeeresecte et 39
2.5.5 Cizge eVIiSIMSEL AF1....ccviiiiiiiiiiieiii e 44
2.6 KOleKtif OFIENME .......cvvviveveiveiieciiseee ettt 46
2.6.1 TOrDAIAMA. .. ..ot 46
2.6.2 YUKSCILIMIE ...ttt ettt sttt st nree s 47

B I I 6 T3 o - O TR P PR OT R PRPTUPRPPRN 48
3. LITERATUR TARAMASL ......coooviiiiiiiiiiitiesinsiesiesssessesssss e 49
B VR SEHEIT .. 49
3.2 CIZEE AGIATT...eiiiiiii e 49
3.3 Borsada Kullanilan ML YONtemMIeri .......c.cuveiviiiiiiieiiicieesie e 52
3.4 Borsada Kullanilan Derin Ogrenme Modelleri ............cccovveviveriiieiincrererinenne, 55
3.5 Borsada Kullanilan Cizge Tabanli Ogrenme Modelleri .............ccoovvreverirnnne, 57
A YONTEM ....oovooiiiie s 61
4.1 Problem TanImMI ......c.eeiiiiiieiieiee e 61
4.2 Veri Setinin Olusturulmast........c.cooiieiiiiiiiiie e 62
4.3 Problem Degerlendirme Olgiitlerinin ve Coziim Hedeflerinin Belirlenmesi ... 62
@ I 1) 1= ' 1= 63
4.4.1 NOIMAHZASYON ..ottt 64
4.4.2 Oznitelik CIKATIMI ...ovoviveeieceeecececececececeeee ettt ee s eeeees 64
4.5 Borsanin Cizgeye DOnUStUrilmest .......c.cvveireeriienieiieeceeesec e 65
4.5.1 Benzerlik MetriKIeri ..o 65
4.5.1.1 Pearson KOrelasyOn...........ccoeieiiieiiiiiesieeeeee e 65
4.5.1.2 Spearman Korelasyon ...........cccoeiveiiiiiiii e 66
4.5.1.3 OKId UZAKIIGI .....cvvviiiecieieieicceete e 66
4.5.2 YONSUZ GIZEE ..vvevviriiiieiiieeii ettt 67
4.5.3 YONIU GIZEE .ottt 68
4.6 Derin Ogrenme Modelleri ve Uygulanmast ............cocoeevrveeverirereresneisnerenennns 70
4.6.1 Temel MOUEIIET ..o 71
A.6. 1.1 MLP..cooiiii s 71
4.6.1.2 MLP-MUILT ..ottt 72
4.6.2 Cizge tabanlt modeller...........ccovviiiiiiiiiiii 73
4.6.3 EZIIM STAEJIST .eevvvevriereiriieesieesreesiee s e e e e nnee s 76

xii



4.7 Yatirim Stratejisinin Iyilestirilmesi ve Kolektif Ogrenme Modeli.................... 77

4.7.1 SEZYISEI SLrALEJi ..vveivvevreie e 78
4.7.2 Temel Stratefiler ... 78
4.7.3 Kolektif 6grenme ile strateji geliStIME .....cvvvvivveiiiiieiiiiieiiiie e 79

5. DENEY SONUCLARI VE DEGERLENDIRME ...........c.ccccoovvvniinirniinnnnnn. 83
5.1 Cizge Modellerin ve Temel Modellerin Performanslari...........ccccoovveiiiieninnnnns 83
5.2 Tiim Cizge Modellerinin Performanslart.............cccooviiiiiiicniiiiicicen 90
5.3 Kolektif Ogrenme Modelleri Performanslart ..........c.cocoeveveveierereeereeeeenennn, 92
B. SONUC ...ttt sttt e b et e s s e sbeeneeereesbeebeaneenreas 95
KAYNAKLAR L.ttt ne s 97

Xiii






SEKIL LISTESI

Sayfa
Sekil 2.1: Agirlikli ¢izge ve agirliksiz ¢izgenin karsilagtirilmali 6rnegi...........ooeeeeeee. 6
Sekil 2.2: Yonsiiz ¢izge ve yonlii ¢izgenin sekil lizerinde gosterimi .........ccevvvveervnenns 6
Sekil 2.3: Komsguluk matrisinin sekil tizerinden 0rnegi ..........ccoeveerveeneeiiieeieeiieeninens 7
Sekil 2.4: Ekonomi sinifi yolcu sayisinin yillara gére degisimi ........cccoeeveeveiveniieeninnns 9
Sekil 2.5: Farkli desenleri gosteren 4 zaman SeriSi..........cevvrvereeiinieerieerieeieeseenneans 10
Sekil 2.6: Duragan ve duragan olmayan zaman serisinin 6rnek grafikleri ................ 11
Sekil 2.7: Ornek veri setleri iizerinde korelasyon dagilim grafikleti........................ 12
Sekil 2.8: 0,82 korelasyon katsay1 degerlerine sahip olan farkli veri setleri............. 13
Sekil 2.9: Siniflandirma probleminin 2 boyutlu diizlem {izerinde 6rnegi.................. 16
Sekil 2.10: Regresyon ve siniflandirma probleminin sekil {izerinde 6rnegi .............. 17
Sekil 2.11: Karmagiklik mMatriSi......veeieeiiieiieiieesiie st 20
Sekil 2.12: Modellerin farkli sekilde egitilme sonucunda elde edilen sonuglar ........ 23
Sekil 2.13: Model karmasikligina kars1 hata miktarini gosteren grafik.................... 23
Sekil 2.14: 5-fold ¢apraz gegerleme ile modelin egitilme OrNegi .......ccoevvrvrvreennnne 24
Sekil 2.15: Hiper parametre arama yontemlerinin 2 boyutlu uzayda gosterimleri .... 25
Sekil 2.16: Gradyan VEKEIOTT ........evvveiiiiiiiiiiiiiiec e 27
Sekil 2.17: Gradyan inis algoritmasini grafik lizerinde gosterimi ............cccocvereennne. 27
Sekil 2.18: Perceptron modeli.........ccociiviiiiiiiiiiiciii e 31
Sekil 2.19: MLP MOGEII ..o 32
Sekil 2.20: Sigmoid fonksiyonun gOSterimi..........cceeirviiieiiiiiiieiinie e 33
Sekil 2.21: Sigmoid ve tanh fonksiyonu ..........cccooviiiiiiiee e 34
Sekil 2.22: Evrigimsel Sinir ag1 OTNEG1 .....ccvevviiviiieiriiieiieiieie e 37
Sekil 2.23: Konvoliisyon 1$1eminin Onegi.........ccovvvviieieiiienieiiec e 38
Sekil 2.24: Maksimum havuz katmanin sekil {izerinde 6rnegi ............coevverieernenne. 39
Sekil 2.25: RNN hiicresi ve agiimis hali..........cccoiiiiiiiiiii e 40
Sekil 2.26: RNN hiicresi ve uzun siireli gegmise baglilik sorunu.............cccocvennenee. 41
Sekil 2.27: RNN hUICTE YAPIST «vuvvvierieiiiiiieiiei e 41
Sekil 2.28: LSTM hUCIE YAPIST ...vviiviiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 42
Sekil 2.29: LSTM unutma kapist (forget gate) .........cocevvvieeriiiiicieeesc e 42
Sekil 2.30: LSTM girdi kapis1 (Input Zate) .......c.ocvveiririiiieiiiiiiiieiisie e 43
Sekil 2.31: LSTM hiicre bilgisinin glincellenmesi............coevviiiierieiiieniiniee e 43
Sekil 2.32: LSTM hiicresinin gizli durum bilgisinin giincellenmesi ............c..ccoeueee. 43
Sekil 2.33: NN ve GCN modeli farkini gosteren bir sekil ..., 44
Sekil 2.34: NN ve GCN modelinin ileri yayimi ......coccoovveiiiiiiiciiiiecsee, 45
Sekil 2.35: GCN derece matrisi ve tersinin hesaplanmasi ...........cccocceveeeniiniicnnnnnne. 46
Sekil 2.36: Torbalama yONteMI .......cccceiviiiiiiiiiiiiei e 47
Sekil 2.37: YUKSEItME YONTEMI ...c..oviiiiiiiiiiiiieiee e 48
Sekil 2.38: Y18Ma YONEMI.....ccviiiiiiiiiiiiiieiic it 48
Sekil 3.1: T-GCN modeli trafigin akis hizinin modellenmesi...........ccccoeververvrrennnnnn. 51
Sekil 3.2: ST-GCN modeli ile insan hareketleri teSpiti...........ccooeviniiiiinciieiien, 51

XV



Sekil 3.3: GCGRU Modeli ile Chicago sug veri setinin eZitimi..........cocervveirireennnns 52
Sekil 3.4: ML modellerinin borsa tizerindeki degerlendirme yontemlerinin

literatiirdeki dagilimlarti..........ccoceiiiiiiiiii 54
Sekil 3.5:Literatiirde yapilan borsa ¢alismalarinin 6grenme yontemlerine gore
AAZIIMIATT ... 95
Sekil 3.6: Cizgelerin derece dagilimlari..........cccccveiiiiiiiiiiiie e 58
Sekil 3.7: Cizgelerde zamana gore en merkezcil diiglimleri grafigi ...........ccccovvenne. 59
Sekil 3.8: DeepCNL modelinin YapIST «.ouvveivvieiiiieiiieeiiies e 60
Sekil 4.1: 2 hisse senedinin arasinda olugan kenarin kayan pencere yaklagimai ile
NESAPIANIMIAST et 68
Sekil 4.2: 2 hisse senedi i¢gin yonlii ¢izge tizerindeki bir kenarin hesaplanmasini
OSTETEN SEKIL...uviiiiiiii i 69
Sekil 4.3: Model egitimini ve tahmini gosteren $ekil............ccoovviiiiiiiiiiiniciiiice 71
Sekil 4.4: MLP MO ..o 72
Sekil 4.5: MLP-MUlti MOdeli .......c.coouviieiiieiiecece e 73
Sekil 4.6: Yonlii ¢izge i¢in CNN mMOdeli......cccveiviiiiiiiiiiiciicceese e 74
Sekil 4.7: Birlestirilmis ¢gizge 6grenme modeli........cocovviiiiiiiiiniiinniie e 76
Sekil 4.8: Modellerin @Zitim STrAt]IST....ueuveeurerriarieerieeaiiesreasreeseeesreesiressneesseeeneee e 77
Sekil 4.9: SeZGISEL STIALE]1 ....ouviiveeiiiiiiieii e 78
Sekil 4.10: Kolektif 6grenme MOl .........ccooeviiiiiiiiiiiiiiiiniceie e, 80
Sekil 5.1: 8 yillik ortalama kazang grafiginin her model i¢in yillik gdsterimi........... 88
Sekil 5.2: Tiim ¢izge modellerinin 8 yillik ortalama kazang grafigi...........cc.ceeue.... 90
Sekil 5.3: Pearson ¢izge modelleri ve bu modellerin kolektif 6grenme yontemiyle
gelistirilmis hallerinin 8 yillik ortalama kazang grafigi ............ccccceceennn. 92
Sekil 5.4: Kolektif 6grenme modellerinin tiim ¢izge tiirleri i¢in egitilmesi sonucunda
elde edilen yillik ortalama kazang grafigi ..........cocevereiienieninnnienisiieinns 93

XVi



CIZELGE LISTESI

Cizelge 5.1: 4 farkli model igin kesinlik skorlart..........cccovoiiiiniiiiiiicee 84
Cizelge 5.2: 4 farkli model i¢in hassasiyet skorlart .........cccocoevviiiiiiiiiieiiie e, 84
Cizelge 5.3: 4 farkli modellerin yillik yiizdelik kazang degerleri...........ccoovviirninnne 85
Cizelge 5.4: 4 farkli model i¢in PoS skorlart........cccccvviiiiiiiiniiii e 86
Cizelge 5.5: 4 farkli modelin sezgisel strateji kullanilarak iyilestirilmesi sonucu elde
edilen y1llik kazang degerleri .........ccovvviiieiiiiic e 88

Cizelge 5.6: Yonlii ve Yonsiiz Cizge ve S1, S2 stratejileri yillik kazang ¢izelgesi ... 89
Cizelge 5.7: Tim c¢izge tiirleri i¢in egitilen modellerin performanslari ve tiim
cizgelerin birlestirilmesi ile egitilen modelin performanst ..................... 91
Cizelge 5.8: Pearson ¢izge modelleri ve bu modellerin kolektif 6grenme yontemiyle
gelistirilmesiyle elde edilen sonuglar tablosu...........ccooeiiiiiiiiniennnne 94
Cizelge 5.9: Kolektif 6grenme modellerinin tiim ¢izge tiirleri i¢in egitilmesi sonucu
elde edilen kazang tabloSU.........ccueieiiiiiiiiiiiienie e 94

XVii






AE
ANN
CNN
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DMLP
DNN
FCNN
FN
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GA
GCN
GNN
LSTM
MA
MAE
ML
MLP
MSE
PCA
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RNN
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KISALTMALAR

: Ozkodlayic1 (Autoencoder)

. Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

- Evrigsimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

: Derin Ogrenme (Deep Learning)

: Derin Cok Katmanli Perceptron (Deep Multilayer Perceptron)
: Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks)

: Tamamen Bagli Sinir Ag1 (Fully Connected Neural Network)
: Yanlis Negatif (False Negative)

: Yanlis Pozitif (False Positive)

: Genetik algoritma (Genetic Algortihm)

: Cizge Evrisimsel Ag1 (Graph Convolutional Network)

: Cizge Sinir Aglar1 (Graph Neural Networks)

: Uzun Omiirlii Kisa Dénemli Bellek (Long Term Short Memory)
: Hareketli Ortalama (Moving Average)

: Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)

: Makine Ogrenme (Machine Learning)

: Cok Katmanli Perceptron (Multilayer Perceptron)

: Ortalama Kare Hata (Mean Square Error)

: Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis)

: Dogrusal Dogrultmag Unitesi (Rectified Linear Unit)

- Ortalama Hata Kare Kare Kokii (Root Mean Square Error)

: Ozyinelemeli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)

: Dogru Negatif (True Negative)

: Dogru Pozitif (True Positive)

: Wavelet Doniistimii (Wavelet Tranformation)
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SEMBOL LISTESI

Bu calismada kullanilmis olan simgeler agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Simgeler Aciklama

¥ Toplam

1 Ortalama deger

c Standart Sapma

v Gradyan

J Hata Fonksiyonu

Wit Modelin agirlig:

Xt Zaman serisi olarak verilen 6znitelik vektoriiniin
t anindaki degeri

yt. Zaman serisinin t anindaki degeri

XXi






1. GIRIS

Cizge tabanli algoritmalar gercek hayatta bircok problemi daha kolay bir sekilde
ifade edebilmektedir. Giiniimiizde makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
yontemlerinin yayginlasmasiyla birlikte ¢izge zaman serisini O0grenebilen derin
O0grenme metotlarinin 6nemi de ciddi miktarda artmaktadir. Cizge tabanh
algoritmalar, uzunca bir siiredir bilgisayar biliminin biinyesinde yer alan
algoritmalardir. Ancak yapay zeka (Artificial Intelligence, AI) ve derin &grenme
(Deep Learning, DL) modelleri ile bir araya gelmeleri bilgisayar giicliniin yetersizligi

ve bazi algoritmalarin daha ge¢ kesfedilmesinden dolay1 uzun stirmiistir.

Zaman serileri analizi ¢ok uzun yillardir arastirilmakta olan bir konu olmakla birlikte
bircok klasik yontem gelistirilmisti. Bu yontemlerden bazilar1 tez igerisinde
verilecektir. Al ve DL modellerinin ilerlemesiyle bilgisayarlarin islem giiciiniin
kullanilmasiyla birlikte bir¢ok kendi kendine o6grenebilen ve tahmin yapabilen
modeller gelistirilmistir. Bu yontemler bir¢cok alandaki zaman serileri problemlerine
uygulanabilmektedir. Ornek olarak yaygin bir hastaligin aktif vaka sayisini, borsa
tizerindeki bir hisse senedinin gelecekteki degerini, marketlerin gelecekte hangi
irlinii ne kadar satmasi gerektigini tahmin edebilen modeller bunlara 6rnek olarak

verilebilir.

Arastirmanin amaci derin 6grenme (DL) ile ¢izge zaman serilerinin analizini
yapabilen algoritmalar gelistirmek, deneysel olarak sonuglar almak ve bu sonuglari

yorumlamaktir.

1.1 Problem ve Motivasyon

Bu calismada zaman serilerinin ¢izge tabanli algoritmalar ile modellenmesi
amaglanmaktadir. Gergek hayatta bircok zaman serisi uygulamasi bulundugundan
dolay1 bir alt konu olarak borsa iizerinde ¢izge tabanli algoritmalarin kullanilmasi

planlanmaistir.



Cizge tabanl algoritmalarin son zamanlarda borsa {lizerinde uygulanabilir oldugunu
gosteren caligmalar bu ¢alisma i¢in 6nemli bir motivasyon olusturmaktadir. Cizge
tabanli algoritmalarin borsa iizerinde zaman serisi yaklasimlariyla birlestirilip borsa

tizerinde tahmin yapabilen modeller gelistirmek bu tezin hedefi olarak belirlenmistir.

1.2 Onerilen Céziimler ve Katkilari

Literatiirde borsanin gelecekteki degisimlerini tahmin edebilen model tasarlamak zor
bir konu olarak goriilmektedir. Bunun sebepleri borsa iizerindeki hareketlerin ¢ok
fazla sayida parametreye bagli olmasidir. Ayn1 zamanda borsa iizerinde birden ¢ok
hisse senedi bulunmaktadir. Bunlardan hangilerinin ne zaman artacagini modellemek

daha zor bir konu olarak goriilebilir.

Cizge tabanl algoritmalar kullanarak birden ¢ok hisse senedinin zaman igerisindeki
hareketlerinin gozlemlenebilecegi hakkinda fikir veren calismalar yapilmistir. Bu
caligmalar literatiir taramasi kisminda agiklanacaktir. Literatiirde yapilan bu
calismalarin Ustiine c¢ikarak ve ¢izge tabanli derin 6grenme modelleri kullanarak
birden c¢ok hisse senedini modelleyen yaklagimlar kullanmak bu ¢aligmanin 6nerdigi

¢Oziim yolu olarak sunulmaktadir.

Borsa tlizerinde tahmin yapabilen bir model gelistirmek hem akademik agidan hem de
yatirim yapmak isteyenler agisindan Onemlidir. Yapay zeka algoritmalarinin
gelismesiyle birlikte bir¢ok calisma finans ve borsa lizerinde modellemeler yapmistir
fakat bu algoritmalarin biiyiikk bir ¢ogunlugu cizge yontemlerini kullanmamuigtir.
Birden ¢ok hisse senedinin birbiriyle olan iligkilerini kullanmak gelecekte 1yi tahmin
yapabilen bir model gelistirmek icin Onemlidir. Bu modellemelerin detaylari
ilerleyen boliimlerde agiklanacaktir. Bu calisma genel olarak literatiire su katkilari

saglamistir:

e (izge tabanli derin 6grenme metotlar1 kullanarak borsa hisse senetleri
izerinde modelleme yapilabilecegi gosterilmistir.

e (izge tabanli modellerin zaman serisi analizi i¢in kullanilabilecegi ve
bunun nasil yapilacagi gosterilmistir.

e (izge tabanli modellerin klasik bazi DL metotlarindan daha basarili

sonuglar verdigi gosterilmistir.



e (Cizge tabanli modellerin etkili olabilmesi i¢in gerekli olan ¢izge taban
gosterimleri analiz edilmis ve sonuglar ¢ikarilmistir.
e Borsa iizerinde gelistirilen DL yontemlerini iyilestiren ek bazi

yontemler tanitilmistir ve sonuclari elde edilmistir.

1.3 Tez Taslag

Bu tez su sekilde organize edilmistir:

2.bolim olan kuramsal ¢er¢eve 5 ana boliimden olusmaktadir. Bu béliimde
bu calisma icin gerekli olan temel bilgiler anlatilmaktadir. Bunlar:

o Cizge

o Finans ve zaman serileri

o On-isleme

o Makine 6grenmesi

o Kolektif 6grenme

3.bolim tez igin gerekli olan literatiir taramasi bilgisini anlatmaktadir. Bu
boliimde borsada kullanilan veri setleri, makine 6grenmesi yontemleri, derin
o0grenme modelleri ve ¢izge tabanli 6grenme modelleri detayli bir sekilde
anlatilmaktadir.

4.boliim bu tez kapsaminda zaman serilerinin ¢izge ile ifade edilerek derin
o0grenme modelleri ile egitilmesini anlatmaktadir. Burada kullanilan temel
yontemler, veri setinin olusturulmasi, yapilan 6n islemeler, borsanin ¢izgeye
doniistiiriilmesi ve derin 6grenme modelleri uygulanarak egitilmesi gibi
igerikler detayli bir sekilde anlatilmaktadir.

5.boliimde bu tez kapsaminda yapilan ¢aligmalar ve sonuglar1 karsilastirilmali
olacak sekilde anlatilmaktadir.

6.boliimde yapilan c¢aligma Ozetlenmektedir ve gelecekte yapilabilecek

caligmalardan bahsedilmektedir.






2. KURAMSAL CERCEVE

Tezin konusu ¢izge tabanli zaman serisi 0grenebilen modeller gelistirmek ve bu
modellerin performanslarini  klasik DL metotlar1 ile karsilastirmak olarak
belirlenmistir. Zaman serileri ¢ok genel kavramlar oldugundan dolay1 bir alt konu
olarak finans secilmis ve gelistirilen modellerin finans {izerinde denenmesi

amaclanmastir.

2.1 Cizge

Cizge (Graph) matematiksel anlamda diiglimlerden ve kenarlardan olusan bir
kiimedir. Matematiksel olarak G = (V, E) seklinde tanimlanabilir. Eger A diigliimiiyle
B diigiimii arasinda bir kenar tanimlanmigsa € = (A, B) bu iki diigiim birbirinin

komsusu (adjacent) olarak tanimlanir. Cizgeler iki gruba ayrilmaktadir

o Agirlikl gizgeler (Weighted Graph)
o Agirliksiz gizgeler (Unweighted Graph)

Agirliksiz cizgelerde iki diigim arasinda bir kenar varsa bu iki diiglimiin birbiriyle
bir baglantis1 yani iliskisi vardir. Eger iki diiglim arasinda bir iligski yoksa bu iki
diigiim arasinda bir kenar olusmayacaktir. Agirlikli ¢izgelerdeki kenarlarin bir

agirligi olmaktadir. Bu deger iki diigiim arasindaki iliskinin giiciinii gostermektedir.

Sekil 2.1°de agirliksiz ve agirlikli ¢izgeler farki sekil lizerinde gosterilmistir. Burada
V1, V2 ve V3 diigiimlerinin kenar degerleri agirlikli ¢izgede sirasiyla 2, 3 ve 4 iken
agirliksiz ¢izgede herhangi bir degere sahip degildir. Burada agirlikli ¢izge diiglimler
arasindaki iligkiyi daha detayli bir sekilde yansitmaktadir. Bazi problemlerde bu
agirliklarin 6nemi bulunurken bazi problemlerde bu agirliklara gerek olmayabilir. Bu

caligma alanindan alana ve uygulanmak istenen probleme gore sekillenebilir.
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Sekil 2.1: Agirlikli gizge ve agirliksiz ¢izgenin karsilastirilmali 6rnegi.

Cizgeler agirliklar haricinde kenarlarin yonlerine gore de ikiye ayrilmaktadir:

e Yonlii cizge (Directed Graph)
e Yonsiiz ¢cizge (Undirected Graph)

Yonsiiz ¢izgelerde kenarlar herhangi bir yone sahip degildir. Matematiksel olarak u
diiglimiiyle v diigiimii arasinda olusan kenar (u, v) ile v diiglimiiyle u digimi
arasinda olusan kenar (v, u) ayni seyi ifade etmektedir. Yonli ¢izgelerde ise bu iki

kenar ayni seyi ifade etmemektedir. Bu iki kenar arasinda her zaman ayni iligki

olmayabilir.
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Sekil 2.2: Yonsiiz ¢izge ve yoOnlil ¢izgenin sekil {izerinde gosterimi.

Sekil 2.2°de yonsiiz ve yonlii ¢izge arasindaki fark gosterilmistir. Bu sekildeki V1 ve
V2 diigiimleri arasindaki iligki incelendiginde yonlii ¢izgede V3’ten V1’e giden bir
kenar goriiniirken V1°’den V3’e giden bir kenar goriilmemektedir. Burada cift tarafh

bir iliskinin olmadig1 ortaya ¢ikmistir. Yonsiiz ¢izge incelendiginde bu sekilde bir



fark goriilmemektedir. Yonsiiz ¢izgelerde bu yon bilgisinin bir degeri yoktur. Y 6nsiiz

ve yonlii ¢izgelerin kullanimi problemden probleme degismektedir.

Bir ¢izge farkli veri yapilariyla temsil edilebilir ve lizerinde islemler yapilabilir. Bu
calismada komsuluk matrisi gosterimi kullanilmisti. N bir c¢izgedeki diigiim
sayilarini ifade etmektedir. D bir matris olmak {izere NxN boyutundadir ve Djj bu
matrisin her bir elemanin degerini vermektedir. Burada Djj ¢izge tizerindeki i ve |
diiglimleri arasindaki kenarlarin agirhigim1 gostermektedir. Agirliksiz bir c¢izge
tizerinde kenarlar1 olan diigiimler i¢in Djj degerleri 1’e esit olmaktadir. Kenarlari
olmayan digiimler arasinda Dij ise 0’ a esit olmaktadir. Agirlikli bir ¢izge lizerinde
Dij degerleri herhangi bir deger alabilir ve bu degerler problemden probleme

degisebilir.

Sekil 2.3 iizerinde 6rnek olarak verilmis bir ¢izge ve onun komsuluk matrisi
goriilmektedir [1]. Yonsiiz ¢izgelerin komsuluk matrisinde Dij ve Dji ayni degere
sahip olacaktir. Yonlii ¢izgelerde ise bu degerler birbirine esit olmak zorunda
degildir. Bir ¢izge eger basit yapida bir ¢izge ise Dij sifira esit olacaktir ¢linkii bir
diiglimden kendine bir kenar olusamaz. Komsuluk matrisi sadece bir ¢izgenin
anlagilmasini saglamakla kalmaz ayni zamanda dogrudan bir ¢izgeyi matris olarak

kullanarak matematiksel kolayliklar da saglayacaktir.

Sekil 2.3: Komsuluk matrisinin sekil iizerinden 6rnegi.



2.2 Finans ve Zaman Serisi

Zaman serilerinin matematiksel olarak ge¢misi c¢ok eskilere dayanmaktadir.
Gegmisten giinlimiize kadar insanlar gelecek {lizerine tahminleme yapma ve
yorumlama iizerinde tiirlii calismalar yapmstir. Ozellikle bilgisayarlarin hesaplama
giicliniin artmast ile birlikte baz1 zaman serisi problemleri ortaya ¢ikmaya baslamistir
[2].

Zaman serileri zaman igerisinde degisime ugrayan, belirli bir deger kazanan ya da
kaybeden ifadeler olabilir. Bu matematiksel ifadeler olabilecegi gibi sosyal hayattan
bazi ifadeler de olabilir. Bir sonraki giiniin hava durumunu, borsada bir hisse
senedinin artacagl ya da azalacagmi veya diinyadaki niifusun gelecekteki degerini

tahmin etmek basit¢ce bazi zaman serilerine 6rnek olarak verilebilir.

Zaman serileri matematiksel olarak x(t) gibi fonksiyonlar ile gosterilebilir. Burada t
zamani gosterirken, x(t) ise o zaman diliminde gerceklesen olayin sonucunu
gostermektedir. x(t)’nin genel karakteristigi hakkinda bilgi edinmek igin bir¢ok
teknik bulunmaktadir. Bu tekniklerin bazilari Hyndman ve Athanasopoulos’un
kitabinda [2] agiklanmustir:

e Zamana gore grafikleri bastirma

o Mevsimlik grafikler

o Gecikme grafikleri (Lag plot)

o Otokorelasyon

e Zaman serilerinin egilimleri, mevsimsel etkileri ve dongiisel

davraniglar1 (Trend, Seasonality, Cyclic)
e ARIMA ve ETS modelleri

Hyndman ve Athanasopoulos bu belirtilen yontemler haricinde birgok yontemi
kitabinda aciklamisti. Bunlar genel olarak bircok zaman serisi iizerinde
uygulanabilecek yontemler olmakla birlikte bu ¢alismada bazi 6n isleme teknikleri

kullanilmistir.

Sekil 2.4’te O6rnek bir zaman serisi bulunmaktadir [2]. Bu zaman serisinde
Avustralya’da 1988 ile 1993 arasinda Ansett Hava Yollari’nin ekonomi sinifinda
yolculuk yapan insan sayisinin bir grafigi gosterilmistir. Bu grafikte ilging olan bir
nokta 1989 yilinin bir zaman diliminde hi¢ yolcu tasgmmmamistir. Bu durumun
endiistriyel bir anlasmazliktan kaynaklandigi bilinmektedir [2]. Bu grafikte ekonomi
siifinda yolculuk yapan insan sayist bazi zaman dilimlerinde artarken bazi zaman

dilimlerinde ise azalmaya baglamistir. Buradan bazi sorunlarin oldugu ya da ekonomi



simifina olan talebin azaldigi gibi yorumlar yapilabilir. Bu boliimiin devaminda
zaman serilerinin bazi alt bolimleri anlatilacak ve zaman serisi problemlerinin

onemli bir tird olan finanstan bahsedilecektir.

Ekonomi smifi volcu sayismm willara gére grafigi

o

Yolcu Saysi(bin
tizerinden)

Yil

Sekil 2.4: Ekonomi sinifi yolcu sayisinin yillara gére degisimi.
2.2.1 Zaman serileri iizerinde baz oériintiiler

Zaman serileri lizerinde genel olarak bazi Oriintiiler olabilir. Bu oriintiiler cok genel
ortintiiler oldugundan dolay1 zaman serisi hakkinda 6nemli bilgiler saglamaktadir. Bu
boliimde bu zaman serilerinin genel 6zellikleri hakkinda ve en ¢ok gozlemlenen bazi

oruntilerden bahsedilecektir.

2.2.1.1 Trend

Bir zaman serisinde uzun siireli bir artis ya da azalis varsa bu zaman serisinde bir
egilim (trend) gergeklesmektedir. Bu egilim dogrusal olmak zorunda degildir. Bu
egilimler baz1 zaman dilimlerinde yon degistirebilir. Ornegin artmakta olan bir
zaman serisi azalma yoniine dogru gegebilir. Sekil 2.5’te trend olarak verilebilecek 2
adet zaman serisi bulunmaktadir [2]. Hazine bonosu soézlesmesinde ilerleyen
zamanda bir azalma gozlemlenmektedir. Bu da azalan bir trend oldugunu
gostermektedir. 3 aylik elektrik tretiminde ise yillar igerisinde bir artis

gbzlemlenmistir. Bu da artmakta olan bir trende 6rnek olarak verilebilir.
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Sekil 2.5: Farkli desenleri gosteren 4 zaman serisi.
2.2.1.2 Mevsimsel

Bir zaman serisinin belirli zaman dilimlerinde bazi etkiler olusuyorsa bu zaman
serisinde mevsimsellik 6zelligi bulunmaktadir. Bu etkiler mevsimsel, aylik, giinliik
ve hatta saatlik, dakikalikta olabilir. Mevsimsel etkiler her zaman bilinmektedir ve
zaman serisi lizerinde sabit bir etki olusturmaktadir. Yani zaman serisinin o
periyodunda o etki hep olusmaktadir. Sekil 2.5’te mevsimsellik 6zelligine 6rnek
olarak verilebilecek 2 adet zaman serisi bulunmaktadir. Yeni evlilere ev satis1 ve 3
aylik elektrik tretimi grafiklerinde mevsimsel etkiler gozlemlenmektedir. Belirli
donemlerde zaman serileri artis ve azalig hareketini silirekli  olarak

gerceklestirmektedir.

2.2.1.3 Dongiisel

Zaman serilerinde mevsimsel olmayan ve nedensel bir etkiden kaynaklanan
dalgalanmalar gerceklesebilir. Bu dalgalanmalar anlik olarak artis ya da azalis olarak
goriilmektedir. Bu dalgalanmalar genellikle ekonomik sebeplerden gergeklesebilir ve
is dongiileriyle iliskilidir. Sekil 2.5’te dongiisel yapida bulunmayan zaman serisi 3
aylik elektrik {iretimidir. Burada zaman serisinin dongiisel bir ozellige sahip
oldugunu gosteren bir kanit bulunmamaktadir. Diger grafiklerde bazi periyotlarda
mevsimsel olmayan yiikselis ve alcalislar bulunmaktadir. Dolayisiyla da bu zaman

serileri dongiisel yapidadir.
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2.2.1.4 Duragan ve duragan olmayan zaman serileri

Bir zaman serisinin duragan (stationary) olmasi i¢in gdézlemlendigi zamana baglh
olmamas1 gerekmektedir. Bu yiizden dolay1 trend ve mevsimsel olan zaman serileri
duragan degildir. Bu seriler zamanla azalmakta, artmakta ya da mevsimsel zamanlara

baglilik gostermektedir.

Sekil 2.6’da duragan ve duragan olmayan zaman serilerine drnek olabilecek 2 adet
grafik bulunmaktadir [3]. Bu grafiklerden kirmizi olan grafigin zaman igerisinde
varyansi ve ortalamasi degismistir. Bu da zamana bagl bir sekilde hareket ettigini ve
duragan bir sinyal olmadigini gosterir. Yesil olan grafikte ise zaman ilerledikce
ortalama ve varyansin sabit kaldig1 gézlemlenmistir. Yesil olan grafigin duragan olan

bir sinyale ait oldugu sdylenebilir.

t
t

Duragan Olmayan Zaman Duragan Olan Zaman
Serisi Serileri

Sekil 2.6: Duragan ve duragan olmayan zaman serisinin drnek grafikleri.
2.2.1.5 Korelasyon

Korelasyon katsayist iki rassal degisken arasindaki dogrusal iliskiyi hesaplarken
kullanilmaktadir.
_ Cov(X,Y) _ E((X — m)(Y = 1)

Pxy = (2.1)
Ox Oy Ox Oy

Denklem (2.1)’de korelasyon formiiliiniin hesaplanmasi gosterilmistir. Burada px =
E(X) yani bir rassal degiskenin beklenen degerini gdstermektedir. ox ise rassal
degiskenin standart sapmasini géstermektedir. Korelasyon katsayisi -1 ile 1 arasinda
deger almaktadir. Tam artan bir dogrusal iligski halinde korelasyon 1, tam azalan

yonlii dogrusal bir iliski olmasi durumunda korelasyon -1 degerini gostermektedir.
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Korelasyon katsayis1 -1 ve 1’e ne kadar yakinsa iligskinin dogrusallig1 o kadar giiglii

olacaktir.

Sekil 2.7°de 6rnek veri setleri tizerinde korelasyon dagilimlar1 gosterilmistir. Burada
her veri setinde farkli seviyede bir korelasyon oldugu goézlemlenmistir [2]. Bu
sekilde yliksek korelasyon katsayisina sahip olan verilerin iizerindeki degiskenlerin
iligkileri cok rahat bir sekilde gozlemlenmektedir. Ayni zamanda korelasyon
degerinin sifira yakin oldugu veriler i¢in dagilimlarin rastgele bir sekilde

gergeklestigi gozlemlenmektedir. Yani dogrusal bir iligski gozlemlenmistir.

Korelasyon =-0.99 Korelasyon=-0.75 Korelasyon=-0.50 Korelasyon=-0.25
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Sekil 2.7: Ornek veri setleri iizerinde korelasyon dagilim grafikleri.

Sekil 2.8’de 0,82 korelasyon katsayisina sahip birden ¢ok veri seti gosterilmektedir.
Bu veri setleri ayni korelasyon degerlerine sahip olmalarina ragmen cok farkl
iligkilere sahiptirler [2]. Korelasyon katsayisi bir veri lizerinde bu sekilde yaniltict
etkilere sahip olabilir. Ayn1 zamanda korelasyon katsayisi yalniz dogrusal olan
iliskileri 6l¢mektedir. Bazen verilerde dogrusal olmayan iliskiler olmasina ragmen bu
katsay1 diisiik degerler verebilir. Bu ylizden korelasyon katsayisi her zaman veri

tizerindeki iliskileri yansitmayabilir.
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Sekil 2.8: 0,82 korelasyon katsay1 degerlerine sahip olan farkli veri setleri.
2.2.2 Finans ve borsa

Borsa hisse senedi, menkul kiymetler, doviz, vadeli islemler, opsiyonlu s6zlesmelerin
islem gordigi halka acik sermayenin giivenle yapildig1 piyasalara denir. Bu
piyasalarin halka acik olan kisimlarinda alim ya da satim yapilarak bu paylara ortak
olunabilir. Bu calismada borsalar piyasada sirketlerin hisse senedini matematiksel
olarak bir zaman serisi olacak sekilde temsil etmektedir. Bu zaman serileri ¢esitli
analizlere tabi tutulabilir. Diinya iizerinde en etkili olan bazi borsalar sirasiyla

sunlardir:
e FTSE-100

e Dow Jones

e NASDAQ
e CAC40
e DAX

o Nikkei 225

e BBC Global 30
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2.3 On-isleme

Makine Ogrenmesi ve derin 6grenme modelleri egitirken 6n isleme teknikleri
gerckebilir. Verilere eger herhangi bir 6n isleme teknigi uygulanmazsa bazi
durumlarda modellerin performanslar1 ciddi bir sekilde etkilenebilir. Veri setindeki
Ozniteliklerin istatiksel olarak birbirinden bagimsiz olmalar1 ya da iyi bir skalaya
yayilmalar1 modellerin  6grenim  siirecini  kolaylastirmaktadir. Bunun ig¢in

yapilabilecek bazi islemler ilerleyen boliimlerde agiklanmustir.

2.3.1 Oznitelik 6lceklendirme

Oznitelik 6lgeklendirme literatiirde en ¢ok kullanilan ve en basit yontemlerden bir

tanesidir. Bu yontem sayesinde 6zniteliklerin degerleri 0-1 arasina inmektedir.

_ x—min(x) (2.2)
Yy = max(x)—min(x)

Denklem (2.2)’de 6znitelik 6l¢eklendirmenin formiilii verilmistir. Burada bir rastgele
degiskenden rastgele degiskenin en kiiciik degeri c¢ikarilarak elde edilen yeni deger,
en biiyiikk ve en kiiciik degerin farkina boliinerek 0-1 arasina c¢ekilmis olan yeni

Oznitelik degeri hesaplanmustir.

2.3.2 Z-skoru

Z-skoru, Oznitelik uzaymin her boyutunu p=0 ve ¢ = 1 olacak sekilde degistirir.
Boylelikle ¢ok genis bir uzayda dagilan verilerin yerini sikistirilmis bir veri grubu
alir. Oznitelik 6lgeklendirme ydnteminden &nemli bir farki Ozniteliklerin degeri
belirli bir aralikta smirli kalmamis olmaktadir. Denklem (2.3) Z-skorun

hesaplanmasini gostermektedir.

X—p
o

(2.3)

2.4 Makine Ogrenmesi

Gliniimiizde yapay zekanin onemli alt tiirlerinden birisi olan makine &grenmesi
(Machine Learning, ML) birgok problemin c¢oziimiinde kullanilmaktadir. ML

bilgisayarlarin klasik ¢6ziim metotlariyla ya da insan gozlemiyle ¢oziilemeyecek olan
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problemleri matematiksel olarak 6grenebilen bazi modeller kurarak ¢6zmesine denir.
ML gergek hayatta problemi ¢ozmeye calisirken bazi Oznitelikler ¢ikararak bir
¢Oziim yOntemi ortaya koyar. Bu Oznitelikler problemi tasarlayan kisiler tarafindan
secilebilecegi gibi ML bunlarin bazilarim1 kendisi de secebilir. Bu 6znitelikler ile
yapilmak istenilen gorevi 6grenebilen bir model gelistirmek ML literatiiriiniin genel
amaci olarak gosterilebilir. Bu 6grenme siirecini tanimlayan bir¢ok farkli yontem

bulunmaktadir.

Makine 6grenmesi hakkinda detayli bilgiler ve 6grenme yontemleri, optimizasyon

teknikleri ilerleyen boliimlerde agiklanmaktadir.

2.4.1 Ogrenme yontemleri

Makine 6grenmesinde birden ¢ok 6grenme yontemi bulunmaktadir. Bu &grenme
yontemlerinden bazilar1 gozetimli, yar1 gozetimli ve gozetmensiz 6grenmedir. Bu

O0grenme ¢esitlerinin detaylari alt boliimlerde agiklanacaktir.

2.4.1.1 Gozetimli 6grenme

Gozetimli 6grenme yonteminde (Supervised Learning) bir veri girdi degerlerine ve
cikt1 degerlerine sahip olmaktadir. Bu girdi ve karsilik gelen ¢ikti degerleri analiz
edilerek bir f(x) = y olusturulmaktadir. Burada f(x) = y fonksiyonu ger¢ek veriyi en
iyi yansitacak sekilde tasarlanmaktadir. Belirli bir miktarda hata ile birlikte bu
fonksiyon olusturulabilir. Gozetimli 6grenmenin temel iki yOntemi sirasiyla

siiflandirma ve regresyon yontemleridir.

Smiflandirma probleminde verilen Ozniteliklerin ya da girdilerin hangi sinifa ait
oldugu tespit edilmeye ¢alisilmaktadir. Bu problemi ¢6zmek i¢in ML tanim kiimesi f
: RN —{1,....k} olan bir fonksiyon olusturmaktadir. Boylelikle fonksiyonun ¢iktis1 k
adet smiftan bir tanesi ile eslestirilmektedir. Bu fonksiyonun farkli tiirdeki
versiyonlar1 da bulunabilir. Ornegin k adet siniftan hangi sinifa ait oldugunun
olasiligim1 veren bir fonksiyon da olusturulabilir. Siniflandirma problemine

verilebilecek bazi1 6rnekler su sekildedir:

e Olusturulan bir gorlintii veri seti ilizerinde verinin hangi canli tiiriine ait
oldugunu tahmin etme

e Bir hisse senedinin gelecekte deger kazanip kazanmayacagini tahmin etme
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e Bir video lizerinde anomali olup olmadigr veya hangi tiirden anomaliler
olustugunu tahmin etme

¢ Bir futbol magin1 hangi takimin kazanacagini1 tahmin etme

Sekil 2.9 iizerinde bir siniflandirma problem Ornegi gosterilmistir [4]. Burada
Ozniteliklerin 2 boyutlu uzaydaki dagilimi  gosterilmistir.  Siiflandirma
problemlerinde genellikle ayristirici yiizeyler verilerin Ozniteliklerini birbirinden
ayirarak iki smif arasinda siniflandirma yapar. Siniflandirma cesitleri asagidaki
gibidir:

e ikili smiflandirma (Binary classification)

e Cok sinifli siniflandirma (Multi-Class classification)

Y
A Sumf A

Smif B

»

X

Sekil 2.9: Siniflandirma probleminin 2 boyutlu diizlem iizerinde drnegi.

Regresyon probleminde bir bilgisayar programi verilen Oznitelikler i¢in sayisal
degerler tahmin etmeye caligsmaktadir. Bu problemi ¢6zmek i¢in ML tanim kiimesi £ :
RN —R olan bir fonksiyon olusturmaktadir. Regresyon problemi siniflandirma
problemine ¢ok benzerdir fakat ¢ikti1 kiimesi tiim reel say1 kiimesini kapsayabilir. Bir
iriiniin ~ gelecekteki fiyat tahminini modelleme regresyon problemi olarak
diistintilebilir. Bir {iriiniin fiyatinin gelecekte artip azalacaginin tahmini ise
siiflandirma problemi olarak diisiintilebilir. Regresyon problemine verilebilecek

bazi1 6rnekler sunlardir:

¢ Bir hisse senedinin gelecekteki degeri
e Bir bolgedeki hava sicakligi

e Bir ulkede tiiketilecek olan su miktarinin tahmini
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e Bir bolgedeki insan sayisinin zamanla degisimi

Sekil 2.10 {izerinde regresyon ve siniflandirma problemlerinin farklar1 gosterilmistir
[5]. Regresyon problemi veri kiimesi iizerinde ¢iktisi reel sayilar olacak sekilde bir
fonksiyon olustururken smiflandirma problemi ise bir ayristirici yiizey olusturarak

verilerin siifin1 ayr1 ayr1 bulmaya caligmaktadir.

04

02

0.2 o

044

0.6

A A 0 L ' L ' ' ' L

05 -04 -03 0.2 -01 0 0.1 0.2 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Simiflandirma Regresyon

Sekil 2.10: Regresyon ve siiflandirma probleminin sekil tizerinde 6rnegi.
2.4.1.2 Gozetimsiz 6grenme

Bu 6grenme yonteminde etiketlenmemis veri ile modelleme yapilmaktadir. Bu
O0grenme yOntemi eger uzmanlar verinin nasil etiketlenecegi hakkinda bilgi sahibi
degilse ciddi bir avantaj saglamaktadir. Kiimeleme yontemi en ¢ok kullanilan
gbzetimsiz 6grenme yontemidir. Verilerin uzayda belirli bir yerel bolgede toplanarak
olusturdugu farkli 6bekleri gosteren bu yontem en temel yontemlerden bir tanesidir.
Bu tezin kapsaminda gdzetimsiz 6grenme yontem kullanilmadigindan dolay1 detaya

girilmeyecektir.

2.4.2 Hata fonksiyonlari

Gozetimli 6grenme yonteminde olusan fonksiyonun basarisin1 6lgmek i¢in bazi hata
fonksiyonlart kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlarmn her biri farkli bir sekilde
degerlendirme yapmaktadir ve problemden probleme modelleme yapilirken
hangisinin kullanilacag1 degisebilir. Bu fonksiyonlardan en yaygin olanlari ilerleyen

boliimlerde aciklanmaktadir.
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2.4.2.1 Ortalama kare hata(MSE)

Ortalama kare hata (Mean square error) makine 6grenme ve derin 6grenme alaninda
en ¢ok kullanilan hata fonksiyonlarindan biridir. Ortalama kare hatanin formiilii
Denklem (2.4)'te verilmistir [6]. Burada hata fonksiyonu hesaplanirken tahmin edilen
deger ile gergek degerin arasindaki farkin karesi alinmaktadir. Bu sekilde her tahmin
icin bir ceza katsayisi iretilmektedir. Bu degerler toplandiktan sonra elde edilen

degerlerin ortalamasi alinarak ortalama kare hata hesaplanmaktadir.

i — 92 (2.4)
n

MSE =

MSE’nin 6nemli 6zelliklerinden bir tanesi sapma miktar1 yiliksek olan hatalar1 daha
¢ok cezalandirmasidir. Bu yiizden dolayr giiriiltiilii verileri daha rahat 6grenebilir.
Eger model giiriiltiili verileri iyi tahmin edemiyorsa o veriler i¢in daha c¢ok ceza
katsayis1 atanacagindan dolay1 yiiksek bir MSE degeri hesaplanacaktir. MSE tiirevi
kolay aliabilen bir fonksiyon oldugundan dolayir gradyanlarin hesaplanmasinda

kolaylik saglamaktadir.

2.4.2.2 Ortalama mutlak hata(MAE)

Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error, MAE) makine 6grenmesinde kullanilan
popiiler hata fonksiyonlarindan bir tanesidir. Mutlak deger matematiksel olarak
uzaklik kavramini temsil etmektedir. Bundan dolay1r da tahminde gerceklesen hata
yonsiiz olarak dogrudan uzaklik kadar etkilenmektedir. Veri igerisinde giiriiltii olan
veriler ile normal veriler birbirleriyle es deger tutulmaktadir. Denklem (2.5)’te MAE

fonksiyonunun hesaplanmasi gosterilmektedir [6].

Z?=1|yi - ¥il (2.5)
n

MAE =

2.4.2.3 Capraz entropi(CE)

Capraz entropi (Cross entropy, CE) hata fonksiyonu siniflandirma problemlerinde
kullanilmaktadir. Bir verinin hangi siifa ait oldugunun olasiliksal degerini hesaba

katarak bir hata fonksiyonu olusturur ve bir degerlendirme yapar. Ikili siniflandirma
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igin ¢apraz entropi fonksiyonu denklem (2.6)’da verilmistir [7]. Burada ML modeli
simift 1 olan veriye olasiliksal olarak 1 degerini verirse bu hata fonksiyonu sifir
olmaktadir. Ayni sekilde sinifi 0 olan veriye 0 olasilik degerini atiyorsa hata
fonksiyonu yine sifir olacaktir. Eger atanan olasilik degeri ger¢ek y degerinden
sapmaya baglarsa hata fonksiyonu daha yiiksek degerler liretmeye baslayacaktir. ML

algoritmalar1 siniflandirma problemlerinde CE fonksiyonunu kullanmaktadir.

k
L(©O) = =) yilog® 28)
i=1

2.4.3 Metrikler

Makine 6grenme ve derin 6grenmede hata fonksiyonlari kullanarak modeller
egitildikten sonra smiflandirma problemlerinde ek olarak bazi metrikler
kullanilmaktadir. Bunlar modellerin ger¢ekten ne kadar basarili sonuglar aldigini
gostermek icin gerekli olabilir. Bu metriklerin en yaygin olanlar1 alt bdliimlerde

aciklanacaktir.

2.4.3.1 Karmasiklik matrisi

Makine 6grenme ve derin 6grenmede siniflandirma problemlerinin degerlendirilmesi
esnasinda kullanilan metriklerden bir tanesi karmagsiklik matrisidir (Confusion
matrix). Bu matris tahmin edilen smiflar ve ger¢ek degerler arasindaki o6lgiimleri
ortaya koyarak ne kadar iyi bir tahmin yapildigin1 gostermektedir. Sekil 2.11°de
goriildiigii gibi karmasiklik matrisinde 4 adet deger bulunmaktadir. Bunlar TP
(Gergek pozitif), FP (Yanlis pozitif), FN (Yanlis negatif) ve TN (Gerg¢ek negatif)’dir.
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Gergeklesen Degerler

Pozitif Negatif
Pozitif TP FP
Tahmin Degerler
Negatit FN TN

Sekil 2.11: Karmagiklik matrisi.

e TP: Gergekte pozitif olan ve modelin pozitif olarak tahmin ettigi veriler
e FP: Gergekte negatif olan ve modelin pozitif olarak tahmin ettigi veriler
e TN: Gergekte negatif olan ve modelin negatif olarak tahmin ettigi veriler

e FN: Gergekte pozitif olan ve modelin negatif olarak tahmin ettigi veriler

Bu degerlerden TP ve TN degerlerinin olabildigince yiiksek olmasi modelin
performansinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Modelin yaptig1 hatayr analiz

etmek icin FP ve FN degerlerine bakilabilir.

2.4.3.2 Dogruluk

Siniflandirma problemlerinde 6nemli metriklerden bir tanesi dogruluk (accuracy)
metrigidir. Dogru siniflandirilan veri sayisinin toplam veri sayisina boliinmesi
sonucunda dogruluk degeri hesaplamaktadir. Dogruluk degerinin hesaplanmasi
denklem (2.7)’de gosterilmistir. Dogruluk metrigi smif sayisinin dengeli dagildig
durumlarda modelin performansini giizel yansitan bir metrik tiiriidiir. Ornek olarak,
bir hayvan tirii siniflandirmaya c¢alisan model icin %55 kedi %45 kedi olmayan
nesneli veri verildiginde eger modelin dogruluk skoru yiiksekse model dengeli bir
tahmin yapmaya calismaktadir. Aksi takdirde modelin performansi ¢ok ciddi bir
miktarda diisecektir. Dogruluk metrigi dengeli olmayan smiflarda iyi bir
degerlendirme metrigi degildir. Ornegin %90 kedi ve %10 kedi olmayan nesneli bir
veride model eger her nesneye kedi seklinde cevap vermeyi 6grenmis ise %90

dogruluk skoru elde edecektir.

TP + FP
TP+FP+FN+TN

Dogruluk = (2.7)
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2.4.3.3 Kesinlik

Siiflandirma problemlerinde modelin performansini 6l¢mek i¢in kullanilan bir diger

metrik kesinlik (precision) skorudur. Kesinlik modelin pozitif olarak ¢ikt1 verdigi

degerlerden kag tanesinin gergekten pozitif oldugunu olger. Denklem (2.8)‘de

kesinlik skorunun nasil hesaplandigi gosterilmistir. Kesinlik skoru [0, 1] arasinda bir

deger liretmektedir ve kesinlik degeri 1’e yaklastikca modelin basaris1 artmaktadir.
TP

Kesinlik = W (28)

Bir 6rnek iizerinden agiklanacak olursa 100 veriden 10 tanesi kedi smifindan kalan
90 veri ise farkli objelerden olusmaktadir. Eger model her veriye kedi seklinde yanit
tiretiyorsa kesinlik skoru 5/100=0,05 degerini iiretecektir. Bu da modelin basarisinin

kotii oldugunu gostermektedir.

2.4.3.4 Hassasiyet

Siniflandirma problemlerinde model performansini dlgen bir baska metrik hassasiyet
(recall) skorudur. Hassasiyet gercekte pozitif olan verilerden kag¢ tanesinin model
tarafindan pozitif olarak cevaplandigini gosteren metriktir. Denklem (2.9)’da
hassasiyet metriginin hesaplanma formiilii gosterilmistir. Hassasiyet skoru da [0, 1]
araliginda deger almaktadir ve skorun degeri 1’e yaklastik¢a modelin performansinin

daha yiiksek oldugunu gostermektedir.

TP

H [ ==
assasiyet TP T FN

(2.9)

Bir 6rnek vererek agiklanacak olursa 10 adet kedi ve 90 adet kedi olmayan bir veri
tizerinde model TP =2, FP = 8, FN = 8, TN = 82 olacak sekilde bir tahmin yapiyorsa
burada hassasiyet skoru 2/10 = 0,2 olacaktir. Modelin kesinlik skoru 84/100 = 0,84
olmasina ragmen model pozitif siiflardan yalnizca %20’sini tahmin edebilmektedir.

Bu da modelin performansinin kétii oldugunu gostermektedir.
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2.4.4 Model egitimi ve degerlendirme

Makine Ogrenmesi problemlerinde modellerin segimi, optimizasyonu, parametre
ayarlama gibi bazi 6nemli noktalar bulunmaktadir. Makine 6grenmesinde hangi
modellerin segilecegi, bu modellerin hangi 6zelliklere sahip olacagi, hangi yontemle
modellerin egitilecegi gibi Onemli problemler bulunmaktadir. Bu problemler
modellerin alacagi performanslart ciddi bir sekilde degistirecektir. Bu temel

kavramlar bu boliimiin alt basliklarinda agiklanacaktir.

2.4.4.1 Model genellestirme

Makine 6grenmesi problemlerinde veriler ¢ok boyutlu uzayda birer nokta olarak
ifade edilmektedir. Burada modeller uzayda karar simir hiper diizlemleri bulmaya
calismaktadir. Modeller bu hiper diizlemlere bakarak verilerin hangi siniflara ait
olduguna karar vermektedir. Eger problem regresyon problemi ise bu hiper diizlemler
cesitli sekillerde kullanilarak bir gercel say1 degeri iiretilir ve model tahminini
gerceklestirir. Modeller bu hiper diizlemleri 6grenirken modelin ne kadar karmagik

oldugu bu karar sinirlarinin yapisini etkilemektedir.

Modellerin ifade ettigi fonksiyonlarin ya da karar diizlemlerin karmasiklik derecesi
makine 6grenmede onemlidir. Bir model bir veriyi olmasi gerekenden fazla giiclii bir
fonksiyonla ya da karar diizleminde ifade etmeye calisiyorsa o veriyi ezberlemeye
baglar ve bu soruna asir1 modelleme (overfitting) denir. Eger bir model bir veriyi
yeterince iyi modelleyemiyorsa ya da model problemi yeterince iyi 6grenemiyorsa

bu duruma yetersiz modelleme (underfitting) denir.

Sekil 2.12’de bir veri iizerinde egitilmis bazi modellerin sonug grafikleri
gosterilmektedir [8]. Burada yetersiz modellenmis, uygun modellenmis ve asiri
modellenmis 3 model bulunmaktadir. Yetersiz modelleme yapilan 6rnekte olusan
fonksiyon asir1 basit kalmis bundan dolay1 bu probleme iyi bir tahmin liretememistir.
Asir1 modelleme yapilan 6rnek model giiriiltii olan verileri dahi modellemis ve asiri
karmasik bir fonksiyonla ifade etmistir. Bu tarz bir durumda hata fonksiyonu sifir
olmasina ragmen gercek hayata uygulandiginda model performans: asir1 bir sekilde
diisebilir. Uygun modelleme yapilan ornekte ise makine 6grenmesi bu iki durumun
arasinda bulunan bir modelleme yapmaktadir. Makine Ogrenmesinde uygun

modelleme yapmaya ¢alismak 6nemli noktalardan bir tanesidir.
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Sekil 2.12: Modellerin farkli sekilde egitilme sonucunda elde edilen sonuglar.

Sekil 2.13’de model karmasikligina karsi hata miktarinin grafigi gosterilmistir [9].
Bu grafikten de goriildiigii tizere model karmasikligi ¢cok diisiik iken egitim verisi
tizerindeki hata ve test verisi lizerindeki hata yiliksek gelmektedir. Model
karmagikliginin ¢ok yiiksek oldugu yerlerde ise egitim hatasi ¢cok diisiik gelirken test
hatast asir1 yiiksek gelmektedir. Bu iki durum yetersiz modelleme ve asir
modellemeden kaynaklanmaktadir. En uygun modelleme bu iki modelin karmasiklik

seviyesinin ortasinda bir model ile veriyi egitmektir.

Test hatas

Hata
milctar
Egitim hatas

Model karmasilkchg

Sekil 2.13: Model karmasikligina kars1 hata miktarin1 gosteren grafik.

2.4.4.2 Erken durdurma

Makine O6grenmesi modeli egitirken karsilagilan yetersiz modelleme ya da asiri
modelleme durumunun 6niine gecebilmek i¢in kullanilabilecek yontemlerden bir
tanesi erken durdurma (early stopping) yontemidir. Bu yontem esnasinda modelin bir
tur hatay1 azaltacak sekilde optimize edilmesi 1 epok (epoch) egitilme seklinde
tanimlanmaktadir. Her epok sonrasinda model egitim hatasim1 biraz daha
diisiirmektedir. Burada onemli olan nokta modelin ka¢ epok egitilecek olmasidir.

Erken durdurma metodu egitim hatasi ve test hatasi azalana kadar modeli egitir. Test
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hatasinin artmaya basladig1 epokta modelin egitiminin durdurulmasi gerekmektedir.
Boylelikle asir1 modellemenin oniine geg¢ilmis olur. Burada egitim verisinin ve test
verisinin uzunlugunun se¢iminde kesin bir yontem bulunmamaktadir fakat genellikle
egitim verisinin uzunlugu test verisinin uzunlugunun belirli katlar1 olacak sekilde

se¢ilmektedir.

2.4.4.3 Capraz gecerleme

Veriyi dogrudan iki pargaya ayirip egitim ve test seklinde bolmek yiiksek veri
sayisinda ve esit dagilim gerceklesen durumlarda mantikli bir yontem olmaktadir
fakat veri sayisinin az oldugu durumlarda bu yontemi kullanmak mantikli
olmamaktadir. Bundan dolay1 ¢apraz gegerleme yontemi kullanilmaktadir. Capraz
gecerleme yontemi veriyi k adet es parcaya (fold) ayirdiktan sonra her bir parcay1
test icin kullanirken kalan biiyiik parcay1 da egitim i¢in kullanmaktadir. Boylelikle
parametre se¢imi ve egitim esnasinda verinin farkli parc¢alar1 daha dengeli bir sekilde

kullanilmais olur.

Sekil 2.14’te 5 fold ¢apraz gecerleme yonteminin 6rnegi gosterilmistir. Her adimda
verinin bir parcast test i¢in ayrilmistir ve kalan parca egitim icin kullanilmistir. 5 fold
capraz dogrulama sonucunda elde edilen her bir sonucun ortalamasi alinarak yeni
egitim ve test skoru elde edilmektedir. Bu yontemde k ¢ok kiigiik segilirse verinin
egitim ve test parcalar1 yeterince iyi bir sekilde boliinmeyeceginden dolay: iyi bir
egitim veya degerlendirme gerceklesmeyecektir. Bu yontemde k en fazla veri sayisi
kadar segilebilir fakat bu durumda model egitimleri ¢ok uzun siirebilir. Bu yiizden

dolay1 k ideal olarak 5-10 arasinda segilebilir.

Test Egtim
Parcalar
Adim 1 Sonuc 1
Adim 2 Sonug 2
Adim 5 Sonuc N

Sekil 2.14: 5-fold capraz gegerleme ile modelin egitilme 6rnegi.
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2.4.4.4 Hiper parametre se¢cim yontemleri

Makine ogrenmesinde ve derin O6grenme yontemlerinde bir modelin egitimi
esnasinda ¢ok sayida farkli parametre bulunmaktadir. Bunlar genellikle modellerin
karmasikligini belirleyen ve egitim esnasinda segilen parametreler olmaktadir. Hiper
parametre seciminde genel amag bu parametreleri uzayda aramaktir. Bu arama iglemi
verinin egitim ve degerlendirme (validation) parcalarinin hata oranini en aza indiren

parametreleri bulmaya ¢alismaktir. Bazi hiper parametre se¢im yontemleri sunlardir:

e Sezgisel yontemlerle hiper parametre se¢imi
e Izgara lizerinde arama yontemiyle parametre se¢imi (Grid search)

e Rastgele arama yontemiyle parametre se¢imi (Random search)

Sekil 2.15 hiper parametre arama yontemlerinin 2 boyutlu uzayda nasil arama
yaptiklarin1 gostermektedir [10]. Burada sezgisel arama yonteminde onceden elde
edilen bilgiler sayesinde tahmini olarak bazi parametreler belirleyerek modeller
egitilmektedir. Bu yontemde 6n bilgi asir1 derecede onem tasimaktadir aksi takdirde

modelin performansi asir1 derecede kétiilesebilir.
Sezgisel Arama Izgara Uzerinde Arama Rastgele Arama

ooooooooooo

Ikinci parametre

Tk parametre Ik parametre ik parametre

Sekil 2.15: Hiper parametre arama yontemlerinin 2 boyutlu uzayda gosterimleri.

Izgara lizerinde arama yOnteminde ise hiper parametrelerin aranacagi araliklar
belirlenmektedir. Bu araliklar belirlendikten sonra bu hiper parametrelerin olas1 tim
kombinasyonlar1 denenerek egitim ve degerlendirme verisine bakilarak en iyi
parametre se¢imi yapilir. Bu arama yontemi olasi en iyiyi bulabilme sansina sahip bir

yontem olmasina ragmen segilen parametreler tekrardan gézden gegirilmelidir.

Rastgele arama yodnteminde olasi tim kombinasyonlara bakmak yerine bazi alt

kiimeler rastgele segilerek uzayda bir arama yapilir. Bu algoritma 1zgara lizerinde
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arama yontemine gore ¢ok hizli bir yontem olmakla birlikte her zaman basarili sonug

vermeyen bir yontemdir.

2.4.5 Optimizasyon algoritmalari

Makine 6grenmesi problemlerinde verilen girdi X i¢in y degerleri ile eslesen bir f(X)
fonksiyonu bulmak amacglanmaktadir. Bu fonksiyonlar bulunurken optimal agirlik
degerlerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu optimal agirlik degerleri  f(X)
fonksiyonun c¢iktisin1 gergek degerlere en ¢ok yaklastiran degerlerdir yani hatayi
minimum degere diisiiren agirliklardir. Teoride tiirev alarak f(X) fonksiyonunun
agirlik degerleri hesaplanmaktadir fakat pratikte f(X) fonksiyonu ¢ok karmasik bir
fonksiyon olacagindan dolay: tiirev alarak agirlik degerlerini hesaplamak imkansiz
hale gelmektedir. Bundan dolayi iteratif bazi yontemler ile hatanin minimum oldugu

yer agirlik uzayinda aranmaktadir.

2.4.5.1 Gradyan inis

Gradyan inis (gradient descent) algoritmasi hatayi iteratif olarak minimum yapmaya
calisgan bir algoritmadir. Gradyan inis algoritmasinin optimize etmeye calistiSi
fonksiyonun hem tiirevi alinabilen bir fonksiyon hem de konveks bir fonksiyon
olmas1 gerekmektedir. J(0) belirlenen agirliklar ic¢in olusturulan hata fonksiyonunu
temsil etmektedir. Burada J(0)’nin agirliklara gore tiirevleri gradyan vektoriini

olusturmaktadir.

Sekil 2.16’da gradyan vektoriiniin temsili gosterimi yapilmustir [11]. Burada her bir
agirhik degeri 6i degeri icin gradyan degeri hesaplanmaktadir ve bu gradyanlarin
hepsi bir vektor iizerinde birlestirilmektedir. Gradyan vektorii hatanin en ¢ok degisim
gosterdigi noktalar1 vermektedir. Gradyan inis algoritmasi J(8) hata fonksiyonunu
minimize edecek sekilde gradyanlarin tersi yoniinde bir hareket yapmaktadir. Bu
hareket temelde bir bilyenin kaseye atildiginda yaptigi salinim hareketine benzer
sekilde ger¢eklesmektedir. Bilye en sonunda kasenin tabanina ulasacagi gibi hata
gradyanlarda agirlik degerlerini hata fonksiyonun minimum oldugu noktaya dogru
iteklemektedir. Gradyan inis algoritmasinda degisim miktarini belirleyen parametre

o0grenme oranidir (learning rate).
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Sekil 2.16: Gradyan vektor.

Sekil 2.17°de gradyan inis algoritmasinin grafik {izerinde gosterimi verilmistir [12].
Burada ML modeline rastgele agirliklar atanarak model egitilmeye baslatilir. Her
adimda J(0) fonksiyonunun gradyanlar1 hesaplanir ve gradyanlarin ters yoniinde bir
agirlik giincellemesi yapilarak yeni agirliklar hesaplanir. Bu agirliklar belirli bir
O6grenme orani ile gilincellenmektedir. Eger 6grenme orani ¢ok diisiik olursa egitim
stiresi asirt uzun olacaktir. Eger 6grenme orani ¢ok yliksek secilirse de minimum
noktay1 kagirma ihtimali olacak ve salinim hareketi yapilmaya baslanacaktir. Bundan
dolay1 ilk basta yiiksek bir 6grenme orani ile baslayip ilerleyen adimlarda bu oranin

diisiirilmesi gerekmektedir.

A
Bagslangic agrhklar

J(©) \ llll/
'Il

Tlerleyen admlar

0

Sekil 2.17: Gradyan inig algoritmasini grafik tizerinde gosterimi.
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Y18in gradyan inig (Batch Gradient Descent) metodu egitim esnasinda tiim verinin
gradyanlarint tek bir adimda hesapladiktan sonra agirliklart gilincellemektedir.
Denklem (2.10) agirliklarin yigin  gradyan inis yOntemiyle hesaplanmasini
gostermektedir. Bu yontemde agirliklar giincellenirken tiim veri kullanildigindan
dolay1 gradyanlar istatiksel olarak daha az sapma ile hesaplanmaktadir ve bundan
dolayi hata fonksiyonu egitim esnasinda diisiik varyans ile degistiginden dolay1 daha
yumusak bir sekilde minimum noktay1r bulacaktir. Bu ydntemde veri sayisi ¢ok

yuksek olacagindan dolay1 bilgisayarin hafizasinin yetmemesi gibi bir sorun

olusacaktir.
6 =60 — aVyJ(0) (2.10)

Stokastik gradyan inis (Stochastic gradient descent) metodu egitim esnasinda verileri
birer birer kullanarak agirliklari giincellemektedir. Denklem (2.11) agirliklarin
stokastik gradyan inis yontemiyle ile hesaplanmasini gostermektedir. Stokastik
gradyan inis metodu her adimda bir verinin gradyanini alarak agirliklar
giincellediginden dolayr hata fonksiyonunu azalisi yiliksek varyans ile
gerceklesecektir. Egitim esnasinda 6grenme orani diisiik tutulursa bu yontem de y1gin
gradyan inis yontemi gibi yerel optimal noktalar1 bulabilmektedir. Stokastik gradyan
inis yonteminde agirliklar hesaplanirken verilerin birer birer kullanilmasindan dolay1
hafiza problemi yasanmamaktadir. Bu yontemin bir dezavantaj1 her bir veri i¢in ayri
ayr1 agirliklar glincellendiginden dolay1 daha fazla islem yapilmaktadir ve bundan

dolay1 algoritmanin ¢aligma siiresi ciddi miktarda artacaktir.
6 =6 — aVy(6,xD;y®D) (2.11)

Mini-y1gin gradyan inig(mini-batch gradient descent) literatiirde en yaygin kullanilan
gradyan inis yontemidir. Mini-yigin gradyan inis verileri belirli sayida parcalara
ayirarak egitme islemi yapmaktadir. Boylelikle 6nceki 2 yontemin ¢ozemedigi hafiza
ve islem giicii sorununu ¢6zmektedir. Denklem (2.12) agirliklarin mini-y1gin gradyan
inis yontemi ile hesaplanmasini gostermektedir. Burada her mini-y18indaki
gradyanlar hesaplandiktan sonra agirliklar giincellenmektedir. Boylelikle egitim

siireci hem daha hizli hem daha yumusak bir inisle siirdiiriilmektedir.

0 =60 — CZVg](@,x(i:i+n);y(i:i+n)) (212)
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2.4.5.2 Momentum

Gradyan inis yontemlerindeki 6§renme oranini segmek her zaman kolay olmayabilir.
Ogrenme oranimin asir1 kiigiik olmas1 6grenme siirecinin ¢ok uzamasina, oranin ¢ok
biiylik olmasi ise optimal noktanin yakalanamamasina sebep olmaktadir. Bu sorunun
¢Oziim yontemi olarak ise Ogrenme silirecinde momentum kullaniimaktadir.
Momentumun formiilii denklem (2.13)’te gosterilmistir. Burada v: modelin
parametrelerinin t. adimdaki degisim miktaridir. Bu denklemde vt Vi1 ‘e ve hata
fonksiyonundaki degisime ogrenme orani kadar baglidir. Boylelikle gradyan inisi
hata oraninin yiiksek oldugu yerlerde daha biiylik adimlar ile gerceklestirilirken hata
oraninin azaldig: yerlerde kiiclilmeye baslar.

Uy = Y91 +aVyJ(6)
(2.13)

9 =0 -0,

2.5 Derin Ogrenme

Derin 6grenme (Deep Learning, DL) insan ndronlarmin g¢alisma mantigindan
esinlenerek ortaya ¢ikarilmistir. 1943°te Warren McCulloch ve Walter Pitts beyindeki
noronlarin ¢alismast hakkinda bir makale yazdilar [13]. 1950 yillarinda teknolojinin
ilerlemesiyle birlikte varsayimsal yapay sinir aglari (Artificial Neural Network,
ANN) simiile edilmeye basland1 [14]. 1962 yilinda Widrow ve Hoff bir perceptron
modeli i¢in 6grenme algoritmasi gelistirdi [15]. 1960’tan sonra yapay sinir aginin
¢Oziimii i¢in bircok bilim insani ¢alismalar yapti ve teorik olarak ¢6ziim yontemi
gelistirildi[16]. Yapay sinir aginin geri yayilim algoritmasi ve optimizasyon
teknikleri bulunmasina ragmen bu algoritmalar bilgisayar giiciiniin ve veri sayisinin
artmasiyla birlikte 1990’11 yillardan sonra popiilerlik kazanmaya basladi [16]. ANN
modelinin iistiine daha fazla katman ve ndron ekleyerek elde edilen model derin sinir
aglaridir (Deep Neural Networks, DNN). DNN modelleri ANN modelinin
¢ozemedigi daha karmasik problemleri ¢ozmektedir. ANN ve DNN modelleri
genellikle veri sayisinin ¢ok yiiksek oldugu durumda ML modellerinden daha iyi
performans gostermektedir[16]. Bu boliimde bu derin 6grenme modelleri ve zaman

serisi problemlerinde kullanilabilecek olan bu tiirevleri anlatilacaktir.
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2.5.1 Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar1 insan beyninin calisma sistemini modelleyen yéntemdir. Insan
beynindeki noronlarin ¢aligma prensibi matematiksel olarak modellenmistir. ANN
modelleri ger¢ek hayatta bir¢ok problemi ¢oziimleyebilme kapasitesine sahiptir.
Fonksiyon giicii olarak bir¢ok modelin gosteremedigi karmasik fonksiyonlar: ifade
edebilir. Bu fonksiyonlarin iyi c¢alisabilmesi icin Ozellikle yiiksek sayida veri
gerckmektedir. ANN modellerine farkli sayida katmanlar ve noronlar eklenerek
¢Oziimlenmesi zor olan problemler ¢oziimlenebilmektedir. Bu boliimde ANN

modellerinin temelleri anlatilacaktir.

2.5.1.1 Perceptron

Perceptron yapay sinir aginin bir hiicreli modellenmis halidir. Bu model 6znitelik
vektoriinii girdi olarak aldiktan sonra bu Ozniteliklerin agirlik vektorii ile skaler
carpimini  hesaplamaktadir. Bu skaler ¢arpimin sonucu bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilmektedir. Bu sekilde lineer olmayan bir f(x) fonksiyonu
olusturarak veriler eslenmeye ¢alisilmaktadir. Bir perceptron hiicresine giren
Ozniteliklere agirliklar atanarak (lineer regresyon algoritmasi gibi) etiketlenen veri
tahmin edilmeye c¢alisilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu perceptronun lineer
olmayan bileseni olarak eklenmektedir. Bu sekilde perceptron hiicreleri daha

karmagik problemleri ¢6zebilmektedir.

Sekil 2.18’de perceptron modelinin 6rnek bir ¢izimi gosterilmistir [17]. Bu model
cikt1 olarak O ya da 1 iiretmektedir. Burada her 6znitelik Xi belirli bir agirlik degeri
Wi ile carpildiktan sonra aktivasyon fonksiyonu olan adim fonksiyonundan
gecirilmektedir. Adim fonksiyonu belirli bir esik degerinin altindaki degerleri
sonlimleyerek O iiretmektedir. Esik degerinin {istiinde kalan degerler ise 1 olarak
tiretilmektedir. Bu modelin ileri dogru beslemesi (forward progapation) bu sekilde

gergceklesmektedir.
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Sekil 2.18: Perceptron modeli.

Perceptron modelinde agirlik degerlerinin hesaplanmasi i¢in gradyan inis teknigi
kullanilmaktadir. Her agirlik degeri igin tiirev alinarak uzayda optimal degerler
aranmaktadir. Perceptron modeli lineer olmayan bilesen igermesine ragmen her

problemi ¢6zebilecek kapasiteye sahip degildir.

2.5.1.2 Cok katmanh perceptron

Perceptron modeli basit problemleri ¢ézebilmektedir ¢linkii karmasik bir beyin
yapisindaki tek bir néron hiicresi gibi davranmaktadir. Bu ndronlarin ¢ok sayida
birlesmesiyle birlikte cok katmanli perceptron yapisi ortaya ¢ikmaktadir. Perceptron
hiicrelerinin alt alta dizilmesi ile birden ¢ok hiicreli bir yapay sinir ag1 ortaya
cikmaktadir. Bu sekilde olusan yapiya bir katman (layer) adi verilir. Birden ¢ok
katmanin birlesmesiyle olusan yapiya ¢ok katmanli perceptron (Multilayer
perceptron, MLP) denir. Burada bir girdi vektorii ilk katmandan girdi olarak verilir
ve bir sonraki katmandaki néronlara bu bilgiler aktarilir. ilk katmana girdi katmani
(input layer), ara katmanlara gizli katman (hidden layer) ve modelin ¢ikisindaki

katmana ise ¢ikt1 katmani (output layer) ismi verilmektedir.

MLP modeli 6znitelik uzayini farkli bir uzaya tastyarak karmasik ve lineer olmayan
problemleri lineer hale getirmektedir. Bu sekilde ilerleyen katmanlarda problemi
¢Ozebilmektedir. Girdilerin uzayda c¢oziimlenebilir bir hale getirilmesi i¢in katman
say1s1 ve noron sayist biiylik bir onem tagimaktadir. DNN modelleri ikiden daha fazla

gizli katman icermektedir. Bu sekilde daha karmagik problemleri ¢ozebilme yetenegi
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olugmaktadir. DNN modellerinin basarili olmasi i¢in veri sayisinin yiiksek olmasi

gerekmektedir.

Sekil 2.19°da MLP modelinin 6rnegi gosterilmistir [18]. Bu model bir girdi, 2 gizli
ve bir tane ¢iktt katmanindan olusmaktadir. Cikt1 katmaninda ise temsili olarak 2
néron bulunmaktadir. Cikti katmanindaki néron sayisi problemin tipine gore
degisiklik gosterebilir. Ornegin bir regresyon probleminde ¢ikt: katmaninda bir néron
kullanilabilir. Bir simiflandirma probleminde ise tespit edilmek istenen sinif sayisi

kadar noéron kullanilabilir. Bu konunun devami aktivasyon fonksiyonlarinda

anlatilacaktir.
P
S
Girdi Gl Ellmaiar Cikti Katmam
Katmam

Sekil 2.19: MLP modeli.
2.5.2 Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlar1t ANN ve DNN modellerinde her bir katman arasinda
kullanilan fonksiyonlardir. Aktivasyon fonksiyonu bir néronun iirettigi degerlerin bir
sonraki norona nasil aktarilacagina karar veren bir fonksiyondur. Biyolojik olarak
beyin hiicrelerinin ¢alisma mantigindan esinlenerek tasarlanmis olan bu fonksiyonlar
eger iiretilen degerler belirli bir degerden diisiikse o ndronun ¢iktisini sontimler. Ayni
zamanda bu fonksiyonlar lineer olmayan fonksiyonlar oldugundan dolayr modeli
lineer olmayan bir modele doniistiirmektedir. Lineer olan bir ANN ve DNN
modelinin zay1f noktalarindan birisi elde edilen ¢ikt1 vektoriiniin girdi vektoriinitin bir
afin kombinasyon (affine combination) seklinde olmasidir. Bu modelin iirettigi
ciktinin gerdigi uzay basit bir lineer regresyon modelinin gerdigi uzay ile ayni

olmaktadir. Bundan dolayt ANN ve DNN modellerinde aktivasyon fonksiyonlar

32



kullanilmaktadir. Literatiirde en c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sirayla

aciklanmistir.

2.5.2.1 Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu popiiler aktivasyon fonksiyonlarindan bir tanesidir. Denklem
(2.14)’de sigmoid fonksiyonunun formiilii gosterilmistir. Ayn1 zamanda Sekil 2.20°de
Sigmoid fonksiyonun grafigi verilmistir [19]. Bu fonksiyon 0-1 ile arasinda deger
iretmektedir ve 6zellikle belirli bir esik degerinden biiyiik olan degerleri dogrudan 0

ve 1’e eslestirmektedir. Bu sekilde noronun ¢iktis1 0-1’e yakin sayilardan

olusmaktadir.
__1 (2.14)
f(x) T 14e*

1.2
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Sekil 2.20: Sigmoid fonksiyonun gosterimi.

Sigmoid fonksiyonun bazi avantajlari:

e (-1 ile arasinda degerler iirettiginden dolay1 her noronun ¢iktisin1 normalize
etmektedir.

e (-1 ile arasindaki degerler olasilik igeren problemler agisindan mantikli
secimler olabilir.

e (Gradyanlar daha yumusak bir sekilde hesaplanmaktadir ve bu fonksiyon
herhangi bir noktada tiirevlenebilir.

Bu fonksiyonun ayn1 sekilde bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bunlar:
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e Bu fonksiyon bazi iissel ifadeler icermektedir. Bu yiizden bilgisayarda
hesaplanis hiz1 yavastir.

e Sigmoid fonksiyonunun tiirevinde biiyilk ve kiicliik degerlerin karsilik
geldigi degerler ¢ok kiicik olmaktadir. Bundan dolayr gradyanlar
hesaplanirken belirli degerlerden biiyilk ve kiicik gradyanlar
sifirlanmaktadir. Bu da gradyan inis algoritmasinin bazi degerlerde ciddi

zayiflamasina sebep olmaktadir.

2.5.2.2 Tanh fonksiyonu

Tanh aktivasyon fonksiyonu sigmoid aktivasyon fonksiyonun biraz degistirilmis bir
halidir. Denklem (2.15)’te tanh fonksiyonun formiilii verilmistir.

f(x) = tanh (x) = ———1 (2.15)

1+e~2%

Tanh aktivasyon fonksiyonu sigmoid aktivasyon fonksiyonun tasidigi ozellikleri
tasimaktadir ve aym sekilde tiirevlenebilir bir fonksiyondur. Sigmoid
fonksiyonundan en biiyiik farki Sekil 2.21°’de goriildiigli lizere tanh fonksiyonun
¢iktis1 [-1,1] arasinda olmaktadir [19]. Tanh fonksiyonu gelen degerleri -1 ve 1’e
yakinlagtirdigr gibi 6zellikle O civarindaki degerleri de 0 yaklastirarak sigmoid
fonksiyonundan farkli eslestirme yapmaktadir. Tanh fonksiyonun tiirevi sigmoid
fonksiyonun tiirevine benzemektedir. Bu yiizden gradyanlar kiiciik ve biiyiik

degerlerde ayni sekilde sifirlanmaktadir.

Smiflandirma problemlerinde DNN modellerinin ara katmanlarinda ¢ogunlukla tanh

fonksiyonu ¢ikt1 katmaninda ise sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir.

10r —

~"  —— sigmoid
- tanh

-1.0

Sekil 2.21: Sigmoid ve tanh fonksiyonu.
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2.5.2.3 ReLU

Dogrusal dogrultmag tinitesi (Rectified Linear Unit, ReLU) fonksiyonu dogrusal
olmayan fonksiyonun dogrusal hali olarak diistiniilebilir. Denklem (2.16)’da ReLU
fonksiyonu gosterilmistir. Bu formiile gore girdinin 0’dan diisiik oldugu yerlerde
ReLU fonksiyonu ¢ikt1 olarak 0 iiretmektedir. Eger fonksiyona giren degerler sifirdan

biiyiikse bu fonksiyon ¢ikt1 olarak girdinin kendisini iiretmektedir.

x=0

e ={ 9 <o @16

ReLU aktivasyon fonksiyonu diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha yaygin olarak
kullanilmaktadir. Sigmoid ve tanh fonksiyonlariyla karsilastirildiginda bazi

avantajlari sunlardir:

e ReLU fonksiyonun pozitif olan parcasinda gradyan degerlerinin satiirasyon
sorunu ortadan kalkmaktadir. ReLU fonksiyonun tiirevi sabit oldugundan

dolay1 kii¢iik ya da biiyiik gradyanlar sontimlenmeyecektir.

e ReLU fonksiyonu hesaplanirken sigmoid ve tanh fonksiyonundan daha hizli
bir sekilde hesaplanmaktadir. Bundan dolay1 ¢cok derin yapay sinir aglarinda

hesaplama hizini ciddi bir sekilde artirmaktadir.
ReLU fonksiyonun bu avantajlarina ragmen bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir:

e ReLU fonksiyonuna sifirdan kiiciik degerler girerse bu degerler
sifirlanmaktadir. Bu durum aslinda modelin ileri yayilma (forward propation)
kisminda bir sorun olusturmamaktadir. Burada agirliklar hesaplanarak hangi
degerlerin  sOnlimlenebilecegi  ayarlanabilir ~ fakat geri  besleme
(backpropation) kisminda negatif gradyanlar yine sifirlanacagi icin model bu

kisimlarda yine egitilemeyecektir.

e ReLU fonksiyonu sifir merkezli bir fonksiyon degildir (Sigmoid fonksiyonu
gibi).
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2.5.2.4 Softmax

Softmax aktivasyon fonksiyonu g¢oklu sinif problemlerinde kullanilmakta olan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Bir siiflandirma probleminde K adet simif varsa ANN
ciktisinda da K adet néron bulunmaktadir. Bu K adet sinifin hangi olasiliklar ile
hangi sinifa ait oldugunun belirlenebilmesi i¢in ndéronlarin ¢iktilarinin [0,1] araligina
cekilmesi ve ayni zamanda bu néronlarin ¢iktilarinin toplaminin 1’e esit olmasi
gerckmektedir. Softmax fonksiyonu bu 6zellikleri saglayabilen bir fonksiyondur.

Softmax fonksiyonun denklem (2.17)’de gosterilmistir.

f(x) = = (2.17)

Yi—1Xj
Softmax fonksiyonu siniflandirma problemlerinde ¢ikti katmaninda kullanilmaktadir.
Ciktidaki noronlarin her birinin degerini normalize ederek 0-1 arasina ¢ekmektedir.
Bu sekilde her bir sinif degeri igin olasilik iiretmektedir. Softmax fonksiyonu isminde
de anlasilabilecegi gibi argmax fonksiyonunun yumusak halidir. Ciktidaki degerlerin
bir sinifa ait olma olasilig1 yerine diger siniflardaki degerleri de dnemseyecek bir

sekilde ol¢eklendirme yapmaktadir.

2.5.3 Evrisimsel sinir agi

Evrigsimsel sinir agi (Convolutional Neural Network, CNN) insann sinyalleri
algilama mantig1 diisiiniilerek gelistirilmis olan bir modeldir. Insanlar sinyalleri
algiladigi zaman baz1 filtrelerden gecirerek o sinyallere belirli anlamlar
kazandirmaktadir. Ornek olarak insanm gdzlemledigi bir cisim igin yorum yapmasi
bu sekilde gerceklesmektedir. Insan gozlemledigi cisimleri bazi filtrelerden
gecirdikten sonra hangi nesne oldugunu algilar. Beyin bir nesnenin sekil, renk gibi

temel bilesenlerini algiladiktan sonra daha detayli bilgilere odaklanir.

CNN modeli herhangi bir boyuttaki sinyale uygulanabilir fakat genellikle 2 boyutlu
goriintii odakli problemlerde daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda
CNN modeli 2 boyut iizerinde uygulandigindan dolay1 agiklamalar 2 boyut iizerinden
yapilmaktadir.

Sekil 2.22°de evrisimsel sinir aginin bir 6rnegi verilmisti. CNN modellerinin temel
yapist bu drnekteki gibidir fakat katman sayisi filtre sayis1 ve kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1 ¢esitlilik gosterebilir [20]. Bir CNN modeli ilk olarak girdiyi matris
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olarak almaktadir. Bu matris ilk olarak evrisim isleminden (konvoliisyon)
gecirilmektedir. Bu  sekilde resimdeki o©nemli bilgiler gelecek katmana
aktarilmaktadir. Daha sonra elde edilen matris havuz katmanindan gecirilerek
islenecek olan verinin boyutu diisiiriilmektedir. Bu sekilde veri belirli katmanlardan
tekrar tekrar gecirildikten sonra tek bir vektore dontistiiriilmektedir. Bu olusan vektor

girdi vektoriinden elde edilen Oznitelik vektoriidiir. Bu 6znitelik vektorii tamamen

¢Ozlimlenmektedir.

bagl sinir agma (Fully Connected Neural Networks, FCNN) aktarilarak problem

Konvoliisyon+ReLU Pooling KonyoHisyonRel.U Pooling Flatten  FCNN Softmax

N s I
Y Y

Omitelik Cikarma

D —  SmfM

Sekil 2.22: Evrisimsel sinir ag1 6rnegi.

CNN modelleri ve tiirevleri genellikle bliylik veri setleri iizerinde g¢aligsmaktadir.
CNN modelleri kendi kendine 6znitelik ¢ikarimi yapabildiginden dolay: fazla sayida
veriye ihtiya¢ duymaktadir. Ornegin bir nesne siniflandirma gérevinde ilk katmanlar
genellikle obje hakkinda az detay igeren bilgileri 6grenmektedir. Derin katmanlarda
ise nesne hakkinda daha detayli bilgiler 6grenilmektedir. Bir nesnenin ¢ok sayida
detay1 olabileceginden dolayr ¢ok fazla sayida katmana ve veriye ihtiyag
duyulmaktadir. Glinlimiiz teknolojisinin ilerlemesiyle birlikte veri toplama islemi
kolaylagmistir ve CNN’lerin egitilebilmesi igin gerekli olan sayida veriler elde
edilmeye baslanmistir CNN modelinin katmanlari ve detayr alt boliimlerde

agiklanmaktadir.

2.5.3.1 Konvoliisyon katmam

CNN modelinde konvoliisyon katmani girdi olarak verilen matris ya da vektore
filtreleme islemi uygulamaktadir. Bu sekilde gelecekteki katmanlara gerekli bilgiler
aktarilmaktadir. Ornek olarak CNN modelinde bazi filtrelerin yiiziin goz bélgesini,

bazilarinin burun, dudak, kulak gibi farkli organlar1 tanimaya ¢aligmasi verilebilir.
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Bu sekilde her filtre girdi olarak verilen resim iizerinden farkli bilgiler ¢ikararak

islenmesini kolaylastirmaktadir.

Sekil 2.23’de konvoliisyon isleminin nasil uygulandig1 2 boyutlu bir matris {izerinde
gosterilmistir [21]. Burada filtre girdi matrisinin her bir elemanin orta noktasina denk
gelecek sekilde yerlestirilir ve o bolge lizerinde matrislerin skaler (nokta) ¢arpimi
yapildiktan sonra elde edilen deger c¢ikti matrisi olan Oznitelik matrisinin kargilik
gelen indeksine yazilir. Bu islem tiim matris iizerinde uygulanir ve en son 0znitelik

matrisi olusur. CNN {izerinde bu konvoliisyon filtrelerinin baz1 6zellikleri sunlardir:
e Filtre boyutu (DL literatiiriinde genellikle 3x3 kullanilir)

e Filtrenin kayma miktari (Stride)

O|jJo|lojo|[Oo]JoO]O

o|j1|(ojo|O0]1]0 0 0 1 0 l{o0f(0]O
ojo|lojo|fO]JO]O 0 111 110
ojo|lo|j1|(0]|J0O]O ® 1 0 0 = 1|{0)]1]2]1
o|1|(ojJofo]1]0 1] 4] 2 110
ojofjf1f(1f1]01]0 o 1 L o|jo0o|]1|2]1
ocjolo|lo|oOo]O]oO

Girdi matrisi Filtre Oznitelik matrisi

Sekil 2.23: Konvoliisyon isleminin 6rnegi.

Filtrenin kayma miktar1 bir sonraki katmana aktarilacak olan matrisin boyutunu
etkilemektedir. Ornegin, bu miktar 2 ise matrisin boyutu yar1 yartya diisecektir. CNN
modelinin en temel amaci bu filtrelerin i¢indeki degerlerin ne olacagim
hesaplamaktir. Bu mantikla birlikte klasik bilgisayarda gorii problemlerinin 6tesine
gecilmis bulunmaktadir. Model en son egitildikten sonra her filtre ne yapacaginm
O0grenmis oldugundan dolay1 tiim model istenilen problemi ¢6zebilmektedir. Bu
ylizden dolay1 filtre sayisi, boyutu ve bu filtrelerin kayma miktar1 da 6nemli

parametreler olmaktadir.

2.5.3.2 Havuz katmani

CNN modelinde bir diger kullanilan katman ise havuz katmanidir (pooling layer). Bu

katman c¢ok biiylik matrisler ile islem yapmak zor oldugundan dolayr matrislerin
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boyutlarini indirmektedir. Bunun i¢in birgok farkli yontem olabilir. Bunlardan en ¢ok

kullanilanlar sunlardir:
e Maksimum havuz katmani1 (Max pooling)
e Ortalama havuz katmani (Average pooling)
e Minimum havuz katmani1 (Minimum pooling)

CNN modelinde popiiler olarak kullanilan havuz katmani filtresi maksimum havuz
katmanidir. Sekil 2.24’te maksimum havuz katmanin filtre boyutu 2x2 ve kayma

miktar1 (2, 2) i¢in bir 6rnegi gosterilmistir [22].

Max Pool

>

Filtre - (2 X 2)
Stride - (2, 2)

Sekil 2.24: Maksimum havuz katmanin sekil tizerinde 6rnegi.

2.5.3.3 Tamamen bagh katman

CNN modelinde konvoliisyon islemlerinden ve havuz katmanindan gegirilmis olan
girdi bir 0znitelik vektoriine doniistiiriildiikten sonra FCNN ‘e verilir. Bu katmana da
tamamen bagli katman denmektedir. FCNN katmani asil &grenme isleminin
gerceklestirildigi katmandir. Burada problemin tipine gore ¢iktt néronlart belirlenir
ve daha sonra model geri yaymim teknigiyle optimize edilerek verilen regresyon ya

da siniflandirma problemi ¢oziiliir.

2.5.4 Ozyinelemeli sinir ag1

MLP ve CNN modelleri gibi modellerin temel eksik noktalarindan bir tanesi hafiza
hiicrelerinin  bulunmamasidir. Bu yiizden bu modeller bazi problemleri
modelleyememektedir. Ornegin bir filmde gerceklesen olaylar1 smiflandirmaya
calistigimiz bir problemde CNN modelleri yetersiz gelecektir ¢iinkii gegmis zamanda

olan  olaylar ile yeni ger¢eklesen olaylar1  birlestiremeyecek  ve
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anlamlandiramayacaktir. Bu hafiza sorunun ¢oziimil i¢in O6zyinelemeli sinir agi
(Recurrent Neural Network, RNN) modeli tasarlanmisti. RNN modeli ge¢misten
gelen bilgiyi bir sonraki ndrona aktararak bir modelleme yaptigindan dolay1

gecmisteki bilgiyi unutmamaktadir.

Sekil 2.25°te bir RNN hiicresi ve acilmis hali sekil tizerinde gosterilmistir. Burada bir
RNN hiicresi olan A gosterilmistir [23]. Bu hiicre her bir zaman diliminde X1
seklinde bir girdi almaktadir. X; girdi bir dnceki gelen durum bilgisi ile ht.q bilgisi
birlestirilerek ht tiretilmektedir. Bu htt anindaki modelin tahmini olarak diisiiniilebilir.
Bu tahmin istenirse bir agirlik matrisi V ile ¢arpilarak ve bir skaler degeri ¢ degeri
eklenerek ek bir islem ile de iretilebilir ve pratikte daha ¢ok bu sekilde
kullanilmaktadir. Burada 6nemli olan nokta bir 6nceki gizli durum (hidden state) bir
sonraki adimda kullanildigindan dolayr bu model gecmisteki bilgiyi gelecege

tastyarak bir modelleme yapmaktadir.
R
[—b_;"—"\j = A A

A A
& & & .
h, = tanh(b + Whe_; + UX,) (2.18)

v

v

v

Sekil 2.25: RNN hiicresi ve agilmig hali.

Denklem (2.18) h¢ degerinin hesaplanma formiilini gostermektedir. W ve U
matrisleri agirlik matrisleri ht degerinin diizgiin bir sekilde tahmin edilebilmesini
saglamaktadir. Denklem (2.19)’da ot tahmin degerlerinin hesaplamasini gosteren bir
formiil verilmistir. Bu formiilde V matrisi tretilen ht degerlerine belirli agirliklar
atayarak c¢ikti olarak tahmini vermektedir. Bu iki denklemde bulunan b ve ¢ agirlik
degerleri tahminleri diizenleyen degerlerdir (bias). RNN modeli bu sekilde
modelleme yapmaktadir ve ana ama¢ W, U, b ve ¢ agirlik degerlerini bulmaya

calismaktir.

op=c+Vh (2.19)
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Sekil 2.26’da RNN hiicresinin uzun siireli gegmise baglilik (long-term dependency)
sorunu gosterilmistir [23]. RNN hiicresindeki bu sorun modellemeyi kotii yonde
etkilemektedir. Sirali ya da zaman serisi problemlerinde her zaman c¢ok ge¢cmiste
kalan bilgiler 5nemli olmayabilir. Ornek olarak bir paragrafin igerisindeki ciimle ile 2
paragraf Onceki climlenin bir iligkisi bulunmayabilir fakat RNN modeli dogrudan
geemisteki tiim bilgileri islemeye ¢aligmaktadir. Bundan dolay1 da bazi problemlerde

basarisiz bir modelleme yapmaktadir.

&® ® O ® €
r 1t 1 I I

'S S S Gl gl

A A
Bu sorunu ¢6zmek i¢in LSTM (Long Short Term Memory) modeli gelistirilmistir.

Sekil 2.26: RNN hiicresi ve uzun siireli gegmise baglilik sorunu.
Sekil 2.27°de klasik bir RNN hiicresinin yapisi gosterilmistir [23]. RNN hiicresi bir

v

v

v

A4

onceki durumdan gelen bilgiyi dogrudan sonraki ndrona iletmistir. Sekil 2.28 ise
LSTM hiicresinin yapisini gostermektedir [23]. Bu modelde 6nceden gelen bu durum
bilgisi dogrudan verilmemektedir. Model uzun siireli ge¢misten gelen bilgiyi
kullanmak zorunda degildir. Bu da LSTM modelinin RNN modelinden daha iyi bir
modelleme yapabilmesini saglamaktadir [23].

&) ® &
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A

—
A A

I
©® ® &

Sekil 2.27: RNN hiicre yapist.
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Sekil 2.28: LSTM hiicre yapist.

Sekil 2.29°da LSTM unutma kapist gosterilmis ve denklemi verilmistir. Burada
unutma kapisi dnceden gelen he.1, girdi Xt ve W ‘e bagl olarak Ct.1 hiicre bilgisinin
gelecekteki noronlara ne kadar iletilecegini belirlemektedir [23]. Bu sigmoid
fonksiyonun c¢iktist (f;) eger 0 civarinda ise bir dnceki hiicrenin durumu olan Ciq
siradaki hiicreye iletilmeyecektir ya da az iletilecektir. Eger bu fonksiyonun degeri
I’e yaklasirsa Cr1 ‘in degeri siradaki hiicreye iletilecektir. Bu sekilde bu unutma
kapis1 sayesinde istenilen durumlarda onceki hiicrelerin durum bilgisi yeni hiicreye

iletilmektedir.

fi Ji =0 (Wys-[hi—1,2;] + by)

h,{,1

Sekil 2.29: LSTM unutma kapisi (forget gate).

Sekil 2.30 LSTM girdi kapisinin yapisini gostermektedir [23]. Burada it sigmoid
fonksiyonun ¢iktisim1 gostermektedir. Tanh aktivasyon fonksiyonun c¢iktisinda aday
(candidate) hiicre durumu olusmaktadir. Bu iki durum birleserek bir durum

giincellemesi gerceklestirilecektir.
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it =0 (Wi-[hi—1,2¢] + b;)

f ét = tanh(WC-[ht_l,xt] + b(j)

Sekil 2.30: LSTM girdi kapisi (input gate).

Sekil 2.31 LSTM hiicre bilgisinin giincellenme sekli gosterilmistir [23]. Burada
onceden gelen hiicre bilgisi fi ve yeni olusturulan hiicre bilgisi it degerleri ile

carpilarak C; yeni hiicrenin degeri belirlenmektedir.

C
Ci— t
—® @ >
f‘T e Cr=fi*Ci1 +ip x Cy
t

Sekil 2.31: LSTM hiicre bilgisinin giincellenmesi.

Sekil 2.32 LSTM hiicresinin gizli durum bilgisinin gilincellenmesini gostermektedir
[23]. Burada hiicre bilgisi Ct¢ ‘nin ne kadarlik bir kisminin taginacagi
hesaplanmaktadir. Burada ot (¢iktt kapisi) bu hiicre bilgisinin ne kadarlik bir
kisminin gegecegini ve nasil gececegini hesaplamaktadir. Bu sekilde gelecekteki
hiicreye bir gizli durum bilgisi iletilmektedir. LSTM modeli egitilirken temel amag

bu hesaplamalar1 yapabilecek olan agirlik matrislerinin optimize edilmesidir.

he A
) ‘%ﬂ’ o =0 Wy [hy—1,2¢] + bo)
) o] ) hy = o, * tanh (C})
t—1 ’

Az

Sekil 2.32: LSTM hiicresinin gizli durum bilgisinin giincellenmesi.
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2.5.5 Cizge evrisimsel ag1

Cizge sinir aglart (Graph Neural Networks, GNN) modelleri klasik ANN
modellerinden farkli olarak Oklid uzaynmn disinda modelleme yapabilmektedir. Bu
modellerin bir tiirli olan ¢izge evrisimsel ag1 (Graph Convolutional Network, GCN)

bu tez kapsaminda agiklanacaktir.

Sekil 2.33 klasik sinir aglari (Neural Networks, NN) ile GCN modelinin arasindaki
farki gostermektedir [24]. NN modelleri tek bir diigiim igin hesaplama yaparak bir z
elde etmektedir. GCN modellerinde girdi olarak birden ¢ok digim igin X;

Oznitelikleri verilmektedir ve ¢ikti olarak ise her bir digim icin z degeri elde

edilmektedir.
| X | X4 | Xg | X1
X2 — X3 X2 — X3
flg)
GCN
X — —)- — z
7=f(x)
MN

Sekil 2.33: NN ve GCN modeli farkini gosteren bir sekil.

Sekil 2.34 NN ve GCN modellerinin ileri yayilimini gostermektedir [24]. Burada
GCN modeli komsuluk matrisi A ve X 6znitelik matrisi ile hesaplama yapmaktadur.
NN modeli ise daha Onceden bahsedildigi gibi ileri yayilim yapmaktadir. GCN
modelinde her katmanda girdi matrisi komsuluk matrisi ile ¢arpilarak bir sonraki

katmanin degerleri hesaplanmaktadir.
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Sekil 2.34: NN ve GCN modelinin ileri yayilimi.

GCN modelinde A matrisi herhangi bir normalizasyon isleminden gegirilmemistir.
Bu sorunu ¢ézmek i¢in denklem (2.20)’de gosterilen islem uygulanmistir. Burada
diiglimlerin dereceleri (degree) hesaplanarak bir matris olusturulmaktadir. Bu
matris D matrisi olarak isimlendirilmektedir. Bu matrisin tersi D=1 normalizasyon

i¢in kullanilmaktadir.
H+D = g(D~1AHOWY (2.20)

Sekil 2.35°de A matrisi iizerinden D ve D=1 matrislerinin hesaplanmasi gosterilmistir
[24]. Her diigiimden ¢ikan kenar sayisi hesaplanarak D matrisi olusturulmaktadur.
Burada 6nemli olan noktalardan birisi kendine dongii (self-loop) bulunan diigiimler
icin derece matrisindeki eleman 2 sefer artirilmaktadir. Bu islemler sonunda D
matrisinin tersi alinmaktadir. Bu matris bir kdsegen (diagonal) matris oldugundan

dolay1 tersi basit bir sekilde hesaplanmaktadir.
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Sekil 2.35: GCN derece matrisi ve tersinin hesaplanmasi.

GCN modelleri de diger modeller gibi agirlik matrislerini (W) 6grenmeye
calismaktadir. Bu sekilde bir c¢izge ve Oznitelik matrisleri iliskilendirilerek

siiflandirma ya da regresyon problemi ¢oziimlendirilmektedir.

2.6 Kolektif Ogrenme

Kolektif 6grenme (Ensemble Learning, EL) zayif Ogrenicilerin (weak learner)
birlestirilmesiyle elde edilen 6grenme yontemidir. ML modellerinin gercek hayatta
belirli kapasiteleri bulunmaktadir ve bu modeller her problemde yiiksek basari
getiremeyebilir. Bu modeller bir araya getirilirse daha iyi basarim elde edilebilir.
Modellerin kombinasyonlart genellikle iki amagla yapilmaktadir. Bunlardan ilki
modellerin birlesimiyle hatalar1 azaltmaktir digeri ise modellerin problemi

genellestirerek ¢oziimlemesidir.

Kolektif 6grenme genellikle zayif 6grenicilerin verdigi kararlarin birlestirilmesiyle

olusmaktadir. Kolektif 6grenmenin tiirleri ilerleyen boliimde verilmistir.

2.6.1 Torbalama

Torbalama (bagging) yonteminde bir veri seti K adet alt setlere ayrildiktan sonra her
bir alt veri seti i¢in bir model egitilmektedir. Daha sonra bu modeller birlestirilerek
kolektif O6grenme tahmini iiretilmektedir. Sekil 2.36’da torbalama yontemi sekil

tizerinde gosterilmistir. Burada K adet ayn1 model K farkli alt veri seti ile egitildikten
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sonra tahmin yapmaktadir. Bu yontemde modellerin farkli seyler 6grenebilmesi ve
cesitlilik  saglayabilmesi veri setlerinin farkli  kisimlarinin  egitilmesinden
kaynaklanmaktadir. Modelin en son kisminda eger bir siiflandirma problemi
¢oziililyorsa genellikle topluluk oylamasi (majority voting) yapilir. Bir regresyon

problemi ¢6ziimiinde ise tahminlerin ortalamasi alinmaktadir.

Vi ———» Model 1

VZ —» Model 2
Veri Seti \:> \b Tahmin

Vk —» Model k

Sekil 2.36: Torbalama yontemi.

Popiiler torbalama yontemleri sunlardir:
e Bootstrapping

e Rastgele Orman (Random forest)

2.6.2 Yiikseltme

Yiikseltme (Boosting) yontemi bagka bir kolektif 6grenme yontemidir. Bu yontem
zayif Ogreniciler ile bir problemi 6grenmeye g¢alisarak modelin sapma (variance)
hatasini diisiik tutmay1 hedeflemektedir. Bu yontem ilk basta zayif bir 6grencinin
veriyi Ogrenmesi ile baslar. Daha sonra sirali bir sekilde Ogrenilen bdlgenin
tizerinden baska modeller egitilerek yontem devam ettirilmektedir. Sekil 2.37

yiikseltme yonteminin ¢alisma seklini gostermektedir [25].
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Sekil 2.37: Yiikseltme yontemi.

Popiiler yiikseltme yontemleri sunlardir:

e Adaboost
e Gradyan yiikseltme (Gradient boosting)
e XGBoost

2.6.3 Yigma

Yigma (Stacking) yontemi bir veri setinin K farkli model ile &grenilmesini ve
tahminlerin diger yontemlerdeki gibi birlestirilmesini amaglayan yontemdir. Yigma
yontemi torbalama yontemine benzer bir yapidadir fakat bu yontem bir veri setini K
farkli model ile egitirken torbalama yonteminde ise K farkli veri setinde K adet ayni
model egitilmektedir. Bu da c¢esitliligi saglayan farkli bir yontem oldugunu

gostermektedir. Sekil 2.38’de yigma yontemi gosterilmistir [25].

68

Veri Seti L adet model Tahmimlerm birlestrimesi

Sekil 2.38: Yigma yontemi.
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3. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde literatiir taramas1 yapilarak finans {izerinde kullanilan temel yontemler,
veri setleri, zaman serisi ve ¢izge tabanli ydntemler aciklanmistir. Bu tezin
kapsaminda zaman serisi olarak finans ve borsa ele alinmistir ve bundan dolay1
zaman serilerinin daha ¢ok borsa iistiinde olan kisimlar1 arastirllmistir. Literatiirde

yapilan ¢alismalar alt béliimlerde agiklanmaktadir.

3.1 Veri Setleri

Bu boliimde literatiirde en c¢ok kullanilan finansal veri setleri arastirilmistir.
Literatiirde ¢ok sayida finansal veri bulunmaktadir. Bunlardan en popiiler olan ve

calismalarda kullanilan bazi veri setleri verilmistir. Bunlar:

e DOW30
e S&P500
e FTSE100

e Kripto para (Bitcoin vb)
e Borsa Istanbul 100

Bu veriler farkli ¢oziiniirliikte degerlendirilebilir. Ornek olarak dakikalik, saatlik,

giinliik, analizlere tabi tutulabilir.

3.2 Cizge Aglan

Cizge aglart genel olarak bircok farkli problemde kullanilmaktadir. Fizik, kimya,
biyoloji, ¢izge iiretme, Oneri sistemleri, borsa, resim siniflandirma bunlardan

bazilaridir [26-32].

Cizge aglar1 modellemeleri genellikle 2 yontemle yapilmaktadir. Bunlardan ilkinde

diigiim bazli analizler ve modellemeler yapilmaktadir. Ornek olarak diigiim
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smiflandirma ya da kenarlar arasindaki baglantilarin tahmini verilebilir. Diger

modelleme yonteminde ise bir ¢izgenin tiirii tahmin edilmektedir [33].

Cizge aglar1 zaman serilerinde ve uzay zamansal problemlerde de kullanilmaktadir.
Trafigin zamansal olarak Kkarakterini modelleyen bir ¢alismada bir sehrin yollarina
yerlestirilen sensorlerden alinan ortalama hiza gore tahmin yapilmaktadir. Bu
sensorlerden gelen veriler bir ¢izge olarak gosterildikten sonra farkli ¢izge modelleri
ile egitilmektedir. Bu calisma belirli bir zaman dilimi sonrasinda trafigin ortalama

akis hizin1 modellemistir [34].

Yapilan bir bagka caligmada cok degiskenli zaman serileri ¢izge aglar1 modelleri
kullanilarak modellenmis ve temel bazi modeller ile kiyaslanmistir. Bu c¢aligmada
GNN modelinin DCRNN, STGCN, Graph Wavenet gibi modellerden daha basaril

sonuglar verdigi gozlemlenmistir [35].

Literatiirde ¢izge aglarini derin dgrenme yontemleri ile birlestiren ve modelleyen
bircok yontem bulunmaktadir. Bu derin ¢izge aglart modelleri literatiirde birgok

farkln alt tiire ayrilabilir[33]. Bunlardan temel bazilar1 sunlardir:
e Cizge Ozyinelemeli Sinir aglar1 (Graph Recurrent Neural Networks, GRNN)
e Cizge evrimsel aglar1 (Graph Convolutional Networks, GCN)
e (Cizge Ozkodlayicilar (Graph Autoencoders, GA)
e Cizge Pekistirmeli Ogrenme (Graph Reinforcement Learning, GRL)

Her bir ¢izge ag1 farkli problemlerde kullanilmaktadir. Bunlarin igerisinde en yaygin
olan GCN modelidir. GCN modeli ¢izgeyi bir konvoliisyon isleminden ge¢irdiginden
dolay1 birgok problemde basarili sonuglar vermektedir [33], [36].

GCN modeli uzay zamansal seriler problemlerinde de kullanilmaktadir. Bu
problemlerin bir tiirii olarak trafigin akis hizinin ya da belirli karakteristik
ozelliklerinin belirlenmesi Ornek olarak verilebilir. Yapilan bir ¢alismada GCN
modeli GRU hiicreleri ile birlestirilerek T-GCN modeli tasarlanmistir. T-GCN modeli
hem wuzaysal hem de zamansal c¢Ozliimlemeler yaparak trafigin akis hizinm
modellemistir. SZ-Taxi, Los-Loop veri setleri tizerinde ¢alistiritlan bu model ARIMA,
SVR, GCN, GRU modellerinden daha basarili sonuglar vermistir [37]. Sekil 3.1 T-
GCN modelini gostermektedir.
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Sekil 3.1: T-GCN modeli trafigin akis hizinin modellenmesi.

Baska yapilan bir ¢calismada GCN insanin hareketlerini uzay zamansal bir problemi
cozecek sekilde modellemektedir [38]. Bu yapilan ¢alismada insanlarin yaptigi
hareketleri iceren videolar iizerinde uzay zamansal GCN (ST-GCN) modeli egitilmis
ve S-RNN modeli ile performans: kiyaslanmigtir. GCN modeli S-RNN modelinden
daha iyi sonuglar vermektedir. Sekil 3.2 ST-GCN modelini gostermektedir.
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Sekil 3.2: ST-GCN modeli ile insan hareketleri tespiti.

Cizge aglar1 kullanilarak sug tespiti de yapilmaktadir. Yapilan bir ¢alismada bir sehir
bolgelere ayrilarak o bolgede ne zaman bir su¢ gergeklesecegi tahmin edilmeye
calisilmigti. Bu suc tespiti yapilirken GCGRU (Graph Convolutional Gated
Recurrent Unit) modeli kullanilmigtir. Sekil 3.3 GCGRU modelini gostermektedir.
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Bu calismada bir sehir R adet bolgeye ayrildiktan sonra her bolge bir diigiim olarak
gosterilmistir. Her bir bolge arasindaki uzaklik ise kenar olarak gdsterilmistir. Bu
sekilde her bir bolgede gelecekte sug islenip islenmeyecegi tahmin edilmektedir. Bu
calismada GCGRU modelinin performanst ConvLSTM, ARIMA, Rastgele Karar
Agaclari, SVR, GPR ile kiyaslanmistir. Cizge tabanli bu model diger modellerden

daha basarili sonuglar vermektedir [39].
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Sekil 3.3: GCGRU Modeli ile Chicago sug veri setinin egitimi.

GCN modelleri sosyal medyada soylenti tahmin etme [40], bisiklet yollarindaki
trafik akisi [41], kara para aklamanin 6nlenmesi [42], bir video igerisindeki objelerin
iligkilerinin tahmin edilmesi [43], trafigin akis hizin1 tahmin etme gibi konularda

kullanilmaktadir ve basarili sonuglar vermektedir.

Cizge aglar1 ¢ok sayida problemin analizinde ve modellenmesinde kullanilmaktadir.
Bundan dolay1 bu tez kapsaminda bazi problemler 6rnek olarak verilmistir ve
aciklanmistir. Bu tez icerisinde yapilan ¢alismada borsa bir problem tiirii olarak
belirlenmis ve kullanilmistir. Cizge aglar ile borsada yapilan caligmalar ilerleyen

bolumlerde anlatilacaktir.

3.3 Borsada Kullanilan ML Yo6ntemleri

Finansal zaman serileri ve borsa tahmini yapilirken kullanilan alanlardan bir tanesi
de makine 6grenmesidir. Bu alanda yapilan bir¢ok farkli ¢alisma bulunmaktadir. Bu

boliimde literatiirde borsa iizerinde yapilan ML ¢alismalarindan bahsedilecektir.
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ANN modelleri borsa lizerinde hisse senedi tahminlerinde kullanilmakta olan
yontemlerdir. Bu ANN modellerinin detayli incelemesi ve karsilagtiriimasi

Bahrammirzaee tarafindan agiklanmistir [44].

D.Zhang 2004 yilinda veri madenciligi yontemleri, ANN, genetik algoritma (Genetic
Algorithm, GA) ve kural tabanli tahmin etme yontemlerinin literatiirde nasil

kullanildiklarini inceledigi detayli bir ¢alisma yapmustir [45].

Mochn literatiirde kullanilan bulanik mantik, olasiliksal ve NN tabanli modeller ile
yapilan finansal tabanli uygulamalari incelemistir [46]. LeBaron ajan tabanli (agent
based) finansal hesaplamalar iistiine bir kitap bolimii yazmistir [47]. Chalup finans
uygulamalar1 anlattigi kitabin bir bolimiinde g¢ekirdek (kernel) yontemi, temel
bilesenler analizini (Principal Component Analysis, PCA) ve destek vektér makinesi

(Support Vector Machine, SVM) gibi yontemleri anlatmistir [48].

SVM ve SVR modelleri borsa tahmini yapilirken kullanilan klasik ML
yontemlerinden bir tanesidir. SVM ve SVR yontemini farkli sekillerde kullanan
calismalar bulunmaktadir [49]. Yapilan bir ¢calismada teknik olarak kullanilabilecek
olan bazi indikatorler ile SVM ve SVR modeli egitilmistir [50]. Bu calismada
tasarlanan SVR modeli temel modellerden daha iyi ¢calismaktadir.

Bulanik mantik borsa tahminleri yaparken kullanilan bir baska yontemdir [49].
Bulanik mantik kullanarak tahmin yapan ¢ok sayida c¢alisma bulunmaktadir. Her
calisgma farkli bir yontem ile bulanik mantig1 birlestirdikten sonra tahmin

yapmaktadir [49].

Genetik algoritma (GA) borsada kullanilmakta olan optimizasyon yontemlerinden bir
tanesidir. Yapilan bir calismada GA kullanilarak portfolyo olusturulmaktadir. Bu
portfolyo 5 farkli hisse senedine yatirim yaparak olusacak olan riski minimize
etmektedir. Her bir hisse senedine yapilacak olan yatirmimn agirliklari GA ile

bulunmustur [51].

Wavelet, KNN, kiimeleme yontemi, PCA, Karar Agaclari, Rastgele Karar Agaclari,
XGboost borsada yayginca kullanilmakta olan temel ML modelleridir [52-58].
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Bu degerlendirme yontemlerinin literatiirdeki dagilimlari

Sekil 3.4 iizerinde gosterilmistir. Literatiirde en ¢ok kullanilan degerlendirme

yontemleri holdout ve k-fold degerlendirme yontemleridir.
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Degerlendirme Yontemleri

Sekil 3.4: ML modellerinin borsa iizerindeki degerlendirme yontemlerinin
literatiirdeki dagilimlari.

Borsada ML modelleri egitilirken ve degerlendirilirken kullanilan veri ayirma

yontemleri sunlardir [59]:

Sekil

K-fold CV

Leave-one-out CV

Generalized CV

Nearest-k CV

Hold-out metodu

Kayan pencere yaklagimi (Rolling Window Method)
Rastgele ayirma (Random Split)

3.5 borsa c¢alismalarimin O6grenme yontemlerine goére dagilimlarim

gostermektedir. Literatiirde calisilan borsa tahmin modellerinin %55’e yakin bir

kism1 regresyon, %44,3 gibi bir kismu siniflandirma, yaklasik %0,7 kiimeleme

yapmaktadir. Borsa tahmin modelleri gelistirilirken farkli ¢oziiniirliikte veriler

kullanilmaktadir [59]. Genellikle 1 dakikalik, 5 dakikalik, 1 saatlik, giinliik, haftalik,
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aylik, ceyrek yillik ve yillik tahminler yapan modeller gelistirilmektedir. Literatiirde

en ¢ok giinliik veri ve aylik veri lizerinden tahmin yapilmaktadir [59].

Eegresyon

Sekil 3.5: Literatiirde yapilan borsa ¢alismalarinin 6grenme yontemlerine gore
dagilimlari.

3.4 Borsada Kullamlan Derin Ogrenme Modelleri

Bilimin ve bilgisayar giiciiniin ilerlemesi ile birlikte derin 6grenme modelleri
gelistirilmis ve zaman serisi alaninda uygulanmaya baslanmisti. Bu ¢alisma
kapsaminda finans ve borsada kullanilan derin 6grenme modelleri literatiiriinden

bahsedilecektir.

Literatiirde bir¢ok algoritma borsadaki hisse senetlerinin gelecekteki degerini tahmin
etmeye ¢alismaktadir. Bir hisse senedinin gelecekteki degeri tahmin edilerek yatirim
yapma stratejisi ortaya ¢ikarilabilir. Bunun i¢in DL literatiiriinde en ¢ok kullanilan
yontemlerden bir tanesi ise LSTM’dir [60]. Marketin yapisini gdsteren bazi
indikatorler kullanilarak RNN modeli egitilmektedir [61]. Bir diger ¢alismada ise
teknik bazi indikatorler birlestirilerek Wavelet doniisimii (Wavelet Transform),
LSTM ve Ozkodlayicr’dan (Autoencoder) gecirilmistir [62]. CNN ve LSTM modeli
birlikte kullanilarak bir model gelistirilmisti. Bu modelde CNN hisse senedi

se¢imini yaparken LSTM ise hisse senedinin degerini tahmin etmektedir [63].

Literatiirde borsa tahmini yapilirken kullanilan bir diger yontem ise bir borsanin
indeks degerinin gelecekteki degerini tahmin etmektir. S&P 500 indeksinin tahminin
yapildig1 bir calismada LSTM modeli S&P 500 indeksinin degerini Ogrenerek
gelecekteki degerini tahmin etmeye calismaktadir [64]. Mourelatos LSTM, GA ve
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SVR yontemlerini Yunan Kiymetler Borsasi Indeksi (Greek Stock Exchange Index)
tahmini yapmak i¢in kullanmistir [65]. Yong derin ¢ok katmanli perceptron (Deep
Multilayer Perceptron) modelini ve hisse senedi indeksinin agilis, kapanis, en diisiik
ve en yiiksek degerlerini kullanarak Singapore Hisse Senedi indeks degerini tahmin

etmistir [66].

Literatiirde bulunan bir diger borsa tahmini yapma yontemi ise siniflandirma
problemi ¢6zmektir. DL modelleri ile zaman serisinin hangi aninda satin alma (buy),
satma (sell) ve tutma (hold) islemlerini yapacagma karar verilebilir. Bir ¢alisma
goreceli gilic indeksini (Relative Strength Index) genetik algoritma kullanarak
optimize ettikten sonra DMLP metodu kullanarak bir egitim islemi
gerceklestirilmistir [67]. Sirignano insanlarin belirledigi limit emirleri kitaplarinin
akisini (limit order book flow) kullanarak LSTM modeli egitmistir. Bu LSTM modeli
hisse senetlerinin hareketlerini tahmin etmektedir [68]. Tsantekidis ‘in yaptigi
calisma da limit emirleri verisini kullanarak LSTM modeli ile trend tahmini

yapmaktadir [69].

Borsay1 smiflandirma problemi olarak diistinme ve ¢ézme konusunda en ¢ok
kullanilan yontemlerden bir tanesi CNN modelidir. CNN modelleri 2 boyutlu
problemlerde daha ¢ok kullanilmaktadir. Bundan dolay1 borsadaki hisse senetlerinin
farkli sekilde CNN modellere verilmesi gerekmektedir. Bir calismada hisse senedinin
degeri 2 boyutlu bir resme donistiiriilmiis ve CNN modeli ile egitilip sonug
alimmustir [70]. Bir diger ¢alismada hisse senetleri igin candlestick akis diyagramlari
kullanilarak 2 boyutlu resimler elde edilmistir. Daha sonrasinda konvoliisyonel AE
yontemi bu resimleri kullanarak bir fon olusturmak igin egitilmistir [71]. Tsantekidis
yaptig1 bir ¢aligmada limit emirleri kitabinin son 100 kaydini kullanarak 2 boyutlu
bir CNN egiterek hisse senedi degeri tahmini yapmaktadir [72]. Baska bir ¢alismada
birbirleriyle korelasyona sahip Oznitelikler bir araya getirilerek CNN modeline
verilmistir [73]. Literatiirde klasik derin 6grenme metotlarin1 kullanan bagka
calismalar da bulunmaktadir ve bu ¢alismalar daha detayli bir sekilde Ozbayoglu’nun

incelemesinde bahsedilmektedir [60].

Borsa ve hisse senedi tahminindeki Onemli olan noktalardan bir tanesi de
degerlendirme metrikleridir. Problemin tiiriine gore ¢ok farkli sekilde degerlendirme

kriterleri bulunabilir. Bunlardan bazilar1 sunlardir:
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e MSE
e RMSE(Root Mean Square Error)

e R-square
e Dogruluk
e Kaesinlik

e Hassasiyet

e AUC-ROC egrisi

e F1 skor

e Birikimli kazang(Cumulative gain)

e Toplam kazang, ortalama kazang

Bu yontemlerin ¢ogu modelin performansin1 ya da dogru alim-satim noktalarinin
dogrulugunu 6lgmektedir. Burada 6nemli olan bir nokta bu skorlar ne kadar yiiksek
olursa olsun en son elde edilen kazan¢ finansal yatirnmlar i¢in ciddi Onem

tagimaktadir.

3.5 Borsada Kullanilan Cizge Tabanh Ogrenme Modelleri

Cizge tabanli 6grenme yontemleri glinlimiizde veri sayisinin artmasiyla birlikte yavas
yavas popiilerlik kazanmaya baglamistir. Cizge tabanli 6grenme yontemleri herhangi
bir zaman serisi ya da borsa problemini ¢ozerken 6nemli avantajlar saglamaktadir.
Bu yontemler birbirinden farkli hisse senetleri ya da zaman serilerinin zaman gore
iligkilerini bir ¢izge olarak ifade edebildiklerinden dolay1 normal DL metodlarindan

daha iyi ¢alismasi beklenmektedir.

Literatiirde ¢izge gosterimi ile borsadaki hisse senetlerini analiz eden yaklasimlar
bulunmaktadir [74-81]. Bu yaklasimlar hisse senetlerini ¢izge olarak olusturmakta
ve basitce analiz etmektedir. Literatiirde ¢izgelerin SVM, MLP, CNN ve LSTM ile
¢oziilmeye calisildigr bazi ¢alismalar da bulunmaktadir [82—84]. GCN modelini
borsa lizerinde ¢izge yapist ile birlikte kullanan bazi ¢alismalar bulunmaktadir [85—
[90] .

Bu tez iki 6nemli ¢alismadan faydalanilarak yapilmistir. 1k calismada S&P 500 veri
seti lizerindeki farkli sektorlerde bulunan hisse senetleri bir ¢izgeye doniistiiriilerek
en giivenilir hisse senedi bulunmaya c¢alisilmistir [49]. Bu ¢alismada Spearman

korelasyon katsayis1 kullanilarak yonsiiz ¢izge olusturulmustur. Bu ¢izgenin her bir
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diigiimiiniin dereceleri hesaplandiktan sonra en merkezcil diigiimler bulunmus ve
bunlar en giivenilir hisse senetleri ve sektorler olarak belirlenmistir. Bu ¢alismanin
gelecekte yapmayi1 onerdigi bir yontem ise hisse senetlerinin yonlii ¢izge olarak

tasarlanmasi ve bu sekilde bir analiz yapilmasidir.

Sekil 3.6 ve Sekil 3.7 cizgeler iizerinde gerceklestirilen analizin sonuglaridir [91].
Burada yiiksek dereceye sahip diigiim sayisi az bulunmaktadir. Bunun sebebi bir
cizge 1lzerinde giivenilir ve merkezcil olan diigiim sayisinin az olmasindan
kaynaklanmaktadir. Yani bir ¢izge iizerinde belirli diiglimler daha 6nemli olacak ve

borsay1 etkileyecektir.

Derece Dagihmlar

Derece Frelkans:

Derece k

Sekil 3.6: Cizgelerin derece dagilimlart.

Bu tez kapsaminda 6nemli bulunan ve ¢alismanin tasarlanmasinda esinlenilen diger
makale de ise derin 6grenme yontemi kullanilarak birden ¢ok hisseden en giivenilir
ve kazandirabilecek olan hisseler tahmin edilmektedir. Bu ¢alismada zaman
serilerinin arasindaki iliskiyi ¢ikaracak olan filtreler egitilmeye calisiimaktadir. Bu
filtreler genel korelasyon gibi bazi yontemler ile hesaplanirken bu ¢alismada bunlart

ogrenen bir derin 6grenme yontemi gelistirilmistir [92].
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Sekil 3.7: Cizgelerde zamana gore en merkezcil diigiimleri grafigi.

Bu ¢alismadaki asil varsayim ise birlikte degisen gizli oriintiilerin (co-varying latent
patterns) tespit edilmesi olarak diisiiniilmistiir [92]. Eger 2 hisse senedi ayn1 grup
insan tarafindan alintyorsa onlarin 6znitelikleri birbirleriyle benzer olacaktir. Deep
co-investment network (DeepCNL) bu oriintiileri tahmin edebilmek amaciyla C =
{CO C! ..... CK} seklinde K adet filtre tasarlamistir. Bu sekilde benzer yatirimlar

yapan insanlarin bulunduklari hisse senetleri ortaya cikacaktir.

DeepCNL modeli borsada bulunan her bir hisse senedi Si ve S; ¢iftini birlestirerek bir
matris Ajj olusturmaktadir. Bu Ajj matrisi C = {C°, C! ..... CK } filtreleri ile
konvoliisyon isleminden gecirildikten sonra xij(t) vektorii olarak tanimlanmaktadir.
Bu vektdr borsa indeksinin degerini Ogrenmesi amaciyla bir RNN ve lineer
katmandan gecirilmektedir. RNN katmanin ¢iktisinda bulunan gizli durum vektorii
bir lineer katmanda gecirildikten sonra borsa indeksinin trend tahmini yapmaktadir.
Bu model egitilirken RNN katmaninda her durum i¢in bir agirlik atanmaktadir. Bu
atanan agirliklar bir ¢izgenin kenarlar1 olarak diisiiniilerek bir c¢izge ortaya
cikariliyor. Bu ¢izgenin analizleri sonucunda en c¢ok dereceye sahip olan hisse
senetleri borsa indeksini en ¢ok etkileyen hisse senetleri olarak tahmin ediliyor. Bu
model daha sonrasinda olusturulan bazi temel ¢izge yapilar ile kiyaslaniyor. Bu
calismada en son olarak DeepCNL modeli iizerinden belirlenen hisse senetlerinin
temel  modellerin  belirledigi  hisse  senetlerinden daha etkili oldugu

gozlemlenmektedir. Sekil 3.8 DeepCNL modelini gostermektedir.
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Sekil 3.8: DeepCNL modelinin yapisi.

Bu tez kapsaminda literatiirde belirlenen bu yontemlerden faydalanarak bir ¢izge

Deep co-investment pattern

yonteminin ortaya ¢ikarilmasi ve borsa iizerinde derin 6grenme ile zaman serisi

analizi yapilarak stratejiler olusturulmasi planlanmistir.
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4. YONTEM

Bu tezin ana amacit zaman serileri lizerinde ¢izge tabanli 6grenme modelleri
calistirmak ve bu modellerin klasik DL ve ML modellerinden daha iyi calistiginm
gostermektir. Bu kapsamda bir zaman serisi olan hisse senetleri ve borsa lizerinde bir

modelleme yapilmigtir.

Bu arastirmada borsa iizerindeki hisse senetleri nasil bir ¢izgeye donistiiriiliir ve bu
cizgeler nasil modellenir bu gdsterilmistir. Bu tez calismasinda farkli ¢izge olusturma
yontemleri kullanilmis ve ¢izge tabanli 6grenme yontemleriyle birlestirilerek
egitilmistir. Bu ¢izge tabanli O0grenme yontemleri Onceki g¢aligmalarin istiine
cikilarak yapilmistir ve yeni bir model ortaya c¢ikarilmigtir. Ayrica olusturulan bu
cizge tabanli modeller temel bazi modeller ve aggoézlii algoritmalar ile
karsilastirilmaktadir. Bu egitilen modeller kolektif 6grenme modelleri ile egitilerek
tyilestirilmistir.

Borsa iizerinde ¢ok sayida arastirma yapilmakla birlikte her bir ¢alisma farkli veri
setlerinin farkli zamanlarinda yapilmistir. Bundan dolayr bu c¢aligmada kendi
icerisinde bazi varsayimlar iizerinden ilerlemektedir. Bu tasarlanan model ve

problemin detaylar alt boliimlerde agiklanacaktir.

4.1 Problem Tanim

Bir zaman serisi olan hisse senetlerinin degerleri zaman igerisinde belirli faktorlere
bagl olarak degismektedir. Bu faktorleri bulmak zaman zaman c¢ok zor olabilir
ciinkii hisse senetleri cok fazla sayida parametreden etkilenmektedir. Ornek olarak
bir sirketin giivenilirligi zaman igerisinde siirekli degisebilir ya da rekabet ettigi
firmalarin yaptigi hamleler de o sirketin hisse senedi degerini degistirebilir.
Borsadaki bu zaman serileri i¢in olas1 tim parametreleri gergek hayatta bulmak ¢ok
zordur. Bundan dolay1 borsadaki hisse senetlerinin degerleri bazi varsayimlar altinda
hesaplanmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi borsadaki hisse senetlerinin degerlerinin
gecmise bagh bir davranis gostermesi olacaktir. Ornegin artis egilimindeki bir hisse

senedinin gelecekteki davranist benzer olacaktir ya da bunun gibi ¢ok
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gdzlemlenemeyen oOriintiilerin oldugu diigiiniilmektedir. Bir diger varsayim ise hisse
senetlerinin birbirlerine olan etkileridir. Ornek olarak A hissenin artis1 B hissenin

gelecekte artmasina sebep olabilir ya da ters yonde bir etkiye de sebep olabilir.

Bu tezde belirlenen varsayimlar altinda bir borsadaki farkli hisse senetleri tizerinde
kazang getiren algoritmalar ve stratejiler gelistirilmesi amaglanmistir. Bu tez
kapsaminda olusturulacak olan ana yontem ¢izge zaman serisinin islenerek kazang
getiren bir algoritma tasarlanmasidir. Cizge zaman serilerinin derin 6grenme ile
¢oziimlenmesi ve bu yontemin genellestirilerek gelecekteki calismalara 6n bilgi

olarak sunulmasi amaglanmaktadir.

Bu amag¢ gerceklestirilirken uygulanacak olan yontemler ilerleyen bdliimlerde

anlatilacaktir.

4.2 Veri Setinin Olusturulmasi

Bu tezdeki algoritmalarin egitilecegi ve test edilecegi veri seti olarak DOW 30
secilmistir. Bu veri seti finance.yahoo.com iizerinden elde edilmistir. Burada 2019
yilt i¢in belirlenmis olan 30 firma i¢in bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti 2010
yilindan baglayarak 2020 yilina kadar giinlik kapanis degerleri {izerinden
olusturulmustur. Bu veride yalnizca borsanin agik oldugu giinler bulunmaktadir
clinkii borsa kapaliyken bir islem yapilamamaktadir. Bu veri setinin ilk 2 yili egitim
icin kullanildigindan toplamda 8 yillik hisse senedi verisi i¢in tiim modellerin test

edilmesi planlanmstir.

4.3 Problem Degerlendirme Olgiitlerinin ve Céziim Hedeflerinin Belirlenmesi

Bu tezin kapsaminda DOW 30 veri seti i¢in bir simiilasyon olusturulacaktir. Bu
simiilasyona gore 2012’den 2019 yilinin sonuna kadar toplam 8 yillik bir yatirim
strateji olusturulacaktir. Bu yatirim stratejisi ¢izge zaman serisini 0grenen derin
O6grenme modellerinin sonuglarindan c¢ikarilacaktir. Bunun yani sira bazi temel
modeller ve stratejiler asil amaglanan modelin basarisin1 6lgmek igin kullanilacaktir.
Bu problemin temelinde bu 8 yil boyunca ortalamada iyi kazang elde etmek
bulunmaktadir. Iyi kazanci tanimlamak icin ise bazi temel stratejiler bulunmaktadr.

Bunlar:

e DOW30’un ortalama kazanci
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e Basit sezgisel yontemler(Ornek olarak bir dnceki yil artan hisse senedine
yatirim yapmak)

e Temel kabul edilebilecek derin 6grenme yontemleri(MLP vb)

Bu belirlenen stratejiler en basit seviyede yapilabilecek stratejiler oldugundan dolay1
tasarlanacak olan modelin bu stratejilerden daha iyi ¢alismasi beklenmektedir. Bunun
haricinde baz1 temel Olgiitler tasarlanacak olan modellerin genel basarisini

Ol¢mektedir. Bunlar:

e Dogruluk
o Kaesinlik
e Hassasiyet

e PoS skoru

Bu problemde 6nemli olan bir diger nokta ise bu 8 yillik simiilasyonun her bir yilina
50.000 dolarlik para miktar1 ile girildigi varsayilmaktadir. Her bir alim satim
isleminin tcreti 1 dolar olarak varsayilmistir. Yani her yil birbirinden ayri bir
simiilasyon yapilmaktadir ve her birine 50.000 dolar para ile girilmektedir. Yil
sonunda elde edilen kazang ise o yila ait kazang olmaktadir. Burada yillik kazanglar
ve toplamda 8 yilinda sonunda elde edilen ortalama kazang problemi

degerlendirilirken kullanilacak olan asil 6lgiit olacaktir.

Bu problemin basitlestirilmesi amaciyla yapilacak olan islemler birer giinliikk
olacaktir. Yani t-1 aninda al komutu ile alinan bir hisse senedi alindigindan bir
sonraki giin t aninda satilacaktir. Dolayisiyla giinliik alis ve satislardan kazang
saglanmaya calisilacaktir. Burada herhangi bir tutma komutu bulunmamaktadir. Bu
problemin analizini bir miktar kolaylastirmak amaciyla ve giinliik tahminin daha ¢ok
kazan¢ getirdigi bilindiginden dolay1 islemler bu sekilde tasarlanmistir. Bu
varsayimin bir dezavantaji giiriiltii seviyesi yliksek bir veri lizerinde caligilacak

olmasidir.

4.4 On isleme

ML literatiiriinde model egitirken yapilmasi gereken 6nemli noktalardan bir tanesi 6n
islemedir. On isleme icgin literatiirde birgok ydntem olabilir ve bu yontemler
problemden probleme degisebilir. Bu boliimde DOW 30 hisse senetleri iizerinde

yapilan 6n islemeler anlatilacaktir.
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4.4.1 Normalizasyon

ML literatiiriinde modellerin egitilebilmesi i¢in diizglin bir normalizasyon yapilmasi
gerekmektedir. Ornegin bu c¢alismadaki DOW 30 hisse senedi degerleri zaman
igerisinde degismektedir. Verilerin bulundugu aralik ¢ok degisken olabilecegi gibi her
bir hisse senedi farkli bir say1 araliginda deger almaktadir. Bu problemlerin 6niine
gecebilmek i¢in iki giin arasindaki artis orani(degisim) tahmin edilmeye calisilmistir.
Yani veri setinde etiket olarak hisse senetlerinin 2 giin arasindaki artis orani
kullanilmistir. Denklem (4.1) bu artis oranin formiiliinii géstermektedir. Bu formiilde
X(t) bir hisse senedinin t anindaki degerini gostermektedir. Y(t) ise 2 giin arasindaki
artis oranini gostermektedir.

Y(e+1) = 20 (4.1)
Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismada bu normalizasyon kullanilarak model egitilmis

ve strateji gelistirilmistir. Bu normalizasyon hem modellerin problemi 6grenmesini

kolaylastirmistir hem de veriler arasindaki 6l¢ekleme sorununu ¢ézmiistiir.

4.4.2 Oznitelik ¢ikarimi

Bu calismada DL modelleri ve referans modeller egitilirken bazi 0Oznitelikler

kullanilmistir. Bu 6znitelikler sunlardir:
e Son 5 giin ger¢eklesen degisim miktarlari(artis oranlar)

e Son 5 giin gerceklesen degisim miktarlarinin minimum, ortalama ve

maksimum degerleri
e Son 5 giin igerisinde gergeklesen artis sayisi

Bu Oznitelikler hisse senedinin yakin zamandaki artis azalis miktarlar1 ve istatiksel
olarak hissenin son zamanlardaki karakteristigini inceleyerek bir tahmin yapmayi
amaglamaktadir. Bu sekilde gelecek hisse senedinin hangi yone ne kadar
degisecegini tahmin edebilecektir. Bu oOzniteliklerin nasil kullanildigi gelecek

bolimlerde anlatilacaktir.
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4.5 Borsanin Cizgeye Doniistiiriilmesi

Bu tez igerisinde yapilan caligsmalardan birisi borsa iizerindeki hisse senetlerinin
birbirleriyle olan iliskilerini bir ¢izge iizerinde gostermektir. Bu ¢izge her zaman
dilimi t igin ayr1 ayr1 olusturulmaktadir. Bu tez kapsaminda ¢izgenin boyutu 30x30
olacaktir ve bu ¢izge komsuluk matrisi kullanilarak gosterilmektedir. Gy(i,j) bu
¢izgenin t aninda 1 ve j numarali hisse senetlerinin arasindaki kenarin agirlik degerini

gostermektedir. Bu ¢izgenin nasil olusturuldugu ilerleyen boliimlerde anlatilacaktir.

4.5.1 Benzerlik metrikleri

Iki zaman serisinin belirli bir pencere boyutu(window size) igerisindeki
benzerliklerini 6lgecek olan bazi fonksiyonlar bulunmaktadir. Bu fonksiyonlarin
ortak Ozelligi zaman serilerinin hareketleri veya birbirlerine benzerlikleri hakkinda
bilgi vermesidir. Bu tez igerisindeki benzerlik metrikleri belirli bir pencere boyutu
olan N iizerinden incelenmistir. Boylelikle zaman serisinin tamamui {izerinde islem
yapilmamis ve gegici kisimlari tizerinden bir benzerlik degeri tiretilmistir. Bu deger
her t aninda zaman serisinin t’den t-N’¢ kadar olan pargast tizerinde
uygulanmaktadir. Bu islemin nasil uygulandigi ¢izgelerin olusturuldugu bdliimde

daha detayl anlatilacaktur.

4.5.1.1 Pearson korelasyon

Denklem (2.1)’de Pearson korelasyonun nasil hesaplandigi gosterilmistir. Bu Pearson
korelasyon formiilii belirli bir pencere boyutu iizerinde uygulanarak pxy degeri
hesaplanmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda iki farkli hisse senedinin belirli bolgeleri
alinarak Pearson korelasyon katsayilar1 elde edilmektedir. Burada hisse senetlerinin
alinan bolgeleri ayn1 zamanda diliminde olabilecegi gibi farkli zaman dilimlerinde

farkli pencere boyutunda da olabilir.

ZE:l(Xti—k - )_() (th—k - y)

R I

Denklem (4.2)’de iki zaman serisinin herhangi bir ti ve tj anlart i¢in N boyutundaki
bir pencere boyutu i¢in Pearson korelasyon katsayisinin hesaplanmasi gdsterilmistir.

C korelasyon matrisinin C(t;, tj) elemani i ve j indeksli hisse senetleri (Xti,th) icin
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ti ve tj anlarinda hesaplanan katsayiy1 gostermektedir. Bu deger burada dogrudan

Pearson korelasyon formiiliine esitlenmektedir.

4.5.1.2 Spearman korelasyon

Spearman korelasyon fonksiyonu Pearson korelasyon formiiliine benzemektedir fakat
fonksiyona giren seriler bir R(X) fonksiyonundan gecirilmektedir. Bu fonksiyon
verileri degerlerine gore bir siralamadan gecirerek her birine bir derece vermektedir.
Spearman Korelasyon hesaplanirken bu adimdan sonrasi Pearson korelasyon formiilii
ile birebir aynidir.

COVREIRE)) (4.3)

OR(x) OR(Y)

C(tutj) = Pre)RO) =

Denklem (4.3)’te Spearman korelasyonun hesaplanmasi gosterilmistir. Bu formiil
basit ve sade olmas1 amaciyla kisaltilmistir. Bu fonksiyondaki R(x) i numarali hisse
senedinin ti anindaki degeri ve geri kalan N boyutlu pencereyi gosterirken R(y) j
numarali hisse senedinin tj anindaki degeri ve geri kalan N boyutlu pencereyi
gostermektedir. Bu sekilde Pearson korelasyon katsayist gibi Spearman korelasyon
katsayis1 hesaplanmaktadir. Spearman korelasyon Pearson korelasyondan farkli
olarak monoton iligkileri de Ol¢mektedir. Bundan dolayr Pearson korelasyon
formiilinde korelasyon degeri diisiik olan degerler bu formiilde daha ytiksek
cikabilir. Lineer bir iliskide iki degisken arasindaki degisim oransal iken monoton bir
iligkide ise sabit bir oranla artmak zorunda degildir. Bu sekilde lineer olmayan bir

veri lizerinde de korelasyon katsayis1 yiiksek gelebilmektedir.

4.5.1.3 Oklid uzakhg

Iki zaman serisi arasindaki benzerlik hesaplanirken kullanilan yontemlerden bir
tanesi de Oklid uzakligidir. Denklem (4.4) iki hisse senedinin belirli bir pencere
boyutu iizerinden Oklid uzakliklarmi 6lgmektedir. Bu sekilde 2 zaman serisi

arasindaki benzerlik hesaplanmaktadir.

DX Xe) = [ZRy (Kot = Xy (4.4)

Bu benzerlik uzaklik tiiriinden oldugundan dolay1 eger iki zaman serisi birbirinden

cok uzak ve farkli ise yliksek deger iiretmektedir. Bu benzerligin ters orantili
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olabilmesi ve normalize edilebilmesi amaciyla denklem (4.5) kullanilmistir. Bu
olusan deger C(t;, t;)’ye esit olmaktadir. Bu sekilde korelasyona benzer bir bagka

metrik olusturulmustur.

,D(th.,th) 4.5
C(tyt) = —— (45)

40

4.5.2 Yonsiiz ¢izge

DOW 30 veri setinde 30 adet hisse bulunmaktadir. Bu hisselerin arasindaki iligki her
zaman dilimi t i¢in boyutu 30x30 olan matris olarak gosterilebilir. Gt bu ¢izgenin
matematiksel olarak gosterimini temsil etmektedir. Gi(i, j) 1 ve j numarali hisse
senetleri arasindaki kenarin t anindaki degerini gostermektedir. Bu yonsiiz ¢izgede
bir kenar i¢in su esitlik gegerli olmaktadir:
Ge(i,j) = C(tuty)

Sekil 4.1°de 2 hisse senedi arasinda olusan kenarin kayan pencere yaklagimi ile
hesaplanmasi gosterilmistir. Bu pencerenin boyutu N olarak kabul edilmektedir. Bu
yaklasimda ¢izgenin bir kenar1 hesaplanirken her zaman dilimi t aninda iki karsilikli
pencere list liste konarak ve bir benzerlik metrigi kullanilarak i ile j digimleri
arasindaki kenarin degeri hesaplanmaktadir. Bu deger tiim 1 ve j ciftleri i¢in her t
aninda hesaplanmaktadir. Bu sekilde Gt hesaplanmis olmaktadir. Kayan pencere
yaklasimina gore tiim t degerleri i¢in ¢izge olusturulmaktadir. Boylelikle sonugta bir
benzerlik metrigi ile olusturulmus 30x30xT kadarlik bir tensér depolanmaktadir. Bu
tensoriin her bir 30x30’luk eleman1 yonsiiz ¢izgeyi temsil etmektedir. Bu yonsiiz
cizge ayni zamanda simetrik bir matris ile gosterilmektedir. D Dow 30 borsasindaki
hisselerin kiimesini gostermektedir. Denklem (4.6) Gt matrisinin bir simetrik matris
oldugunu gostermistir ¢iinkii 1 diiglimiinden j diiglimiine giden kenarin hesaplanmasi
ile j digimiinden i digimiine giden kenarin hesaplanmasi aymidir. Gi(i, ])
hesaplanirken olusturulan pencere ile Gt(j, 1) hesaplanirken olusturulan pencere ayni
bolgede bulundugundan dolay1 bu ¢izge bir yonsiiz ¢izge olmaktadir. Bu 2 kenarda
ayni bilgiyi sunmaktadir.

Ge(i,j) = GG, D V(j) €D (4.6)
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Sekil 4.1: 2 hisse senedinin arasinda olusan kenarin kayan pencere yaklasimi ile
hesaplanmasi.

Olusturulan bu yonsiiz ¢izgenin asil amaci hisse senetlerinin arasindaki korelasyonu
ya da benzerligi gosteren bir veri yapisi olusturmaktir. Bu sekilde bu ¢izge lizerinden
hangi hisselerin daha degerli olabilecegi, merkezcil olabilecegi ya da birlikte ayni
yonde, ters yonde hareketler yapabilecegi 6ngoriilebilir ve DL modelleri kullanilarak

modelleme yapilabilir.

4.5.3 Yonlii ¢izge

Yonsiiz ¢izge iki hisse senedi arasindaki iligskiyi bir kenarda gostermektedir fakat bu
gosterimin eksik olan bir kismi iki kenarinda ayni bilgiyi i¢ermesidir. Bu eksigi
kapatmak amaciyla ve daha iyi bir ¢izge gosterimi tasarlanmasi amaciyla borsay1
yonlii ¢izge olarak gostermek bu tez kapsaminda amaclanmistir. Yonlii ¢izgede A
hissesinden B hissesine giden bir kenarin agirlig1 B hissesinden A hissesine giden bir
kenarmn agirligiyla ayn1 olmamaktadir. Burada A hissesinin B hissesini takip etme

agirhig ile B hissesinin A hissesini takip etme agirligi ayni olmamaktadir.
G.(i,j) = sign(C(ty)) *max(|C(t —k,t)]) 0<k<N-1 (4.7)

Denklem 4.7°de yonlii ¢izge Gt’nin hesaplanmasi gosterilmistir. Burada hisse senedi i
ve j arasindaki korelasyon M giin {izerinden hesaplanmaktadir. Yani pencere boyutu

M ile gosterilmektedir. Yonlii ¢izge olusturulurken j hisse senedi ig¢in pencerenin
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konumu t aninda sabit kalirken i1 hisse senedi i¢in pencerenin konumu siirekli 1
kaydirilarak korelasyon hesaplanmaktadir. Bu pencere her kaydirildiginda yeni bir
korelasyon degeri hesaplanmaktadir. Bu pencere toplamda N kere kaydirildiktan
sonra ¢ikan degerlerin mutlak degeri alinarak en yiiksek benzerligi ya da korelasyonu
gosteren deger 0 kenara verilmektedir. Bu yontem i hissenin k giin 6nceki davranisi
ile j hissenin giincel olan davranisini kiyasladigindan dolay1 eger i hissesinin dnceki
giinlerdeki degeri j hissesini takip ediyorsa ya da tersi yonde hareket yapiyorsa o
kenara yiiksek bir deger verecektir. Eger aralarinda herhangi bir iliski yoksa diisiik
bir deger verecektir. Sekil 4.2°de yonlii ¢izgenin bir kenarinin hesaplanmasi

gosterilmistir.

A
Hisse
senedi
i
Zaman
r
Hisse
sen_edi
S . -
Pencere
boyutu M Zaman
Clt, tk) ereeeeenennnns C(t, t-1) Cit, t)
Sekil 4.2: 2 hisse senedi i¢in yonlii ¢izge tizerindeki bir kenarin hesaplanmasini
gosteren sekil.
Ge(ij) = GeG,))3(,j) €D (4.8)

Denklem (4.8) G ¢izgesinin yonlii bir ¢izge oldugunu gostermektedir. Bunun sebebi
ise c¢izgenin kenar degeri hesaplanirken kayan pencere yontemi ve maksimum
isleminin gergeklesmesidir. Bu sekilde ¢izgenin simetrik yapisi bozulmaktadir. Yani i

diigiimden ¢ikan kenar ile j diiglimiinden ¢ikan kenarlar ayni degeri tasimamaktadir.
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Denklem (4.7) hesaplanan korelasyon degerlerinden maksimum olan1 segmektedir.
Bunun iki 6nemli sebebi bulunmaktadir. Ilki DNN modellerinin maksimum islemi
kullanildiginda daha iyi ¢alismasidir. Ikinci sebebi ise bir hisse senedinin diger hisse
senedini ne kadar oranda takip ettigi ya da benzer bir yapida ilerledigini gosteren bir
kenar elde etmek i¢in maksimum isleminin teorik olarak da mantikli olmasidir. Eger
minimum alma yontemi uygulanmis olsaydi yliksek korelasyona sahip kenarlar yok
edilmis olacakti. Ortalama almak teoride mantikli gibi durmasina ragmen maksimum
alinmasi daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Bu ¢alismada N =5, 10 ve
20 segilerek bir cizge iiretilmistir. M pencere boyutu ise N degerine esit olacak
sekilde giincellenmistir. Pencere boyutunun 5 olarak secildigi durumda eger N 5’ten
kiigiik bir deger segcilirse yeterince gecmise gidilemez. Eger 5’ten biiyiik bir deger
olarak segilirse de ¢cok gecmise gideceginden dolay1 gecmis ile gelecek arasindaki
iligki zayiflamaya ya da anlamsiz olmaya baslayacaktir. Bundan dolay1r N ve M

degerlerinin birbirine yakin se¢ilmesi mantikli bulunmustur.

4.6 Derin Ogrenme Modelleri ve Uygulanmasi

Bu tez kapsaminda gelistirilen DNN modelleri ve temel kiyaslama modelleri etiket
olarak DOW 30 borsasindaki hisse senetlerini birer birer almaktadir. Yani her bir
model bir hisse senedinin gelecekteki degisim oranini 6grenmeye calismaktadir. Bu
sekilde her hisse senedi i¢in bir model egitilmektedir. Dolayisiyla bir model tiirii
tasarlanirken toplamda 30 ayr1 model olusturulmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda tiim
modeller bu sekilde tasarlanmistir. Her bir model egitilirken MSE kullanilarak bir
optimizasyon yapilmaktadir. Sekil 4.3 tasarlanan bir model tiiriiniin egitim ve tahmin
stirecini gostermektedir. Burada coklu etiketleme yapilmamistir. Bunun sebebi 30
hisse senedini ayni anda tahmin etmenin daha zor bir problem olmasidir. Her bir
hisse senedinin degeri ayr1 ayr1 tahmin edildikten sonra istenen sekilde birlestirilerek

bir strateji olusturulabilir.
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Sekil 4.3: Model egitimini ve tahmini gosteren sekil.

4.6.1 Temel modeller

Bu modeller yapilan g¢alisma kapsaminda kiyaslama amaciyla tasarlanmis olan
modellerdir. Bu tez kapsaminda c¢izge tabanli modellerin daha iyi performans
gostermesi beklenmektedir. Bunun kiyaslanabilmesi amaciyla bazi basit modeller

kullanilmasi1 gerekmektedir. Bu boliimde bu amagcla kullanilan modeller verilmistir.

4.6.1.1 MLP

Bu calismada temel kiyaslama modellerinden bir tanesi MLP modeli kullanilarak
tasarlanmigtir. RNN ve LSTM modellerini borsa gibi karmasik bir sinyal iizerinde
egitmek zor oldugundan dolayr MLP modeli tercih edilmistir. Bu MLP modeli sade
bir model olarak tasarlanmistir. Borsa iizerindeki bir hisse senedini tahmin ederken
yalnizca o hisse senedinin 6zniteliklerini girdi olarak almaktadir ve o hisse senedinin
degisim oranini etiket olarak kabul edilmektedir. Bu sekilde ayr1 ayr1 30 tane model

egitilmektedir.
MLP modeli egitilirken kullanilan 6znitelikler sunlardir:
e Son 5 giin ger¢eklesen degisim miktarlari(artis oranlar)

e Son 5 giin gerceklesen degisim miktarlarinin minimum, ortalama ve

maksimum degerleri
e Son 5 giin icerisinde gerceklesen artis sayisi

4x1 hisse senedinin ge¢cmisi ile ilgili bilgi veren istatiksel 6znitelik vektori ile 5x1
gecmisteki degisimleri tutan bilgi Oznitelik vektorii birlestirilerek 9x1°lik  bir

Oznitelik vektoriine doniistiiriilmektedir. MLP modeli 9x1°lik bu 6znitelik vektoriinii
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ilk katmanda girdi olarak almaktadir. Bu vektdr 8 noron hiicresi bulunan bir gizli
katmandan gegirilmektedir. Olusan 8x1’lik vektérde son olarak ¢iktt ndronuna
baglanmaktadir. Sekil 4.4 MLP modelinin yapisin1 géstermektedir. Bu MLP modeli
30 hisse senedinin bulundugu DOW 30 borsasinda yalnizca bir hisse senedi
tizerinden egitilmektedir. Dolayisiyla diger hisse senetlerinin olusturdugu hareketleri
Ogrenecek bir model tasarimi degildir fakat tez kapsaminda asil tasarlanan modeller

i¢in 6nemli bir model olarak goriilebilir.

Sekil 4.4: MLP modeli.

4.6.1.2 MLP-Multi

MLP modelinin temel eksik noktasi yalnizca 1 hisse senedinin ge¢migine bakarak
karar vermesidir. Hisse senetleri arasindaki iligkiyi 0grenebilen bir yapiya sahip
olmayan MLP modelinin gelistirilmis haline MLP-Multi model ismi verilmistir.
MLP-Multi modeli 30x5 hisse senetlerinin gegmisini tutan bir matris ve 30x4 bu
hisse senetlerine karsilik gelen 6znitelikleri almaktadir. Toplamda boyutu 30x9 olan
bir matris boyutu 270x1 olan bir vektdre donistiirilmektedir. Bu vektér MLP
modeline girdi olarak verilmektedir. Bu model bir 6nceki modelden farkli olarak her
hisse senedi icin Oznitelik vektoriinii aldigindan dolay: hisseler arasindaki iliskiyi

Ogrenebilecektir.
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Sekil 4.5 iizerinde MLP-Multi modeli gosterilmistir. Bu modele 270x1 boyutunda
Oznitelik vektorii girdi olarak verilmistir. Bu vektor 128 ndrona sahip bir gizli
katmandan gecirildikten sonra ¢ikti néronuna baglanmistir. En son olusan c¢ikti
tahmin olarak tiretilmektedir. MLP-Multi birden ¢ok hisse senedini birlikte 6grenerek
bir hisse senedi tahmini yapmaya c¢alismaktadir. Modelin hisse senedi arasindaki
korelasyonlar1 Ogrenebilecegi diisiiniildiigiinden dolayt MLP modelden daha iyi

performans vermesi beklenmektedir.

Cikctr katmam

Sekil 4.5: MLP-Multi modeli.

4.6.2 Cizge tabanh modeller

Yonli ve yonsiiz ¢izge komsuluk matrisi yardimiyla gosterilmektedir. Bu matrislerin
boyutu daha dnceden de bahsedildigi lizere 30x30°dur. Bu ¢izgelerin 6grenilebilmesi
amactyla CNN modeli gelistirilmistir. Buradaki konvoliisyon katmanlari ¢izgeyi girdi
olarak aldiktan sonra sirayla filtrelerden ve havuz katmanlarindan ge¢irmektedir. En
son olusan c¢ikt1 vektorii bir Onceki bolimde bahsedilen Oznitelik vektori ile
birlestirilerek bir MLP modelinden gegirilmektedir. Bu MLP modeli hisse senedinin

gelecekteki degisim oranini 6grenmektedir.

Sekil 4.6 yonlii ¢izge i¢in tasarlanan modeli gdstermektedir. Bu modelin yapisi

strastyla su sekildedir

e Pencere boyutu 5, 10 ve 20 i¢in tasarlanan 30x30’luk 3 tane yonlii cizge
birlestirilerek 3x30x30’luk matrisler elde edilmektedir.
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Bu 3x30x30’luk matrisler 3x3’liik filtrelerden olusan 2 adet konvoliisyon
katmanindan geg¢irilmektedir.

Cizgelerin ¢oziiniirliiklerinin disiirilmesi amaciyla 2 adet havuz katmani
kullanilmaktadir.

Konvoliisyon katmanin ¢iktisinda elde edilen 36x4 boyutundaki vektor diiz
bir hale getirilerek 144x1°lik bir vektore doniistiirilmektedir.

144x1 boyutundaki konvoliisyon ¢iktist olan vektor ile 270x1°lik 6znitelik
vektori tek bir vektor olarak birlestirildikten sonra 414x1°lik bu vektor 2 gizli
katmanli ve 128 néronlu olan MLP modeline verilmektedir.

Cikt1 olarak bir hisse senedinin tahmini alinmaktadir.

30x30x3

30x30
Yonlii Cizge

N=35

30x30 Max Pooling Max Pooling

Yonlii Cizge

N=10 Konvoliisyon 2x2
Katmam
8 adet filtre
30x30 3x3
Yonli Cizge

Konvoliisyon 2x2
Katmam
4 adet filtre
3x3

N=20

e

36x4 ><
—_

—

Cikty

414x1 : >< : Katman

128 — > 32

N\

Girdi Gizli Gizli

270x1 Katmam Katman Katman

Sekil 4.6: Yonlii ¢izge i¢in CNN modeli.

Yonsiiz ¢izge i¢in tasarlanan CNN modeli bu modele benzemektedir fakat
konvoliisyon katmanindaki filtre sayis1 farklidir. Son katmanda filtre sayis1 olarak 1

kullanilmistir bundan dolay1 ¢iktida 36x1°lik bir vektor elde edilmektedir. Bu vektor
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270x1 boyutundaki Oznitelik vektorii ile birlestirildiginde elde edilen 306x1’lik
vektorii 1 katmanli bir MLP modeli ile egitilmektedir.

Bu yonlii ve yonsiiz ¢izge modelleri Pearson, Spearman ve Oklid icin ayr1 ayr
tasarlanmisti. Bundan dolay1 toplam 3x30x30 bu matrislerden yonlii ve yonsiiz
cizgelerde 6 adet bulunmaktadir. Bu tez icerisinde bu modellerin her biri ayr1 ayri
egitilerek toplamda 6 adet ¢izgeden sonug alinmistir. Burada ilk tasarlanan modeller
Pearson korelasyon cizgeleri ile tasarlandigindan c¢izgeler arasinda temel model

olarak kabul edilmektedir.

Farkli cizgeler tasarlanmasinin temel amaci modelin farkli gosterimler ile farkli
seyler 6grenebildigini gozlemlemek ve bunlardan bazilarinin daha basarili oldugunu
gostermektir. Bu mantiga dayanarak tiim cizgeler birlestirilerek baska bir CNN
modeli egitilmektedir. Sekil 4.7 birlestirilmis olan c¢izge modelinin tasarimin
gostermektedir. CNN model yapist yonlii gizge modelinin birebir aynisi olarak
tasarlanmistir. Girdi matrisinin boyutu tiim ¢izgeler verildiginden dolay1 18x30x30
olmaktadir. Bu modelin ayr ayri tasarlanan ¢izge modellerinden daha basarili olmasi

beklenmektedir.
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30x30x18

Birlestirilmis
Cizge
30x30x6

N=5

Birlestirilmis Max Pooling Max Pooling 36x4

N=10 Konvoliisyon 2x2

Katmam Konvoliisyon 2x2

Katmam
8 adet filtre

Birlestirilmis 3x3 4 adet filtre

Cizge 3x3
30x30x6

N=20

——
36x4 ><
—
S

Cikty
414x1 ; ; Katmant

N

128 —> 32

Girdi Gizli Gizli

270x1 Katmani Katman Katman

Sekil 4.7: Birlestirilmis ¢izge 6grenme modeli.

4.6.3 Egitim stratejisi

Sekil 4.8 modellerin egitim stratejisini gdstermektedir. Egitim ve test esnasinda
kaydirmali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Borsanin son zamanlardaki
trendlerden daha cok etkilendigi diisiiniildiigiinden dolay1 2 sene egitim ve 1 sene test
stratejisi kullanilmigtir. Bu sekilde 2012 yilindan baglayarak 2020 yilina kadar
toplam 8 yillik tahmin alinmaktadir. Egitimler gerceklestirilirken MSE hatasi

optimize edilmektedir ve gradyan inis algoritmasi kullanilmistir.

Derin 6grenme modellerinin problemlerinden bir tanesi de agirliklarin rastgele bir
noktada baslayip yerel minimumda takilmasidir. Bu sorunun iistesinden gelmek
amaciyla her bir model 30 kere farkli rastgele agirlik ile baslatilip egitilmektedir ve

sonu¢ olarak ortalamasi alinmaktadir. Modellerin hiper parametreleri optimize
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edilirken 1zgara tabanli arama yontemi tiirevinde bir deneme yanilma yOntemi

kullantlmistir.

2010-
2011 ﬁ 2012

2011-
Sy ﬁ 2013

Sekil 4.8: Modellerin egitim stratejisi.

4.7 Yatirim Stratejisinin Tyilestirilmesi ve Kolektif Ogrenme Modeli

Bu tez kapsaminda tasarlanan temel ve ¢izge modelleri gelistirmek amaciyla bazi
stratejiler ve modeller gelistirilmistir. Bu strateji ve modellerin amaci tasarlanan
modellerin zayif yonlerini iyilestirerek daha basarili modeller gelistirmektir. Yapilan
calisma kapsaminda her bir model birer hisse senedi i¢in egitilmis ve sonuglar
alinmistir fakat bir hisse senedi i¢in tahmin yapmak borsa agisindan yeterli degildir.
Egitilen bu 30 model {izerinden mantikli olan hisse senetlerinin segilmesi biiyiik bir
onem tagimaktadir. Bu boliimde egitilen modellere farkli stratejiler ve kolektif

O0grenme yontemi uygulanarak daha basarili modeller elde edilmesi planlanmistir.

77



4.7.1 Sezgisel strateji

Bir onceki boliimde tasarlanan MLP, MLP-Multi ve ¢izge tabanli modeller her bir
hisse senedi i¢in ayr1 ayr1 egitilmistir. Bundan dolay1 her zaman dilimi t aninda 30
ayr1 tahmin bulunmaktadir. Yani t aninda bir yatirimci bu 30 hisse senedinden
istedigine yatirim yapabilmektedir. Bu yatirimer t aninda 30 hisse senedinden birini
sectikten sonra o hisse senedini satin almaktadir ve t+1 aninda geri satmaktadir. Eger
hi¢bir hisse senedini almazsa bir sonraki giin bir se¢im yapacaktir. Modellerin t
anindaki tahmini bir p vektoriine yazildiktan sonra bu vektordeki maksimum artis
oranina sahip olan hisse senedine yatirim yapilmasi stratejisi sezgisel strateji olarak

distiniilmistiir.

Sekil 4.9 sezgisel stratejinin uygulanisin1 gostermektedir. 30 ayr1 modelden tahmin
degerleri alindiktan sonra maksimum olan deger tahmin olarak verilmektedir ve
yatirim stratejisi buna gore uygulanmaktadir. Sezgisel stratejinin amaci her modelin
tahmininden en yiiksek artis degerine sahip olan1 segmektir. Bu sekilde modellerin
yaptig1 hata en aza indirgenerek muhtemel yiikselecek olan bir hisse senedinin
secilmesi amaglanmistir. Bu yilizden sezgisel stratejinin ayri ayri her hisse senedine

yapilan yatirimdan daha fazla kazang getirmesi beklenmektedir.

Model 1

Model 2
\ Selecting
. maximum

output

Model 30

Sekil 4.9: Sezgisel strateji.

4.7.2 Temel stratejiler

Temel stratejiler uygulanan sezgisel strateji ve tasarlanacak olan kolektif 6grenme
yonteminin kiyaslanmasi amaciyla olusturulmus olan stratejilerdir. Bu tarz kiyaslama

metrikleri her ML probleminde bulunmaktadir. Tasarlanacak olan yeni modellerin
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temel modelleri ya da stratejileri gegebilmesi gerekmektedir. Borsa i¢in temel
stratejiler insan algisiyla yapilabilecek olan en basit stratejilerdir. Bu stratejiler basit
olmasina karsin zaman zaman 1yi kazandirabilir fakat risk faktorii genellikle yiiksek

olan yontemlerdir.

S1 stratejisi DOW 30 borsasinda bir dnceki yil en ¢ok yiikselen hisse senedine bir
sonraki yilda yatirnm yapmaktadir. S1 stratejisi a¢ gozlii bir stratejidir. S2 stratejisi
ise bir 6nceki sene en ¢ok artan 3 hisse senedine yatirim yapmaktadir. S2 stratejisi S1
stratejisine gore daha giivenilir bir stratejidir. 3 farkli hisse senedinin 3’niin de aym
anda azalma olasilig1 1 tanesinin azalma olasiligindan ¢ok diisiiktiir. Bu yiizden uzun

vadede kaybettirme olasilig1 daha diistiktiir.

Bir farkli stratejide DOW 30 indeksine yatirim yapmaktir. Yani 30 adet hisse
senedinin yillik olarak degisim miktarinin ortalamasi en giivenilir yontemlerden bir
tanesidir. Gelistirilecek olan modelin bu stratejiden daha ¢ok kazandirmasi

amaclanmstir.

4.7.3 Kolektif 6grenme ile strateji gelistirme

Bu c¢alismada kolektif 6grenme yontemi ile egitilen modellerin iyilestirilmesi
amaclanmaktadir. Her bir model tiirii i¢in gelistirilen 30 farkli hisse senedi tahmini
modelinin yaptig1 hatalarin 6grenilmesi amaciyla bir NN modeli gelistirilmistir. Bu
model diger modellerin yaptig1 hatalara odaklanarak daha diizgiin tahminler yapmay1

amaglamistir. Bu tahminler sayesinde daha fazla kazang¢ saglanmasi hedeflenmistir.

Bir model tiiriintin 30 farkli hisse senedi i¢in tahminleri 30x1 boyutunda p
vektoriinde tutulmaktadir. NN modeli asagidaki Oznitelikleri  kullanarak

egitilmektedir.

e Modelin tahmini ile ger¢ek degerler arasindaki R2 skoru(30x1)

e Modelin tahmini ile ger¢ek degerler arasindaki korelasyon(30x1)

e Modelin belirli bir pencere boyutunda yaptigi dogru yonli tahmin
orani(30x1)

e Modelin t-1 giinii i¢in tahmin ettigi 30x1 vektor ve bu tahminlere karsilik

gelen gercek degerler (30x1) vektorii

Yukarida verilen 6znitelikler pencere boyutu W = 10 {izerinden hesaplanmistir. R2,

korelasyon ve dogru yonlii tahmin modellerin son zamanda gosterdigi performansi
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ortaya koymaktadir. Modelin tahmin ettigi 30x1’lik vektor ile gercek degerler
vektorii de modellerin son zamanlardaki basarisina bakarak hangi hisse senedinin
daha ¢ok artacagini belirlemede O6nemli olan Ozniteliklerdir. NN modeli tiim bu
Oznitelikleri 150x1 boyutunda bir girdi vektorii olarak almaktadir. NN modeli etiket
degeri olarak en ¢ok artan hisse senedinin numarasini almaktadir. Bu sekilde
egitilecek olan NN modeli hangi hisse senedinin tahminin daha ¢ok artacagini
Ogreneceginden dolay1r modelin performansi artacaktir. Eger tasarlanan modeller bazi
hisse senetleri degerlerinin belirli zaman araliklarinda iyi tahmin edemiyorsa NN

modeli bunu 6grenecektir.

301

R2
skoru

30x1

Korelasyon

301

Dogru

al-sat

oran

301
Tahmin
dederleri ) /

{128

301 . /

Gercek Girdi Gizli Gizli Cikti
degerler Katmani Katman Katman Katmani

Sekil 4.10: Kolektif 6grenme modeli.

Sekil 4.10 tasarlanan NN modelini gostermektedir. Bu model 150x1 boyutundaki
Oznitelik vektoriinii aldiktan sonra c¢ikt1 olarak 30x1’lik tahmin vektoriini
tretmektedir. Bu ¢ikt1 vektorii t aninda hangi hisse senedinin en ¢ok artacagim
tahmin etmektedir. Bu yiizden dolay1 etiket olarak t aninda 30 hisse senedinden
hangisinin en ¢ok artacagi one-hot vektorii olarak verilmektedir. Ornegin 0 numarali
hisse senedi t+1 aninda en ¢ok artacak ise [1000....0] seklinde 30x1’lik bir vektor

etiket olarak verilmektedir.
150x1 6znitelik vektorii sirasiyla su katmanlardan gegmektedir.

e 128 norona sahip gizli katman ve ReLu aktivasyon fonksiyonu

e 256 norona sahip gizli katman ve ReLu aktivasyon fonksiyonu
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¢ 30 norona sahip ¢ikt1 katmani ve softmax aktivasyon fonksiyonu

Kolektif 6grenme modelinin ¢iktis1 softmax aktivasyon fonksiyonundan gegirildikten
sonra sec¢ilmesi gereken hisse senetlerinin olasilik degerleri iretilmektedir. Bu
degerlerin toplami 1 olacaktir. Model her t aninda olasilik degeri en yiiksek olan
hisse senedinden pay aldiktan sonra t+1 aninda satmaktadir. Bu model optimize
edilirken kategorik ¢apraz entropi(categorical cross entropy) hata fonksiyonunu ve
gradyan inis algoritmasini kullanmaktadir. Bu model yalnizca yonlii ve yonsiiz ¢izge
tizerinde uygulanmistir. Temel karsilastirma modelleri olan MLP ve MLP-Multi i¢in

egitilmemistir
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5. DENEY SONUCLARI VE DEGERLENDIRME

Bu calisma kapsaminda tasarlanan modeller egitildikten sonra bu modellerin
performanslar1 bazi metrikler tizerinden hesaplanmis ve birbirleriyle kiyaslanmistir.
Bu metrikler hesaplanirken modeller toplamda 30 kere egitilmistir ve ortalamasi

alimmustir. Calismanin deneysel sonuglart ilerleyen boliimlerde agiklanmaktadir.

5.1 Cizge Modellerin ve Temel Modellerin Performanslari

Bu c¢alismada ilk olarak MLP, MLP-Multi, Yonlii Cizge ve Yonsiiz Cizge modelleri
egitilmistir. Yonlii Cizge ve Yonsiiz Cizge Pearson korelasyon formiilii kullanilarak
tiretilen ¢izgeleri temsil etmektedir. Her bir model 30 farkli hisse senedi i¢in ayr1 ayri
egitilmistir. Modeller borsada bir hisse senedi igin bir sonraki giin ger¢eklesecek olan
degisim miktarinin yoniinii tahmin etmektedir. Yani bir sonraki giin i¢in alma islemi
mi gerceklesecek yoksa satma islemi mi gerceklesecek modellenmistir. Her yil i¢in
yapilan tahminlerin sonuglar1 ayr1 ayri hesaplanmistir. Bu 4 model i¢in dogruluk,
kesinlik ve hassasiyet degerleri hesaplanmistir. Bu modellere ek olarak rastegele
tahmin yaparak al-sat yapan bir strateji Rastgele Strateji (Random Strategy, RS)
olusturulmustur. Bir diger model olarak ise hareketli ortalama (Moving Average,
MA) olusturulmustur. MA modelinin pencere boyutu 25 olarak secilmistir. RS ve

MA modelleri basit¢ge performanslarin karsilastirilmasi amaciyla eklenmistir.

Egitilen bu 4 model i¢in yillik ortalama dogruluk degerleri yaklasik olarak 0,50
civarindadir. Ayrica RS ve MA modellerinin dogruluk degerleri de 0,50 civarinda
gelmektedir. Tiim yillar i¢in dogruluk degeri yaklasik 0,50 gelirken kesinlik skoru
yillik trendlere bagh bir sekilde gergeklesmektedir. Burada kesinlik skoru modelin
hisse senedi degerini artacak sekilde yaptigi tahminlerden gercekte ne kadarlik bir
kisminin artacak oldugunu gostermektedir. Bu deneyde eger bir sonraki giin artis
gerceklesecek ise o giin alim yapilip bir sonraki gilin satilmaktadir. Artis
gerceklesmeyecek giinlerde ise herhangi bir islem yapilmamaktadir. Bundan dolay1
kesinlik skorunun yiiksek olmasi1 6nemlidir. Cizelge 5.1 4 farkli model i¢in kesinlik

skorlarmi gostermektedir. Bu tabloda bazi yillarda kesinlik skorunun daha yiiksek
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oldugu gozlemlenmektedir. Bu yillar genellikle artis trendlerinin oldugu yillardir.
Kesinlik skorunun diisiik oldugu yillarda ise genellikle borsa duragan doénemini

yasamaktadir.

Cizelge 5.1:4 farkl1 model i¢in kesinlik skorlari.

MLP MLP-Multi | Yonsiiz Yonli | RS MA
Cizge Cizge

2019 | 0,55 0,55 0,55 0,55 0,56 0,53
2018 | 0,52 0,52 0,52 0,52 0,91 0,51
2017 | 0,54 0,54 0,54 0,54 0,54 0,53
2016 | 0,52 0,52 0,52 0,52 0,53 0,52
2015 | 0,49 0,49 0,49 0,49 0,48 0,47
2014 | 0,52 0,53 0,53 0,53 0,52 0,51
2013 | 0,54 0,54 0,54 0,54 0,55 0,53
2012 | 0,51 0,51 0,51 0,51 0,51 0,50

Cizelge 5.2:4 farkli model i¢in hassasiyet skorlari.

MLP MLP-Multi | Yonsiiz Yonli | RS | MA
Cizge Cizge

2019 | 0,50 0,51 0,50 0,51 0,50 | 0,63
2018 | 0,50 0,51 0,51 0,51 0,51 | 0,57
2017 | 0,51 0,50 0,50 0,49 0,50 | 0,68
2016 | 0,50 0,50 0,50 0,51 0,49 | 0,60
2015 | 0,50 0,51 0,51 0,50 0,52 | 0,50
2014 | 0,50 0,51 0,51 0,51 0,50 | 0,63
2013 | 0,50 0,50 0,51 0,51 0,50 | 0,69
2012 | 0,50 0,50 0,51 0,51 0,50 | 0,63

Cizelge 5.2 hassasiyet skorlarini gostermektedir. Hassasiyet skorlari modellerin
borsada artig gosteren gilinlerden ne kadarlik bir kesiminin dogru olarak
bulunabildigini gostermistir. Artis goOsteren gilinlerden olabildigince biiyiik bir
cogunlugunu bulmak borsada kazang saglamak i¢in onemlidir. Bu tabloda genellikle
tiim modeller benzer oranda bir tespit yapmistir. MA modelinin hassasiyet skorlari
diger modellerden daha yiiksek gelmektedir Bu da MA modelinin artis

gerceklesecek olan giin sayisini1 daha fazla yakaladigini gostermektedir.
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Cizelge 5.3 6 farkl1 model i¢in y1illik kazang degerlerini gostermektedir. Bu kazanglar
her bir modelin her bir hisse senedi igin egitilmesi ve yatirim yapilmasi sonucunda
elde edilen kazanglardir. Eger modeller bir sonraki giin i¢in artar seklinde bir tahmin
yaparsa yatirimei t aninda alip t+1 aninda o hisse senedini satacaktir. Her bir hisse
senedi icin bu sekilde yillik bir simiilasyon yapildiktan sonra 30 hisse senedi igin
elde edilen kazanglarin ortalamasi alinarak Cizelge 5.3 olusturulmustur. 6 modelin
yillik ortalama kazanclar1 birbirlerine yakin gelmektedir. Yonli ¢izge modeli diger
modellerden biraz daha iyi performans gostermistir. Bu 6 model de DOW 30 indeks
degerinden diisiik bir miktarda kazang getirmektedir. MA modelinin hassasiyet skoru
yiiksek olmasina ragmen ayni oranda kazang getirmektedir. Bunun sebebi kesinlik

skorunun kazanci dogrudan etkilenmesinden kaynaklanmaktadir.

Cizelge 5.3 gozlemlenen 6nemli bir baska gozlem ise elde edilen kazang degerleri ile
kesinlik skorlar1 ile benzerlik gostermektedir. Yiiksek kesinlik degerine sahip yillarda
(2019, 2017, 2013 gibi) elde edilen kazanglar diisiik kesinlik degerine sahip yillara
oranla ¢ok daha yiliksek olmaktadir. Bu da kesinlik skorunun kazanci etkiledigini

gostermektedir.

Cizelge 5.3: 4 farkli modellerin yillik yiizdelik kazang¢ degerleri.

RS MA MLP | MLP- | Yonsiiz | Yonli DOW30
Multi Cizge Cizge indeks

2019 11,31 | 7,63 | 11,60 | 11,54 11,71 12,27 24,2
2018 -0,70 | -5,38 | 0,53 | 0,15 0,25 0,74 1,0

2017 10,21 | 16,97 | 11,33 | 11,17 11,58 11,73 25,0
2016 10,23 19,34 |6,46 |7,28 6,46 6,81 16,0
2015 -3,01 |-098 | 141 |1,96 1,49 1,16 4,3

2014 566 434 |761 |7,07 7,11 7,08 15,4
2013 15,13 | 15,51 | 15,07 | 15,07 15,41 15,33 29,2
2012 7,26 1921 |781 |8,10 7,91 7,77 151
Ortalama | 7,01 | 7,08 |7,72 |7,68 7,74 7,86 16,2

Cizelge 5.3 iizerinden gozlemlendigi iizere 6 modelin 8 yillik ortalama kazanct DOW

30 indeksinin getirdigi ortalama kazancin ciddi miktarda altinda gelmektedir. Bu elde
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edilen sonuclar kotli durmasina ragmen sezgisel strateji kullanilarak iyilestirilmistir.
Sezgisel strateji yalnizca egitilen modeller tizerinde kullanilmistir. MLP, MLP-Multi

,Yonsiiz Cizge ve Yonli Cizge lizerinde sezgisel stratejiler uygulanmaktadir.

PoS = Basarili gercgeklesen islem sayist (5.1)
o> = Toplamda gerceklesen islem sayist

Denklem (5.1) sezgisel strateji i¢in basarili islem oranmi gosteren PoS(percent of
successful transaction) skorun hesaplamasini1 géstermektedir. Sezgisel strateji her bir
t an1 i¢in 30 hisse senedi arasindan en ¢ok artig gostereni bulup ona yatirim
yapmaktadir. Bundan dolay1r her giin mutlaka bir hisse senedi secilmektedir. Bu
ylizden toplamda gergeklesen islem sayisi bir yilin islem yapilan giin sayisina esit
olmaktadir. Basarili gerg¢eklesen islem sayisi ise her t ani igin segilen hisse senedinin
bir sonraki giin artmasina gore hesaplanmaktadir. PoS skoru aslinda kesinlik skoruna
cok benzemektedir. Bu tez kapsaminda kavramsal olarak sezgisel strateji i¢in ayrica

isimlendirilmistir.

Cizelge 5.4:4 farkli model i¢in PoS skorlari.

MLP MLP-Multi | Yonsiiz Yonli

Cizge Cizge
2019 | 0,54 0,55 0,55 0,55
2018 | 0,53 0,51 0,52 0,51
2017 | 0,54 0,53 0,54 0,55
2016 | 0,52 0,52 0,52 0,52
2015 | 0,50 0,49 0,49 0,50
2014 | 0,52 0,52 0,53 0,54
2013 | 0,54 0,55 0,55 0,54
2012 | 0,51 0,52 0,52 0,51

Cizelge 5.4 tizerinde 4 model i¢in hesaplanan yillik PoS skorlart verilmistir. Cizelge
5.5 tasarlanan 4 modelin sezgisel strateji kullanarak elde edilen yillik ortalama
kazang degerlerini gostermektedir. PoS skorun %55 civarinda oldugu 2013, 2017 ve
2019 yillan i¢in elde edilen kazanglar diger yillara gore daha yliksek olmaktadir.
2015 ve 2018 yillar1 i¢in elde edilen kazanglar diger yillara gore c¢ok diisiik

86



gelmektedir ve bu yillarin PoS skorlart da diisiik gelmektedir. PoS skor bu sekilde
kazanglar arasinda bir iligki vermesine ragmen 2015 ve 2012 Yo6nlii Cizge modelinde
elde edilen yillik kazanclar sirasiyla 4,81 ve 18,98’dir. PoS skoru bu model i¢in 2012
ve 2015 yilinda 0,50 civarinda bir skor vermektedir. Bu kazanglar incelendiginde
PoS skorunun dogrudan kazancin miktarint etkilemedigi goézlemlenmektedir. PoS

skoru dogru gerceklesen islem sayisint gdstermektedir.

Cizelge 5.5 tlizerinden de goriildiigii tizere MLP modeli %14,70, MLP-Multi modeli
yaklasik %15,84, Yonsiiz Cizge %17,63, Yonli Cizge %18,30 yiizdelik ortalama
kazanglar saglamaktadir. MLP modelinin getirdigi yillik ortalama kazang orani diger
3 modelden diisiiktiir. Bunun sebebi olarak MLP modelinin yalnizca tek bir hisse
senedinin bilgilerini 6grenmeye ¢alismasindan kaynaklanmaktadir. MLP-Multi ¢izge
modellerinden daha kotii ¢alismakla birlikte MLP modelini performans olarak
gecmistir. MLP-Multi modeli 30 farkl: hisse senedinin degerlerini alarak islediginden
dolayt MLP modelinden daha basarili bir sonug elde etmektedir. MLP-Multi modeli
MLP modelinden daha basarili olmasina ragmen DOW 30 indeks degerinin getirdigi

kazanci1 gegememektedir.

Cizge modelleri MLP ve MLP Multi modellerinden yillik ortalama daha fazla kazang
saglamaktadir. Bu modellerin getirdigi ortalama kazanglar ayn1 zamanda DOW 30
indeksinin ortalama kazancindan daha yiiksektir. Dolayisiyla ¢izge modellerin
performanslarinin temel modeller ve DOW 30 indeksinden daha yiiksek oldugu
gozlemlenmektedir. Bu da hisse senetlerinin ¢izge olarak gosteriminin etkili bir
yontem oldugunu gostermektedir. Yonli Cizge modeli Yonsiiz ¢izgenin modelinden
biraz daha fazla oranda kazang¢ saglamaktadir. Bunun sebebi de Yonlii Cizge simetrik
olmayan bir matris ile gosterilmektedir ve daha ¢ok bilgi icermektedir. Bu yiizden

dolay1 da ortalama kazangta tiim modellerden daha yiiksek bir kazang saglamaktadir.

Sekil 5.1 iizerinde 4 modelin 8 yillik ortalama kazang grafigi gosterilmistir. Bu grafik
elde edilirken modellerin her bir yil i¢in getirdigi kazang¢ giinlere gére hesaplanarak
cizdirilmigtir. Elde edilen 8 yil icin kazancglarin sirali bir sekilde gilinlere gore
ortalamasi alindiginda yani bu kazanglarin toplami 8’e bdliindiigiinde elde edilen
grafik Sekil 5.1°de gosterilmistir. Bu grafige bakilarak Yonli Cizge modelinin tim
yil boyunca diger modellerden daha ¢ok kazan¢ sagladigi goriilmektedir. Yonsiiz

cizge modeli ile MLP-Multi modeli yilin belirli bir zaman diliminde birbirlerine
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yakin olmasina ragmen Yonsiiz Cizge MLP-Multi modelinden daha fazla kazang
saglamaktadir. MLP modeli genel olarak diger modellerden daha az kazang

saglayarak grafikte en asagida kalan model olmaktadir.

Cizelge 5.5: 4 farkli modelin sezgisel strateji kullanilarak iyilestirilmesi sonucu elde
edilen yillik kazang degerleri.

MLP MLP- Y onsiiz Yonli DOW30
Multi Cizge Cizge indeks
2019 18,32 | 17,93 22,31 26,26 24,2
2018 2,98 -3,91 0,97 2,58 1,0
2017 21,40 | 22,81 25,26 22,43 25,0
2016 10,16 | 16,11 15,04 15,67 16,0
2015 0,79 6,48 2,25 4,81 4,3
2014 14,84 | 14,53 19,49 19,83 15,4
2013 28,72 | 35,07 34,23 35,89 29,2
2012 20,41 | 17,70 21,50 18,98 15,1
Ortalama | 14,70 | 15,84 17,63 18,30 16,2
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Sekil 5.1: 8 yillik ortalama kazang grafiginin her model i¢in yillik gosterimi
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Cizelge 5.6 tlizerinde Yonli Cizge, Yonsiiz Cizge, S1, S2 ve DOW 30 indeksinin
getirdigi kazanglar siralanmistir. Yonlii Cizge ve YOnsiiz ¢izge ortalama kazangta
DOW 30 indeksinin ve S2 stratejisinin getirdigi ortalama kazanci gegmesine ragmen
S1 stratejisinin ortalama kazancini gecememistir. Bunun sebebi S1 stratejisinin bir
onceki sene yillik en ¢ok artis goOsteren hisse senedini se¢mesinden
kaynaklanmaktadir. Bir dnceki sene ¢ok yiiksek artis gosteren bir hisse senedi bir
sonraki sene de ¢ok yiiksek bir artis gostermektedir. Genellikle bir A firmasi biiyiik
bir ivme ile gelisiyorsa ve giiven kazaniyorsa bu firma belirli senelerde degerini
koruyacak ya da yiiksek bir artig saglayacaktir. Bundan dolay1 S1 stratejisi 2013,
2017 yillarinda ortalamanin ¢ok fiizerinde kazan¢ saglamistir. S1 stratejisi bu
avantajina ragmen 2014, 2015 ve 2016 yillarinda DOW 30 indeksinin ¢ok altinda
kazang saglamistir. Bundan dolay1 S1 stratejisi ¢ok giivenilir bir strateji degildir. S2
stratejisi S1°den daha giivenilir olmasina ragmen azalan bir borsada kazang getirmeyi
basaramamaktadir. Bundan dolay1 c¢izge modellerinin ortalama kazanglari S1
stratejisinden daha diisiik olmasma ragmen S1 stratejisine gore daha az riskli

davranmaktadirlar.

Cizelge 5.6: Yonli ve Yonsiiz Cizge ve S1, S2 stratejileri yillik kazang cizelgesi.

Yonsiiz | Yonli S1 S2 DOWa30

Cizge | Cizge indeks
2019 22,31 | 26,26 23,6 0,48 24,2
2018 0,97 2,58 10,8 -3,3 1,0
2017 25,26 | 22,43 72,7 45,8 25,0
2016 15,04 | 15,67 1,5 -2,6 16,0
2015 2,25 4,81 -2,4 31 4,3
2014 19,49 119,83 -2,6 9,7 15,4
2013 34,23 | 35,89 47,9 38,9 29,2
2012 21,50 |18,98 31,2 30,0 15,1
Ortalama | 17,63 | 18,30 22,8 15,3 16,2
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5.2 Tiim Cizge Modellerinin Performanslar:

Bu calismada ilk amaglanan ¢izge modelleri Pearson korelasyon formiilii kullanilarak
elde edilmistir. Pearson korelasyona ek olarak Spearman ve Oklid uzakligi
kullanilarak elde edilen ¢izge tiirleri de bu tez kapsaminda egitilmistir ve ayrica tiim

cizgelerin birlestirilmis hali de bir model iizerinde egitilmistir.

60000 A o
—— yonlu pearson

- yonlU spearman
58000 4 —— Yyonlu oklid

—— yoOnsUz pearson
—— yonsuz spearman

n
€ 56000 1 —— yonsiiz 6klid
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©
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—
O
N
52000 A
50000 A

0 50 100 150 200 250
Yilin calisma gunleri

Sekil 5.2: Tiim ¢izge modellerinin § yillik ortalama kazang grafigi.

Cizelge 5.7 egitilen tiim cizge modellerinin yillara gore getirdigi kazancglart ve 8
yillik ortalama kazanci gostermektedir. Yonlii Sperman modeli bir ¢izge tiirli i¢in en
cok kazang saglayan cizge gosterimi ve modeli olmustur. Spearman ¢izge gosterimi
Pearson ¢izge gosteriminden daha basarili bir modelleme yapmaktadir. Bunun sebebi
daha onceden bahsedildigi gibi Spearman korelasyonun Pearson korelasyondan daha
iyi Ol¢lim yapabildigi durumlar olmasindan kaynaklanmaktadir. Pearson, Spearman
ve Oklid ¢izge gosterimleri arasinda performans agisindan kiiciik farklar
bulunmasina ragmen bu yontemler ortalamada benzer kazang saglamaktadir. Bundan
dolayr da bu cizge goOsterim yontemleri kararli(stable) ve giiclii(robust) olarak

gosterilebilir.

90



Yonlii ¢izge modelleri farkli ¢izge tiirleri i¢cinde yonsiiz ¢izge modellerine gore daha
fazla kazang saglamaktadir. Bu yonlii ¢izge modellerinin daha basarili sonuglar

verdigini ve bu sonuglarin daha kararli oldugunu gostermektedir.

Tim ¢izge tiirlerini birlestirilerek egitilen bir model ise yillik ortalama %:20,04
kazang saglamistir. Bu model Yonlii Spearman ¢izge modelinin performansini da
gecmeyi bagsarmistir. Dolayistyla tiim ¢izge yontemlerinin birlestirilip egitilmesi ayri

ayr1 egitilmesinden daha iyi performans gostermektedir.

Sekil 5.2 ¢izge modellerinin 8 yillik getirdigi ortalama kazancin grafigini yilin
giinlerine gore gostermektedir. Bu grafikten goriilecegi lizere tiim ¢izgelerin
birlestirilmis hali neredeyse tim yil boyunca diger modellerden daha ¢ok
kazandirmistir. Yilin ilk basinda c¢ok bir fark olusmamasina ragmen ilerleyen
zamanlarda yilin orta periyodunda gergeklesen islemler birikimli olacak sekilde bir
kazang saglamaktadir. Yilin en son kisminda da tiim ¢izge modelleri en ¢ok kazanci

saglamaktadir.

Cizelge 5.7: Tiim ¢izge tiirleri i¢in egitilen modellerin performanslari ve tiim
cizgelerin birlestirilmesi ile egitilen modelin performansi.

Yonsiiz | Yonlii | Yonsiiz Yonli Yonstiz | Yonli | Tim

Pearson | Pearson | Spearman | Spearman | Oklid Oklid | Cizgeler
2019 22,31 26,26 22,98 32,51 27,61 30,29 | 25,84
2018 0,97 2,58 -0,27 7,07 3.20 2,40 3,30
2017 25,26 22,43 28,47 24,18 26,53 26,08 | 26,60
2016 15,04 15,67 17,11 18,50 17,80 17,05 | 18,21
2015 2,25 4,81 0,87 4,52 2,02 3,58 10,52
2014 19,49 19,83 15,02 10,41 18,59 14,09 | 13,15
2013 34,23 | 35,89 35,29 33,71 28,43 34,05 | 42,48
2012 21,50 18,98 20,93 19,12 14,50 18,37 | 20,27
Ortalama | 17,63 18,30 17,58 18,72 17,33 18,23 | 20,04
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5.3 Kolektif Ogrenme Modelleri Performanslar

Kolektif 6grenme modelleri ¢izge modellerinin performansini iyilestirmek amaciyla
tasarlanmig olan yontemlerdir. Bir Onceki boliimde gozlemlendigi iizere ¢izge
modellerinin performanslar1 iyi olmasina ragmen S1 stratejisinin getirdigi kazanci
gecememektedir. Kolektif 6grenme yontemiyle birlikte modellerin performanslarinin
tyilestirilmesi amaclanmis ve tasarlanan modellerden daha iyi sonuglar elde edilmesi

beklenmektedir.
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Sekil 5.3: Pearson ¢izge modelleri ve bu modellerin kolektif 6grenme yontemiyle
gelistirilmis hallerinin 8 yillik ortalama kazang grafigi.

Cizelge 5.8 iizerinde kolektif 6grenme modellerinin Pearson Yonli ¢izgeye
uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar gosterilmistir. Kolektif Yonsiiz Pearson
Cizge modelinin ortalama kazanci %25,12 ve Kolektif Yonlii Pearson Cizge
modelinin ortalama kazanci ise %24,41 olmaktadir. Kolektif 6grenme modelleri
Pearson ¢izge modelinin basarisini ciddi miktarda artirmaktadir. Kolektif 6grenme
modelleri ile egitilen Pearson ¢izge modellerinin bagarist S1 stratejisini gegmektedir.

Boylelikle bu ¢izge yontemleri hem daha az riskli olmakla beraber hem de S1 gibi
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temel bir stratejinin {stiinde kazang getirmektedir. Sekil 5.3 iizerinde Kolektif
O0grenme yontemlerinin getirdigi kazang agik bir sekilde goziikmektedir. Yilin
ozellikle belirli bir kismindan sonra birikimli olarak daha fazla kazang¢ saglayan bu

yontemler ¢izge modellerini ciddi miktarda iyilestirmektedir.

Kolektif 6grenme modelleri tiim ¢izge modelleri lizerinde egitilerek performanslari
Cizelge 5.9 flizerinde gosterilmistir. Tiim ¢izge tiirlerinin performanslart kendi
igerisinde ciddi miktarda artmistir. Bundan dolay1 da kolektif 6grenme yonteminin
cizge modelleri basarili bir sekilde iyilestirdigi ve temel stratejilerden biri olan S1
stratejisini gegmesini sagladigi gozlemlenmistir. Her bir cizge tiirli i¢in egitilen
kolektif 6grenme yontemlerinden en basarili olan Yonsiiz Pearson modeli ve Yonlii
Spearman modelidir. Bu 2 modelin performans: diger ¢izge modellerinin {istiinde
kalmaktadir. Tiim ¢izge modellerinin birlestirilmesiyle elde edilen kolektif 6grenme
modeli tiim modellerin getirdigi kazangtan daha fazla bir kazan¢ saglamaktadir. Bu
da tiim ¢izgeleri birlikte egitmenin modellerin performansini ciddi bir sekilde
artirdigin1 ortaya ¢ikarmistir. Bunun sebebi her bir ¢izge modeli belirli kosullarda
basarili olmaktadir ve hepsinin birlestirilmesi sonucunda daha iyi bir model elde
edilmektedir. Sekil 5.4 kolektif 6grenme yontemiyle elde edilen kazang grafigini
gostermektedir. Grafikteki modeller zaman zaman birbirlerine performans olarak
yakinlagmis olsalar da tiim c¢izgelerin birlikte egitildigi kolektif 6grenme ydntemi

genel olarak iistte kalmaktadir.
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Sekil 5.4: Kolektif 6grenme modellerinin tiim ¢izge tiirleri i¢in egitilmesi sonucunda
elde edilen yillik ortalama kazang grafigi.
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Cizelge 5.8: Pearson ¢izge modelleri ve bu modellerin kolektif 6grenme yontemiyle

gelistirilmesiyle elde edilen sonuglar tablosu.

Yonsiiz | Yonlii | Kolektif | Kolektif | S1 DOWa30
Pearson | Pearson | Yonsiiz | YOnli indeks
Pearson Pearson

2019 22,31 26,26 32,26 31,34 23,6 24,2
2018 0,97 2,58 2,03 -2.33 10,8 1,0
2017 25,26 22,43 25,25 29,58 72,7 25,0
2016 15,04 | 15,67 28,76 26,96 1,5 16,0
2015 2,25 4,81 9,79 13,82 -2,4 4,3
2014 19,49 19,83 26,20 24,91 -2,6 15,4
2013 3423 | 3589 |46,64 37,33 47,9 29,2
2012 21,50 18,98 30,42 33,73 31,2 15,1
Ortalama | 17,63 18,30 25,12 24,41 22,8 16,2

Cizelge 5.9: Kolektif 6grenme modellerinin tiim ¢izge tiirleri i¢in egitilmesi sonucu
elde edilen kazang tablosu.

Yonsiiz | Yonlii | Yonsiiz Yonli Yonsiiz | Yonli | Tim

Pearson | Pearson | Spearman | Spearman | Oklid Oklid | Cizgeler
2019 32,26 | 31,34 28,65 26,29 26,54 27,25 | 33,82
2018 2,03 -2.33 -3,99 -3,79 -4,36 -4,38 | 3,62
2017 25,25 | 29,58 28,49 25,92 28,48 26,03 | 26,08
2016 28,76 | 26,96 27,54 35,26 29,73 30,66 | 35,34
2015 9,79 13,82 14,65 14,39 8,42 11,24 | 13,54
2014 26,20 | 24091 29,05 28,98 25,51 28,94 | 27,04
2013 46,64 | 37,33 44,10 47,37 38,67 43,94 | 49,50
2012 30,42 | 33,73 28,68 31,76 29,86 21,84 | 24,52
Ortalama | 25,12 24,41 24,39 25,77 22,85 23,19 | 26,68
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6. SONUC

Bu tez kapsaminda MLP, MLP-Multi modelleri temel kiyaslama yontemi olmasi
amaciyla egitilmistir. Bunlara ek olarak S1, S2 ve DOW 30 indeksi temel stratejiler
olarak kullanilmistir. Bu tezin temel amaci gizgelerin zaman serisi seklinde derin
O0grenme yontemleriyle egitilmesi ve borsada bu temel stratejilerden daha basarili
modeller elde etmektir. Yapilan galismalarda ¢izge tabanli yontemlerin MLP, MLP-
Multi, S2 ve DOW 30 indeksinden daha fazla kazang sagladig1 gosterilmistir. Cizge
tabanli yontemler S1 stratejisinin kazancini gegememesine ragmen daha az riskli

davraniglarda bulunmasindan dolay1 gercek hayatta tercih edilebilir.

Yonli ¢izge goOsterimi yonsiiz ¢izge gOsterimine gore daha basarili sonuglar
vermektedir. Bunun sebebi yonlii ¢izge gosteriminin daha fazla bilgi icermesi olarak
aciklanabilir. Yonli cizge gosterimi yapilan bircok deneyde daha basarili sonuglar
vermektedir. Dolayisiyla yonlii ¢izge gosterimi gergek hayatta kullanilabilecek bir

¢izge olusturma ve isleme yontemidir.

Cizge tabanli yontemlerde tiim ¢izge tiirlerinin birlestirilmesiyle elde edilen model
en basarilt model olmaktadir. Bu model birden ¢ok ¢izgenin zamana gore davranigini
analiz ettiginden dolay1 diger modellerden daha iy1 caligmaktadir. Bir yatirimet i¢in

bu tarz bir model kullanmak kazancli olabilir.

Cizge tabanli modellerin bir énemli avantaji borsanin azalan trende sahip oldugu
yillarda bile zarar etmemeleridir. Bundan dolay1 yatirimcilarin kullanabilecegi
modellerdir. MLP ve MLP-Multi modelleri performans olarak hem DOW 30
indeksinin altinda bir kazan¢ saglamakla birlikte hem de bazi yillarda yatirimciy:
zarara sokmaktadir. Bundan dolay1 ¢izge tabanli modeller daha giivenilir modeller

olmaktadir.

Cizge tabanli modellerin iyilestirilmesi amaciyla kolektif &grenme yontemleri
kullanilmistir.  Kolektif  6grenme  yontemleri ¢izge tabanli  modellerin

performanslarini ciddi miktarda artirmistir. Bu artis oram1 S1 stratejisinin getirdigi
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kazanc1 da gegmektedir. Bundan dolayr bir yatirimer hem daha giivenilir olan bu

yontemi kullanirken hem de daha fazla kar elde etme imkan1 bulmaktadir.

Bu caligmada bir zaman serisi olan borsa iizerinde ¢izge tabanli derin 6grenme
yontemleri kullanilmis ve basar1 gosterilmistir. Bu tez kapsaminda yalnizca DOW 30
hisse senetleri kullanilmistir. Ilerleyen c¢alismalarda farkli borsa tiirleri de
kullanilarak ¢izge tabanli bu modellerin performanslari incelenebilir. Bu modellerin
egitilmesi ciddi bir islem giicii gerektirdiginden dolay1 farkli veri setleri iizerinde
calistirilmamistir. Ayrica her veri setinin kendine 6zgii bazi ek 6zellikleri bulunabilir

ve modellere gore kiiciik degisiklikler ile uygulanmasi gerekebilir.

Bu c¢alismada olusturulan yonlii ¢izge modelleri maksimum korelasyonu segme
mantig1 kullanilarak tasarlanmistir. Gt hesaplanirken 30x30xMx3XT olacak sekilde
bir ¢izge tensorii olusturularak egitim yapilabilir. Yani her t aninda maksimum
korelasyonu se¢mek yerine kaydirilarak elde edilen tiim korelasyon kombinasyolari

farkl1 bir boyut lizerinden verilebilir. Bu sekilde daha kapsamli bir ¢izge tiretilebilir.

Bu calismada ¢izgeden c¢ikarilan 6zniteliklerin modelin performansini iyilestirdigi
gbozlemlenmektedir fakat bu cizgeden c¢ikarilan Oznitelikler agiklanamamistir.
Cizgedeki ozniteliklerin anlamlandirilmast ve ¢izge modelindeki hangi kenarlarin ya
da diigimlerin ne kadar etkili oldugunun analiz edilmesi gelecekte yapilacak olan

calismalar arasinda gosterilebilir.

Bu tezde yapilan ¢aligmaya gelecekte uygulanabilecek ek bir yontem ise verilerin
etiketlenme sekli giinliik olarak tasarlanmistir. Diislik frekanslarda borsa gibi
problemlerde giirtiltii miktar1 artmaktadir. Bundan dolay1 zaman serisinin kendisi ya
da farkli hisse senetleri arasindaki iligkiyi 6grenmek zor olabilir. Bundan dolay:

farkli bir etiketleme teknigi ile bu tarz bir ¢izge yapisi gelecekte denenebilir.

96



[1]
[2]
[3]
[4]
[5]
[6]
[7]
[8]
[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]
[16]

KAYNAKLAR

“geeksforgeeks.” https://www.geeksforgeeks.org/graph-and-its-
representations/ (accessed Nov. 08, 2021).

R. J. Hyndman and G. Athanasopoulos, Forecasting: principles and
practice. OTexts, 2018.

“Stationary.” https://hilalgozutok.medium.com/zaman-serisi-tahmini-time-
series-forecasting-dd541fdd4laf (accessed Dec. 24, 2021).

“Classification Image.” https://www.javatpoint.com/classification-algorithm-
in-machine-learning (accessed Jan. 03, 2022).

“Regression Image.” https://www.javatpoint.com/regression-vs-classification-
in-machine-learning (accessed Jan. 03, 2022).

“Error types-1.” https://towardsdatascience.com/common-loss-functions-in-
machine-learning-46af0ffc4d23 (accessed Jan. 04, 2022).

“Cross Entropy Error Figure.” https://www.kaggle.com/viveknimsarkar/hands-
on-guide-to-loss-functions (accessed Jan. 07, 2022).

“Model Gegerleme.” https://medium.com/data-science-tr/overfitting-
underfitting-cross-validation-b47dfdaOcf4e (accessed Jan. 08, 2022).

“Overfitting and Underfitting.” https://medium.com/kodluyoruz/makine-
%C3%B6%C4%9Frenmesinde-overfitting-underfitting-best-fitting-
kavramlar%C4%B1-9f80a5d42719 (accessed Jan. 09, 2022).

“Grid Search .” https://medium.com/deep-learning-turkiye/derin-ogrenme-
uygulamalarinda-model-dogrulama-ve-hiper-parametre-secim-yontemleri-
823812d95f3 (accessed Jan. 09, 2022).

“Gradient descent vector.” https://towardsdatascience.com/wondering-why-
do-you-subtract-gradient-in-a-gradient-descent-algorithm-9b5aabdf8150
(accessed Jan. 09, 2022).

“Gradient Descent .” https://blog.clairvoyantsoft.com/the-ascent-of-gradient-
descent-23356390836f (accessed Jan. 09, 2022).

W. S. McCulloch and W. Pitts, “A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity,” The bulletin of mathematical biophysics, vol. 5, no. 4, pp.
115-133, 1943.

F. Rosenblatt, “Perceptron simulation experiments,” Proceedings of the IRE,
vol. 48, no. 3, pp. 301-309, 1960.

B. Widrow and M. E. Hoff, “Adaptive switching circuits,” 1960.

I. Goodfellow, Y. Bengio, and A. Courville, Deep Learning. MIT Press,
2016.

97



[17]

[18]

[19]

[20]

[21]
[22]
[23]
[24]
[25]

[26]

[27]
[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

“Perceptron.” https://ai.plainenglish.io/the-rise-and-fall-of-the-perceptron-
c04ae53ead65 (accessed Apr. 25, 2022).

“MLP figure”, Accessed: Jan. 22, 2022. [Online]. Available:
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/12/mlp-multilayer-perceptron-
simple-overview/

“Aktivasyon fonksiyonlar1”, Accessed: Jan. 22, 2022. [Online]. Available:
https://medium.com/analytics-vidhya/activation-functions-all-you-need-to-
know-355a850d025e

“CNN”, Accessed: Jan. 22, 2022. [Online]. Available:
https://purnasaigudikandula.medium.com/a-beginner-intro-to-convolutional-
neural-networks-684c5620c2ce

“CNN Conv layer.” https://www.superdatascience.com/blogs/convolutional-
neural-networks-cnn-step-1-convolution-operation (accessed Jan. 22, 2022).

“CNN Pooling Layer.” https://www.geeksforgeeks.org/cnn-introduction-to-
pooling-layer/ (accessed Jan. 23, 2022).

“RNN-LSTM model.” https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-
LSTMs/ (accessed Jan. 23, 2022).

“GCN.” https://jonathan-hui.medium.com/graph-convolutional-networks-gcn-
pooling-839184205692 (accessed Jan. 23, 2022).

“Ensemble Learning.” https://towardsdatascience.com/ensemble-methods-
bagging-boosting-and-stacking-c9214a10a205 (accessed Jan. 24, 2022).

D. Matsunaga, T. Suzumura, and T. Takahashi, “Exploring graph neural
networks for stock market predictions with rolling window analysis,” arXiv
preprint arXiv:1909.10660, 2019.

R. van den Berg, T. N. Kipf, and M. Welling, “Graph convolutional matrix
completion,” arXiv preprint arXiv:1706.02263, 2017.

V. Garcia and J. Bruna, “Few-shot learning with graph neural networks,”
arXiv preprint arXiv:1711.04043, 2017.

A. Bojchevski, O. Shchur, D. Ziigner, and S. Giinnemann, “Netgan:
Generating graphs via random walks,” in International Conference on
Machine Learning, 2018, pp. 610-619.

A. Fout, J. Byrd, B. Shariat, and A. Ben-Hur, “Protein interface prediction
using graph convolutional networks,” Adv Neural Inf Process Syst, vol. 30,
2017.

S. Kearnes, K. McCloskey, M. Berndl, V. Pande, and P. Riley, “Molecular
graph convolutions: moving beyond fingerprints,” J Comput Aided Mol Des,
vol. 30, no. 8, pp. 595-608, 2016.

A. Sanchez-Gonzalez et al., “Graph networks as learnable physics engines for
inference and control,” in International Conference on Machine Learning,
2018, pp. 4470-4479.

Z. Zhang, P. Cui, and W. Zhu, “Deep learning on graphs: A survey,” |IEEE
Transactions on Knowledge and Data Engineering, 2020.

98



[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]
[47]

[48]

K.-H. N. Bui, J. Cho, and H. Yi, “Spatial-temporal graph neural network for
traffic forecasting: An overview and open research issues,” Applied
Intelligence, pp. 1-12, 2021.

Z. Wu, S. Pan, G. Long, J. Jiang, X. Chang, and C. Zhang, “Connecting
the dots: Multivariate time series forecasting with graph neural networks,” in
Proceedings of the 26th ACM SIGKDD International Conference on
Knowledge Discovery & Data Mining, 2020, pp. 753-763.

J. Zhou et al., “Graph neural networks: A review of methods and
applications,” Al Open, vol. 1, pp. 57-81, 2020.

L. Zhao et al., “T-gcn: A temporal graph convolutional network for traffic
prediction,” |IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems, vol. 21,
no. 9, pp. 3848-3858, 2019.

P. Ghosh, Y. Yao, L. Davis, and A. Divakaran, “Stacked spatio-temporal
graph convolutional networks for action segmentation,” in Proceedings of the
IEEE/CVF Winter Conference on Applications of Computer Vision, 2020, pp.
576-585.

S. F. Tekin and S. S. Kozat, “Crime Prediction with Graph Neural Networks
and Multivariate Normal Distributions,” arXiv preprint arXiv:2111.14733,
2021.

T. Bian et al., “Rumor detection on social media with bi-directional graph
convolutional networks,” in Proceedings of the AAAI conference on artificial
intelligence, 2020, vol. 34, no. 01, pp. 549-556.

D. Chai, L. Wang, and Q. Yang, “Bike flow prediction with multi-graph
convolutional networks,” in Proceedings of the 26th ACM SIGSPATIAL
international conference on advances in geographic information systems,
2018, pp. 397-400.

M. Weber et al., “Anti-money laundering in bitcoin Experimenting with

graph convolutional networks for financial forensics,” arXiv preprint
arXiv1908.02591, 2019.

C. Liu, Y. Jin, K. Xu, G. Gong, and Y. Mu, “Beyond Short-Term Snippet:
Video Relation Detection With Spatio-Temporal Global Context,” Jun. 2020.

A. Bahrammirzaee, “A comparative survey of artificial intelligence
applications in finance: artificial neural networks, expert system and hybrid
intelligent systems,” Neural Computing and Applications, vol. 19, no. 8, pp.
1165-1195, 2010.

D. Zhang and L. Zhou, “Discovering golden nuggets: data mining in
financial application,” IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics,
Part C (Applications and Reviews), vol. 34, no. 4, pp. 513-522, 2004.

A. Mochon, D. Quintana, Y. Sdez, and P. Isasi, “Soft computing techniques
applied to finance,” Applied Intelligence, vol. 29, no. 2, pp. 111-115, 2008.

L. Tesfatsion and K. L. Judd, Handbook of computational economics: agent-
based computational economics. Elsevier, 2006.

S. K. Chalup and A. Mitschele, “Kernel methods in finance,” in Handbook
on information technology in finance, Springer, 2008, pp. 655-687.

99



[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

T. J. Strader, J. J. Rozycki, T. H. Root, and Y.-H. J. Huang, “Machine
learning stock market prediction studies: Review and research directions,”
Journal of International Technology and Information Management, vol. 28,
no. 4, pp. 63-83, 2020.

M. Sedighi, H. Jahangirnia, M. Gharakhani, and S. Farahani Fard, “A
novel hybrid model for stock price forecasting based on metaheuristics and
support vector machine,” Data (Basel), vol. 4, no. 2, p. 75, 2019.

S. Sefiane and M. Benbouziane, “Portfolio seclection using genetic
algorithm,” 2012.

J. Nobre and R. F. Neves, “Combining principal component analysis, discrete
wavelet transform and XGBoost to trade in the financial markets,” Expert
Systems with Applications, vol. 125, pp. 181-194, 2019.

K. Alkhatib, H. Najadat, I. Hmeidi, and M. K. A. Shatnawi, “Stock price
prediction using k-nearest neighbor (kNN) algorithm,” International Journal
of Business, Humanities and Technology, vol. 3, no. 3, pp. 3244, 2013.

M. Kumar and M. Thenmozhi, “Forecasting stock index movement: A
comparison of support vector machines and random forest,” 2006.

M. R. Machado, S. Karray, and I. T. de Sousa, “LightGBM: An effective
decision tree gradient boosting method to predict customer loyalty in the
finance industry,” in 2019 14th International Conference on Computer Science
& Education (ICCSE), 2019, pp. 1111-1116.

B. Fiinfgeld and M. Wang, “Attitudes and behaviour in everyday finance:
evidence from Switzerland,” International Journal of Bank Marketing, 2009.

X. Wang, “On the effects of dimension reduction techniques on some high-
dimensional problems in finance,” Operations Research, vol. 54, no. 6, pp.
1063-1078, 2006.

M. Gallegati and W. Semmler, “Wavelet applications in economics and
finance,” 2014.

M. M. Kumbure, C. Lohrmann, P. Luukka, and J. Porras, “Machine
learning techniques and data for stock market forecasting: a literature review,”
Expert Systems with Applications, p. 116659, 2022.

A. M. Ozbayoglu, M. U. Gudelek, and O. B. Sezer, “Deep learning for
financial applications: A survey,” Applied Soft Computing, vol. 93, p. 106384,
2020.

S. Karaoglu, U. Arpaci, and S. Ayvaz, “A deep learning approach for
optimization of systematic signal detection in financial trading systems with
big data,” International Journal of Intelligent Systems and Applications in
Engineering, Speciallssue (Speciallssue), pp. 31-36, 2017.

W. Bao, J. Yue, and Y. Rao, “A deep learning framework for financial time
series using stacked autoencoders and long-short term memory,” PL0S One,
vol. 12, no. 7, p. e0180944, 2017.

S. Liu, C. Zhang, and J. Ma, “CNN-LSTM neural network model for
quantitative strategy analysis in stock markets,” in international conference on
neural information processing, 2017, pp. 198-206.

100



[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

T. Fischer and C. Krauss, “Deep learning with long short-term memory
networks for financial market predictions,” European Journal of Operational
Research, vol. 270, no. 2, pp. 654-669, 2018.

M. Mourelatos, C. Alexakos, T. Amorgianiotis, and S. Likothanassis,
“Financial indices modelling and trading utilizing deep learning techniques:
the ATHENS SE FTSE/ASE large cap use case,” in 2018 Innovations in
Intelligent Systems and Applications (INISTA), 2018, pp. 1-7.

B. X. Yong, M. R. A. Rahim, and A. S. Abdullah, “A stock market trading
system using deep neural network,” in Asian Simulation Conference, 2017, pp.
356-364.

O. B. Sezer, M. Ozbayoglu, and E. Dogdu, “A deep neural-network based
stock trading system based on evolutionary optimized technical analysis
parameters,” Procedia Comput Sci, vol. 114, pp. 473-480, 2017.

J. Sirignano and R. Cont, “Universal features of price formation in financial
markets: perspectives from deep learning,” Quantitative Finance, vol. 19, no.
9, pp. 1449-1459, 2019.

A. Tsantekidis, N. Passalis, A. Tefas, J. Kanniainen, M. Gabbouj, and A.
losifidis, “Using deep learning to detect price change indications in financial
markets,” in 2017 25th European Signal Processing Conference (EUSIPCO),
2017, pp. 2511-2515.

M. U. Gudelek, S. A. Boluk, and A. M. Ozbayoglu, “A deep learning based
stock trading model with 2-D CNN trend detection,” in 2017 IEEE Symposium
Series on Computational Intelligence (SSCI), 2017, pp. 1-8.

G. Hu et al., “Deep stock representation learning: From candlestick charts to
investment decisions,” in 2018 IEEE international conference on acoustics,
speech and signal processing (ICASSP), 2018, pp. 2706-2710.

A. Tsantekidis, N. Passalis, A. Tefas, J. Kanniainen, M. Gabbouj, and A.
losifidis, “Forecasting stock prices from the limit order book using
convolutional neural networks,” in 2017 IEEE 19th Conference on Business
Informatics (CBI), 2017, vol. 1, pp. 7-12.

H. Gunduz, Y. Yaslan, and Z. Cataltepe, “Intraday prediction of Borsa

Istanbul using convolutional neural networks and feature correlations,”
Knowledge-Based Systems, vol. 137, pp. 138-148, 2017.

E. J. Ruiz, V. Hristidis, C. Castillo, A. Gionis, and A. Jaimes, “Correlating
financial time series with micro-blogging activity,” in Proceedings of the fifth
ACM international conference on Web search and data mining, 2012, pp. 513—
522.

D. Xiao and J. Wang, “Graph based and multifractal analysis of financial
time series model by continuum percolation,” International Journal of
Nonlinear Sciences and Numerical Simulation, vol. 15, no. 5, pp. 265-277,
2014.

L. Wang, Z. Wang, S. Zhao, and S. Tan, “Stock market trend prediction
using dynamical Bayesian factor graph,” Expert Systems with Applications,
vol. 42, no. 15-16, pp. 6267-6275, 2015.

101



[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

Y. Long, “Visibility graph network analysis of gold price time series,” Physica
A: Statistical Mechanics and its Applications, vol. 392, no. 16, pp. 3374-3384,
2013.

J. Long, Z. Chen, W. He, T. Wu, and J. Ren, “An integrated framework of
deep learning and knowledge graph for prediction of stock price trend: An
application in Chinese stock exchange market,” Applied Soft Computing, vol.
91, p. 106205, 2020.

R. Flanagan and L. Lacasa, “Irreversibility of financial time series: a graph-
theoretical approach,” Physics Letters A, vol. 380, no. 20, pp. 1689-1697,
2016.

D. F. Ahelegbey, L. Carvalho, and E. Kolaczyk, “A Bayesian Covariance
Graph And Latent Position Model For Multivariate Financial Time Series,”
Available at SSRN 3090236, 2020.

Y. Xiu, G. Wang, and W. K. V. Chan, “Crash Diagnosis and Price Rebound
Prediction in NYSE Composite Index Based on Visibility Graph and Time-
Evolving Stock Correlation Network,” Entropy, vol. 23, no. 12, p. 1612, 2021.

H. Liu and B. Song, “Stock price trend prediction model based on deep
residual network and stock price graph,” in 2018 11th International
Symposium on Computational Intelligence and Design (ISCID), 2018, vol. 2,
pp. 328-331.

S. Jeon, B. Hong, and V. Chang, “Pattern graph tracking-based stock price
prediction using big data,” Future Generation Computer Systems, vol. 80, pp.
171-187, 2018.

C. K.-S. Leung, R. K. MacKinnon, and Y. Wang, “A machine learning
approach for stock price prediction,” in Proceedings of the 18th International
Database Engineering & Applications Symposium, 2014, pp. 274-2717.

Y. Chen, Z. Wei, and X. Huang, “Incorporating corporation relationship via
graph convolutional neural networks for stock price prediction,” in
Proceedings of the 27th ACM International Conference on Information and
Knowledge Management, 2018, pp. 1655-1658.

D. Loe, S. Chang, and J. Chau, “Stock Market Movement Prediction Using
Graph Convolutional Networks”.

W. Chen, M. Jiang, W.-G. Zhang, and Z. Chen, “A novel graph
convolutional feature based convolutional neural network for stock trend
prediction,” Information Sciences, vol. 556, pp. 67-94, 2021.

X.Ying, C. Xu, J. Gao, J. Wang, and Z. Li, “Time-aware graph relational
attention network for stock recommendation,” in Proceedings of the 29th ACM
International Conference on Information & Knowledge Management, 2020,
pp. 2281-2284.

P. Patil, C.-S. M. Wu, K. Potika, and M. Orang, “Stock market prediction
using ensemble of graph theory, machine learning and deep learning models,”
in Proceedings of the 3rd International Conference on Software Engineering
and Information Management, 2020, pp. 85-92.

J. M.-T. Wu, Z. Li, G. Srivastava, M.-H. Tasi, and J. C.-W. Lin, “A graph-
based convolutional neural network stock price prediction with leading

102



[91]

[92]

indicators,” Software: Practice and Experience, vol. 51, no. 3, pp. 628-644,
2021.

J. R. Abrams, J. Celaya-Alcala, D. Baldwin, R. Gonda, and Z. Chen,
“Analysis of equity markets: A graph theory approach,” Society for Industrial
and Applied Mathematics. doi, vol. 10, 2016.

Y. Wang, C. Zhang, S. Wang, S. Y. Philip, L. Bai, and L. Cui, “Deep co-
investment network learning for financial assets,” in 2018 IEEE International
Conference on Big Knowledge (ICBK), 2018, pp. 41-48.

103






