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OZET

Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi Yontemleriyle
Borsa Alim Satim Davranislarinin Modellenmesi

Afan HASAN

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Doktora Tezi

Danigsman: Prof. Dr. Oya KALIPSIZ

Finansal piyasa tahmini her zaman biiytik ilgi goren bir konu olmustur ve gelecekteki
hareketi tahmin etmede karlilik oldugu siirece cazip bir arastirma konusu olmaya
devam edecegi goriilmektedir. Borsa tahmininin cekiciligi, yatirimcilarin kisa siirede
biiyiik kérlar elde etmeleri icin biiylik bir potansiyel sunmasidir. Biiylik kazang
saglama potansiyeli sunarken ayni zamanda biiyiik kayiplara da neden olabilir. Cift
tarafli bir kili¢c gibi, dogru kullanildiginda cok karhidir ve yanlis kullanildiginda cok
zararl olabilir. Ancak insanlar genellikle kazanch tarafa odaklanir ve zararh tarafi

gormezden gelir.

Temel analistlerin biiyiik cogunlugu teknik analistlerin tahminlerinin ve bu analizlerde
kullanilan teknik gostergelerinin anlamsiz olduguna inansalar da, son arastirmalar
hem profesyonellerin hem de bireysel tiiccarlarin teknik gostergeleri kullandigini
ortaya koymaktadir.

Finansal piyasa yoniiniin dogru bir tahmini, oncelikle finansal zaman serilerinin
dogrusal olmayan dogasindan dolay1 cok zorlayici bir faaliyettir. Derin 6grenme
ve makine 0grenmesi yontemleri ise insanlarin zorlandig1 bir¢ok alanda cok basarili
sonuclar elde etmistir.

Bu calismada, derin 6grenme ve makine 0grenmesi yontemlerine teknik gostergeler
entegre edilip finansal piyasa yoniinii tahmin etme basarisini artirmak icin borsa
simsarlarinin davraniglar1 modellenmistir. Borsa Istanbul ulusal 100 endeksinin

(BIST100) yakin gelecekteki (bir donem sonraki) yoniinii tahmin etmek icin girdi

xii



ozellikleri olarak teknik analizdeki uygulamalari temel alinarak bir dizi teknik gosterge

incelenmistir.

Endeksin yoniinii tahmin etmek icin Derin Sinir Aglar (DNN), Destek Vektor Makinesi
(SVM), Rastgele Orman (RF) ve Lojistik Regresyon (LR) siniflandirma teknikleri
kullanilir.

Bu modellerin performansi, karisiklik matrisi, bilesik getiri ve maksimum diistim gibi
cesitli performans metriklerine gore degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bist100 endeksi, derin 6grenme, finans, makine 6grenmesi,

zaman serisi siniflandirmasi

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Modeling Trading Behaviours with Deep Learning and
Machine Learning Methods in Stock Exchange Markets

Afan HASAN

Department of Computer Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Prof. Dr. Oya KALIPSIZ

The financial market prediction has always been a topic of great interest, and it seems
that it will continue to be an attractive research subject as long as there is profitability
in predicting future movement. The attractiveness of the stock market prediction is
that it offers great potential for investors to make huge profits in a short time. While
offering the potential to generate huge profits, it can also cause huge losses at the
same time. Like a double-sided sword, it is very profitable when used correctly and
can be very harmful when used incorrectly. But people generally focus on the lucrative

side and ignore the harmful side.

Although the vast majority of fundamental analysts believe that technical analysts’
estimates and technical indicators used in these analyses are unresponsive, recent
research has revealed that both professionals and individual traders are using technical

indicators.

A correct estimate of the direction of the financial market is a very challenging activity,
primarily due to the nonlinear nature of the financial time series. Deep learning and
machine learning methods on the other hand have achieved very successful results in

many different areas where human beings are challenged.

In this study, technical indicators were integrated into the methods of deep learning
and machine learning, and the behavior of the traders was modeled in order to
increase the accuracy of forecasting of the financial market direction. A set of technical

indicators has been examined based on their application in technical analysis as

Xiv



input features to predict the oncoming (one-period-ahead) direction of Istanbul Stock
Exchange (BIST100) national index.

To predict the direction of the index, Deep Neural Network (DNN), Support Vector
Machine (SVM), Random Forest (RF), and Logistic Regression (LR) classification

techniques are used.

The performance of these models is evaluated on the basis of various performance
metrics such as confusion matrix, compound return and max drawdown.

Keywords: Bist100 index, deep learning, finance, machine learning, time series

classification
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Arastirmacilarin, zaman serisini ve makine 6grenmesi metodolojilerini kullanarak,
cesitli finansal aracglarin hareket yoniiniin tahmini ile ilgili calismalara yogunlastiklari
goriilmektedir. Hem akademik arastirmacilar hem de uygulayicilar sermaye piyasasi
enstriimanlarinin gelecekteki hareketleri hakkinda tahminler yapmak ve tahminleri
kara doniistiirmek icin finansal ticaret stratejileri gelistirmektedirler. Bu boliim,
teknik gostergeleri 6znitelik olarak kullanan yontemleri, geleneksel makine 6grenmesi
algoritmalarini, Borsa Istanbul (BIST) icin yapilan calismalar ve finansta derin
O0grenme algoritmalarini kullanan mevcut yontemleri kapsayan hisse senedi tahmini
hakkindaki arastirmanin bir 6zetini icermektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalari ile borsa tahminine dayanan calismalarin ¢ogunda,
egitim veri kiimesinin bir parcasi olarak teknik gostergeler kullanilmaktadir. Yapay
Sinir Aglar1 (NN) [[1, |2] ve Destek Vektor Makineleri (SVM) en ¢ok kullanilan makine
o6grenmesi yontemlerindendir. Karar Agaclar1 (DT) [[3]], Rastgele Ormanlar (RF) [4]],
Lojistik Regresyon (LR) [5]] ve Naive Bayes (NB) [|6] gibi siniflandirma yontemlerini
kullanan calismalar da cok fazladir. Patel ve dig. Destek Vektor Regresyonu
(SVR), Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Rastgele Orman (RF) kullanarak Hindistan borsa
endekslerinin gelecekteki degerlerini tahmin etmeye odaklandi [7]]. En iyi genel
tahmin performanst SVR — ANN hibrid modeli ile elde edilmistir Khaidem’in
arastirmasinda Ongoriicii bir model olusturarak rastgele orman siniflandiricisi
kullanan AAPL, MSFT ve Samsung gibi hisse senetlerinde uzun vadeli tahmin i¢in
% 85-95 araliginda bir dogruluk elde edilmistir [|8]. Satin alma, bekletme veya
satma karari tahmini Boonpeng ve Jeatrakul tarafindan Tayland Borsasinda (SET)
gerceklestirilmistir, geleneksel sinir aginin performansi Bire Tim (OAA) ve Bire Bir
(OAO) sinir ag1 (NN) ile karsilastirilir [|9]]. Ortalama % 72,50 dogrulukla OAA-NN,
OAO-NN ve geleneksel NN modellerinden daha iyi performans sagladigi gosterilmistir.

Booth, mevsimsellik olaylarini iceren, ticaretin karliligini ve istikrarimi artirmak



icin, rastgele ormanlarin performans agirlikli topluluklarina dayanan otomatik bir
ticaret sistemi gelistirmistir [[10]]. Testler DAX’tan biiyiik bir stok 6rnegi iizerinde
yapilir ve rastgele ormanlarin yenilik agirlikli topluluklarinin {istiin sonuglar verdigini
bulmuslardir. Arastirma, dort borsa 6grenme tahmin modelini karsilastirarak Hint
borsalari i¢in hisse senedi ve hisse senedi fiyat endeksinin hareket yoniinii tahmin
etme yontemlerinden Yapay Sinir Ag1 (YSA), Destek Vektor Makinesi (SVM), Rastgele
Orman ve Naif- Bayes arastirilmistir [[7]. Random Forest'in diger {ic tahmin
modelinin genel performansina gore daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.
Benzer sekilde, Hindistan borsa endekslerinin tahmini i¢in K-En Yakin Komsu
yaklasimina sahip bir Destek Vektér Makinesi'nin (SVM) melezlestirilmis bir cercevesi
onerilmektedir [11]. Bu makale, 1 giin, 1 hafta ve 1 ay gibi gelecekteki hisse senedi
degerlerini tahmin etmek icin cesitli tekniklerin nasil birlestirilecegini arastirilmistir.
Onerilen hibridize modelin, yiiksek boyutlu verilerin 6lceklendirilmesine ve daha iyi

tahmin kabiliyetine ihtiya¢ duyuldugu yerlerde kullanilabilecegi belirtilmektedir.

Kara ve dig. yapay sinir aglar1 (YSA) ve destek vektor makineleri (SVM) olmak iizere
iki siniflandirma teknigine dayali iki verimli model gelistirmis ve giinliik Istanbul
Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) Ulusal 100 Endeksinde hareket yoniinii tahmin
etme performanslarini karsilastirmistir [11]. Onerilen modellerin girdisi olarak on
teknik gosterge secilmistir. YSA modelinin SVM modelinden 6nemli 6lciide daha iyi

performans gosterdigi savunulmustur.

Pekkayanin calismasinda, Dogrusal Regresyon ve NN modelinin sonuclar girdi
verileri olarak makro degiskenler kullanilarak YTL/USD para birimini tahmin etmekle
karsilastirilmistir [[12]]. NN’nin daha iyi sonuclar verdigi gosterilmistir. Pehlivanl ve
dig. ertesi giiniin hisse senedi fiyat yoniinii tahmin etme performansini artirmak i¢in
bir grup Oznitelik secim yaklasimi ile optimum alt kiime gostergeleri secilmistir [|13]].
Istanbul Menkul Kiymetler Borsas'ndan (IMKB) gercek bir veri kiimesi elde edilir
ve alt kiime teknik ve makroekonomik gostergeler kullanilarak olusturulur. Bu
calismanin sonuclarindan, azaltilmis veri kiimesinin ertesi giiniin yon tahmininde
bir iyilesme gosterdigi bulunmustur. Tiirkiye hisse senedi piyasasinda kapanis fiyati,
momentum gibi basit hareketli ortalamalarin teknik gostergelerin kullanilmasinin
etkinligi Gocken’in calismasinda degerlendirilmistir [[14]. Teknik gostergeler ve borsa
arasindaki iliskiyi yakalamada en uygun teknik gostergeleri se¢mek icin Harmony
Arama (HS) ve Genetik Algoritma (GA) gibi Hibrid Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri
kullanilmaktadir. Bu ¢calismanin sonucunda HS bazli YSA modelinin borsa tahmininde

daha iyi performans gosterdigi bulunmustur.

Gorsel gortintiileri analiz etmek icin en sik kullanilan DNN yontemlerinden biri olan

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) [[15] ile stok hareket yoniiniin tahmini ilk olarak



Giindiiz ve ark. tarafindan Borsa Istanbul BIST 100 hisselerinin giin ici yoniiniin
tahmin edilmesinde uygulanmistir [16]. Oznitelik kiimesi farkli gostergelerden
olusur. Simiflandiricilarin kapanis fiyati, gegici bilgiler ve alim satim verileri saatlik
kapanis fiyatlar kullanilarak etiketlenir. Yedi katmanl 6nerilen siniflandirici, rastgele
siral1 6zellikleri kullanan Lojistik Regresyon ve CNN’den daha iyi performans gosterir.
Chong, Han ve Park, Giiney Kore’deki en biiyiik borsa olan KOSPI sermaye piyasasinin
hisse senedi getirilerini kullanan bir vaka calismasi olarak derin 6grenme tabanl
borsa tahmin modeli 6nerdi. Derin 6grenme aginin yiiksek frekanslarda piyasa
tahmini iizerindeki performansini degerlendirmek i¢in bes dakikalik bir siire kullanilir.
Amag, borsa analizi ve tahmini icin derin 6grenme algoritmalarinin avantaj ve
dezavantajlarimin kapsamh ve objektif bir degerlendirmesini saglamaktir. Onerilen
model, kovaryans temelli piyasa yapisi analizi ile test edilmistir ve 6nerilen modelin
kovaryans tahminini etkili bir sekilde iyilestirdigi bulunmustur. Deneysel sonuclardan,
derin 6grenme aglarinin nasil kullanilacagina dair daha fazla arastirma icin pratik ve

potansiyel olarak faydali talimatlar onerilmektedir.

Popiiler kelime yerlestirme temsili ve derin 6grenme tekniklerini kullanarak hisse
senedi hareketlerini tahmin etmek icin finansal haberlerden yararlanan basit bir
yontem Onerilmistir [|17]]. Cesitli 6zniteliklere dayali stokun fiyat hareketini tahmin
etmek icin her katmanda 4 gizli katman ve 1024 gizli diigiimden olusan DNN
kullanilmistir. Finansal haberlerden tiiretilen 6znitelikler eklenerek hata orani 6nemli

Olctide azaltilmistir.

1.2 Tezin Amaci

Market yoniinii tahmin etmek icin kullanilan en eski enstriimanlardan biri olan teknik
analizlerin etkinligi uzun siiredir tartisilmakta ve tartisilmaya devam edecek gibi
goriinmektedir. Tartismanin temel nedeni, teknik analizin klasik piyasa verimliligi
teorisini ihlal eden gelecekteki piyasa trendlerini tahmin etmek icin ge¢cmis fiyat ve

gecmis hacim gibi temel analizlere dayanmayan bilgileri kullanmasidir [|18]].

Yatirimcilarin belli teknik analiz degerlerine verdikleri tepkiye bagl olarak gerceklesen
aligveris islemlerinin hisse senedi fiyatlarindaki oynakligin en 6nemli itici giiclerinden
biri oldugu fikrini ortaya koymaktadir. Bu, hisse senedi fiyatlarinin teknik analizin
temelini olusturan egilimleri takip ettigi fikrine yol acmaktadir [[19]]. Her ne kadar
desenli ticaret davranisi bazilarina mantikli goriinmese de, yatirimcilarin piyasa
egilimlerini tahmin edebildikleri ve gelecekteki fiyat hareketlerini etkin bir sekilde
tahmin edebildikleri bilinmektedir.

Teknik analistlerin kullandig1 temel bilgiler hacim ve fiyattir.  Teknik analiz



calismalarinda, giinliikk piyasa faaliyetlerinden kaynaklanan tarihsel borsa
serilerindeki modeller, gelecekteki piyasa hareketlerini tahmin etmeye calisacak

sekilde incelenmektedir.

Teknik analizin etkinligi konusundaki siiregelen tartismalara ragmen, bu konudaki
calismalar, teknik analizin finansal tahmin uygulamalarindaki popiilaritesi ile daha
da motive olabilir [20-24]. Ornegin, 692 fon yéneticisine yapilan anket, fon
yoneticilerinin % 87’si yatirim kararlar verirken teknik analize 6nem verdiklerini

gostermektedir [25].

Borsa alis veris islemlerinde, teknik ve kantitatif analiz yontemleri matematiksel ve
istatistiksel araclar1 kullanarak yatirimcilarin isleme giris ve islemden cikis emirleri
icin en uygun zamanin belirlenmesinde destek olmaktadir. Bu da ticarette alim
satim talimatlarinin modellenmesi anlamina gelir. Bu geleneksel yaklasimlar bir
Olciide amaclarina hizmet ederken, hesaplamali zekédlarda makine 6grenmesi ve veri
madenciligi gibi ortaya cikan yeni teknikler de finansal bilgileri analiz etmek igin

kullanimi her gecgen giin artmaktadir.

Yararli kaliplar, yeni veriler {izerinde kayda deger tahminler yapmamizi saglarken
Makine Ogrenmesi yontemlerinin ana hedeflerinden biri de otomatik veya yari
otomatik yéntemler kullanarak veri icindeki gizli kaliplar1 bulmaktir [26]]. Ozellikle
gercek hayatta, zaman serileri analizi [[27]], iletisim [28]], internet trafik analizi [29]],
tibbi goriintiileme [30]], astronomi [31[], belge analizi [32]] ve biyoloji [|33]] gibi
bircok alanda makine 6grenmesi teknikleri siniflandirma problemlerini ¢6zmede
etkileyici bir performans gostermistir. Finansal miihendislik arastirmalarinin biiyiik
cogunlugu, Neural Networks [22, 34-36] ve Support Vector Machines [[37, 38]] gibi
karmasik hesaplama modellerine odaklanirken, finansal olmayan uygulamalarda
daha iyi sonuclar veren Derin Ogrenme modelleri iizerine de arastirmalar hiz
kazanmaktadir [|39, 40].

Diger yandan derin 6grenme, modelleri egitmek icin gecmis verileri kullanip yeni
gelen verilerden tahminlerde bulunmay: saglayan makine 6grenmesi formlarindan
biridir. Derin 6grenmeyle ilgili son gelismeler, bilgisayarlarin, goriintiileri tanimasini
ve etiketlemesini, konusmay1 tanimasini ve cevirmesini ve beceri gerektiren oyunlarda
cok basarili olmasini ve tiim bu durumlarda insan performansindan daha iyi bir
performans sergileyebilmesine olanak sagladi [41]. Derin 6grenmenin géze carpan
bu uygulamalarinda amag, genellikle, insanoglunun iyi yapabildigi gorevleri en az
insan kadar iyi yapabilecek bir bilgisayar yetistirmektir - 6rnegin bir goriintiintin
icerigini tanimak gibi. Derin 6grenme yOntemleri, gorevin insan katilimi olmaksizin

yapilmasina olanak tanir; belki de bir insan tarafindan farkli sekilde yapilabilen



gorey, verilen kisith zaman icinde insan giiciiyle tamamlanmasi pek miimkiin olmayan
gorevlerdir veya insaniistli performansa ihtiya¢ duyulan gorevlerde faydanin ¢ok fazla
olmasi - tibbi teshislerde oldugu gibi [42].

Finansal piyasalardaki sorunlar, bircok bakimdan tipik derin 6grenme
uygulamalarindan farkli olabilir, ancak en dikkat cekici hususlardan biri, finansal
piyasalardaki problemlerin insanlarin zaten iyi yapabildigi gorevlerden olmamasidir.
Bir goriintiiyli tanimaktan veya sozli isteklere uygun sekilde yanit vermekten farkl
olarak, insanlar, ornegin, gelecekteki bazi donemlerde iyi performans gosterecek bir
hisse senedi se¢mek gibi dogustan gelen bir kabiliyete sahip degildir. Buna ragmen,
derin 6grenme teknikleri, bu tiir se¢cim problemlerinde faydali olabilir, zira derin
ogrenme teknikleri 6ziinde, herhangi bir fonksiyon haritalama verisini (ki bunlar
farkli getiriler, ekonomik veriler, muhasebe tarihleri, demografik verileri, hukuk
rejimi verileri vb. olabilir) doniis degerine doniistiiriir. En azindan teorik olarak,
derin bir 6grenen, ne kadar karmasik ve dogrusal-olmayan olursa olsun, bir doniis
iliskisini bulabilir. Bu, hem geleneksel finansal ekonominin basit dogrusal faktor
modellerinden hem de nispeten kaba gecici istatistiksel arbitraj yontemlerden ve

diger kantitatif varlik yonetim tekniklerinden cok uzaktir [43]].

Bu calismada, Derin Sinir Aglar1 (DNN), Destek Vektor Makinesi (SVM), Rastgele
Orman (RF) ve Lojistik Regresyon (LR) gibi smiflandiricilarimin BIST 100
endeksinin yoniine karar vermede faydalarimi arastirilmistir. Ozellikle, bu
siniflandirma yaklagsimlarinin borsadaki islemleri uzun siire tutarh ve karl hale getirip

getiremeyecegi incelenmistir.

1.3 Orjinal Katka

Calismanin ana katkis1 OHLC fiyatlar1 ve islem maliyetleri dikkate alinarak derin
ogrenme modellerinin gelistirilmesidir. Ayrica gelistirilen modellerin siniflandirma
performansi, borsa endeks yoniinii tahmin etmek icin en sik kullanilan makine
ogrenmesi yontemleriyle karsilastirilmasidir. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi
yontemlerinin basarisi piyasa verimliligine gore degisiklik gosterebilmektedir [44]]. Bu
calismada, Borsa Istanbul ve gelismekte olan piyasalar incelemistir. Bu ¢alismanin
bir diger katkisi, finansal tahminlerde islem maliyetlerini kontrol etmek icin esik
degerlerin kullanilmasidir. Bazi calismalarda, tahminler karli goriinse de, islem
maliyetleri karsilanmaz. Islem maliyetleri dahil edildiginde karlih§in ortadan
kalkabilecegi bilinmektedir [39]. Bu problemden kac¢inmak icin esik seviyesi, kar
dagitiminin standart sapmasina gore dinamik olarak ayarlanir ve islem basina getiriyi

(vatinm kar1) artirmak icin islem sayisini azaltmak {izere optimal degerler secilir.



Buna gore amag, egitim seti boyutunun dogru parametre degerleri ve 6zellik se¢imi

kombinasyonu ile uzun vadede karli islemleri secebilmektir.

Yong Hu'nun ortaya koydugu ¢alismada 650 makale taranip bu konularla ilgili olan 51
i detayh incelenmis [45]]. Bu calismada elde edilen ¢ikt1 bizim elde ettigimiz sonuclar1
desteklemektedir. Bir siirii makalede de benzer ¢ikarimlar olmasina ragmen burada
giizel bir sekilde derlenmistir. Burada 6zellikle iki konu {izerinde durulmustur. Birinci
cikarimda vurgulanan konu, bir siirii ¢calismada elde edilen sonuclar market kotii iken
basarili sonuclar verirken market iyi oldugunda pek de basarili sonuclar vermemesidir.
Gozlemledikleri ikinci problem de yapilan ¢alismalarda islem maliyetinin g6z ardi
edildigi bildiriliyor.

Calismalarda elde ettigimiz sonuclarda, market iyi oldugundan da kotii oldugunda da
BIST100 den daha iyi getiri saghyor. Ikinci problem icin de standart sapmaya gore
esik degerini tanimlayip girilecek islemler belirlenmektedir, buna gore getirinin islem
maliyetinden fazla oldugu durumlar secilebilmektedir. Bu onerilen yap1 da ikinci

soruna ¢oziim oluyor.

1.4 Tezin Icerigi

Bu boliimde tezin iceriginin nelerden olustugu 6zetlenmistir.

e Boliim 2 - On Bilgi.

Bu boliimde finans alaninda makine 6grenmesi ve yapay zeka iizerine yapilmis

calismalar ve FinTech c¢oziimleri hakkinda giincel bilgiler paylasiimaktadir.
e Boliim 3 - Piyasa Yoniiniin Tahmin Edilmesi Miimkiin M?.

Bu bolimde sermaye piyasasindaki enstriimanlarin tahmin edilip
edilemeyecegi ile ilgili varsayimlar degerlendrilip literatiir taramasi

yapilmistir.
* Boliim 4 - Metodoloji ve Veri Yapisi.

Bu boéliimde kullanilan metodolojiyi, genel deney diizenegini, veri setlerini,
modelleri egitmek icin kullanilan Oznitelik sec¢imini, deneylerde
kullanilan Derin Ogrenme ve diger Makine Ogrenmesi algoritmalari
icin kapsaml bilgi saglanmistir. Bu yontelmerin egitilmesinde kullanilan

hyper-parametre secimleri ve optimizasyonu hakkinda bilgi verilmistir.

* Boliim 5 - Deneysel Sonuclar.



Bu boéliimde uygulanan yontemler ile elde edilen sonuclar detayli bir sekilde

aciklanmastir.
e Boliim 6 - Sonug ve Oneriler.

Bu béliimde elde edilen sonuglar yorumlanip gelecekte yapilabilecek ¢alismalar
hakkinda bilgi verilmistir.



2

ON BILGI

Alan Turing’in “Makineler diisiinebilir mi?” sorusunu sordugundan bu yana 70
yil gecti ve o zamandan beri yapay zeka (bundan sonra Al olarak anilacaktir)
uygulamalar1 ¢ok farkli alanlarda basarili sonuglarla karsimiza cikmaktadir [46]].
Ancak son yillarda ilgi yeniden canlandi ve Al kiiresel finansal hizmetler sektériinde
yenilikci uygulamalarla kendine yer buldu. Al'deki en son yenilik dalgasinin
temel itici giicleri biiyiik verilerin kullanilabilirligi, gelismis teknoloji, bulut bilisim
ve daha hizli 6zel amacli donanimlar olmustur. Son yillarda Finteclﬂ pazarinin
biliylimesinin ana nedeni yapay zeka ve makine 6grenimi (ML) becerilerinin cok fazla
artmasidir. “Fintech” deyimi, finans diinyasindaki hizmetlere teknoloji ekleyerek
veya teknolojiyi kullanarak ve sagladiklar1 hizmetler icin stirecleri gelistiren sirketler
icin kullanilir. Bugiin Fintech deyimi, kripto paralar, akilli sozlesmeler, blok—zincirﬂ
robot danismanlik, kitlesel fonlama, Al platformlari ve mobil 6demeler gibi tabirleri
icermektedir. Bunlarin disinda fakli uygulama alanlarinin da oldugunun vurgulanmasi
gerekmektedir. 2017’de Al, finansal hizmetler ve Fintech’te ana trend olarak listenin
basginda yer ald1 [47]].

“Yapay Zeka” sozciigii ilk olarak 1950’lerin ortalarinda McCarthy tarafindan ortaya
atildi. Diger taraftan IBM’den Arthur Samuel “Makine 6grenmesi” deyimini ise 1960’l1
yillarda kullanmaya basladi. Onceden 6gretildigi eylemleri herhangi bir dis miidahale
olmadan tekrarlayabilen AI perspektifine karsilik, AI'nin 6zel bir alt perspektifi olarak
ortaya c¢ikan ML, veri ve algoritmalar1 girdi olarak alip, problem icin dogrudan
programlanmadan yeni senaryolara ve kaliplara uygulayabilmektedir. MLnin bir
alt kiimesi olarak da Derin 6grenme (DL) karsimiza ¢ikmaktadir. Derin 6grenme
sistemlerinin hiyerarsik islevi, verileri dogrusal olmayan bir yaklasimla islemesini
saglarken, geleneksel programlar verilerle dogrusal bir analiz olusturur. Siradan
insanlarin biiylik miktarda yapilandirilmamis veriyi anlamalar1 ve islemeleri onlarca
yil alacakken, derin 6grenme bunu birkag saniye icinde basarabilir. Finansal hizmetler

IFinancial technology (FinTech)
2Blockchain, bir finansal araci olmadan elektronik 6demelerin yapilmasina izin veren dagitilmig bir
defter teknolojisine bir 6rnektir.



sektoriinde, kullanilan yiiksek hizli iletisim, siiper bilgisayarlar ve bu bilgisayarlarda
paralel calisabilecek bilgisayar programlar1 kullanimindaki artisinin en biiyiik sebebi
yiiksek frekansh ticaret (HFT) ve algoritmik ticaretindeki kullanim artisidir [48].
Ayrica kredi karti sahtekarligini tespitinde bankalar on yil1 agkin bir siiredir AI ve ML

yontemlerini kullanmaktadirlar [[49].

Ingiltere’de vatandaslarin banka hesaplarimi yénetmelerine yardimci olmak icin
ML yontemlerinin kullanilmasin1 Finansal Davranigs Otoritesi (FCA) tarafindan
desteklemektedir. Finans alaninda ML kullanim alanlarinda biri de hedge fonlardf’}
Istatistiksel modellerin olusturulmasinda ML nin kullamim oram yaklasik % 10
oldugu bilinmektedir. Buna bagl olarak 6nemli hedge fonlardan biri olan Aidyia,
hisse senedi alim satimlarini yapmak icin AI hedge’i 2016 yilindan bu yana
kullanmay ve gelistirmeyi stirdiirmektedir. Aidyia’nin bas bilim adami Ben Goertzel
cesurca, “Hepimiz 6lsek de, Al ticarete devam edecektir.” diyor [50]. Odemelerin
hesaplanmasinda IBM’in Watson Explorer Al'sini kullanan sirketlerden biri Fukoku
Hayat Sigortasr’dir. Al ve DL sistemleri, sermaye piyasalarindaki islemlerinin bir
parcasi olarak ve yatirim araglarini desteklemek icin Sentient Investment Technologies
tarafindan kullanilmaktadir.  Sahte bankacilik islemlerin ML ile tespiti Feedzai
tarafindan gerceklestirilmistir. Sirketlerin is yiikiinii kolaylastirmak icin kurumsal
dosyalardan anlamli verileri otomatik olarak tanimlamak, ayiklamak ve yonetmek i¢in
Al tekniklerini kullanan start-up sayisi giin gectikce artmaktadir. Bunlardan biri olan
Birlesik Krallik PropTec sirketi Leverton, kiralamada kullanilan belgeleri uygulama
alani olarak belirlemistir. Borsa yatirim fonlari, 2017 yilinin son aylarinda uzun vadeli
hisse senedi varliklarinin seciminde Al algoritmalarim1 kullanmaya basladiklarini
acgikladi. AI'nin bu alandaki etkisi her gecen giin artmaktadir [[46]].

Al'nin finans sektoriine getirdigi risklere dikkat cekmek isteyen Nobel odiillii
ekonomist Robert Shiller'in 2018 Davos Forumunda "Al yikici bir teknoloji olarak
biiyiik bir belirsizlik sunuyor" ifadesini kullanmstir [51]. AI bir siirii firsat sunarken
bunun yaninda c¢ok farkli riskleri de beraberinde getirmektedir, farkli Fintech
coziimlerinin sundugu gibi. Daha 6nce finansal piyasalara erisimi olmayan bircok
kurum ve kisi icin, Al teknolojisinin sermaye piyasalarindaki artan uygulamalari
sayesinde dahil olmak daha kolay olacaktir. Tesla, Apple, Amazon, Alibaba gibi
diinyanin en degerli teknoloji sirketleri Al arastirmalarina devlet biitceleri kadar
yatirim yapip rakiplerinden fark yaratmaya calismaktadirlar. Farkli sektorlerde elde

edilen tecriibeleri finans alaninda fark yaratmak icin de kullanabilirler.

GIS-Liquid Strategies sirketi, tlim diinyaya Al sayesinde 12 kisiyle 13 milyar dolar

3Riskten korunma amacl yatirim fonlar
“Emlak piyasasi ve teknolojiyi birlestiren yeni bir Fintech sektorii.



yonetebilecegini gosterdi. 2017 yilinda Standard & Poor, Kensho’yu 550 milyon
dolara satin aldi. Bu o giline kadar, bir Al sirketinin satin alinmasi icin yapilan en
biiyiik 6demeydi. Kensho, 2013 yilinda tahvil ve hisse senedi analistlerini degistirmek
amaciyla kuruldu. Gelistirilen algoritma (Warren Buffet’dan sonra) “Warren” olarak
adlandirilir ve ekonomik raporlar, ila¢ onaylari, para politikas1 degisiklikleri ve
siyasi olaylar ve bunlarin finansal varliklar {izerindeki etkisi gibi 90.000’den fazla
olay1 tarayarak 65 milyon soru kombinasyonunu isleyebilir. Al sirketlerini satin
almanin 6nemli esiklerinden biri, Google’in DeepMind Technologies’i satin almasidir.
Benzer sekilde, Intel'in Nervana Systems’t satin almasi da ¢ok yanki buldu. AI'min
finans alaninda yapacagi en biiyiik tahribatlardan biri, farkli sektorlerde oldugu gibi
biiyiik isten ¢ikarmalar olacaktir. Opimas LLC’ye gore, finans sektoriindeki yaklasik
230.000 kisinin 2025 yilina kadar mevcut pozisyonlarda is bulamayacag: tahmin
etmektedir [|52].

ML yaklasimlarindan denetimsiz 6grenme ve denetimli 6grenmenin uygulama alanlari
incelendiginde, banka hesaplarinda diisiik bakiye uyarilarinin yayinlanmasinda
uygulanabilecek c¢oziimler denetimsiz 6grenmenin uygulama alanlarina biridir.
Ayrica, bireysel miisterilere neler oldugunu ve durumun nedenlerinin ne olabilecegini
tespit etmeye yardimci olmak icin banka kredili mevduat {icretlerine de uygulanabilir.
Bunu gerceklestirmek icin kiimeleme algoritmalar1 kullanilabilir. Kiimeleme
algoritmalari, yasal incelemelerden once, ticareti daha iyi anlamak ve bankalarin is

modellerini diizenleyiciler tarafindan kategorilere ayirilmasi icin de kullanilabilir.

Konu modelleri, denetimsiz ML teknikleri arasinda yer alan metin madenciligi ve
dogal dil islemede yaygin olarak kullanilmaktadir. Her iki teknik de tahmine
dayal1 analitiklerin onciileri olarak kabul edilir. ABD’de, dogal dil islemedeki konu
modelleri SE tarafindan muhasebe sahtekarligini tespit etmek icin yardimci bir
ML araci olarak kullamilir. Farkli piyasa katilimcilarinin davranislarinin altinda
yatan nedenler, konu modelleri yardimiyla anlasilmaya calisiilmaktadir. Denetimli
ML teknikleri kullanilarak algoritmanin gecmis ihlallerle egitildigi ve yeni ihlalleri,
iceriden 6grenenlerin ticaretini ve kartelleri tahmin edebilen sistemler iizerinde

calismalar yapildig: bilinmektedir [[53]].

2.1 AI, ML ve DI’nin Simiflandirilmasi ve Tarihsel Ozeti

“Yapay zeka” terimi 1956 yilinda John McCarthy tarafindan deyim bulup "akill
makineler yapma bilimi ve miihendisligi" olarak tamimladi [54].  Sozliikkler

incelendiginde yapay zeka terimi “insan zekasi gerektiren goriintii algilama, konusma,

>Securities and Exchange Commission - Menkul Kiymetler ve Borsa Komisyonu
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tanima, karar verme ve diller arasinda ceviri gibi gorevleri yerine getirebilen bilgisayar
sistemlerinin gelistirilmesi ve bu gelisim siirecindeki teorik bilgi’ﬁ olarak karimiza
cikmaktadir. FSB ye gore Al, “Normalde ¢6ziimii icin insan zekasina ihtiya¢ duyulan
problemlere ¢oziim iiretibelicek bilgisayar sistemlerinin teorisi ve gelisimi.” olarak
tanimlamaktadir [|55].

Bunlar oldukca genis tamimlar olsa da “Sinirli verilere dayanarak, zamaninda uygun
genellemeler yapabilme yetenegi, aslinda gercek zekanin 6zii olan yapay zekanin
hedefidir. Uygulama alani miimkiin oldugunca genis tutulmasiyla davranislar
miimkiin oldugunca akilli ve sonuclar minimum bilgi ile hizli bir sekilde iiretilmesine

olanak saglamaktadir.” Kaplan'in ATl'yi tanimidir [|56]].

Yapay zekanin ilk yillarinda, mantik tabanl algoritmalar iceren kurallara odaklanan
calismalar dikkat cekiyor. Bu tarihsel siirecte acik bir sekilde goriiniiyor. Bu
donemde gerceklestirilen akilli davranislarin gercekten de akilli olup olmadiginin
test edilmesine Turing tarafindan Turing Testi adi verildi [[57]]. Seming ¢alismasinda
Turing, gelecekte yapay zeka calismasi icin dil, akil yiiriitme, bilgi, 6grenme ve
anlayisla temel bilesenleri sagladi. Turing, makine 0grenmesi, genetik algoritmalar
ve takviyeli 6grenimi icin gerekli olan altyapiy1 Turing Testi ile sagladi. Bu donemde
ortaya cikan ve sembollerin islenmesiyle insanin mantiksal karar alma siireclerinin
kopyalanmasi icin yapilan ¢aligmalar “sembol islem hipotezi” olarak biliniyor olup bu

alanda ¢ok fazla calisma mevcuttur [|58-60].

1950’lerde ve 1960’larda Al'nin ¢alismalarinin cogu finans uygulamalarina uzakt.
1960’1arda, daha sonra MLde kullanilacak, Bayes istatistikleri iizerine 6nemli
calismalar gerceklestirildi. Ayni sekilde derin 6grenmenin temellerini olusturan
sinir aglari, 1960’larda cok fazla ilgi gordii. Ancak bu dénemde elektronik veri
yetersizligi ve bilgi islem giicii eksikligi nedeniyle yapay zeka calismalarinda umulan
basar1 yakalanamadig: i¢cin “Al Winter” olarak bilinen, yapay zekada kis donemine
girilir [[55, 56]]. Yapay zekaya olan ilginin azaldig1 ve yatirimlardaki biiyiik kesintilerin
oldugu dénem ‘Al Kis” olarak tammmlandi. Bu aciklamalardan biri, Ingiltere’de
Al arastirmalarina devlet desteginin sona erdirildigini belirten 1973’te yayinlanan

Ingiltere Lighthill Raporu'nda yer almaktadir [[61]].

1980’lerde yeni fonlar ve teknikler nedeniyle AI yeniden canlandi. Bu yillarda,
ABD, Ingiltere ve Japonya gibi gelismis iilkeler teknolojik yeniliklerin onciileriydi
ve firsatlardan yararlanmak icin Al'ya biiyiik yatirimlar yaptilar. Bu donemde
ABD’deki Stratejik Bilgi Islem Girisimi icin 1 milyar dolarin {izerinde finansman DARPA

tarafindan saglamistir. Japon Besinci Nesil Bilgisayar Projesi, Japonya hiikiimetinden

®https://en.oxforddictionaries.com/definition/artificial _intelligence
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400 milyon dolarlik yatirim almistir. Ingiliz hiikiimeti Alvey Programina 350 milyon
poundluk yatirimla destek olmustur [[62]. Oriintii tamimada kullanilan finansal sinyal
isleme teknikleri ile bilinen Renaissance, Simons tarafindan kantitatif yatirim sirketi
olarak 1982’de kurulmus olup Al nin finansal hizmetler endiistrisinde kullanilmasinin
oniinii agmustir [|55]].

Uzman sistemlerin kisisel finansal planlamada kullanilmasi ilk olarak 1990 yillarda
Brown, Nielson ve Phillips tarafindan ortaya atilmistir. Uzman sistemler, belirli bir
baglamda sorunlari1 ¢6zen ve sorulan sorulara cevaplayan ve bunlari1 gerceklestirmek
icin Al tekniklerini kullanan sistemlerdir. Sezgisel ve bilgi ile kontroliin ayrilmasini
kullanan uzman sistemleri vurgular ve o sirada yaygin olan uzman sistemlere 6rnekler
verir. Finansal hizmetlerde uzman sistemlerin kullanimina 6rnek olabilecek bir
uygulama, geliri belirli bir seviyenin {izerinde olan kisilere 6zel finansal planlar
saglamak olabilir [63]].

Finans diinyas1 bireylere gelecekleri hakkinda degerlendirebilecekleri yatirim
planlamasi, bor¢ planlamasi, emeklilik planlamasi, egitim planlamasi, hayat sigortasi
planlamasi, biitce teklifleri ve gelir vergisi planlamasi gibi bircok farkli yatirim plani
sunar. Siradan bireylerin bir uzmanin destegi olmadan bu tiir kararlar vermeleri ¢cok
zordur. Bunu 6nlemek icin Bireysel Finans Planlama Sistemi gelistirilmistir. Bunu ilk

kullananlar arasinda Arthur D. Little Inc ve Chase Lincoln First Bankasidir [[64].

Borsada “program ticareti” olarak bilinen uzman sistemler de kullanilmistir.
Zamaninda, kurumsal yatirimcilar piyasadaki fiyat esitsizliklerinden yararlanmak i¢in
program ticaretini kullandilar. Hisse senedi endeksi vadeli islemleri ile temel hisse
senedi endeksi arasindaki tutarsizliklar, Finnerty ve Park tarafindan saglanan ampirik
bir program ticareti calismasiyla belirlenmistir [65]]. Program ticaret stratejisinin, basit

ylirtitme ve siire sonu stratejisine gore daha iyi performans gosterdigini diisiiniiyorlar.

Bununla birlikte, program ticareti, 1980’lerin sonlarindaki vahsi pazar
dalgalanmalarina atfedildi ve 1987’de Dow Jones Endiistri Ortalamasi1 (DJIA) 508
puanlik diisiisle sonuglandi. Chen ve Liang (1989), piyasa kosullarina bagli olarak
cesitli kritik parametre ayarlamasina dayanan 6grenme mekanizmasi PROTRADER"1
(program ticareti i¢cin uzman bir sistem prototipi) sunmaktadirlar [66]]. Chen ve
Liang 1986’da DJIAnin 87 puan diisiisiinii basarili bir sekilde tahmin edebildiklerini
iddia etmektedirler.

FICO Blaze Advisor is kurallar1 yonetim sistemi yillara meydan okuyup varligini
sirdiirebilen nadir uzman sistemlerden biridir. Cogu uzman sistem kattig1 fayday:
ortaya koyamadigindan varligini siirdiirememistir [56, 67/]. 1980’lerin sonu IBM ve

Apple masaiistii bilgisayarlarin yiikselisine tanik oldu. Ozel uzman sistemlerin bakimi
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daha pahali hale geldikge, ikinci bir Al kis1 basladi. Bunun 6nemli nedenlerinden
biri de abartil1 vaatlerde bulunan sirketlerin vadettikerlinden cok uzak kalmalaridir.
Bu sefer Al kis1 1990’larin ortalarina kadar siirdii. Buna ragmen 1988’de David Shaw

trading i¢in Al tekniklerini erken benimseyen bir hedge fonu (D.E. Shaw & Co.) kurdu.

Cheeseman ve Pearl’in farkli zaman araliklarinda gerceklestirdikleri ¢alismalarindan
sonra Bayes analizi, Al arastirmalarindaki belirsizligi ele almada daha fazla kabul
gormiistiir [68, [69]. 19607larda ve 1970’lerde olasilikli akil yiiriitme modelleri
baskindi, ancak Bayes aglar1 klasik Al ve sinir aglarim1 birlestirdi ve deneyimden

O0grenmenin oniini agti.

Yapay zeka kullanarak sahtekarligin tespiti 1990’larda daha fazla dikkat cekmeye
bagladi. 199071arin ortalarinda yapay zeka kullanarak kara para aklama olaylarini
zamaninda tanimak ve degerlendirmek icin FAIﬂ sistemi devreye alindi. Devreye
alindiktan sonra, haftada yaklasik 400 potansiyel kara para aklama olayinin tespitini,
200.000’den fazla islemi gozden gecirerek gerceklestirilecektir. 1ilk iki yil icinde
yaklasik 1 milyar dolar degerinde kara para aklama tespit edecektir [70].

ikinci AI kis1 sona erdikten sonra, yapay zeka daha cok makine 6grenmesi, veri
madenciligi, sanal gerceklik ve vaka temelli akil yiiriitme gibi yeni alanlara ilerledi.
Sinirli insan miidahalesi olan veya hi¢ olmayan bir deneyimle ¢oziimleri otomatik
olarak gelistirmek icin algoritmalar kullanan makine 6grenmesi, yapay zekanin bir
alt kiimesi olarak bilinir. Deneyim, uygulama, egitim ve akil yliriitme makine
ogrenmesinin baslica kaynaklaridir. Onceden analitik bir ¢éziimiin bulunmadig
durumlara, makine 6grenmesi, verilerdeki iligkilerin evrensel yaklagimlarini ve 6riinti

tanimay1 kullanip bir ¢6ziim bulmaya calismaktadir [71].

Makine 6greniminin McCulloch ve Pitts’in 1940’lardaki calismalariyla hayat buldugu
kabul edilmektedir [72]. Beyin sinyallerinin dogada dijital oldugunu, daha dogrusu
ikili sinyaller oldugunu tanimladilar. Boole devrelerinin beyin sinyallerini modellemek
icin kullanilabilecegini ilk olarak ortaya koyan da bu iki arastirmaci olmustur.
Chakraborty ve Joseph’e gore (1) problem, (2) veri kaynagi, (3) model, (4)
optimizasyon algoritmasi ve (5) dogrulama ve test her makine 6grenmesi sisteminin

olmazsa olmaz bes bilesenidir [|73]].

ML, gtriltilii verilerden veya duyusal algilardan desen cikarilmasini gerektiren
durumlar icin en uygunudur. Onceden fiziksel olarak saklanan verilerin artik
elektronik ortamda saklaniyor olmasi, bilgisayarlarin hesaplama hizindaki ve bellek

kapasitelerindeki 6nemli artis, bilgiye ulasmada internetin sagladigi sinirsiz imkan,

7ABD Hazine Bakanhg: tarafindan desteklenmektedir.
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yliksek c¢ozintrlikli dijital sensorler maliyetlerinin ciddi sekilde diismesi gibi
faktorler makine o6grenmesindeki basarinin ve buna bagli olarak kullaniminin

artmasindaki ana faktorlerdir.

2011 yilina gelindiginde, bilgisayar islem giicii ve depolamas:1 hizla artmakta ve
siiper bilgisayarlar yapay zeka alani icin yeni olanaklar sunmaktadir. Katmanlar
arasinda ve katmanlarin icinde calisan algoritmalari kullanan makine 6grenmesi
yontemlerinden biri olan Derin Ogrenme (DL) insan beynin yapisi ve islevinden
esinlenmistir. Derin 6grenme, biiylik miktardaki verilerden kaliplar1 bulmak igin
kullanilabilecek istatistiksel tekniklerden biridir. Yapisi yapay sinir aglarindan olusan
DL algoritmalari, denetimli, denetimsiz veya takviyeli 6grenimi i¢in kullanilabilir [55]].
Beynin noronlarinin ¢oklu katmanlarinin calisma seklini taklit eden sinir aglarini

replike etmeye calistigindan “derin” terimi kullanir.

Yapay sinir aglan ilk olarak 1940’larin ortalarinda insan beyninin ¢alisma seklini
simiile etmek i¢in McCulloch ve Pitts tarafindan tasarlanan bir mimari olarak
tanitildi [[72]]. DL’in iki temel avantaji: (1) asir1 uygunluga (overfitting) karst MU'den
daha dayaniklidir ve (2) DL, piyasa niceligi gibi genellikle standart nicel modellerde
manuel olarak ayarlanmasi gereken dogrusal olmayan olaylari ele alabilir. 2012
yilinda bu alanda calismaya baslayan Google’in bugiinlerde 1000’den fazla DL projesi
devam etmektedir. [[74].

Yapay zekada dogrulamanin ne kadar onemli oldugu son birkac yil icinde ortaya
cikmisti. 6 Mayis 2010°daki "Flash Crash" in nedeni tam olarak bilinmemekle
birlikte, dogrulanmamis yazilimdan kaynaklandigi diisiiniilmektedir [75]]. P&G,
bir kurus ile 100.000 dolar arasinda fiyatta degisti, sorun dogrulamadan kaginan
hatalardan veya bilgisayar arizalarindan kaynaklanmadi. Birgok sirket, otomatik
ticaret programlari icin varsayimlarinin dogrulanmadigi, kendilerini beklemedikleri
bir ticaretin icinde bulmuslardir. Bu, beklentilerin ihlal edilmesinden kaynaklandi.
2012 yilinin ortalarinda, Knight Capital’in tiim senaryolarin yeterince test edilmeden
devreye aldig1 ticaret yazilimi nedeniyle yaklasik yarim milyar dolara zarar etmesi 1
saatten az strdii [|76]].

2013 yilinda, 17 dakikalik bir bilgisayar aksaklig1 sirasinda, Goldman Sachs ABD
piyasasina, hisse senetleri ve ETFlere baghh 800.000 sozlesme satin alma emriyle
cok biiyiik sorunlara neden oldu. Ayni hafta icinde, Cin aracilik sirketi Everbright
Securities, Sangay pazarinda yaklasik 4 milyar dolarlik hisse satin almasina neden
olan bir ariza yasadi. Piyasadaki oynakliga tepki olarak, Haziran 2016’daki
Brexit referandumundan sonra, Betterment LLC miisterilerine daha yiiksek islem

maliyetleri saglamak icin ticareti erteledi. Diizenleyiciler, Betterment LLC’nin
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algoritmik ticareti biiyiik 6l¢tide kullandigindan, alim satim islemlerini dogru sekilde

kisitlayabileceginden emin olamiyorlardi [[77]].

2.2 Yapay Zeka Endiistrisinin Kiiresel Biiyiikliigii

Yapay zeka alanindaki basar1 6ykiilerinin sayisi son yillarda oldukca yiiksek olmasina
ragmen, son 60 yil degerlendirildiginde ¢ok sayida basarisizlik hikayesi mevcuttur.
Diinyanin dort bir yanindaki hiikiimetler, Al'yi bir kaldira¢ olarak goriiliip, Al
sayesinde ekonomik giic ve etki saglamak icin ¢ok gelismis tesisler kurup bu tesislerde
calisacak arastirmacilara ¢ok fazla imkan sunulmakta birbiriyle yaris icindedirler.
2012-2016 yillar1 arasinda ABD Yapay Zeka’ya 18,2 milyar dolar yatirim yapti, bunu
takip eden diger {ilkelerden Cin’de 2,6 milyar dolar ve Ingiltere’de 850 milyon
dolar yatirnm yapti. Japon Hiikiimeti Emeklilik Yatirnm Fonu icin (diinyanin en
biiyiik emeklilik tasarrufu yoneticisi) AI'nin insan fonu yoneticilerinin yerini alacagini
diisiiniiyor. 2018’in basinda, BlackRock, Palo Alto’da bir Al laboratuvari kuracagini
acikladi. Yaklasik 6 buguk trilyon dolar1 yoneten sirket su anda metin analizlerini ve
kurumsal web sitesi trafigini ve akilli telefon cografi konum verilerini ML tekniklerini
kullanarak analiz ediyor. Sirket simdi ML'deki bu deneyimi varlik yonetimine

aktarmayi hedefliyor [[78].

Son donemdeki Al alanindaki hizli biiylime bircok raporda goziikmektedir. 2018
yilinda yayinlanan China AI Development Raporuna gore, son bes yil icinde diinya
genelinde yaklasik 5 bin Al sirketi kurulmus ve bu da 6nceki 10 yila gore nerdeyse
% 200’lik bir artis anlamina geliyor. Bu etkileyici biiylimenin iki 6énemli nedeni
vardir. Bunlardan ilki veri isleme ve veri depolama maliyetlerinin, bilgi islem
giiciindeki muazzam gelismeler sayesinde cok ucuza mal olmaya baslamasi. Ikinci de,
internet sayesinde bilgiye ulasmanin cok kolaylasmasi sonucunda, AI modellerinin
ihtiya¢ duydugu biiyiik veriler daha kolay kullanilmaya baslandi, bu da modellerin

performansina ¢ok olumlu yansidi [[79].

Tarihsel olarak, ABD bugiine kadar Al endiistrisine hakim olmus gortintiyor. 2000
ile 2016 yillar1 arasinda, ABD’de diinya toplaminin yaklasik % 40’1na karsilik gelen 3
binden fazla yapay zeka girisimi hayat buldu [80]. Ancak, oran azalmakta ve 2016
yilinda ilk kez % 30’un altina diismiistiir. Ayn1 dénemde ABD, diinya toplam fonunun
% 71,78’ini olusturan 20,7 milyar dolarlik fona sahiptir [79]].

2017’de Cin, Al startup finansman1 acisindan ABDyi ilk kez gecti [81]. 2012 yilinda,
kiiresel Al girisimlerinin finansmaninin neredeyse % 50’si Cin tarafindan desteklendi
ve 2017’de toplam kiiresel Al finansmani 15 milyar dolarin iizerindeydi. Al hisse

senedi anlagmalar1 bir 6nceki yila gore % 141 artt1 ve 2016’dan bu yana 1.100’den
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fazla yeni Al sirketi ilk sermaye finansmani turunu artirdi. Bununla birlikte, ABD son
bes yil icinde kiiresel Al hisse senedi anlagsma payini kaybediyor ve son bes yilda hisse
senedi anlagsma pay1 % 77’den % 50’ye diistii [81].

Cin, Asya pazarinda Al biiylimesine suan icin egemen durumda. Son bes yilda,
Cin Asya Al girisimlerinin finansmaninin yaklasik % 60’ina sahipken, Al girisimleri
Asya toplaminin yaklasik % 70’ini olusturdu. Bircok Cin sehri ve eyaleti diger Asya
tilkelerinin toplamindan fazla sirkete sahip durumda. AI sirket sayisi acisindan
Cin sehri ve eyaletleri incelendiginde Pekin’de 450 iizeri, Guangdong’da 300 tizeri
ve Sanghay’da 200 {izeri iken buna karsilik diger iilkelerden Singapur’da 60 ve
Hindistan’da yaklasik 300 sirket bulunmaktadir [79].

2.3 Al Finansal Hizmetler Endiistrisini Nasil Degistiriyor

Teknoloji sektorii disinda, finansal hizmetler endiistrisi yapay zeka hizmetleri
icin yatinm yapan en biiyiik sektorlerden oldugundan cok hizli bir biiytime
yasamaktadir [82]]. Yakin zamana kadar fonlar1 ve HFT firmalari finans alaninda
yapay zekanin ana kullanicilariydi, ancak uygulamalar simdi bankalar, diizenleyiciler,

Fintech, sigorta sirketleri de dahil olmak iizere diger alanlara yayildi.

Finansal hizmetler endiistrisinde AI uygulamalar algoritmik ticaret, portfoy
kompozisyonu ve optimizasyonu, model dogrulamasi, geri test(back-test), robotik
danismanlik, sanal miisteri asistanlari, pazar etki analizi, mevzuata uyum ve stres
testini icerir. Bu boliimde, AI'nin su anda finansal hizmetler endiistrisini degistirdigi
iki belirli alani ele alacagim; (1) bankacilik sohbet botlar1 ve robotik danismanlik

hizmetleri; ve (2) algoritmik ticaret.

2.3.1 Sohbet Robotu ve Robo-danismanlik Hizmetleri

2008 mali krizinden sonra, Avrupa ve ABD’deki finansal aracilik maliyeti bir miktar
azalmis olsa da, ABD’de 100 yildan fazladir finansal aracilik birim maliyeti yaklasik
% 2 olmustur [|83-85]. Finansal kriz sonrasi yanitin bir parcasi olarak, finansal
hizmetler sektériinde robo-danismanlar ve chatbotlar ortaya ¢cikmakta ve tiiketicilerin
yatirimlari, bankacilik driinlerini ve sigorta poligelerini se¢melerine yardimeci
olmaktadir. “Bot”, Al teknolojisini kullanarak belirli gorevleri otomatiklestirmek
icin olusturulan bir yazilim uygulamasidir [47]]. Robo-danisman, otomatik finansal
danismanlik veya yatirim yonetimi hizmetleri sunan algoritma tabanli bir dijital

platformdur.

“Robo-danisman” terimi aslinda on yil 6nce duyulmamisti, ancak simdi finansal
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ortamda nispeten yaygindir. Robot terimi otomatik islemlere atifta bulunmak icin
kullanilmistir ve aslinda bu sekilde kalmamistir, aslinda bilinen robotlar1 icermez.
Bunun yerine, robo-danismanlar, bir finansal portfoyii kullanicinin hedeflerine ve
risk toleransina gore kalibre etmek icin olusturulmus algoritmalardir. Dogal dil
isleme (NLP) ve ML algoritmalar1 tarafindan desteklenen sohbet botlar1 ve robo
danigsmanlari, farkli alanlardaki kullanicilara kisisellestirilmis, konusma ve dogal bir

deneyim saglamak icin giiclii araglar haline gelmistir.

Chatbotlar ve robo-danigsmanlar, giivende hissedip rahatca yatirim yapmak icin fiziksel
bir danismana ihtiya¢c duymayan ve insan danismanlara odenen {iicretleri tasvip

etmeyen geng tiiketicilerle 6nemli 6l¢iide yaygin hale geldi.

Al chatbot’larin bankacilik endiistrisini gelistirebilmeleri icin, kullanicilarin paralarini
ve tasarruflarimi yénetmelerine yardimci olmak gibi cesitli yollari vardir. Ornegin,
Plum, Facebook Messenger iizerinden erisilebilen ve miisterinin kiiciik artislarla
tasarruf etmesine yardimci olan bir sohbet botudur. Plum’in hedefi, miisterilerin
ne kadar tasarruf edebilecegini tahmin etmektir. Plum’in Al motoru, miisterinin
banka hesabina baglandiktan sonra miisteri gelirini ve harcama ge¢misini analiz eder.
Bunun etkinlestirilebilmesi icin, oncelikle miisterilerin Plum sistemine kaydolmalar:
gerekir. Hesaplar1 kaydettikten ve bagladiktan sonra, Plum tasarruf hesabinda
kiiciik miktarlarda yatirnmlar basglar. Bu siirecte miisterilere periyodik raporlar
gonderilir [86]].

Bankalar ayrica self-servis arayiizlerini gelistirmek i¢in chatbotlarla ugrasiyorlar. Bank
of America, Al sohbet botu Erica’yr baslatti ve bankanin mobil uygulamasinda sesli
veya mesajla sohbet yoluyla kullanilabilir. Kisisel finans yonetimine destek olmak icin
Erica’nin Al motoru veri analitigini de kullanmaktadir. Bunun disinda dosyalari insan
becerileri ile yapilamayacak kadar kisa siirelerde ve daha az hata ile inceleyip anlaml
veriler cikarabilen Al teknolojisi COiN’e JP Morgan tarafindan yatirim yapildi. Insanin
12.000 dokiimani incelemesi ve anlamasi1 360.000 saatten fazla zaman alirken, ayni

islem COIN sayesinde saniyeler icinde tamamlanabilir [77].

Chatbot’lar ve konusma arayiizleri icin girisim yatirimilari ve miisteri hizmetleri
biitceleri hizla artmaktadir. Bu tiir sohbet botlari, finansa 6zgii miisteri etkilesimleri
dikkate alinip saglam dogal dil isleme motorlar1 kullanilarak gelistirilmelidir. Gelismis
dogal dil isleme tekniklerinin basarisi 6yle bir hal aldi ki, banka miisterileri bir
Al arayliziiyle mi yoksa bir insanla mi konustuklarini fark etmeleri ¢ok zor hale
geldi. Japonya’daki en biiylik bankalar, miisteri sorularim1 uygun basliklar altinda
toplamak ve anlaml cevaplar tiretmek icin yapay zeka ve sohbet robotlar: kullaniyor.

Bu alandaki en basarili uygulamalardan biri, dokiimanlarin derlenmesine ve varlik
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yonetimi ile ilgili sorularin cevaplanmasina yardimci olabilecek Mizuho Group
robotudur [|87].

Yapay zekéa destekli Amelia adli sohbet robotu Allstate Insurance calisanlarina yardim
ediyor. 2017’nin sonuna dogru gorevlendirilen Amelia, cagr1 merkezi temsilcilerine
3 milyondan fazla miisteri toplantisinda yardimci oldu. Amelia, sigorta ile ilgili
40 konuda egitilmistir ve kullanicinin metninin amacini anlamak ve kesin yanitlar

sunmak icin DL ve dogal dil islemenin yani sira veri analitigini kullanir [|88]].

Miilkiyet ve afet sigortasi sunan B2C platformlarindan biri olan "Lemonade", ev
sahipleri ve kiracilar i¢in tasarlanmistir ve miisterilerine sundugu hizmetlerde ML ve
chatbot’lar1 kullanir. Platform sayesinde hak talebinde bulunmak ii¢ dakika siiriiyor ve
ortalama 90 saniye icinde sigortali olmak miimkiin. Cin’de, diyalog robotlar1 su anda

esler aras1 (P2P) endiistrisinde kullanilan bir AI teknolojisidir [89]].

Cin P2P endiistrisinde tahmini 200 milyar dolarlik bir bor¢ dagi olustu ve
2017’nin ortalarindan bu yana, bor¢ verme kontrolleri uygulandikca ve ek lisanslar

gerektiginden, bircok borg¢ verenler kapandi [90].

Vadesi gecmis kredilerin tahsilatin1 destekleyebilecek Al tabanli yazilimlar iizerinde
de cok fazla calisma var. Bunun en iyi 6rnegi 2016 yilinda baslatilan Ziyitong
uygulamasidir [90]]. Ziyitong’'un amaci 6denmemis kredilerin tahsil edilmesine
yardimci olmaktir. Bunun icin bor¢lu ve arkadas iliskileri ag1 hakkinda bilgi kullanarak
bunu basarmaya calisan bir diyalog robotu olarak da ifade edilir. Ziyitong Cin
Post Tasarruf Bankasi ve Alibaba gibi Cin’de 200’den fazla kredi saglayan sirket ile
600’den fazla bor¢ tahsildan tarafindan kullanilmaktadir. Diyalog robotu bilgiyi,
borcluya krediyi geri 6demeye zorlama olasilig1 en yiiksek olan ifadeyi belirlemek
icin kullanir. Ziyitong bor¢lunun arkadaslarini arayarak onlari tedirgin edip kredinin
geri 0denmesinde borcluya baski yapmalarina tesvik etmektedir. Ziyitong, biiyiik
miisteriler icin bir haftada 6denmemis kredileri toparlanma oraninin % 41 oldugunu

iddia ediyor. Bu geleneksel bor¢ tahsilat yontemlerinin iki kat1 bir orandir.

ABD ve Cin’den sonra, Al'ye cok fazla yatirim Avrupa'dan geliyor. Ingiltere ve
Almanya, Avrupa’da robotik danigsmanlik sektoriiniin gelisiminde lokomotiflerdir.
Bununla birlikte, ABD hala robo-danigsma sektoriintin 6nemli bir merkezi olarak
kabul edilmektedir. Avrupa’da 98 ile 126 arasinda robo-danisma hizmeti bulunurken
bu oran ABD’de yaklasik 200’diir. Diisiik faiz oranli bir ortam, ETFlerin
Robo-danismanlar tarafindan portfoy olusturmak icin hisse senetlerinde veya
tahvilerde yayginlagsmasinin ana nedeni olmustur. Banka mevduatlarinin ilgisi daha
ihmal edilebilir hale geldiginden, yatirim danismanlar1 ucuz ve uygun bir platform

sagladigi icin yatirim hizmetleri icin talep artmistir [91]].

18



Maliyetleri biiyiik ol¢iide diisiirmek ve tiiketiciler icin finansal tavsiyelerin basarisini
ve nedenselligini arttirmak, Robo danismanlari kullanilarak elde edilebilecek iki
temel faydadir. Etkin olmayan kural tabanli yatirim stratejilerinin otomatik olarak
yeniden dengelenmesi, daha diisitk maliyetlerle cesitlendirilmis varlik dagilimi
saglanmasi ve insan davranis egilimlerinin sinirlandirilmasi, Rohner ve Uhl tarafindan
robo-danigsmanlik hizmetleri icin yapilan tanimlardir. Robo-danigsmanlari, geleneksel
yatirim tavsiyesine kiyasla % 4.4’e kadar maliyet tasarrufu saglayabilir, ancak ayni

zamanda geleneksel yatirim tavsiyesinde olmayan bircok yenilik sunar [[92]].

2.3.2 Elektronik Al/Sat islemleri - Algoritmik Ticaret

Finansal diinyada algoritmik ticaret (AT) olarak bilinen elektronik alim / satim
islemleri, kiiresel finansal piyasalarda vazgecilmez hale gelmistir ~ “Otomatik
Ticaret Sistemleri” olarak da adlandirilan AT’nin kokenleri 1970’lere dayanmaktadir.
Algoritmik trading alaninin gelisme siireci ile ilgili gilizel bir calisma Kirilenko ve Lo
tarafinda sunulmustur. Buna ek olarak, Chakravorty sadece Algoritmik ticareti degil,
ayni1 zamanda Al ticaretini de tanitti. Algoritmik ticaret ve Al ticareti arasindaki fark
g6z oniine alindiginda, algoritmik ticaret, ticaret kurallarin1 programa uygulamak ve
programi kurallarin net oldugu alim / satim islemleri icin kullanmaktir. Ote yandan Al
ticareti, bir yaklasim olarak verilerin yapisini 6grenen makine 6grenimi yaklasimidir
ve verilerle egitilen makine 0grenmesi modeli, gercek hesaplarda 6nceden tanimh
herhangi bir kurala baghh kalmadan alim satim islemleri hakkinda tahminlerde
bulunur [93].

Finans alaninda karmasik Al sistemlerinin ¢ok kisa siirelerde sonug iiretmesi ihtiyaci
her gecen giin artmaktadir, bunun en biiylik nedeni de algoritmik ticaret yeteri kadar
hizli olmamasi durumunda ticaretin kar degil zarara neden olacagindandir. Yadav
ve Brummer 2017 yilinda yayinladiklar1 calismada hisse senedi piyasasi islemlerinin
yaklasik % 70’1, vadeli islemlerinin % 6011 ve hazine islemlerinin yaklasik % 50’si
otomatik elektronik ticaret ile gerceklestigini ortaya koymaktadirlar [77]. Aldridge ve

Krawciw AT pazar payinin % 40’a yakin oldugunu tahmin etmektedirler [94].

AT’nin faydalar1 arasinda (1) islemlerin mimkiin olan en iyi fiyatlarla
gerceklestirilebilmesi, (2) artan dogruluk ve azalmis hata olasiligi, (3) birden
fazla piyasa kosulunu otomatik olarak ve eszamanli olarak kontrol etme yetenegi
ve (4) psikolojik veya duygusal kosullardan kaynaklanan insan hatalarinin azalmasi
muhtemeldir [46].

ikinci avantajla ilgili olarak, Avrupa Uzay Ajans’nin Mozaik Akilli Veri algoritmalari

artik "sisman parmak (fat finger)" islemlerini hafifletmek icin kullaniliyor. Sisman
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parmak ticareti, tiiccarin yanliglikla yanlis tusa bastigi durumu ifade etmek icin
kullanilmaktadir. Finansal hizmetler endiistrisinde sahtekarlig1 tespit etmek icin de
Mozaik Akilli Veri algoritmalar1 kullanilmaktadir. Milyonlarca finansal ticaret veri
noktas1 Mosaic Smart Data’ya uygulanarak analiz edilebilmektedir. Bunu uygulayan
Samsung ve Deutsche Bank yiiksek profilli vakalar elde ettiler [|95]].

Bankalarin sahsi islem masalari, prop trading firmalari, finansal riskten korunma
fonlari, yeni nesil piyasa yapicilar ve sirketler algoritmik ticaretin hedef kitlesidir.
Isleme girmek icin en dogru an1 beklemek, isleme giris karar1 vermek, iselme girmek,
isleme girdikten sonra siireci takip edip en dogru cikis kararni vermeye calismak ve
islemden cikmak algoritmik ticaretin siirecinin temel adimlaridir. Biais ve Martinez’nin
calismalarinda, algoritmik ticaret hizinin sermaye piyasasindaki enstriimanlarin dogru
fiyatlandirilmas: {izerinde olumlu bir etkiye sahip oldugu dogrulamaktadir [96].
Benzer savunmay1 Martinez ve Rosu da yapmaktadir [[97]]. Hendershott ve dig. (2013)
AT’nin likiditeyi iyilestirdigini ve tekliflerin bilgi icerigini gelistirdigini bulmuslardir.

Ote yandan AT, yavas islemlere daha yiiksek olumsuz secim maliyetleri de getirebilir.

Sermaye piyasasinin ac¢ik oldugu her giin algoritmik sistemler araciligiyla onbinlerce
veya milyonlarca islem yapilir. ~Bu karada cok islemin bu kadar kisa siirede
gerceklestirilmesine olanak saglayan sistemler HFT olarak adlandirilmaktadir.
HFT’nin  kullanimina olanak sunuldugu finansal piyasalarda islemlerin
gerceklestirilmesinde yiiksek hizli iletisim altyapisi ve cok iyi optimize edilmis
algoritmalar kullanilmaktadir. HFT’nin destekgileri oldugu kadar karsitlar1 da
vardir. 2013’ten bu yana, HFT’ler hakkinda alint1 yapilan ilk 30 makalenin {icte
ikisi HFT’lerden olumlu pazar etkileri gostermektedir [98]. HFT’de genelde gegici
fiyatlandirma hatalarinin tersi yonde veya kalici fiyat degisimleri dogrultusunda
islem yapilmaktadir. Bu tiir islemlerin de fiyat kesfi ve fiyat verimliligine yardimci
olduguna dair destekleyici calismalar ortaya konmustur [[99]. Bu ticaret tiirleri piyasa
likiditesini artirir. Hendershott ve Riordan HFT’nin pazar istikrar saglayabilecegini
ve Menkveld HFT’nin ticaret maliyetlerini diisiirdiigiinii bulmustur [[100, 101]]. HFT
kullanildiginda piyasa kalitesinin arttigini1 ve teklif-talep marjlarinin daraldigini

gosteren kanitlar Hasbrouck ve Saar calismalarinda ortaya konmustur [[102]].

Sirketler tescil nedenlerden otiirii, finansal riskten korunma fonlarinin ve finans
kurumlarinin ¢ogu al-sat islemlerinde yapay zeka tekniklerini nasil uyguladiklarini
net bir sekilde aciklamamaktadirlar. Kesin olarak bilinen sey ise gercek zamanlh
al-sat islemlerinde dogru anin belirlenmesindeki ince ayarlarinda yogun olarak ML
ve DLnin uygulandigidir. Bunun disinda o6riintii tanmima, sinir aglar1 ve bulanik
mantik kullanimi da yaygindir. Yaygin olarak kullanilan dort AT stratejilerini kisaca

aciklayacak olursak. Bunlardan ilki, teknik analizin matematiksel bir uzantis1 olup
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giiriiltiiyli ortadan kaldirmak igin filtreleme sanatina ve ayirt edici ticaret kaliplarina
dayanan Sinyal Isleme’dir. Market Sentiment stratejisi piyasa duyarliligi olarak
bilinen ikinci yontemdir. Bu yontemde model, piyasa veri akislariyla beslendikten
sonra algoritma piyasa dalgalanmasi ve katilimci faaliyetlerinin farkina varir. Bu
zamana kadar algoritma piyasa faaliyetlerinden habersizdir. Sermaye piyasasinda arz
ve talep psikolojisinin piyasa duyarliligindan saglanan algoritma ile analiz edilmesi
ve 6grenilmesi hedeflenmektedir. Uciinciisii, haber basliklarinin yapay olarak nasil
okunacagi 6gretilmedigi siirece, haber okuyucu olarak bilinen bir AT stratejisi vardir.
Son olarak, AT yontemlerinden, makine 6grenmesi yontemlerinin al-sat islemlerinden
kar elde etme firsatlarini 0grenmesini, uyarlamasini ve tepki vermesini saglayan

ortintli tanima stratejisidir.

Al teknolojilerini kullanarak riskten korunma fonlari isleten sirketlerden biri ABD’de
bulunan Sentient Technologies’dir. Ticaret modellerini ve tahmin egilimlerini bulmak
icin milyonlarca veri noktasini igleyen bir algoritma Sentient tarafindan gelistirilmistir.
Basarili ticaret modellerini ortaya koymak ve bu modelleri harmanlayarak yeni
stratejiler belirlemek icin Sentient’in algoritmalar trilyonlarca taklit ticaret senaryosu
kullanir [[103]]. Bu teknikleri kullanarak Sentient Technologies, 6nceden nerdeyse
2000 giin siiren islemleri dakikalar icinde tamamlayabilmesine olanak sagladi. Daha
sonra canli bir ticaret ortaminda test edilen basarili ticaret stratejilerine Sentient’te
“genler” denir. “Gen” stratejileri canli ticaret ortaminda deneyim kazandikc¢a, otomatik
olarak gelismelerine olanak saglanmkatadir. Yatirim firsatlarini ve veriler arasindaki
korelasyonlar1 ortaya koymak icin milyonlarca piyasa veri noktast1 Kensho'nun

algoritmasiyla islenmektedir [[82].

AT’nin ticaret kararlar1 vermesi icin en iyi algoritmalari olusturmak icin yarisan
binlerce isimsiz veri bilimcisi var. Ayrica bazi sirketler icin dis kaynak olarak
da calisabilirler. Buna karsilik, veri bilimciler cabalar i¢in kripto para kazanirlar.
AT algoritmalarinin gelistirilmesinde dis kaynak kullanan sirketlerden biri de
Numerai’dir [[104]. Numerai'nin ticaret verilerini bilim adamlar ile paylasma sekli,
daha iyi islemler icin modeller olustururken bilim adamlarinin fonun islemlerini
kopyalamasini kisitliyor. 2017 sonunda Katana, ING’de Al tahvil ticareti araci olarak
lanse edildi [[105]]. Katana, gelismekte olan piyasa masasindaki insan trader’lara
tahvil fiyatlarinin nasil daha hizl toplanacagini gosteriyor. Maliyetleri % 25 oraninda
diisiirmek ve fiyatlandirma kararlarini % 90 orarinda daha hizli almak, Katana’nin alt1
aylik deneme siirecinde gosterdigi performanstir. UBS ve JP Morgan, yapay zekayi
ticaret aracglarina zaten tanitti. Hisse senedi alim satimlarini gerceklestirmek icin
Al algoritmalar1 ve volatilite ticaretine yonelik Al teknikleri sirasiyla JP Morgan ve
UBS tarafindan kullanilmaktadir. Risk sermayesi yatirimlarina da Al algoritmalari yon
gostermektedir [[106].
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Uygulamada hala bircok tedirgin yatirimei var. Ozellikle yapay zeka algoritmalarinin
seffaflig1 ve “kara kutu’ﬂ dogasi konusunda siipheli olan geleneksel tiiccarlar [[107]].
Yadav piyasalarda kullanilan algoritmalarin “model risk” ya da algoritmik
programlamanin diinyay1 oldugu gibi dogru bir sekilde temsil etmeme riskine
sahip oldugunu belirtmektedir [[108]]. Pasquale’e gore, hisse senedi ticareti yapilan
sirketin temel degerini kesfetmeden diger hisse senedi brokerlerinin yaptiklarini
taklit edip isleme girmek yiiksek frekansh ticaretin dezavantajlarindan biridir. AT
risklerinden biri de ticaret stratejileri 6ngoriilemeyen sekillerde etkilesime girdiginde,

piyasalar1 dondurma ve istikrarsizlik yaratma potansiyeline sahip olmasidir [49].

Ornegin HFT, 6 Mayis 2010 tarihli “Flash Crash’ﬂ icin suglands, Kirilenko, Lo ve Lewis
calismalarinda bu durumu acgiklamaya c¢alist1 [75} (93, 109]. 6 Mayis 2010’da S&P500
hizla geri donmeden 6nce % 8'den fazla diistii. Yeni cag algoritmik ticaretinin ilk
sermaye piyasasi ¢okiisii "Flash Crash" olarak kabul edildi. Ayrica, 2016’daki Brexit
referandumu sirasinda, pound iki dakika icinde ABD dolarina kars: yaklasik % 6 gibi
cok biiyiik bir deger kayb1 yasadi [110]]. 2015 yilini1 ortalarindaki piyasa calkantilarinin
ana nedeni nicel stratejilerine dayanan algoritmalardi. Bunla baglantili olarak aymi
glin icinde sermaye piyasasi acildiktan sonra S&P500 yaklasik 1300 kez devre kesiciyi
tetikledi [|111]].

Bircok deneysel arastirmada, insan tahminlerinin kanita dayali algoritmalardan
daha az dogru oldugu gosterilmistir.  “Algoritmalardan cekinmeye ne olacak?”.
Bu, bir insanin yaptig1 tahmin ile istatistiksel bir algoritma arasinda seg¢im
yaparken, bireyler genellikle insanin yaptig: tahminleri se¢mektedir. Algoritmalarin
insan tahminlerinden daha iyi performans gosterdigini goriince, yatirimcilarin
cekincelerinin arttigini Dietvorst ve dig. yaptiklar1 c¢alismalarla ortaya
koymuslardir [112, [113]. Ciinkii insanlar ayni hatayir yaptiklarini gordiikten
sonra algoritmik tahmincilere olan giivenini insanlara kiyasla ¢ok daha kisa siirede

yitirirler.

Deney yoluyla Dietvorst ve ark. katilmcilarin degistirilebilir algoritmalar icin
tercihlerinin, tahmin sonucu iizerinde daha fazla kontrol arzusu icin degil, tahmin
sonucu iizerinde bir miktar kontrol arzusunun gostergesi oldugunu belirlemistir. Bu
nedenle, deneyimler, degistirilebilen algoritmalarin, islemin ana aktorleri tarafindan

statik algoritmalardan daha cok tercih edildigini gostermistir [[112]].

8Black-box

°Flash Crash, bir islem sirasinda yarim saat siirdii. 6 Mayis'ta DJIA, tarihindeki en biiyiik giinliik
puan diisiisiinii (giin ici bazinda) yasadi. Bu donemde, bazi hisse senetleri anlasilmaz fiyatlarla islem
gordii. Bunlarin diinyanin en biiyiik sirketlerinin hisse senetleri oldugu goz ardi edilmemelidir. Beklen-
medik bir sekilde 1 cent ile 100 bin dolar arasindaki fiyatlardan olusan islemler ortaya ¢ikmistir (2013,
Kirilenko ve Lo).
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O'Neill AT’deki potansiyel onyargilari ele almaktadir [[114]]. Kirilenko ve Lo kiiresel
finans piyasalarinin birbirine bagli oldugunu ve beraberinde getirdigi zorluklar1 ve
istenmeyen sonuclar1 kabul etmektedir [93]]. Flas ¢cokmeleri, yikici ticaret hatalari,
dikkatsiz halka arzlar, yangin satiglar (fire sales) ve siber giivenlik ihlalleri AT’nin
istenmeyen sonuclarindan bazilaridir.  Endiistrinin teknolojik ilerlemelerinin ele
alindig1 ve teknolojik olarak ileri diizeyde olmayanlari koruyan AT’nin diizenlenmesine
daha uyumlu ve sistematik bir yaklasim cagrisinda bulunuyorlar. Nisan 2018’deki
bir Ingiltere Lordlar Kamarasi raporu, Al sektdriiniin tam potansiyelinin ancak
algoritmik onyargi ve "kara kutu" sistemlerinin opakligi gibi potansiyel risklerin

ortadan kaldirilabilmesi durumunda gerceklesecegini gosteriyor [[115]].

2.3.3 AP'nin Diger Uygulamalari

Gilntiimiizde ML, kredileri onaylamaktan varliklarin yonetimine, risklerin
degerlendirilmesine kadar finansal ekosistemin pek c¢ok alaninda onemli bir rol
oynamaya baglamistir. 2016 yilindaki calismalarinda Barnes, yeni teknolojilerin
degeri 200 trilyon dolar1 asan kiiresel gayrimenkul endiistrisini 6nemli oOlciide
dontstlirdigiinii belirtti.  Al, yeni teknoloji olarak, emlak sektoriinde yeni is
modellerini destekleyen bir ara¢c olarak kullanilmaktadir. ~ Buna bagli olarak
gayrimenkul piyasalarina kotii yonde etki eden yeni ve gelismekte olan teknolojilere
Proptech adi verilmektedir [|116]].

Almanya’daki 6nemli girisimlerden biri olan Leverton tarafindan gelistirilen Al destekli
veri cikarma platformunda, kira s6zlesmeleri, kesme segenekleri ve genel hiikiimler
gibi belgelerden 6nemli bilgileri DL algoritmalar1 kullanarak islenebilir verilere
otomatik olarak doniistiiriilebilmesine olanak sunmaktadir. 20 dilde anlasilabilir olan
platform, yapilandirilmis verilere kolay erisim saglar. Ayrica, temel dokiimantasyon
ve yapilandirilmis veri ciktis1 arasinda, platformun sagladig: izlenebilir bir denetim
vardir [[117]. Singapur’da proptech’ler, manuel degerleme yerine karsilastirmali
piyasa analizi ve algoritmalarini kullanarak bir miilkiin degerini hesaplayan formdiiller
elde etmek icin AI kullanir [|118]].

Kurumsal yonetim iceriklerinin yapay zeka algoritmalariyla optimize edilebilecegini
gosteren calismalar mevcuttur. ML algoritmalar,, gecmiste yoOneticilerin
secilme yontemlerinden oOgrenebileceginden Erel ve arkadaslar1i yaptiklar
calismada performansa gore sirket yoneticilerinin seciminde ML algoritmalarini
kullanmislardir [[119]]. MUnin kurumsal yonetim uygulamalarini iyilestirme
potansiyeli oldugunu, ciink{i algoritmalarla kotii performans gostermesi beklenen
yoneticilerin iyi performans gosterecegi tahmin edilenden ¢ok daha kotii performans

gosterdiklerini diisiiniiyorlar. Routledge ve dig., birlesme ve devralmalarla (M&A) ile
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ilgili etki ve son performansa iligkin ifadeleri aragtirmistir [[120]. Kurum kiiltiirii ve
birlesme ve satin alma faaliyetlerindeki MA rolii Li ve arkadaslarinin 2018 yilindaki

caligmalarinda ortaya konmustur [[121]].

Kredi ve sigorta taahhiit isleri finans alaninda ML i¢in ideal bir ortamdir. Biiyiik
bankalarda ve halka acik sigorta sirketlerinde ML algoritmalar1 milyonlarca tiiketici
veri 6gesi (yas, is, medeni durum, vb.) ve finansal bor¢ verme veya sigorta
sonuglar (kisi temerriide diismiis, krediyi zamaninda geri 6demis, trafik kazasi
vb.) kullanilarak egitilebilir. Bjorkegren ve Grissen, kredi geri 6demelerini tahmin
etmek icin 2015 yilindaki ¢alismalarinda cep telefonu verilerine ML yOntemlerini

uygulamislardir [|122].

Algoritmalar ile degerlendirilebilen ve gelecekteki bor¢ vermeyi ve sigortalamayi
etkileyebilecek egilimleri tespit etmek icin siirekli analiz edilen temel egilimler icin
de ML yaygin olarak kullamlmaktadir. Ornegin belirli bir bolgede giderek daha
fazla geng¢ araba kazalarina maruz kaliyor mu? gibi sorulara cevap bulmak igin
uygulanabilmektedir. Sigorta endiistrisinde Cytora, miisterileri hakkinda daha iyi
risk degerlendirmeleri yapmak icin yapay zekay: kullaniyor ve bu da daha dogru

fiyatlandirmaya ve iddialari en aza indirmeye olanak sagliyor [[123].

2.4 Ekonometri ve ML

Frame ve dig. vurguladigi gibi hem istatistik hem de ML yontemlerinin amaci
verilerden O0grenmektir. Bununla birlikte, asimtotik istatistiksel siirecler ekonomik
teori tarafindan yonlendirilirken, ML yontemleri daha ¢ok algoritmalar hakkindadir.
ML yontemleri tahmin performansini maksimize etmeye calisirken, geleneksel
istatistik ise hipotez testlerini ve ¢ikarimlar: 6n planda tutmaktadir. Maksimum olasilik
tahmininden farkli olarak, MLnin cergevesi daha az birlesik olma egilimindedir.
Bugiine kadar, finans literatiiriinde ML ve DLnin veri yogunlugu nispeten sinirh
uygulamalar1 olmustur. Ancak, 2008 mali krizinden sonra isleme giiciiniin artmasi,
biiyiik verilerin ortaya ¢ikmasi, daha iyi algoritmalar ve Fintech’te biiyiime ML ve DL

teknik ve uygulamalarinda artisa neden oldu [[124].

Verilere uygun egri uydurma probleminde finans dahil olmak iizere bircok alanda
kullanilan dogrusal regresyon gibi geleneksel modeller vardir. Bu problemlerde
genellik uydurmaya calisilan egrinin diiz bir ¢izgi oldugu goriilmektedir [[125[]. Ancak,
cogu problemde, veriler dogrusal olmama egiliminde oldugundan dogru bir ¢6ziim
elde edilemez. Bazi ML yontemleri dogrusal olmayan iliskileri ortaya cikarabilir.
ML ve konvansiyonel ekonometrik analiz arasindaki temel fark, tahmin ve nedensel

cikarimlara kiyasla 6ngoriiye daha fazla odaklanmasidir [126]. ML “yiiksek boyutlu
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tahmin problemini” vurgularken, geleneksel istatistiksel modeller “diisitk boyutlu
problemlerde resmi istatistiksel ¢ikarimi (giiven araliklari, hipotez testleri, optimal
tahmin ediciler) vurgulamaktadir [[127]]. Bu nedenle, ML modelleri istatistiksel

testlere gore degil, 6rnek dis1 tahmin performanslarina gore degerlendirilir.

Daha Once goriilmeyen ve ilk defa ortaya ¢ikabilecek durumlarin agiklanmasinda ML
modelleri ile basarili sonuclar alinmasi muhtemeldir. Giiclii bir 6rnek dis1 tahmin
modeli olustururken, en giiclii tahmin degiskenleri ve veri alt 6rneklerindeki ile
model tanimlanir. Tahmin performansini artirmak ve verilerden 6grenmek icin, farkl
veri alt 6rneklerinde, modele binlerce kez test uygulamir [128]. Ornegin, 6rnek
dis1 tahminlerin olusturulmasinda ML yontemlerinin kullanildigi calismalar vardir.
Bunlardan biri Khandani ve ark. 2010 yilinda ML yontemlerinin tiiketici kredi riski
modellerine uygulandigi ¢alismadir. Gelistirilen 6rneklem dis1 tahminler modelinde,
kredi kart1 sahibi temerriit ve temerriitlerin siniflandirma oranlarini 6nemli Ol¢iide
iyilestirmistir. Toplam kayiplarin % 6 ila % 25’1 arasinda maliyet tasarrufun saglandigi
tahmin ediliyor [[129]].

ML ve DL yontemlerinin bazi dezavantajlar1 vardir. ML'nin dezavantajlarindan biri,
modelin neden neyi yaptigini aciklamada zorlanmasidir, bu da literatiirde yaygin
olarak "kara kutu" elestirisi olarak bilinir. Ayrica, DL tekniklerinin karar vermede attig1
adimlar belirsizdir. Derin Ogrenme teknikleri tahmin saglar, ancak degiskenlerin bu
tahminlere ulagsmak icin nasil kullanildigina dair bir fikir vermez [[127]]. Bu, ayrimciligi
onleyen bor¢ verme modellerinde 6zellikle 6nemlidir. Bu konu, esler arasi 6diing

verme literatiiriinde genis ¢apta incelenmektedir.

Bircok ML teknigine genel bakis saglayan hatir1 sayilir calismalar mevcuttur [[126),
130-132]. Ayrica, cesitli ML yontemleri icin daha teknik tartismalarin yapildigi
caligmalar da vardir [[133]]. Denetimsiz 6grenme, denetimli 6grenme ve takviyeli
ogrenme ML yOntemlerinin temel kategorileridir. ML yontemlerinin birlestiren genel

kategoriler denetimsiz 6grenme, denetimli 6grenme ve takviyeli 6grenmedir.

Denetimli 6grenmenin amaci, etiketli verilerden Oriintiiller 6grenerek tahminler
yapmak, denetimsiz 6grenmede ise veriler hakkinda daha fazla bilgi edinmek
icin temel yap1 veya veri dagilimini modellemektir. Kiimeleme, siniflandirma ve
regresyon, ML'nin uygulanabilecegi istatistiksel sorunlardan bazilaridir. Istatistiksel
problemlerden kiimeleme yontemleri denetimsiz ML e bali olup regresyon ve
siniflandirma da denetimli ML nin alt kiimelerini olusturur. Sekil [2.1}de denetimsiz

ve denetimli 6grenme yontemlerinin kategorizasyonu gostermektedir.
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Sekil 2.1 Makine 6grenmesi yontemlerinin kategorizasyonu.

2.4.1 Denetimsiz Makine Ogrenmesi Modelleri

Denetimsiz ML, insan yardimina ve “etiketlenmis” veriye ihtiya¢ duymadan 6grenen
bir sistem olarak tanimlanir.  Algoritma, genellikle goézlemleri veya kiimeleri
gruplayarak verilerdeki yapiy1 bulmay1 amaclar. Denetimsiz ML yontemlerini iceren
tipik ornekler kiimeleme algoritmalari, boyut kiiciiltme islemleri, 6zellik ¢ikarma,
dogal dil isleme ve metin madenciligi modelleri olabilir. Finansal piyasalarin belirli
boliimlerinin mekanizmalarini kavramak icin, kiimeleme algoritmalar1 genellikle
tanimlayici teknikler olarak kullanilir. Metin ve goriintiiler de dahil olmak {izere
yiiksek boyutlu verilerin temel endise kaynagi oldugu finansal sorunlara gézetimsiz

ogrenme tekniklerini uygulayarak siire¢ optimizasyonuna biiylik bir potansiyel

sunar [[134].

2.4.1.1 Kimeleme Yontemleri

Tiiketicilerin ve borsacilarin davranislarinin modellenmesinde kiimeleme yontemleri
kullanilabilir. Buna 6rnek olarak, bankacilar kredi limitini asan miisterilerine neler
oldugunu ve bu durumun nedenleri hakkinda daha iyi bir anlayis kazanmalari

icin kullanilmaktadir. ~ Diizenleyiciler, yatirnmcilar1 daha iyi anlamak (iceriden
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ogrenenlerin ticareti dahil) H icin kiimeleme algoritmalarini kullanabilir ve

diizenleyici ziyaretlerinden 6nce firmalarin is modellerini kategorize edebilir.

2.4.1.2 Konu Modelleri

Finansal piyasada, piyasa katiimci davranislarinin arkasindaki farkl itici giicleri
analiz etmek icin konu modelleri kullanilabilir. Dogal dil isleme ve metin analizi
de konu modellerinin alt kategorileridir ABD’de SEC kurumu tarafindan isleme
alinan ilk metin madenciligi ve dogal dil isleme uygulamalarinda temel olarak
amac¢ muhasebe sahtekarliklarini tespit etmekti [[135]]. Medya ve hisse senedi fiyat
etkilesimlerini ortaya koymak adina Wall Street Journal'in popiiler giinliik kose
yazilarini Tetlock tarafindan incelenmistir. Temel analistlerin 6ngordiigii dogrultuda,
piyasa fiyatlar1 iizerindeki asagi yonlii baskinin, yiiksek medya karamsarligindan
tahmin edilebilecegini buldu. calismalarinda ayrica, yiiksek piyasa islem hacminin
alisilmadik derecede yiiksek veya diisiik karamsarliktan tahmin edilebileceginden
bahsediyor. [[136].

Tetlock ve dig. sozliige dayali bir yaklasim kullanmis ve bireysel Olciitlerin muhasebe
kazanclarini ve hisse senedi getirilerini tahmin etmek icin dil 6nlemlerinin kullanilip
kullanilamayacagini incelemistir [[137]]. Medya iceriginin, firmalarin temel unsurlarini
belirlemek icin bagka tiirlii zor yakalandigini ve yatirimeilarin bunu hizli bir sekilde
hisse senedi fiyatlarina dahil ettigini farketmislerdir. 2010 yilindaki ¢alismalarinda,
Sinha hisse senetleri ile ilgili internet mesajlarina ML yontemleri uygulandiginda,

piyasanin bircok haber makalesine yeterince yanit vermedigini iddia ediyor [|138]].

Li, naive Bayes algoritmasi kullanarak firma ozellikleri ile iliskisini gosteren ileriye
doniik ifadelerin tonunu siniflandirir [[139]. Manela ve Moreira (2017), 1890’da WSJ
on sayfa makaleleriyle baslayan metne dayali belirsizlik Olciisii olusturuyor. Borsa
cokiisleri, politikaya bagl belirsizlik zamanlari, diinya savaslar1 ve finansal krizler
sirasinda ima edilen volatilite (NVIX) zirvelerini ol¢iiyorlar. 1890 ve 2009 yillar
arasinda yiiksek bir NVIX, normal zamanlarda yiiksek gelecek getirileri tahmin eder

ve ekonomik felaketlere gecmeden hemen once yiikselir [[140].

Guo ve ark., Kearney ve Liu, Loughran ve McDonald muhasebe ve finans literatiiriinde
metinsel analiz uygulamalar {izerine bir arastirma sunmaktadir [[1414143]]. Sosyal
medyada stirekli degisen kelime haznesinin ton farkini anlamak ve buna gore
siniflandirmak cok zor olabilir. Emojiler, argo ve alay sozciikleri dahil edildiginde

problem katlanarak artar. Bao ve Datta, Form 10-Ks'deki risklerle ilgili konulari

9iceriden Ogrenenlerin Ticareti (Insider Trading) - Sermaye Piyasasi araclarimin degerini etk-
ileyebilecek, heniiz kamuya aciklanmamis bilgileri kendisine veya {iciincii kisilere menfaat saglamak
amaciyla kullanmak.
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arastirmak icin gelismis metin analizi kullanir (10-Ks, SEC tarafindan istenen yillik
raporlardir) [[144]. Analist raporlarinin igerigini 6lcmede bilgi kesfi ve yorumlamanin

etkisini degerlendirmek i¢in Huang’in yaklasimi uygulanabilir [[145]].

Antweiler ve Frank, internet stok mesaj panolarinin DJIA ve Dow Jones Internet
Endeksindeki sirketler hakkinda Yahoo Finance ve Raging Bull mesajlarini inceleyerek
sermaye piyasasini hareket ettirip ettiremeyecegini incelemislerdir [[146]. Hisse
senedi mesajlarinin piyasadaki oynakligi tahmin etmeye yardimci oldugunu ortaya
koymuslardir. Bununla birlikte, hisse senedi getirileri iizerindeki etki istatistiksel
olarak anlamli olmakla birlikte, ekonomik énemi azdir. Renault mikroblog platformu
StockTwits’i inceliyor ve ¢evrimici yatirimer hissesinin giin ici hisse senedi endeksi

getirilerini tahmin etmeye yardimeci olduguna dair ampirik kanitlar sunuyor [[147]].

2.4.2 Denetimli Makine Ogrenmesi Modelleri

Denetimli 6grenme, secilen algoritmanin verilen giris 6zniteliklerini kullanarak hedefe
uymaya calistigi durumdur. Algoritmaya gozlemlerle ilgili etiketler iceren bir “egitim
veri” seti verilir. Ornegin, etiketler yukar1 yonlii / asag1 yonlii olabilir. Devasa bir veri
kiimesine dayanarak, algoritma, 6rnek dis1 gézlemlerin etiketlerini tahmin etmek i¢in
kullanacag: bir siniflandirma kuralini “6grenir”.Bircok makine 6grenmesi yonteminde
oldugu gibi, denetimli 6grenme yontemlerindeki test 6rnegi de genellikle gozlemlerin

ylizde onunu olusturur [[134].

Denetimli ve Denetimsiz ML arasindaki fark, ikincisinin etiketlenmis egitim verisinden
yoksun olmasi ve korelasyonlari kendi basina belirlemesi gerektigidir. Rastgele
ormanlar, sinir aglar1 ve LASSO teknikleri, tahmini analitik ve denetimli 6grenmeye
ornek olabilecek yontemlerden bazilaridir. Tibshirani tarafindan tanitilan LASSO, en
az mutlak biiziilme ve secim operatorii anlamina gelir [[148]. Belloni ve dig., LASSO
tekniklerinin yiiksek boyutlu verilere nasil uygulanabilecegi konusunda cok ayrintili

bir tartisma sunmaktadir [[149]].

Destekli o6grenmenin kokleri, Bellmanin optimal kontrol iizerindeki Oncii
caligmalarindadir ve denetimsiz ve denetimli makine 6grenmesi arasindadir [55}
150]. Destekli 6grenmede, eylemler ve odiiller arasindaki baglanti bilinmemektedir
ve acentenin cevre ile etkilesimlerinden anlasilmalidir ~ Her veri noktasi icin
uygulanabilecek eylemlerin secimi, algoritmaya girdi olarak etiketlenmemis veri
kiimesi kullanilarak algoritmadan beklenir. Daha sonra, denetimli 6grenmenin
bir parcasi olarak, insan algoritmanin 6grenme hizini artirmak icin geri bildirim
saglayabilir. Corazza ve Ritter, farkli calismalarda dinamik ticaret stratejilerine

destekli 6grenmeyi uygulamaktadirlar [151, (152]].
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2.4.2.1 Ongoérii Analitigi

Denetimli bir makine 6grenimi bicimi olan tahmine dayali analitik, genel olarak
kiimeleme algoritmalarindan ve konu modellerinden tiiretilmistir. Bu yontemlerde,
regiilasyondaki yeni ihlallerin tespiti, algoritmanin ge¢misteki diizenleme ihlallerine
gore egitilmesiyle saglanir. Ongérii analitigi ydntemleri, iceriden 6grenenlerin ticareti

ve kartel algilama sorunlarini iyilestirme potansiyeline sahiptir.

2.4.2.2 Rasgele Ormanlar

Breiman, 2000’lerin basinda rastgele ormanlar kavramini tanitt1 [[153]. Rasgele
orman modeli, karar agact modelleri olarak bilinen genel siniflandirma ve regresyon
agaclarindan (CART) tiiretilmistir  Rastgele orman metodolojisine 2000’lerin
baslarinda Breiman’dan baslayarak ayrintili bir teknik bakis 2014 yilinda Booth ve
ark. ve 2018 yilinda Bagherpour tarafindan saglanmustir {10, 153, [154]]. Bootstrap
toplama teknigi rastgele orman modelinde agac¢ 6grenenlerine uygulanir. Rastgele
orman algoritmasi tahmin icin son derece yararhdir ve karar agacini olustururken bir

degiskenin az ya da ¢ok 6nemli olup olmadiginin siniflandirilmasina izin verir.

Yeh ve dig. rastgele orman tekniklerinin ¢ok giirbiiz oldugunu ve egitim setinde
aykir1 degerlerden ve giiriiltiiden ¢ok fazla etkilenmedigini ortaya koymuslardir [[155]].
JPMorgan arastirmacilari, rastgele ormanin 10 yillik ABD Hazine piyasasi araclarinin
alim satimi i¢in umut verici oldugu distinliyor [[156]]. Medeiros ve dig. dogrusal
olmayan 6zelligi enflasyon dinamikleriyle tanimlamis ve 16 ML yontemlerini standart
istatistiksel modellerle karsilastirmisti. Genel olarak, ¢ok sayida ortak degisken
iceren ML yontemleri, tek degiskenli Olciitlere ve faktor modellerine kiyasla
istlin sonuglar sagladigin1 ortaya koymuslardir. Medeiros ve arkadaslarina gore,
enflasyon dinamigindeki dogrusal olmama durumunun en iyi gésterimi rastgele orman
yontemleri ile elde edilebilir [157]]. Iflas tahmininde ML uygulamalarini kullanan
Barboza ve ark. rastgele orman tekniklerinin diger yontemlerden daha iyi performans

gosterdigini bulmuslardir [|158]].

2.4.2.3 Sinir Aglan

DL metodolojisinin bir bicimi olan sinir aglar1 (NN) uygulamalari ilk olarak 2010
yilindan sonra finans alaninda daha fazla ilgi gormeye basladi. Das, DL'nin standart
lineer ekonometrik modeller kullanilarak kesfedilemeyen verilerdeki ince dogrusal
olmayanliklar1 ortaya c¢ikardigini kanitlamistir [[159]. Her katman birden fazla
tiniteden olusmakla birlikte giris katmani, gizli katman ve cikis katmani genel NN'nin

ic temel katmanini olusturmaktadir. Kurumsal finans sagligin1 degerlendirmek icin
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Lacher ve dig. calismalarinda NN’i kullanmislardir. Bu ¢calismada Coklu Diskriminant
Analizi (MDA) simirlamalarinin iistesinden gelmede ve {iistiin sonuclar elde etmede
NN’nin ¢ok degiskenli normallik, dogrusal tekrarlanabilirlik ve 6ngoriicii degiskenlerin

bagimsizlig1 sayesinde saglanabilecegi ortaya konmustur [[160]].

Logit analizi ve diskriminant analizi dahil olmak {izere geleneksel istatistiksel
metodolojileri, 1990’larin basinda Altman ve digerleri tarafindan yapay sinir aglari
(YSA) ile karsilastirilmistir.  Ayrica 80°li yillardan 90’ yillara kadar on yillik bir
siirecte bin Italyan sanayi firmasinin mali durumu incelenmis ve NN'nin kalici
orneklem ve siniflandirma dogrulugu konusunda iyi performans gosterdigi ortaya
cikmigtir [[161]]. Endise verebilecek bir sorunun olup olmadigina iliskin goriis alan
firmalarin belirlenmesinde ve finansal sikintinin erken tespitinde Coats ve Fant
tarafindan 70’li yillardan baslayarak 20 yillik S&P verilerini kullanarak yaptiklari
calismada NN'nin MDAdan daha etkili oldugunu tespit etmislerdir [[162]].

Black and Scholes opsiyon fiyatlandirma formiiliiniin yeniden iiretilmesinde, Culkin
ve Das 2017 yilinda yaptiklari calisma ile tamamen bagh DL NN kullanmuslardir. ilk
olarak, Culkin ve Das (2017), Black-Scholes opsiyon fiyatlama modelini simiile edilmis
verilerden 6grenme uygulamasiyla baslar. Tahmine dayali dogruluk, uyarlanabilirlik
ve saglamlik agisindan daha iyi performans gostermesi icin opsiyon fiyatlandirma
modelini egitmek bir sonraki adimdi ve gercekten de ana sonug¢ buydu. Bu sayede
yiiksek derecede dogrulukla elde edilmistir [159]]. Kazang cagrilar ve sirketler icin
kiltiirel degerleri otomatik olarak islerken, YSA katmanlarini kullanan DL yontemi Li
ve digerleri tarafindan yaptiklari calismalarinda gelistirilmistir. Genis bir metinsel veri
koleksiyonuna 6lceklenebilen ve ayni zamanda kurumsal kiiltiirii 6l¢mek icin yararh

olan ML yaklasimi, yiiksek kaliteli bir kiiltiir s6zItigli saglar [[141]].

2.4.2.4 Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek vektor makineleri, ML, NN ve parametrik olmayan uygulanan istatistiklerin
unsurlaniyla ilgilidir ve bunlari icerir. Bagherpour, SVM metodolojisi hakkinda
miikemmel ve ayrintili bir teknik tartisma sunmaktadir [[154]. Cecchini ve dig.
finansal verileri kullanarak kurumsal yonetim sahtekarligini tespit etmek icin SVM’leri
kullanmaktadir [[163]]. Fransiz bankasi Société Générale, destek-vektor makinelerinin
zaman icinde uzun / kisa 6z sermaye yatirim kararlar1 almak icin daha iyi oldugunu
sOyliiyor. Hardle ve dig. (2008), firma temerriit riskini tahmin etmek i¢in sorunsuz
SVM’ler kullanmaktadir. Hardle, Moro ve Hoffmann (2011) SVM’lerin finansal
bilancolardan gerekli bilgileri alabileceklerini ve daha sonra sirketin gelecekteki

6deme giicii veya iflas tahminlerini yapabildiklerini bulmuslardir [[164]].
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3

PIYASA YONUNUN TAHMIN EDILMESI

Finans teorisindeki ana akim, geleneksel olarak finansal fiyatlarin etkin oldugunu
ve rassal yiiriiyiis teorisine gore hareket ettigini bu nedenle 6ngoriilemez oldugunu
varsaymaktadir. Finansal kuramlardan biri olan rassal yiriiyiis tanimi, bir zaman
periyodundan digerine olan degisikliklerin birbirinden bagimsiz oldugu ve ayni sekilde
dagildig bir stireci ifade etmektedir. Etkin piyasa agiklamasi, zamanin herhangi bir
noktasinda hisse senedi fiyatlarinin, fiili icsel degeri en iyi nasil temsil ettigini ve
fiyatlarin anlik olarak bilgi giincellemesi tanim1 1960’larin ortalarinda Fama tarafindan
yapilmistir [[165]]. Etkin piyasa, trendsiz ve 6ngoriilemeyen bir finansal piyasa olarak
ifade edilmektedir.

Rassal yiirliylisler ve piyasa etkinligi teorisine gore, bir hisse senedinin gelecekteki
yonii kiimiilatif rastgele sayilarin serisinden daha fazla tahmin edilemez. Istatistiksel
olarak, her ardisik fiyatin gecmisten bagimsiz oldugu soylenebilir; Her fiyat degisim
serisinin hafizasi yoktur. Piyasa bagimsizlig1 testi yapilirsa, t zamaninda piyasa yonli
hareket olasilig1 t - 1 ile karsilagtirilir. Ayni verilere daha fazla 6n bilgi eklendikce
eklenmelidir, clinkii piyasa verimliligine gore gecmis gelecegi tahmin etmek icin
kullanilamaz [165]].

Rassal yiiriiylisler ve piyasa fiyatlarinin etkinligi teorisi 1970’lerde Fama tarafindan
[166]]'de Etkin Pazar Hipotezine (EMH) genisletildi. Teori, mevcut piyasa fiyatinin
dogru oldugunu ve herhangi bir gecmis bilginin fiyata yansitildigini belirtmektedir.
EMH’ye gore, hicbir piyasa katilimcist tiim market hakkinda bilgisi olmasa da, tim
katilimcilar dahil oldugunda tiim market bilgisi olusuyor ve bu da piyasay1 olusturuyor.
Bu bireyler, pazarin yoniine dair inanglarimi siirekli olarak giincelliyorlar ve hisse
senedinin yoni iizerinde hemfikir olmayacaklarsa da, Fama'nin da belirttigi gibi, bu,
gercek fiyat ile i¢sel arasindaki bir uyusmazliga yol acacaktir. Bu da fiyatin, rakip
piyasa katilimcilari ile hisse senedinin kendi icsel degeri etrafinda rasgele dolagsmasina
neden olmaktadir [[166].

Eger piyasalar gercekten etkin ise, o zaman piyasalar islem gilinii boyunca hicbir
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zaman asir1 ya da az tepki gostermez. Ortalama bir yatirimcinin menkul kiymetleri
analiz etme ve alim satimina karar vermek icin ¢aba harcamaz, ¢iinkii siirekli olarak
dogru tahminde bulunmay1 umut edemez. Gelecekteki fiyatlari tahmin etmeye yonelik
herhangi bir girisim, her ne kadar, yiiksek getiri oranlar: elde edilebilirse de, ortalama
olarak riskle orantilidir. Ayrica, yiiksek risk yiiksek getiri oranlarina ulasabilir, ancak
ayni zamanda yiiksek oranda kayip orani1 da saglayabilir. Ornegin, adil bir madeni
paray1 cevirirken, kabaca % 50’lik bir sans elde etme olasili§1 beklenir; bununla
birlikte, tura (resimli yiizii) on kez art arda beklemek yiiksek riskle gelirdi. Etkin
bir piyasa kavrami, piyasayi tutarl bir sekilde tahmin etmenin yiiksek bir risk derecesi

tasidigini ima eder.

Yapilan borsa tahmini ¢calismalarinin biiyiik boliimiinde 6znitelik olarak hisse fiyatlar
ve teknik gostergeler kullanilmistir. Son yillarda yapilan calismalarda ise finansal

haber metinlerinin kullanildig1 ¢calismalarda bulunmaktadir.

3.1 Piyasadaki Rastgelelik

Etkin Piyasa hipotezi, piyasa kriterlerinin getirilerini siirekli olarak dogru yonde
tahmin etmek yiiksek bir risk derecesiyle karsi karsiya oldugunu ima eder. Her
ne kadar piyasadan iyi performans gosterme ihtimali son derece kiiciik olsa da,
bunu yapmaya calisan yeteri kadar kisi olsa da, sonunda birisi saf rastgelelikle
bunu basaracaktir. Bu argiiman, basarili yatinmcilar1 veya diinyanin en biiyiik
yatirimcilarindan biri olarak kabul edilen Warren Buffett'in (53.3 milyar $) biiytik

zenginliklerini aciklamak i¢in kullanilabilir.

William Sharpe, [156] ’da alintilandig1 gibi Warren Buffett’i bir anormallik olarak
tanimlamaktadir - bir “3 sigma olay1”. [158] makalesinde Burton Malkiel soyle
yaziyor: “Cok sayida insanin dahil oldugu herhangi bir faaliyette, ortalama biiyiik
olasilikla baskin olmasina ragmen, beklenmedik bir sey gerceklesecektir. Yatirim
yonetimi sektoriinde buldugumuz cok az sayida iyi performans gosteren oyuncu,

aslinda tesadiif kanunlari ile tutarsiz degildir.”

Yatirim ve trade yaklasimlar arasinda bir ayrim yapilmalidir. Buffet yatirim yaparak
para kazanmaktadir. Yatirim, karh sirketlerin hisse senetlerini satin alip uzun stire
boyunca elinde tutarak zenginlik olusturma siirecidir. Trading ise genellikle fiyattaki
usulsiizliikleri inceleyerek stoklari1 daha sik satin alma ve satma islemidir. Trading
islemleri daha sik yapildig: i¢in, hisse basina birka¢ kurusluk kiiciik karlar zamanla
toplamda 6nemli getiriler saglayabilir. Buradaki 6nemli nokta, yatirim ve trading etkin
olmayan piyasa varsayimina dayanmasidir; yani piyasa tahmini miimkiindiir ve piyasa
tamamen rastgele degildir. Bu tez, model karlilig ile ilgili iddialarda bulunmamakla
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birlikte, tiim stoklarin her zaman veya her zaman araliklarla 6ngoriilebilir olmas: ile
ilgili de bir varsayimda bulunmaz. Bu calismada kisa vadede gelecekteki pazar yoniiyle

ilgili bir fikir sahibi olmak (6rnegin birka¢ dakika icinde), 6nemli.

3.2 Etkin Olmayan Piyasa

Andrew Lo derslerinde anlattigi hikayede bir ekonomist, arkadasiyla ile birlikte
caddede dolasirlarken yerde yatan 100 dolarlik banknotun fark ederler. Arkadasi
100 dolar1 almak i¢in uzandiginda ekonomist, "Zahmet etme, gercek bir 100 dolarlik

banknot olsaydi, birileri onu ¢oktan almisti." der.

Bu, bir akil yiiriitmenin abartilmasi olsa da, Verimli Piyasa Hipotezinin takipcilerinin
bircogu, pazarin tersine kanitlar ne olursa olsun etkili oldugunu diisiinmektedir. Bu,
finans ve ekonomi alaninda hala tartigsmali bir konu olup, pazarin tahmin edilemeyen
anlara kars1 inanmayanlar arasinda boliinmiis olanlar arasinda boliinmiistiir. Bu, bu
tez icin 6nemli bir konudur ciinkii verim, stok tahminini bosa ¢ikarir ve arastirmamiz

burada sona erer.

3.3 Tahmin Metotlari

Bir onceki boliimde, piyasanin etkinligine iliskin siipheler dile getirdik ve belirli
pivasa hareketleri sirasinda yiiksek seviyede piyasa tahmin miimkiin oldugunu
gosterdik. Piyasalarin ongoriilebilir olduguna inananlar icin, hisse senedi fiyatlarini
ve dolayisiyla stok yoniinii tahmin etmek icin iki yaklasim vardir; bunlar “temel” ve
“teknik” yaklasimlardir. Bunlar1 uygulayanlar genellikle temel analistler ve teknik
analistler olarak adlandirilir. Temel analistler, fiyat degisimini belirlemek i¢in dis
ve ekonomik faktorlere bakar. Genel inang, hisse senedinin ait oldugu sirketin
kar, satis, borg seviyeleri ve temettiiler gibi temel gostergelerin incelenmesi, fiyatin
gelecekteki yoniine bir bakis acis1 getirecektir. Teknik analistler, hisse senedi gecmis
performansinin gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmesine yardimci olabilecegine
inaniyor. Diger piyasa katilimcilarinin (kalabaliklarin) psikolojisini anlamaya calismak
icin tarihsel fiyatlar1 inceler. Teknik analist, fiyat veya hacim bilgilerinin zaman
serilerindeki diizenliliklerini tanimlamaya calisir; beklenti, fiyat bi¢imlerinin egilimler

icinde hareket etmesi ve bu oriintiilerin siklikla kendilerini tekrar etmesidir [6, 158].

3.3.1 Temel Analiz

Daha once aciklandig1 gibi, temel yaklasim, sirketin fiyatin1 yonlendiren ekonomik

faktorleri, sirketin icsel (temel) degerini ortaya cikarmak amaciyla inceler [229].
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3.3.2 Teknik Analiz

Teknik analistler (teknik analizi takip edenler), digerlerinin hisse senedi fiyatina ve
hacmine gore ne diisiindiiklerini tahmin etmeye calisirlar. Gostergeler, fiyatlarin ve
hacimlerin ge¢cmis degerlerinden hesaplanir ve fiyatlarin gelecekteki degisikliklerini
ongormek icin sinyal olarak kullanilir. Teknik analizin arkasindaki temel kavram
trendin devam edip etmeyeceginin ongoriisiinde bulunmak, gelecekteki fiyatlarin
mevcut egilim yoniinden mi yoksa ters yonde mi devam etmesinin daha muhtemel
oldugunun tahmin edilmesidir. Teknik analistler, trendin arz ve talep arasindaki
stok dengesizliginden kaynaklandigini savunuyorlar, stok talebi hisse senedi fiyatinda
artisa neden olmaktadir [25]. Bir haber hikayesinin temel analize gore yorumlamak
yerine teknik analistler, piyasanin haberlere nasil tepki verdigini inceler. Hisse senedi
fiyat1 haberlere tepki gostermezse, haber yanlis olabilir veya temel arz ve talebi dogru

olarak yansitmiyor olabilir [5].

Teknik analizin neden ise yaradigina dair bir 6ngori, takipcilerin genellikle kendini
gerceklestiren bir argiiman olusturmalanidir; traderler, fiyat artisim1 kagirmak
istememekte, gostergenin beklentisiyle satin almakta, boylece hisse senedine olan
hevesin artmasina ve daha yiiksek seviyelere itilmesine yardimci olmaktadir [158].
Bu, diger yonde de calisabilir, tiiccarlar, fiyat diisiisiinii gozden kacirmak istemez,
gostergenin beklentisiyle satar, boylece stok icin kotiimserligin artmasina katki

saglayarak azalmasina ve daha diisiik seviyelere itilmesine yardimci olur.

Herhangi bir nedenden ziyade, kendi kendini gerceklestiren bir kavramdan daha c¢ok
oldugu anlasilan popiiler bir gostergenin 6rnegi, Sekil 2.11°’de goriilen omuz-bas-omuz
gostergesidir. Bu modelin [227] ’de tarif edildigi gibi karakteristigi: 1. “Bas”, “omuz”
dan ¢ok daha uzun olmalidir. 2. Omuzlarin st ve alt kismi kabaca esit yiikseklikte

olmalidir. 3. Omuzlar ve bas arasindaki bosluk kabaca simetrik olmalidir.

Fiyat, sol ve sag omuzlarin tabanini baglayan diiz bir cizgi olan “boyun c¢izgisi”
ile kesistiginde, trader aciga satis yapmalidir. 1999’dan 2005’e kadar S&P 100
endeksindeki tiim hisse senetleri icin giin ici tik verileri kullanarak Weller [227]
tarafindan yapilan arastirmada, tahminlerle tutarl istatistiksel olarak anlamli biiyiik

hareketler saptanmistir.

Teknik analizin kullanim1 6nemini yitirmeden devam etmektedir, profesyonellerin ve
bireysel yatirimcilarin baglilig1 % 80 ila % 90 arasinda oldugunu gosteren calismalar
mevcuttur [157, 162, 163, 213]. Daha o6nce de aciklandig1 gibi, teknik analize
dogru egimin olmasinin en biiyiik nedeni temel analizdeki “finansal gelir tablosu”
gibi parametrelerin islem giinii boyunca tiim fiyat hareketlerini aciklayamamasindan

kaynaklanmaktadir. Teknik analizdeki popiiler kitaplar arasinda [1, 64, 167, 168]
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bulunur.

3.3.3 Teknik Analizde Nicelik

Teknik analizin amaci, gilriltiili verilerden sisteme uygun olabilecek kaliplari
belirlemektir. Uygulayicilara gore, belirli kaliplarin piyasada yukari ya da asagi dogru
hareketlerin atalar1 oldugu goriilmiistiir. ~Bilgisayarlarin yaygin kullanilmasindan
once, bu modeller gorsel olarak ortaya c¢ikarildi. Teknoloji ve algoritmalardaki son
atiimlarla, teknik analiz daha kantitatif ve istatistiksel bir yaklasima doéniismiistiir
[154]. Teknik analizleri birbirinden ayrilip bu tiir analizler kantitatif teknik analiz
olarak adlandirilmistir. Geleneksel teknik analiz gorsel ve cogu zaman “belirsiz
kurallar” ile doluyken, kantitatif teknik analiz sayisaldir. Bu, kurallar1 bir bilgisayara

kolayca programlayabilmemizi saglar.

Kantitatif teknik gostergenin bir 6rnegi, onu popiilerlestiren ve John Bollinger’in adini
tastyan Bollinger Band’tir. Orta, iist ve alt banttan olusur. Orta bant, en yiiksek,
en diisiik ve kapanis islem fiyatlarinin n birimlik hareketli ortalamasidir. Ust bant,
orta bandin iizerinde standart sapmalardir (genellikle iki) ve alt bant da d standart

sapmalar altindadir. Asagida formiile edilmistir, t degiskeni zamani ifade etmektedir:

Bollinger Band asir1 satim (0r: ucuz, bu nedenle hisse senedi satin almak) ve asir1 alim
(or: pahali, bu nedenle hisse senedi satmak) kosullarinin bir gostergesidir. Fiyat tist
veya alt bantlara yakin oldugunda, geri dontistin yakin oldugunu gosterir. Asir1 alim

ve asirimi satimi belirleyen 6rnek Bollinger Band Sekil [3.T]te gosterilmistir.

Sekil 3.1 Bollinger band:
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4

METODOLOJI VE VERI YAPISI

Bu calismada amacimiz, piyasa yoniini tahmin edebilmemiz i¢in yatirimcilarin
davraniglarini modellemede en uygun 6znitelikleri secip en iyi performans saglayan
makine O0grenme yontemlerini kullanmaktir. Yatirim bankalari, finansal riskten
korunma fonlar1 ve araci kurumlar dahil olmak iizere sermaye piyasalarindaki
biiyiik paydaslar, hisse senedi ticareti icin tescilli ticaret yazilimlarini olustururlar.
Bu firmalar tarafindan kullanilan yontemler, gizli ve ticari sir olarak tutulur,
bu da karsilastirmalarini nerdeyse imkansiz kilar. En iyi yontem ve stratejileri
arastirmamizda, bircok alanda basarili olmalari nedeniyle geleneksel makine
O0grenmesi algoritmalarina ek olarak zengin bir dizi 6znitelik vektori ve derin 6grenme
yontemleri kullanilmistir. Derin 6grenme frameworku olarak, bircok farkli yapay zeka
gorevine hizmet etmek icin Google Brain ekibi tarafindan gelistirilen giiclii ve acik
kaynakli bir yazilim olan TensorFlow’u kullaniyoruz [[167]]. Veri setimizin 6znitelikleri,

etiketleri ve diger parametreleri Tensorflow veri yapisina uygun olarak diizenlenmistir.

Sekil TensorFlow frameworku kullanarak pazar yoniinii tahmin etmek igin
gerceklestirilen adimlar1 gostermektedir. Oznitelikleri belirleyen ve normalizasyon
uygulayan bir 0n isleme adimiyla baslar. Veri kiimesini okurken, bir dizi 6znitelikleri
ve etiket tamimlanir. Dize degiskenleri varsa, bunlar kodlanir. Bu adimdan sonra, veri
kiimesi egitim ve test veri setleri olarak iki kisma ayrilir. Degerlendirme icin zaman
serisi k katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu calismada k katlama
degeri on’a ayarlanmistir. Finansal zaman serisi verileri, Sekil [4.2]de gosterildigi gibi
iki kisma ayrilmistir. Her capraz dogrulama adiminda, egitim verileri biiyiir ve test
verisinden Onceki tiim verileri icerirken test verilerinin boyutu ayni kalir. Capraz
dogrulamanin son dongiisiinde, egitim veri kiimesinin boyutu test veri kiimesinden
dokuz kat daha biiyiiktiir. Her adimda egitim veri setiyle bir model olusturulduktan
sonra, model test veri seti ile test edilir ve dogruluk, kiimiilatif getiri, maksimum
diisiim ve yatirim getirisi hesaplanir. Burada nihai hedef, en yiiksek hassasiyet,
dogruluk, kiimiilatif getiri ve en diisitk maksimum diistimii elde etmektir. Boylece,

dogruluk ve kiimiilatif getiri arasindaki degisime bagli olarak optimal parametreler
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elde edilir.
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Sekil 4.2 Zaman serisinin ¢capraz dogrulama gosterimi

4.1 Smiflandirma Yontemleri

Bu calismada modellerin finansal tahmin yeteneklerini karsilastirmak igin dort
farkli veri madenciligi algoritmasit kullanilmistir ~ Bu boéliimde kullandigimiz
siniflandirma yaklasimlarinin yapisini ve hyperparametrelerin secilme siireci ile ilgili
bilgi vermektedir.

4.1.1 DNN Smiflandirici

Cok Katmanli Algilayici (MLP) bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman
ve bir cikis katmanindan olusur. Cikis katmani disindaki her katman bir sapma
noronu icerir ve bir sonraki katmana tamamen baglanir. Bir YSAnin iki veya daha
fazla gizli katmani varsa, buna derin sinir ag1 (DNN) denir [[168]. Tamamen bagh
sinir ag katmanlari El olusturmak icin TensorFlow frameworkunun gelismis islevleri
kullanilir. DNNClassifier, Tensorflow Python API'sindan tfestimator. DNNClassifier

Ogesini cagirir [[167]]. Bu komut, benzer, etiketlenmemis veriler tizerinde siniflandirma

fully connected neural network layers
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Tablo 4.1 DNN randomized-search-cv girdi parametreleri

Parametre : [Deger]

"n-neurons":[64, 128, 256, 512, 1024, 2048]
"n-hidden-layers":[3, 4, 5, 6, 7, 8]
"batch-size":[ 10, 50, 100, 200]
"learning-rate":[0.01, 0.02, 0.05, 0.1]
"activation":[ tf.nn.relu, tf.nn.elu,
leaky-rela(alpha=0.01), leaky-relb(alpha=0.1) ]
"optimizer-class":[ tf.train.AdamOptimizer,
(tf.train.MomentumOptimizer, momentum=0.95) ]
"dropout-rate":[0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6]

yapmak icin bir dizi etiketli veri ile egitilmis bir ileri beslemeli ¢cok katmanli sinir agﬂ
olusturur. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir, ayrica diizenlilestirme
(regularization) ve normallestirme (normalization) hiperparametreleri optimize

edilmistir.

Sinir aglarinin esnekligi aslinda ana dezavantajlarindan biridir, ¢iinkii ayarlanmasi
gereken bircok hiperparametre vardir. Akla gelebilecek herhangi bir topolojide
kullanmanin yani sira, katman sayisinin, katman basina noronlarin, her katmanda
kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tipinin, agirlik baslatma mantiginin ve
diger bircok parametrenin olabilecegi basit bir MLP’de bile kullanilabilecegi gibi
hiperparametreleri de degistirilebilir =~ Bu nedenle, DNN modeli icin en iyi
hiperparametreler kombinasyonunu secerken, hem i1zgara arama hem de rastgele
arama kullanilir. GridSearchCV tiim kombinasyonlar1 degerlendirdiginden, en iyi
hiperparametreleri bulmak uzun siirebilir. Bu nedenle, DNN icin hiperparametre
ayarlama islemi iki adimda gerceklestirilir. Ilk olarak, her hiperparametre icin
aralig1 daraltmak icin RandomizedSearchCV kullanilir. Daha sonra GridSearchCV,
RandomizedSearchCV tarafindan saglanan en iyi degerlere dayanan bir 1zgara
kullanilarak uygulanir. RandomizedSearchCV icin kullanilan girdi parametreleri
Tablo [4.1] deki gibidir.

RandomizeSearchCV kullanilarak her kombinasyon test edilmese bile, cok cesitli
degerler rastgele test edilir =~ Zamanla performans arasindaki dengeleme ana
endise konusu oldugundan, RandomizedSearchCV test parametrelerini tanimlarken
performansi sinirli bir siirede artirmaya calistik. Bunun i¢in n-katman - 6érneklenen
parametre ayarlarinin sayisi 80 olarak ayarlanmistir. Ayrica cv - capraz dogrulama icin
kullanilacak kat sayisi 4’e ayarlanmistir. Bu parametrelerin arttirilmasi performansi
artirabilir, ancak calisma siiresini de artiracaktir. RandomizedSearchCV’nin
egitilmesiyle elde edilen en iyi hiperparametreler Tablo de gosterilmistir.

2feedforward multilayer neural network
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Tablo 4.2 DNN randomized-search-cv sonu¢ parametreleri

Parametre : [Deger]
"hidden-units"=[1024, 512, 256]
"n-hidden-layers": 3

"batch-size": 50

"learning-rate": 0.05

"activation": tf.nn.relu

"optimizer-class": tf.train.AdamOptimizer
"dropout-rate": 0.5

Tablo 4.3 DNN grid-search-cv girdi parametreleri

Parametre : [Deger]

"n-neurons":[ 128, 256, 512, 1024]

"n-hidden-layers":[3, 4, 5]

"batch-size":[40, 50, 60]

"learning-rate":[0.04, 0.05, 0.06]

"activation":[ tf.nn.relu, tf.nn.elu]

"optimizer-class":[ tf.train.AdamOptimizer,

partial( tf.train.MomentumOptimizer, momentum=0.95) ]
"dropout-rate": [0.4, 0.5, 0.6]

DNN performansini artirmak icin GridSearchCV, RandomizedSearchCV’den elde
edilen en iyi hiperparametrelere odaklanarak kullanilir. GridSearchCV icin kullanilan
egitim parametreleri Tablo de gosterilmistir.

GridSearchCV egitildikten sonra DNN modeli i¢in en iyi hiperparametreler elde edilir.
Elde edilen hiperparametreler Tablo de gosterilmistir.

4.1.2 Lojistik Regresyon

Borsadaki herhangi bir enstriimanin yoniinii tahmin ederken, Lojistik Regresyon
genellikle belirli bir sinifa ait 6rnegin olasiligim tahmin etmek icin kullamlir. Ikili

bir siniflandirici yapmak icin, model, tahmini olasilik % 50’den biiyiikse, 6rnegin bu

Tablo 4.4 DNN grid-search-cv sonug parametreleri

Parametre : [Deger]

"n-neurons":[1024, 512, 512, 128]
"batch-size":[60]

"learning-rate":[0.06]

"activation":[ tf.nn.relu]

"optimizer-class":[ tf.train.AdamOptimizer]
"dropout-rate": [0.4]
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sinifa ait oldugunu tahmin eder, aksi takdirde degildir.

Lojistik Regresyon modelinin tahmini olasiik vektoérii formu denklem @4.1))’de
gosterilmistir.  Lojistik Regresyon modeli, lojistik Ozelliklerin agirlikli toplamina
onyargi terimi eklenerek hesaplanir ve lojistik ¢iktilar elde edilir. Denklem (4.2)’de
gosterildigi gibi, logit olarak da adlandirilan lojistik, O ile 1 arasinda bir say1 veren bir

sigmoid islevdir.

p=he(x)=0(6"-x) (4.1)
()=t 4.2)
o= 1+ exp(—t) ’

Olasilik p = hy(x) Lojistik Regresyon modeli ile hesaplandiktan sonra, y tahmini,
Denklem (4.3) kullanilarak kolayca hesaplanabilir. 87 - x pozitif oldugunda, model
1 (ylikselme) olarak, aksi halde 0 (diisme) olarak tahmin eder.

. 0, if p<0.5
Y= (4.3)
1, if p>0.5

Egitimin amaci, model vektorii maksimize edilecek sekilde parametre vektor 6’y1
ayarlamaktir. Bu amacla bir maliyet fonksiyonu kullanilir. Tiim egitim seti tizerindeki
maliyet fonksiyonu basitce ortalama maliyet genel egitim Ornekleridir. ~Maliyet
fonksiyonu disbiikey oldugundan, Gradient Descent kullanmak kiiresel minimumun

bulunmasini garanti eder [168]].

LR’yi uygulamak i¢in Scikit-Learns Lojistik Regresyon modeli kullanilmistir. Model
diizenlenmesi i¢in 1 and {2 cezalandirma parametreleri uygulanir. Scitkit-Learn’da

02 ceza parametresi varsayilan olarak eklenir [169].

Hiperparametreler LR'de c¢ok kritik olmasa da, veri setimiz icin en iyi
hiperparametreleri kullandigimizdan emin olmak istedik, bu nedenle
hiperparametreler ayarlanir. En iyi model, modelde test edilmesi istenen
parametrelerin 1zgarasi tanimlanarak GridSearchCV kullanilarak secilmistir. Farkl
¢oziiciilerle performans veya yakinsamada faydal farkliliklar gorilebilir. Bu nedenle
test edilecek 1zgaraya 'newton-cg’, 'lbfgs’ ve ’liblinear’ ¢oziiciiler eklenmistir. Ceza
(normallestirme) olarak "11" ve "I12" parametreleri kullanilir. Son olarak, regiilasyon

kuvvetini kontrol eden girdiye C parametresi eklenir. C parametreleri olarak 100, 10,
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1.0, 0.1 ve 0.01 degerleri kullanilir. GridSearchCV calistirildiktan sonra LR i¢in elde
edilen en iyi parametreler C = 0.01, penalt1 = ’12’ ve ¢6zlicii = ’liblinear’dr.

4.1.3 Rastgele Orman (Random Forest)

Karar agaclari, borsa yoniinii tahmin etmek icin yaygin olarak kullanilan makine
O0grenmesi yontemlerinden biridir  Son derece diizensiz desenler oldugundan,
bu desenleri 6grenmek icin agaclarin c¢ok derinlesmesi gerekir. Bu da agaclarin
egitim setlerini asir1 6grenmesine (overfitting e) neden olabilir. Verilerdeki hafif
bir giirtltii, agacin tamamen farkli bir sekilde biiylimesine neden olabilir. Bunun
nedeni, karar agaclarinin cok diisiik egilim (bias) ve yiiksek varyansa sahip olmasidir.
Rastgele Orman, biraz daha fazla 6nyargi pahasina 6zellik alaninin farkl alt alaninda
birden fazla karar agaci egiterek bu sorunun iistesinden gelir [8]]. Rastgele Orman
algoritmasi, agac yetistirirken ekstra bir rastgelelik sunar; Bir diigiimii bolerken en
iyi ozelligi aramak yerine, rastgele bir 6zellik alt kiimesi arasinda en iyi ozelligi
arar [[168]]. Bu, ormandaki agaglarin higbirinin tiim egitim verilerini gérmedigi
anlamina gelir. Veriler 6zyinelemeli olarak boéliimlere ayrilir. Belirli bir diiglimde,
boliinme bir 6znitelik hakkinda bir soru sorarak yapilir. Bolme kriteri icin secim,
Shannon Entropi veya Gini safsizlig1 gibi bazi safsizlik 6nlemlerine dayanmaktadir.
Bu, daha diisiik bir varyans i¢in daha yiiksek bir sapma saglayan daha biiyiik bir agac
cesitliligi ile sonuglanip genel olarak daha iyi bir model elde edilir.

RF wuygulamasinda Scikit-Learn RandomForestClassifier Python kiitiiphanesi
kullanilir [[169]. Breiman Random Forest siniflandiricisinin 6nerdigi gibi, her
biri maksimum 16 digiimle simirli 500 agacla egitilir [[153]. Rasgele Orman
Siniflandiricilarinin performansini artirmak icin hiperparametreler bir 1zgara aramasi

kullanilarak ayarlanir.

Ayarlanabilen on besten fazla parametre var. Bu parametrelerin en Onemli
besine odaklandik. Izgara iizerine yerlestirilen parametreler ormandaki agac sayisi
n-estimators: [100, 200, 300, 400]; agacin maksimum derinligi max-depth: [50,
60, 70, 80, 90]; bir i¢c diiglimii bolmek icin gereken minimum numune sayisi
min-samples-split: [8, 10, 12]; bir yaprak diigiimiinde olmasi gereken minimum
numune sayist min-samples-leaf: [3, 4, 5]; en iyi boliinmeyi ararken dikkate alinmasi
gereken Ozellik sayis1 max-features: [2, 3]. Izgara aramasi verilere uygulandiktan
sonra en iyi parametreler elde edilir. Bu arastirmada Rastgele Orman icin kullanilan
en iyi parametreler Tablo de gosterilmistir.
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Tablo 4.5 Rastgele orman grid-search-cv sonu¢ parametreleri

Parametre : [Deger]
"n-estimators" : 200
"max-depth" : 60
"min-samples-split" : 12
"min-samples-leaf" : 5
"max-features" : 3

4.1.4 Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machines)

Bir modeli egiterek goriinmeyen yeni nesneleri belirli bir kategoriye atamak
icin SVM en cok kullanilan ikili simiflandiricilardan biridi. SVM’nin ana fikri,
ylkselen ve diisen 6rneklerin dogru ayrilmasinin en iist diizeye cikarildig: bir karar
sinir1 (hyperplane-hiper diizlem) olusturmaktir [51]. N boyutlu 6zellik vektorleri
X=Xi,...,X, hiper diizlemi, denklem ‘te oldugu gibi tamimlanabilir, burada

elemanlarin toplami bir tarafta 0’dan biiyiik iken diger tarafta 0’dan az olacaktir.

Bo+ BiXy + .+ BXy = o+ X, =0 (4.4)
i=1

The class of each point x; can be denoted by y; € {1,—1} where y = /30+Z?=1 pB.X;. By
maximizing the distance between the boundary and any point we can get an optimal
hyperplane. The best data splitting boundary is called maximum margin hyperplane.
Data points close to the hyperplane are known as a Support Vector Classifier (SVC)
and only these points are relevant to hyperplane selection. SVC cannot be applied to
non-linear functions. For solving this issue in SVM, a more general kernel function is
applied as in Eq. (4.5), which is a Quadratic programming (QP) optimization problem
with linear constraints, and can be solved by using standard QP solver.

fx) =sgn( o+ Y, oy K(x,x)) (4.5)
i=1

SVM igin Pedregosa ve ark. Scikit-learn Python kiitiiphanesinin LinearSVC paketi
kullanilmigtir [[169].  LinearSVC de “bire-karsi-geri (one-vs-the-rest)” cok-sinif
stratejisini uygulanir. Bu calismada sadece iki sinifimiz oldugundan bir modelin

egitilmesi yeterli olmustur.

SVM'nin performansini artirmak igin, ii¢ ana hiper parametrenin ayarlanmasina
odaklandik. Kernels, Regularisation ve Gamma performansi etkileyen en

onemli parametrelerdir. Bu parametreler, GridSearchCV tarafindan 1zgara
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aramasi icin kullanilmak tiizere izgaraya yerlestirilir Model, 1zgarada belirtilen
algoritma parametrelerinin her kombinasyonu icin degerlendirilir =~ Kullanilan
hiper-parametreler asagidaki gibidir: C: [0.1,1, 10, 100], Gamma: [1,0.1,0.01,0.001],
kernels: [rbf, poli, sigmoid]. GridSearchCV'yi egitim verilerine yerlestirdikten sonra,
en iyi tahminciler elde edilir. Bu ¢alismada kullanilan en iyi hiper parametreler C =

10; Gamma = 0.1; ve kernel = rbf.

4.2 Verilerde Onislem Siireci

Tahmin modelinin performansini artirmak ve olasi sorunlari en aza indirmek icin
siniflandirma algoritmalarinda girdi olarak kullanilan verilere uygulanan adimlar,
veri Onisleme siireci olarak kabul edilir ~ Elektronik ticaret gecmisten gelen
ticaret verilerinin giivenilirligini arttirdi, eskiden ticaret bilgisayar kullanilmadan
ylritiilmekteydi ve Kkatipler islem fiyatin1 ve hacim miktarin1 manuel olarak
girmekteydiler. Gelistirilen modellerin, stok hareketlerini analiz etmede giivenilir
oldugundan emin olmak icin veri 6nisleme gerekli olan 6énemli bir adimdir. Verileri
temizleme, az ya da cok veri ihtiyacini belirleme, verileri belirli bir siniflandiricida
kullanmak iizere doniistiirme, egilimi giderme gibi adimlar veri 6nislemede kullanilna
yontemlerden bazilaridir [|170].

Borsa Istanbul Nasdaq ile yapilan isbirliginden sonra yiiksek hizli veri stetleri sunmaya
bagladi. Sunulmakta olan veri setlerinde yapilan her islemin zamani milisaniye
hassasiyetindedir. Ancak BIST 100 veri seti inceleme yapilan dénemde Borsa Istanbul
tarafindan 10 saniyelik periyotlar ile sunulmustur. Nasdagq ile yapilan anlasmadan
sonra da her saniyede sunulmaya baslandi. Bu calismada Borsa Istanbulda temin
edilen veri seti 6rnegi Tablo de gosterilmistir.

Tablo 4.6 BIST 100 islem verisi

Id Tarih Sembol Fiyat Volum
1 | 2/1/2008 09:45:00 | XU100 | 55160.2 | 1696787
2 | 2/1/2008 09:45:10 | XU100 | 55157.1 | 1187785
3 |2/1/2008 09:45:20 | XU100 | 55128.96 | 88521
4 |2/1/2008 09:45:30 | XU100 | 55171.04 | 138561
5 | 2/1/2008 09:45:40 | XU100 | 55134.99 | 75664
6 | 2/1/2008 09:45:50 | XU100 | 55087.88 | 821015
7 | 2/1/2008 09:46:00 | XU100 | 55105.16 | 115548
8 | 2/1/2008 09:46:10 | XU100 | 55094.05 | 121227
9 |2/1/2008 09:46:20 | XU100 | 55090.96 | 63070
10 | 2/1/2008 09:46:30 | XU100 | 55035.34 | 100684

Matriks, Bloomberg ve Reuters gibi farkli veri saglayicilar1 da hisse senedi fiyat
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verilerini 1 saniye, 1 dakika, 5 dakika, giinliik, haftalik, vb. zaman periyotlarinda
hizmet olarak sunmaktadir.

Bu boéliimde veri 6n isleme gerekliliginin iizerinde durulmustur. Giirilti ve koti
ticaret verilerinin belirlenmesi ve diizeltilmesi, ¢ok fazla ve ¢cok az veri probleminin ele
alinmasi, verilerini standartlastirmak i¢in normallestirme adimlarinin uygulanmasi,

veri 6niglemedeki temel problemlerdir.

4.2.1 Kétii Islem Verisi ve Giiriiltii

Veri 6n islemenin Onemi Sekil ({4.3]de goriilmekte olup, bu da IBM’in hisse
senedi icin 3 Ocak 2005 tarihinde saat 12:14den 12:21’e kadar olan tim
islemlerini gostermektedir. Fiyatlar, 6nceki islemden 0,58 dolar daha diisiik fiyattan
goriilebilecegi yaklasik 12:17’ye kadar kiiciik bir aralikta hareket eder. Sermaye
piyasasindaki kosullu birlesik alim-satimin bir 6rnegi bu aykiri degerdir. Bu durum, bir
trader in birkac kiiciik siparisi bir araya getirmesiyle sonuclanir, bu da mevcut islem
fiyatindan uzak bir fiyatla sonuclanir (bu 6rnekte, grup ticareti 6nceki islem fiyatindan
0.58 $ uzaga gerceklesir). Pek ¢ok arastirmaci [[171-174] kosullu islemlerin, gec
islemlerin, sira dis1 olarak bildirilen islemlerin veya 6zel anlasma kosullarina sahip
islemlerin kaldirilmasini 6nermektedir. Bu islemlerin kaldirilmamasi (Sekil [4.3]deki
gibi), bircogu daha sonra bu makalede ele alinacak olan giiriiltii ve yanlis hesaplanmis
sinyallerle sonuglanir. Boylelikle sadece model performansini gelistirmek icin degil,
ayni zamanda (ve belki de daha da 6nemlisi) otomatik bir ticaretin bir yanlis sinyale
bagli olarak aktiflesmesini engellemek icin de son derece 6nemlidir.

98.7
—
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98.5 ‘
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98.3 ‘
98.2 -
v L-.iw..’»..’w-v’”\m;.
98.1 ) A \
98.0 L?"‘.,(?g';..f"f;, - I
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97.9 b r

3250 3300 3350 3400 3450 3500

Sekil 4.3 Sermaye piyasasinda kotii islem verisime bir 6rnek.

Kalan verileri bozabilecek degisken piyasa kosullarini ortadan kaldirmazken giiriiltiiyti
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azaltmak cok biiyiik sorunlara neden olabilecegi 6ngoren calismalar mevcuttur. Cogu
arastirmada daha fazla ongoriilebilirlik ve 6grenme kabiliyetinin artirilmasi igin
modellerden giiriiltiiniin giderilmesi gerektigi savunulsa da zaman zaman oldukca
degisken ve kaotik olabilecek gercek piyasa kosullarini ortadan kaldirmamaya dikkat

edilmesinin gerekliligini Falkenberry vurgulamaktadir [[172].

Ornekleme araliginin diizensiz tik verilerinin 5, 10, 30 dakika ya da 1, 2, 4 saat
gibi daha uzun araliklara yiikseltilmesi [[175]] veya daha uzun zaman araliklarinda
hacim agirlikli ortalamasinin kullanilmasi giiriiltiiyli azaltmak icin kullanilabilecek
ek yontemlerdir [|174, [176]]. Bu calismada tick-by-tick verisi 30, 60 ve 120 dakika
araliklara OHLC ye gore grupladigimizdan giiriiltii ¢cikarilmadan bizim sonuclarimiza

da olumsuz etki etmesinin 6niine gecmis olduk.

4.2.2 Sermaye Piyasasinin Islem Yogunlugu

Sermaye piyasasindaki islem verileri diizenli araliklarla gelmediginden, genellikle
siniflandirma modelleri olusturmakta zorluklarla karsilasilmasina sebebiyet
vermektedir. Borsa islem verilerinin zaman icindeki dagilimi Sekil [4.4/de
gosterilmektedir. Borsa islem verilerinin coklugu, gelen veri hizi makine 6grenmesi
modelinin verimli bir sekilde sonu¢ tiretmesinden daha yiiksek oldugunda (6rnegin,
cevrimici uyarlamali modellerde) ve veri boyutu depolama kaynaklar: tizerinde bir
kisitlama oldugunda endise verici hale gelebilmektedir. Ayni sekilde islemler, ara
sira meydana gelebilir ve cok az veri, zayif genellenebilirlie sahip bir model ile
sonuclanabilir. Cok fazla veriye sahip olmak veya yeterli veriye sahip olmamak farkli

sorunlara neden olabileceginden, ihtiyaca gore dogru ¢oziimler iiretilmelidir.

Sekil 4.4 Borsa islem verilerinin zaman icindeki dagilimi

Cok fazla veri ile karsilasildiginda c¢oziimlerden biri Ornekleme yontemlerini
kullanmak bir digeri de diizensiz aralikl tick-by-tick gozlemlerini, 1 saniye, 1 dakika,
vs. gibi diizenli araliklara doniistiirmektir [[172} [177]]. Arastirdigimiz literatiirde
daha yaygin olarak kullanildigindan ve bizim calismamiza daha uygun oldugundan,
bu calismada gozlemler diizenli araliklara doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim ile veri
orneklerinin sayisini azaltirken olabildigince fazla bilgi sahibi olmak icin, hem ticaret
hacimlerini (yani islem goren hisse sayis1) hem de acilis, en yiiksek, en diistik ve

kapans fiyatlarinin aralik boyunca tutulmasi Sekil [4.5]de goriildiigi gibi yaygindur.
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Orneklemenin diger avantajlar1 arasinda, giiriiltiiniin azaltilmasi ve Brownlees ve
Gallo [[172, 177]e gore, yiiksek frekansh verilerden aykiri degerler, veriler 1, 5,
10 dakika gibi daha uzun araliklarla o6rneklendiginde veya ortalamasi alindiginda
daha az problemli olabilir [[175]. Genellemenin artmasina katk: saglayabileceginden
oznitelik alt kiimesinde boyut azaltma icin calismalarin yapilarak, etkisi olmayan
veriler cikartilacagindan ayni zamanda veri setinde de kiiciilme olacaktir. Bu problemi
ele almak i¢in, ticaret verilerinin asir1 yliklenmesi (degistirilerek) ve sentetik olarak
tiretilen oOrneklerle asiri 6rnekleme gibi cesitli stratejiler kullanmilmistir ([178]'te
SMOTE algoritmasina bakiniz). Farkli ¢alismalarda, Maimon ve Garcia verilerdeki
dengesizligi ele alip ve uygulanabilecek c¢oziimleri degerlendirmislerdir [[179,
180]. Verilerin aralikli olmasi problemine farkli ¢éziimler uygulanmaya caligilabilir.
Uygulanabilecek coziimler arasinda ek veri kaynaklar1 kullanilarak eksik verilerden
kaynaklanan bosluklarin doldurulmasi veya seyrek degiskenlerin azaltilmasi olabilir.
Bununla birlikte, veri eksikligi, zayif genellenebilirlige veya gelecekteki fiyatlarin
tahmin edilememesine neden olan bir modele yol acabileceginden, zor ve 6nemli bir

sorun olmaya devam etmektedir.

4.2.3 Veri Normalizasyonu

Genellikle makine Ogrenmesinde standartlastirma ile esanlamli olan veri
normalizasyonu, bir egitim modelinde kullanilmak iizere verilerin donistiiriilmesi
stirecini ifade eder. En yaygin teknik denklem (4.6)’dir ancak aym zamanda
denklem ve de kullanilir. Siniflandiricida hisse senedi ticaret hacmi gibi
biiyiik sayilar kullanildiginda, denklem yaygin olarak kullanilir [[170, 181]].

x, —min(x)

e = max(x)—min(x) (4.6)
S 4.7)
Xe = max(x) '
x, =k (4.8)
o
x, =log(x,) (4.9)

Veri normalizasyonun yapilmasinin iki ana sebebi vardir. Bunlardan ilki, aykiri

degerlerden cok fazla etkilenen yapay sinir aglar1 gibi bazi modellerin bu tiir
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problemlerini ortadan kaldirmak ve performansinin iyilesmesine katk: saglamak icin
veri normalizasyonun uygulayip verilerin déniistiiriilmesi oénemlidir. Ikincisi de,
zaman serilerindeki egilimler duragan-olmama E] olarak ifade edilmektedir. Zaman
serilerindeki egilimlerin varligi siniflandiricilarin basarisina kotii yonde etki ettigini
gosteren cok fazla calisma mevcuttur. Bu ylizden doniistimler kullanilip zaman
serilerindeki egilimler ortadan kaldirilmalidir [[182]. Denklemler (4.6)-(4.9)’deki
yontemlere ek olarak, t zamanindan itibaren t oranindaki yilizde degisimleri veya
farklar1 bulmak icin, n, herhangi bir say1 olabilir, ayn1 zamanda yaygin olarak
kullanilir [[183, 184]].

Hisse senedi fiyatinin yiizde degisimini kullanmanin dogrudan stoklar arasi
karsilagtirmalara izin verdiginden dolay1 ideal oldugun bilinmektedir. Fiyat fark:
kullaniminin sadece bastan fiyat farki alinan iki stok arasi karsilastirmaya izin
verdiginden dolay1 ¢ok fazla tercih edilmemektedir. Ornegin, 200 TLlik bir hisse
senedi i¢in 20 TLlik bir hareket olmasi, 50 TLlik bir stoktaki 20 TLlik hareket olmasi
ihtimalinden daha fazladir.

Veri normalizasyonu, cevrimici 6grenmede daha zordur ¢iinkii verinin gelecekteki
dagiliminin gecmisle ayni kalacagi diisiiniilemez; Tiim veriler mevcut olana kadar
minimum ve maksimum degerler bilinemeyecektir. =~ Gaber ve dig., cevrimigi
ogrenmede bu sorunu ortadan kaldirmak icin verileri ayirmay: veya ikililestirmeyi
onermektedir [[185]. Sarici 6grenmede siniflandiricilar tim egitim setini igeren
parcalar ile olusturuldugundan, bu sorun sarici 6grenmede mevcut degildir. Buna
ragmen minimum ve maksimum degerler hala saklanmalidir. Bunun nedeni de yakin

gelecekte benzer karsilastirmalara ihtiya¢ olabilmesidir.

4.3 Veri Seti
Bu calismada kullanilan Ocak 2008 ile Aralik 2016 arasindaki 9 yillik BIST 100 endeks

verisi Borsa Istanbul Veri Magazasrndan elde edilmistir [[186]. Her ne kadar son
birkac yildaki BIST 100 verileri bir saniyelik zaman periyodunda yayinlansa da, elde
ettigimiz verilerdeki yayinlanma siire on saniyedir. Veri kiimesini on saniyeden farkl
zaman araliklarina dontistiirmek icin acilis, en yiiksek, en diisiik ve kapanig (OHLC)
fiyatlar1 kullanildi. Doéniistiirme islemi Sekil [4.5]de gosterilmistir. Veri kiimesi daha
diisiik bir zaman diliminden daha yiiksek zaman periyotlarina doniistiirildiigiinden,

doniistiiriilen zaman periyotlarinda eksik veri olmadig: anlamina gelmektedir.

Ornegin, saatlik veri kiimesine déniistiirme siirecinde, saatin basindaki fiyat Acilis

fiyat1, o saatteki maksimum fiyat En Yiiksek fiyat, minimum fiyat En Diisiik fiyat ve

3Nonstationarity
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En Yuksek

Acihs En Disiik  Kapanis

Fiyat

10:40 — @

10:00 ——
10:05 ——
10:10 ——
10:15 ——
10:20 ——
10:25 ——
10:30 ——
10:35 ——
10:45 ——
10:50 ——
10:55 ——

Zaman

Sekil 4.5 On saniyelik zaman periyodunun saatlik OHLC’ye doniistiiriilmesi

saatin sonundaki son fiyat da Kapanis fiyati olarak kullanilir. Ayni sekilde, o saatteki
tiim hacimler toplanip saatin toplam hacmi elde edilir. Iki saatlik, saatlik ve 30
dakikalik periyotlarda endeksin acilis, en yiiksek, en diisiik, ve kapanis fiyatlarim
ve o periyottaki toplam hacmi kullanilmistir. iki saatlik, saatlik ve 30 dakikalik veri
setleri sirasiyla 9157, 18314 ve 33673 satirdan olusur. Saatlik veri kiimesi 6rnegi
Tablo[4.7]de gosterilmistir. Her Katlamali Carpraz Dogrulamada k katlama degeri igin
(k-fold cross validation), ornekleme dénemi egitim icin, 6rnekleme dis1 donem ise

tahmin performansini degerlendirmek icin kullanilmstir.

Tablo 4.7 BIST 100 saatlik OHLC veri yapisi

Tarih Acilis En Yiiksek | En Diisiik | Kapanis | Volum
2008010209 | 55160.2 | 55171.04 | 54889.51 | 54951.62 | 180514
2008010210 | 54891.5 | 55281.66 | 54821.49 | 54854.45 | 132182
2008010211 | 54853.8 | 54951.23 | 54481.52 | 54638.57 | 76451
2008010212 | 54527.59 | 54527.59 | 54527.59 | 54527.59 | 25427
2008010214 | 54741.95 | 54939.83 | 54584.49 | 54618.13 | 136968
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4.4 Oznitelik Vektorlerinin Olusturulmasi

Hisse senedi tahminleri ile ilgili yayinlar incelendiginde, teknik analizde kullanilan
teknik gostergelerin genellikle tahmin modellerinin 6zellik kiimelerini olusturmak
icin kullanildig1 goriilmektedir [[187]]. Teknik gostergeler finansal araglarin fiyatlarini
analiz etmek icin kullanilan matematiksel hesaplama yontemleridir. Zaman serisi
verileriyle ilgili baz1 spesifik hesaplamalardan sonra, gostergelerin ¢cogu yatirimcilarin
gelecekte fiyat hareketi egilimlerini tahmin etmelerine yardimci olur. Bazi gostergeler
ise trendin devam edip etmeyecegini gostermeye calismaktadir. ~ GoOstergeler,
yatirimcilar: aydinlatmak icin belirli bir an ve siire i¢in hesaplanir. Yatirimcilar
gosterge degerlerini yorumlayip hisse / enstriiman fiyatlarinin diisme yada yiikselme

egilimde olup olmadigini tespit etmeye calisir.

Literatirde tahmin icin kullanilabilecek yiizlerce teknik gosterge vardir.  Bu
gostergelerin bazilar1 benzer bilgilere cikarir ve benzer sinyaller tiretir. Kullanilan
teknik gostergelerin seciminde gostergelerin isaret ettigi bilgi tiirleri gbz Oniinde
bulundurulmalidir. Bunun nedeni ise ayni disiplinden secilen gostergelerin calisma

mantiklar da ayni olacagindan ayni yerlerde sinyal iiretecek olmalaridir.

Bu kadar cok gostergeden basariya etkisi olabilecek cesitlendirilmis gostergelerin
dogru parametre varyasyonlarina gore secilmis olmasi ¢ok onemlidir. Arastirmada
kullanilan secilmis teknik gostergelerin adlari ve tamimlari Tablo [4.8]te verilmistir.
Kumar [[188['in ve Giindiiz [|[16]'lin ¢alismalarindaki gostergelerin tanimlanmasinda
da benzer kisaltmalar kullanilmistir. Bu calismada da ayni adlandirma kurallarim

kullaniyoruz.

Kullanilacak teknik gostergeler belirlendikten sonra bu gostergelerin hangi zaman
periyotlar1 ve hangi tiir fiyat verisi ile hesaplanacagina karar verilmistir. Ornegin,
SMA, EMA, ROCP ve MOM gostergeleri hisselerin kapanis fiyatlar1 kullanilarak ve 5,
10, 15, ve 20 giinliik zaman periyotlari i¢in hesaplanmistir. WILLR, CCI, UO ve ATR
gostergeleri hisselerin giinliik en yiiksek, en diislik ve kapanis fiyatlar1 kullanilarak
bulunmustur. Bu gostergelerden WILLR icin 4 farkli zaman periyodu kullanilarak
deger bulunurken, CCI, UO ve ATR icin bir zaman periyodu kullanilarak hesaplama
yapilmistir. Farkli zaman dilimleri icin farkli gostergelerin hesaplanmasiyla BIST 100
endeksinin her bir dénemi i¢in 97 6zellik elde ettik. Hesaplanan tiim 6znitelikler en

kiiciik-en biiylik normallestirmesi (Min-max normalization) uygulanmistir.

Ozellikler olusturulduktan sonra, denklem (4.6)’deki gibi her bir 6zellige min-maks

normallestirme uygulanir; burada x=x,,...,x,, 0zellik vektorlerini ifade eder ve z,

n»

x’in normallestirilmis degeridir. Elde edilen veri seti her model icin kullanildi; veri

setinde modellere gore degisiklik yoktur.
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Tablo 4.8 Teknik gosterge listesi

Gosterge Ismi | Tanim

OP Acilis fiyati

HI En yiiksek fiyat

LO En diistk fiyat

CL Kapanis fiyati

ROC(x) Degisim orani

ROCP(x) Degisim orani yiizdesi

%K Stokastik %K

%D %K 'nin hareketli ortalamasi
BIAS x-giinliik sapma

MA(x) x-giinliik hareketli ortalama
EMA(x) x-giinliik iissel hareketli ortalama
MOM(x) MOM(x) Momentum
MACD(x,y) x-giinliik hareketli ortalama yakinsama ve iraksama
TEMA(x) Uclii iissel hareketli ortalama
PPO(x,y) Yiizdesel fiyat osiltaorii

CCI(x) CCI(x) Emtia kanal indeksi
WILLR (x) WILLR (x) Larry William “s %R
RSI(x) RSI(x) Gorece gii¢ indeksi
ULTOSC(x,y;,z) | ULTOSC(x,y,z) Esas osilator
RSI(x) Gorece glic indeksi
ULTOSC(x,y;z) | Esas osilator

ATR(x) Ortalama gercek aralik
MEDPRICE(x) | x-giinliik ortanca fiyat
MIDPRICE(x) | giinliik ortalama fiyat
signL(x,y) Tetikleme c¢izgisi

HH(x) x-giinliik en yiiksek fiyat
LL(x) x-giinliik en diisiik fiyat

4.5 Getiri Oraninin Hesaplanmasi

Elinizde tuttugunuz bir hisse senedi fiyatinin 100 TL den 105 TL ye yiikseldigini var
sayarsak bu %5 lik bir getiri olarak ifade edilmektedir.

Getiri tanimim1 yapacak olursak: Getiriyi r; olarak ifade edecek olursak, p; .
giiniin/saatin/30 dakikanin kapanis fiyatin1 gostermektedir

Pi+1) — Pi
Pi

(4.10)

Fa+1) =
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4.6 Sinif Etiketleme Kurallar:

Bu calismada sinif etiketlemesi, BIST 100 endeksinin islem donemlerinin kapanis
fiyatlarina gore hesaplanan getirilere gore belirlenmistir. r; i-inci islem déneminin
getirisini ve r(;,,y bir sonraki iglem déneminin getirisini sembolize eder. Islem
donemleri sirasiyla otuz dakika, bir saat ve iki saat olarak tanimlanmistir. Ayrica p;
i-inci islem déneminin kapanis fiyatim ve p(;,,), denklem (4.10)’de kullamldig: gibi

bir sonraki islem déneminin kapanis fiyatini belirtir.

Yiikselis yoniindeki i-inci dénemin smnif etiketi y® denklem (4.11) ’ de, diisiis
yoniindeki i-inci donemin sinif etiketi y de denklem (4.12)) ’ de gosterilmistir.

1, Ifr . y>rin+0

yR= = w 4.11)
0, otherwise
1, Ifri.\<rmy—0

yF= e = 4.12)
0, otherwise

Sinif etiketleme denklemlerinde islem maliyetlerini diizenlemek ve hedeflenen
getirileri tamimlamak icin 6 esik degeri kullanilir. Islem maliyetleri ve borsa
riski nedeniyle, yatirnmcilar cok fazla isleme girmek istemiyorlar, en azindan islem
maliyetlerinin karsilanmasi hedefleniyor. Getirinin islem maliyetinden diisiik oldugu
islemlerden kacinabilmek ve sistemin basarisim1 tahmin performansina ve bilesik
getiriye gore degerlendirebilmek icin farkl esik degerleri kullanilmaktadir. Esik
degerleri, getirilerin standart sapmasinin 6nceden belirlenmis degerlerle carpilmasiyla
elde edilmistir. Onceden belirlenmis degerler 0’dan baslar ve 0,5’ ulasana kadar 0,1

oraninda artar. Bu sekilde alt1 farkli esik degeri kullanilmistir.

4.7 Modelin Karlilig:

Hisse senedi fiyat1i yoniinii tahmin etmenin nihai sonucu karlilig1 arttirmak olsa
da, su ana kadar tartisilan performans Olciitleri (maliyet tabanli metrik haric), bir
ticaret sisteminin genel karlihigina gore dogru siniflandirmaya ve siniflandirmaya
dayanmayan simiflandiricilar: degerlendirmektedir. Ornek olarak, bir siniflandirici cok
yliksek dogruluk, kappa, AUC vb. olabilir, ancak bu, karli bir ticaret stratejisine denk
gelmeyebilir, cilinkii bireysel islemlerin karlilig1 ¢ogu zaman “dogru” olmaktan daha
onemli olabilir; Ornegin 100 islemin her biri icin 0,50 TL kazanmak, 95 kez 0.05 TL
kaybetmek ve daha sonra her 5 islemden 12 ser TL kazanir kadar karh degildir.
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Sekil 4.6 Varsayimsal 6rnegimiz i¢in olas1 yonlii fiyat hareketleri - yukari, asagi veya
degisiklik yok

Ayni sekilde modelin karliligin1 degerlendirirken maliyetlerin de goz ardi edilmemesi
gerekmektedir [180, (189, [190]. Ornegin, stokta iyi bir kazanc elde edilebilecek
isleme girmekte ge¢ kalinmasi firsat maliyeti ile iligkilendirilebilir. Bu yanlis bir
ticaretin baslatilmasindeki ekstra bir maliyete de neden olabilir. Bir trading stratejisi
biiyiik hareketleri kagirmamaya yonelikse burda geri cagirma (recal) yiiksek olacaktir
ancak buna baglh olarak da cok fazla isleme gireceginde islem maliyeti de artacak ve

sonuclarda hassasiyet (preccison) biiyiik olasilikla diisiik goziikecektir.

Sermaye piyasasinda islemlerin maliyet esasli bir metrige gore degerlendirilmesi
bircok fayda saglayabilir. Bunlardan biri, yanlis karar verme ile iligkili maliyetin
test verileri analiz edilerek degerlendirilebilmesidir. Ornek olarak sermaye
piyasasinda yapilan her islem karsilifinda komisyona Odenmesi gereken islem
maliyeti vardir. ~Bunun disinda islem yapilirken yatirilan para baska firsatlar
icin kullanilamamaktadir, tiim siire¢ ele alindiginda firsat maliyetlerinin dogru
degerlendirilmesi gerektigi sonucuna varilmaktadir. Bunun devaminda girilen her
islemde kar elde edilemeyeceginden tiim diger maliyetler dahil edilip kar zarar
analizinin diizgiin yapilmasi gerekmektedir. Bir bireyin yada kurumun, alacag: karar
dogrultusunda sermaye piyasasindaki herhangi bir enstriimanin fiyat yoniinii tahmin
etmeye calistigi Ornegi ele aldigimizda T zamaninda, hisse senedi yukar1 yonlii,
asag1 yonli hareket yapabilir yada fiyatta herhangi bir degisiklik olmayabilir; t + n
zamaninda yon bilinmemektedir, bu Sekil [4.6/de bu durum ifade edilmistir. T + 1
siiresi icin, yukar1 yonlii tahmin i¢in satin alma islemine girmesi, asag1 yonlii hareket
icin de aciga satis isleminin yapilmasi anlamina gelecektir. Siiflandirmadaki hatalar
ekstra maliyetlere neden olacaktir. Yukari1 yonlii hareket bekleyen bir firma, hamle
beklentisiyle hisse senedini satin alir, ancak miiteakip bir asag1 yonlii hareket fiyat

degisikliginden daha zararli olur. Gergek bir diisiis derhal bir ticaret kaybina yol
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acacak, oysa fiyatta hicbir degisiklik gecici bir firsat maliyetiyle sonu¢lanmayacak
ve stok hala istenen yonde gitme potansiyeline sahip olacak. Ayrica yanlis bir
“degisiklik yok” tahmini, sadece bir firsatin kaybedilmesine yol acacaktir, ancak bir
firma degismemis bir piyasa beklentisiyle (degisiklik yok) ticaret yapamayacagi icin

gercek para riske atilmayacaktir.

Sekil [4.7]de akademik literatiirlin cogunda temsil edilen bir ticaret modelini temsil
etmekte olup, burada siniflandirici, ikinci bir kural setine gecirilen sonugla piyasa
fiyatindaki yukari, asagi veya hic bir degisiklik tahminiyle veriler {izerine kurulmustur.
Bu kurallar, 6rnegin, “yukar1” bir tahminin, 6rnegin hisse senedi satin almak, daha
fazla hisse satin almak veya daha once kisaltilmis bir pozisyonu geri almak icin
esit olmasi gerektiginde yonlendirme saglar. Yatirim yapilacak hisse senedi miktari,

alinacak risk miktari, vb. gibi konular da kural listesinde yer alinmaktadir.

Bir modelin karliligim1 g6z oniinde bulundurarak, literatiir genellikle otomatik bir
ticaret modelinin seklini izler, yani “Model satin almay1 soyledigi zaman satin alin,
ardindan n dakika / saat / giin sayisindan sonra satis yapin [191]” yada “Model
satin almay1 sOyledigi zaman satin alin, sonra pozisyonun % x kadar yukar:1 olmasi
durumunda satilir veya n dakika / giin / saat sonra satilir [192-194].” Teixeira bireysel
ticaret sirasinda zararlarin belirli bir dolar miktarini gecmesini 6nleyen baska bir kural

ekledi [[195] (ticaret icerisinde “stop loss” olarak adlandirildi).

E Veri P-::__I :=| Kurallar
0:10 v -_
— : Sf?aa Siniflandirma —
— (ylkselis, diigis, (alig yada satis?
degisim yok) ne kadar alinacak?
v.b.)

Sekil 4.7 Sermaye piyasalarinda algoritmik ticaret siireci

Bu calismanin amaci, kanitlanmis karlhiliga sahip bir "kullanima hazir" ticaret sistemi
saglamak degil, hiperparametrelerin optimizasyonu ile elde edilen derin 6grenme ve
makine 6grenme yoOntemleri ile sermaye piyasalarinda ticaret kararlarina yardimci
olup olamayacagini ortaya koymaktir. Buna ek olarak, trading literatiiriinde ne
kadar hisse senedi alacaginiza veya satilacaginiza, bir pozisyonda ne kadar paranin
riske girecegine, islemlerin ne siklikla yapilacagina, ne zaman alinip satilacagina dair
bircok farkli kural vardir; Bu sorularin her biri basli basina arastirma konusudur.
Uygulamada, trading sistemleri, genellikle birden ¢ok risk yonetimi katmani yoluyla
filtrelenen tahmin ve optimizasyon metodolojileri gibi bircok kontrol katmanini

icerir. Bunun disinda, olagandisi durumlarda sistemi devre disi birakmaya karar
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verebilecek bir insan denetgisine / risk yoOneticisine ihtiya¢ duyar [[196]]. Bu
nedenle bu tez calismasinin odagi, siniflandiricinin optimizasyonu ile kalacaktir;
Farkl piyasa kosullariyla karsilasildiginda 6ngorilebilirligin en st diizeye cikarilmasi
hedeflenmektedir.

4.8 Tahmin Modellerinin Performans Olciim Metrikleri

Yatirnmcilarin her iki taraftan da kar elde edebileceklerinden, borsa ister yukari
ister asag1 yonde hareket ediyor olsun, piyasa yoniinii tahmin etmek ayni derecede
onemlidir. Bu nedenle, endeks yiikselisini ve endeks diisiisiinti tahmin etmek ayr1
olarak modellenmistir. ilk modelde sistem, bir yiikselis olup olmayacagini tahmin
etmek icin egitilir ve ikinci modelde sistem, bir diislis olup olmayacagini tahmin
etmek iizere egitili Islem maliyetleri sorununun iistesinden gelmek icin iglem
maliyetlerinden diisiik olan kiiciik getirileri ortadan kaldirmamiza yardimci olan
dinamik bir esik degiskeni kullandik. Siniflandiricilarin 6ngoriilebilirligini 6l¢mek
ve kargilastirmak icin degerlendirme metriklerine ihtiya¢ vardir. Onerilen modellerin
performansini ve saglamligini degerlendirmek icin, dogruluk (accuracy), hassasiyet
(precision) ve geri cagirma (recall) gibi karisiklik matrisinden tiiretilen performans
metriklerini kullandik. = Modelin performansini finansal getiri perspektifinden
degerlendirmek icin bilesik getiri ve yatirim getirisi metriklerini kullandik. Ayrica,

modelin yatirim riskini degerlendirmek icin maksimum diisiis 6l¢timii kullanilmstir.

4.8.1 Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Makine 6grenimi algoritmalarinda, smiflandiricilarin performans degerlendirmesi
esas olarak karisiklik matrisi tarafindan yapilir. Dogru ve yanlis tahminlerin sayisi,
her bir sinif tarafindan ayrilan degerlerin sayilmasi ile 0zetlenir. Bir algoritmanin

performansini ve saglamligini gorsellestirmek icin basit bir yol saglar.

islem maliyetlerini kapsayan ve kiiciik getirileri ortadan kaldirmaya odaklanan

kazanclar1 tahmin etmeyi amacladigimizdan, Denklem (4.11)) ve (4.12)’de gosterildigi

gibi esik yapisini kullaniyoruz. Yukar: hareket tahminlerinin degerlendirilmesi igin,
karigiklik matrisi Tablo [4.9]te gosterilmistir. Ayrica asag1 dogru hareket tahminlerini
degerlendirmek i¢in karisiklik matrisi Tablo [4.10te gosterilmistir.  Yukar: dogru
hareket icin, pozitif gozlem Yiikselis ve negatif gozlem Yiikselis Yok. Benzer sekilde,
asag1 dogru hareket icin, pozitif gbzlem Diisiis ve negatif gozlem Diisiis Yok.

Onerilen modellerin performans ve saglamlik degerlendirmeleri, karisiklik matrisinin
bu dort degerine gore hesaplanir. Dogruluk, Hassasiyet, Geri Cagirma ve F-Skoru, bu
degerlerden hesaplanan 6nemli 6l¢timler arasindadir.
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Tablo 4.9 Yiikselis yoniindeki karisiklik matrisi

Gercek/Ongoriilen Yiikselis Yiikselis Yok

Yiikselis TP FN
Yiikselis Yok FP TN

Tablo 4.10 Diisiis yontindeki karisiklik matrisi

Gercek/Ongoriilen Diisiis Diisiis Yok

Disus TP FN
Diisiis Yok FP TN

Dogruluk ytizdesi hesaplamasi Denk. [4.13[de verilmistir. Dogruluk gercek islemleri
Olctiigii ve veri setimiz dengesiz oldugu icin sadece dogrulukla model degerlendirmesi
yeterli olmayacaktir.

TP+TN

x 100 (4.13)
TP+TN+FP+FN

Accuracy% =

Ticaret modelinde, Yanlis Pozitif (FP) aslinda kar icin bir firsat olmadigi anlamina
gelir, ancak model ticarete girmeniz (alim veya satim) gerektigini gosterir. Bu
durumda, miimkiin olan en kotii senaryodur ve sonucta para kaybedersiniz. Bu
nedenle, minimum FP’ye sahip bir model secmek cok 6nemlidir. Bu, hassasiyeti en {ist
diizeye cikararak elde edilebilir. Hassasiyet yiizdesinin hesaplanmas: Denklem[4.14]de

gosterilmistir.

Precision% = 100 (4.14)

— X
TP+FP

Ote yandan, Yanhs Negatif (FN), ticaretten para kazanma firsat1 olmasina ragmen,
modelin bunu belirtmedigi anlamina gelir Bu durumda, para kazanma firsati
kagmis olacak, ancak ticaretin pazarin her hareketini tahmin etme beklentisi olmadig1
icin biliyiik bir sorun olarak algilanmayacak. Geri ¢agirma maksimizasyonu FN
minimizasyonunu gosterir. Geri cagirma hesaplamasinin yiizdesi Denklem "de
gosterilmistir.

TP
Recall% = —— x 100 (4.15)
TP+ FN

Son olarak, F-Skoru, kesinlik ve geri cagirma arasindaki iliski icin bilgiler saglar.

Kesinlik ve geri cagirma esit olarak onceliklendirildiginden, F1 Puani F-score olarak
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kullanilir. Denklem [1], F1 Puaninin tanimini saglar.

2 x Precision X Recall
Flscore = — (4.16)
Precision + Recall

4.8.2 Bilesik Getiri (Compound Return)

Tahminlerimizin getiri oranini dogru hesaplamak temel endiselerden biridir. Her
islemde, bir 6nceki islemlerden elde edilen karlar1 ¢ikarmadan yada zararlan telafi
etmeden isleme girilecegi varsayilmaktadir. Bilesik getiri, bu amaca uygun en iyi
olciim araglarindan biridir. Yiizde olarak gosterilen bilesik getirisi, ilk yatirnmda bir

siire boyunca siirekli olarak bir dizi kar veya zararin sonucunu gosterir.

Bir yatinmin belirli bir donemdeki getirisinin performansini degerlendirirken,
bir 6l¢iim araci olarak ortalama getirinin bilesik getiri kadar uygun olmadig:
bilinmektedir. Bunun nedeni, ortalama getiri kullanildiginda, getirilerin birbirinden
bagimsiz olmasi ve her bir getiri etkisinin bir sonraki adima tasinamamasidir, bu da
modelin basarisini agikca belirleyememesine neden olur. Ortalama getiri hesaplamasi
icin ayrik getiri kullanilabilir. Ayrik geri dontisler Denklem (4.17])’de gosterildigi gibi
hesaplanir, burada P, t zamaninda fiyati ve P, t + 1 zamaninda fiyat1 temsil eder.

P
PE,(t,t+1)= ;l -1 (4.17)

t

Ortalama getiri hesaplanirken, ayrik getiriler toplanir ve donem sayisina boliiniir.
Birlestirilmis cok donemli performansin getirisi, yalnizca dénem getirileri katkida
bulunursa dogru olacaktir. Ayrik getiriler carpimsal oldugundan, bu durumda
uygun olmayacaktir. Boylece, dogru birlestirilmis performans, Denklem 'de
gosterildigi gibi bilesik geri doniis formiilii kullanilarak hesaplanir [197]].

T—1

PE,0,T)=[ J(1+PE (¢, +1))—1 (4.18)
0

Her donemin basinda, egitimli modeller ticarete girip girmeyecegine karar verir. Eger
bir ticarete girerse, donem sonunda ticaret kapanir. Her ticaret icin ayrik getiri
hesaplanir. Bu, saatlik bir zaman diliminde islem goriirse, saatin basinda, modelin
bir emir acilmas: gerekip gerekmedigine karar verir. Ve saatin sonunda model acik
islemleri kapatir.
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4.8.3 Maximum Diisiim (Maximum Drawdown)

Yatirnmin ana kaygilar1 sermaye korumas: ve tutarhi tahminlerdir. Maksimum Diistis
(MDD) bir ticaret stratejisi icin en 6nemli risk 6lciimlerinden biri oldugundan, tahmin
modelinin performansini degerlendirmede 6nemli bir rol oynar [[198]]. MDD degeri
Denklem (4.19)’de gosterildigi gibi hesaplanir, burada P en biiyiik kayiptan 6nceki en
yliksek kar1 temsil eder ve L yeni kar pik olusmadan once en diisiik kayip degerini

temsil eder.

P
MDD = 5 (4.19)

MDD, en yiiksek sermaye seviyesi ile en diisiik sermaye seviyesi arasindaki fark: ifade
etmek icin kullanilir. En yiliksek sermaye seviyesi, en diisiik sermaye seviyesinden 6nce
gerceklesmelidir. Maksimum diisiis siiresi, tahmin modelinin sermaye kaybini geri
kazanmast i¢in gegen en uzun siiredir [[199]]. MDD yapist Sekil [4.8]de gosterilmistir.
Bu calismada, diistisler yiizde cinsinden Olciilmiistiir.

Maksimum
dislim siresi

>

Kamulatif getiri

Maksimum
disiim

| I I
>
2014 2015 2016 2017  Zaman

Sekil 4.8 Maksimum diisiis yapisinin grafiksel gosterimi
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5}

DENEYSEL SONUCLAR

Arz ve talep, borsadaki herhangi bir enstriimanin fiyatim veya katilimcilarin
(yatinnmci ya da trader) ticaret yapma istekliligini belirlemeye yardimci olur. Alicilar,
karsiliginda, genellikle saticilarin taleplerinden daha diisiik olan, 6demek istedikleri
maksimum bir tutar sunar. Bir ticaretin gerceklesmesi icin, alic1 fiyat1 artirir veya satici
fiyat1 diisiiriir. Buna gore, eger alim gerceklesirse, fiyat artar ya da satis yapilirsa fiyat
diiser. Bu, yatinmcilarin kararinin fiyat tizerinde dogrudan bir etkiye sahip oldugunu

gostermektedir.

Buna gore bu calismada traderlerin davranislarini modelleyerek teknik analize
dayanan yontemlerin gercekten ise yarayip yaramadig:i ikilemine katki saglamis

oluyoruz.

Daha once de belirtildigi gibi, yatirimcilarin karar vermede teknik analiz yontemlerini
kullandiklarini biliyoruz. Bu ¢alismadaki ana fikir, piyasanin hareket yonii traderlerin
aldiklar1 kararlara gore yaptiklari islemler ile sekilleniyorsa [19] ve traderlerin
biiyiik cogunlugu da karar verme asamasinda bir sekilde teknik analiz yontemlerini
kullaniyorsa [[25], derin 6grenme ve klasik makine 6grenmesi yontemleri teknik
analize gore egitilip market yoniinii tahmin edilmeye calisirsak aslinda traderlerin

davranislarini modellemis oluyoruz.

Bu fikri giliclendirmek icin, her seyden Once, en iyi zaman cercevelerini secmek
zorundaydik. Yiiksek frekansli ticaret (HFT) caligmalarini [200] inceleyerek ise
basladik. Bu calismalarda islem siiresi milisaniye ile saniyeler arasinda degisiyordu
ve piyasa yapicilarin bu stratejileri siklikla kullandiklarini gézlemledik. Uygun bir
altyapimiz olmadigindan, bu yontemlerin bizim i¢in gecerli olmayacagina karar verdik

¢linkii bu donemlerde yapilacak islemler maliyetleri karsilamayacaktir.

Ayrica derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemlerinin basariyla uygulandigi
calismalari da arastirdik. Bu ¢alismalarda genelde haftalik, aylik veya yillik tahminler
gibi daha genis zaman dilimleri tahmin edilmeye ¢alisilmistir [[4]]. Bu tiir genis zaman
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araliklarinda 6rneklem biiytikliigii 6nemli 6l¢iide azaldigindan kullanmak icin uygun
bulmadik. Boyle uzun ufuklar icin tahmin yapmanin cok riskli olacagini diisiiniiyoruz.

Uzun bir literatiir taramasindan sonra giinliik, haftalik veya aylik zaman periyotlari
yerine giin ici araliklara odaklanmaya karar verdik. Kararimiz, son calismalarin biiyiik
cogunlugunun giin ici ticaret arastirmalarina odaklandig1 gercegine dayanmaktadir.
Ayrica, kiimiilatif getirileri daha biiyiik zaman cercevelerinden daha yiiksektir. Bu
gercekler giin ici zaman periyotlarina odaklanilmasinin ana nedenleridir. Buna ek
olarak, daha az riskli olmak bizi giin ici endeks yonii tahminini incelemeye zorlayan

bir diger 6nemli faktordiir.

Hazirlanan veri kiimesine gore siniflandirma tekniklerinin performansini
karsilastirmak icin, {i¢ farkli zaman diliminde dort farkli makine 6grenme yontemi
kullanilmis ve alt1 farkli esik degeri {izerinde cift yonlii (alis / satis) islemleri test
edilmis ve sonucta toplam 144 sonuc elde edilmistir. Endeksin yoniinii tahmin etmek
icin gozetimli bir siniflandirma modeli tasarlanirken ortaya ¢ikabilecek asir1 uygunluk
(over-fitting) probleminden kacinmak i¢in, k degerinin on olarak ayarlandigi her
yonteme k-kat capraz dogrulamasi uygulanir. Derin 6grenme ve makine 0grenimi
yontemlerine gore uygulanan stratejilerde her donemde 48 farkli sonug vardir. Elde
edilen sonuclarda, esik degeri, sifirdan baslayarak 0.5’e kadar, 0.1’lik kademeli

artimlarla toplam alt1 farkl esik degeri ile test edilmistir.

BIST 100 endeks yonii tahmin performansinin yukari yonli ayrintili degerlendirmesi
Tablo asag1 yonli ayrintili degerlendirmesi de Tablo ,
da listelenmistir. Derin Sinir Aglar1 (DNN), Destek Vektor Makinesi (SVM),
Rastgele Orman (RF) ve Lojistik Regresyonun (LR), 6rneklem dis1 test seti izerindeki
karigiklik matris degerleri, dogruluk (accuracy — acc.%), hassasiyet (precision —
pre.%), geri cagirma (recall —rec.%) ve Fl-skor (f 1%) a gore 6ngorii performansi
karsilagtirilmistir. Ayrica, performans degerlendirme metriklerine maksimum diisiis

(maxdrawdown —mdd.%) ve bilesik getiri (compoundreturn—cmp.) eklenmistir.

Trading modelinin tahminini degerlendirmek icin sadece geleneksel makine
o0grenmesi performans degerlendirme parametrelerini kullanmak yaniltici olabilir.
Ticaret uygulamalari icin, tahminlerde daha yiiksek dogruluk her zaman daha yiiksek
karlar anlamina gelmez. Herhangi bir islem stratejisi sonugta, bir dizi ardisik islemdeki
komisyonlar, spreadlar ve figler ile iligkili islem maliyetlerinin iizerine cikacak kadar
yliksek degilse, strateji kagit iizerinde karli goriinse bile para kaybedecektir. Belirli
bir sekilde, kullanilan esik degeri, islem basina ortalama getiri, maksimum diistis
ve bilesik getiri gibi parametreler, bu tiir bir calisma icin daha uygun degerlendirme

yontemleri olacaktir [|39]].
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Tablo 5.1 Yukar1 yonlii islemlerin tahmin sonuclar: - 30 dakikalik zaman periyodu

Esik | Metrik | DNN | LOG | SVM | RND
pre. % | 59.30 | 54.81 | 53.30 | 53.47
rec. % | 70.29 | 77.98 | 59.39 | 56.58
acc. % | 58.70 | 58.40 | 56.33 | 55.93
0 f1 % 64.33 | 64.37 | 56.18 | 54.98
ret. % 0.15| 0.13| 0.13| 0.13
mdd. % | 2.60 | 3.44| 4.47 | 6.04
cmp. 3.34| 343 | 198 | 1.76
pre. % | 60.35 | 55.26 | 51.26 | 50.57
rec. % | 68.57 | 83.42 | 72.95 | 55.72
acc. % | 61.50 | 61.01 | 59.80 | 59.43
0.1 |f1% 64.20 | 66.48 | 60.21 | 53.02
ret. % 0.19| 0.16| 0.15| 0.15
mdd. % | 2.58 | 1.87 | 3.79 | 2.74
cmp. 235 | 228 | 2.09| 2.07
pre. % | 53.95 | 56.59 | 45.53 | 45.63
rec. % | 64.23 | 73.67 | 59.66 | 49.60
acc. % | 64.63 | 64.90 | 62.67 | 62.69
0.2 |f1% 58.64 | 64.01 | 51.65 | 47.53
ret. % 0.24 | 0.21| 0.19| 0.17
mdd. % | 2.58 | 1.95| 290 | 2.67
cmp. 165| 1.56| 1.86| 1.70
pre. % | 52.15 | 56.33 | 39.93 | 41.86
rec. % | 58.82 | 63.57 | 71.79 | 47.44
acc. % | 69.28 | 69.34 | 65.08 | 67.22
0.3 |f1% 55.28 | 59.73 | 51.31 | 44.48
ret. % 0.27 | 0.27 | 0.19| 0.19
mdd. % | 2.58 | 1.35| 4.33 | 1.58
cmp. 1.37| 1.20| 1.66| 1.53
pre. % | 49.76 | 55.00 | 40.42 | 38.92
rec. % | 55.85 | 79.08 | 66.48 | 43.16
acc. % | 73.39 | 73.63 | 70.44 | 71.47
0.4 | f1% 52.63 | 64.88 | 50.27 | 40.93
ret. % 0.29 | 0.26 | 0.22 | 0.21
mdd. % | 2.58 | 2.10| 2.95| 4.18
cmp. 1.21 | 1.25| 191 | 1.31
pre. % | 48.06 | 52.13 | 38.26 | 37.13
rec. % | 49.21 | 80.33 | 47.34 | 38.79
acc. % | 77.00 | 77.13 | 74.48 | 75.61
0.5 | f1% 48.63 | 63.23 | 42.32 | 37.94
ret. % 0.33 | 0.30| 0.25| 0.24
mdd. % | 2.69 | 2.10| 3.67 | 2.09
cmp. 1.12 | 1.24| 1.61| 1.31
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Tablo 5.2 Yukari yonlii islemlerin tahmin sonuclari - saatlik zaman periyodu

Esik | Metrik | DNN | LOG | SVM | RND
pre. % | 54.76 | 52.26 | 58.52 | 48.27
rec. % | 67.43 | 86.01 | 47.02 | 49.77
acc. % | 57.02 | 57.87 | 58.37 | 56.00
0 f1 % 60.44 | 65.01 | 52.15 | 49.01
ret. % 0.20 | 0.20 | 0.20 | 0.19
mdd. % | 3.51 | 2.11 | 1.54| 3.58
cmp. 2.05| 1.69| 133 | 1.42
pre. % | 62.22 | 64.04 | 68.33 | 44.55
rec. % | 72.80 | 56.44 | 33.61 | 49.51
acc. % | 60.75 | 62.70 | 62.64 | 59.60
0.1 |f1% 67.10 | 60.00 | 45.05 | 46.90
ret. % 0.26 | 0.24 | 0.23 | 0.22
mdd. % | 1.46| 096 | 096 | 2.97
cmp. 166 | 1.11| 1.07| 1.56
pre. % | 57.38 | 60.99 | 60.00 | 43.91
rec. % | 69.44 | 83.50 | 11.88 | 44.93
acc. % | 64.07 | 67.26 | 66.74 | 64.70
0.2 |f1% 62.84 | 70.49 | 19.83 | 44.42
ret. % 0.29 | 0.27 | 0.24 | 0.24
mdd. % | 1.42 | 1.15| 0.96| 3.43
cmp. 135 1.19| 1.02| 1.53
pre. % | 57.06 | 60.58 | 54.55 | 39.76
rec. % | 64.74 | 78.75 | 12.50 | 41.62
acc. % | 68.40 | 71.56 | 71.15 | 68.84
0.3 |f1% 60.66 | 68.48 | 20.34 | 40.67
ret. % 0.34 | 0.28 | 0.23 | 0.26
mdd. % | 096 | 1.23 | 1.00 | 3.50
cmp. 1.22 | 1.14| 1.00 | 1.25
pre. % | 59.02 | 58.82 | 57.14 | 40.28
rec. % | 63.72 | 58.82 | 5.63 | 41.29
acc. % | 72.77 | 75.60 | 75.51 | 73.64
0.4 | f1% 61.28 | 58.82 | 10.26 | 40.78
ret. % 0.35| 0.36| 0.23 | 0.29
mdd. % | 1.23 | 1.04 | 0.94 | 3.57
cmp. 1.07| 1.06 | 1.00| 1.33
pre. % | 52.78 | 51.28 | 33.33 | 34.69
rec. % | 55.07 | 60.61 | 1.89 | 39.14
acc. % | 76.00 | 78.53 | 78.49 | 76.49
0.5 | f1% 53.90 | 55.56 | 3.57 | 36.79
ret. % 0.40 | 0.38| 0.23 | 0.36
mdd. % | 1.59| 1.09| 0.90 | 3.03
cmp. 1.05| 1.06| 1.01| 1.24
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Tablo 5.3 Yukar1 yonlii islemlerin tahmin sonuclari - iki saatlik zaman periyodu

Esik | Metrik | DNN | LOG | SVM | RND
pre. % | 51.93 | 51.40 | 50.56 | 51.45
rec. % | 73.53 | 70.23 | 53.67 | 56.98
acc. % | 52.42 | 51.81 | 50.34 | 50.94
0 f1 % 60.88 | 59.35 | 52.07 | 54.08
ret. % 0.22 | 0.22| 0.22| 0.22
mdd. % | 7.93| 7.95| 8.09 | 11.77
cmp. 1.22 | 1.22| 1.02| 1.18
pre. % | 46.33 | 51.56 | 45.11 | 46.34
rec. % | 38.61 | 77.94 | 49.10 | 54.02
acc. % | 54.49 | 56.30 | 50.64 | 52.72
0.1 |fl1% 42.12 | 62.06 | 47.02 | 49.89
ret. % 0.37| 0.26| 0.26 | 0.24
mdd. % | 4.35| 5.15| 6.74| 5.20
cmp. 1.12 | 141 | 1.20| 1.13
pre. % | 52.42 | 51.67 | 38.74 | 41.63
rec. % | 34.57 | 75.00 | 40.45 | 47.18
acc. % | 62.19 | 62.23 | 52.94 | 57.40
0.2 | fl% 41.67 | 61.19 | 39.58 | 44.23
ret. % 045 | 039 | 0.29 | 0.28
mdd. % | 2.79 | 527 | 7.82| 4.1
cmp. 1.13 | 1.18| 1.07 | 1.15
pre. % | 61.54 | 49.02 | 32.75 | 36.08
rec. % | 17.78 | 58.14 | 51.98 | 44.07
acc. % | 67.55 | 67.40 | 55.43 | 62.45
0.3 | fl1% 27.59 | 53.19 | 40.19 | 39.68
ret. % 0.62| 0.60| 0.32| 0.34
mdd. % | 0.82 | 4.00 | 8.59 | 5.82
cmp. 1.04 | 1.05| 1.01 | 1.12
pre. % | 64.29 | 42.11 | 29.02 | 30.48
rec. % | 69.23 | 44.44 | 33.59 | 36.64
acc. % | 71.77 | 71.51 | 57.55 | 66.45
0.4 | f1% 66.67 | 43.24 | 31.14 | 33.28
ret. % 0.52 | 0.55| 0.35| 0.38
mdd. % | 0.61 | 1.81| 9.87 | 7.63
cmp. 1.04| 1.00| 1.12| 1.08
pre. % | 50.00 | 40.00 | 24.00 | 31.91
rec. % | 66.67 | 40.00 | 26.80 | 35.55
acc. % | 75.70 | 75.62 | 62.94 | 72.49
0.5 | f1% 57.14 | 40.00 | 25.32 | 33.63
ret. % 0.53 | 0.74| 0.39| 0.43
mdd. % | 0.43 | 1.15|10.83 | 1.77
cmp. 1.02| 1.01| 1.05| 1.13
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Tablo 5.4 Asag: yonlii islemlerin tahmin sonuclar: - 30 dakikalik zaman periyodu

Esik | Metrik | DNN | LOG | SVM | RND
pre. % | 61.05 | 60.47 | 53.98 | 55.84
rec. % | 49.11 | 34.38 | 47.79 | 52.72
acc. % | 57.51 | 57.69 | 56.18 | 57.12
0 f1 % 54.44 | 43.84 | 50.69 | 54.24
ret. % 0.19| 0.18| 0.14| 0.14
mdd. % | 2.04 | 247 | 190 | 2.40
cmp. 3.77 | 3.35| 2,59 | 254
pre. % | 61.18 | 61.12 | 53.39 | 51.00
rec. % | 52.37 | 27.84 | 30.89 | 45.82
acc. % | 61.14 | 60.44 | 60.04 | 59.73
0.1 |f1% 56.43 | 38.26 | 39.14 | 48.27
ret. % 0.26 | 0.24| 0.17 | 0.16
mdd. % | 1.64| 258 | 1.83| 2.66
cmp. 239 1.73| 156| 2.13
pre. % | 58.80 | 59.33 | 49.23 | 46.15
rec. % | 48.22 | 40.46 | 35.41 | 42.24
acc. % | 64.91 | 64.67 | 63.99 | 63.03
0.2 |f1% 52.99 | 48.11 | 41.19 | 44.11
ret. % 0.30 | 0.29 | 0.20 | 0.19
mdd. % | 1.75| 1.35| 246 | 2.07
cmp. 1.72 | 144 | 154 | 1.80
pre. % | 56.25 | 59.20 | 51.36 | 45.36
rec. % | 49.51 | 51.75 | 21.62 | 39.84
acc. % | 69.12 | 69.01 | 68.95 | 67.84
0.3 |f1% 52.67 | 55.22 | 30.43 | 42.42
ret. % 0.37 | 0.33| 0.23 | 0.21
mdd. % | 1.64 | 1.19| 1.17 | 2.14
cmp. 146 | 1.24| 1.58 | 1.60
pre. % | 56.08 | 57.89 | 45.97 | 41.77
rec. % | 50.00 | 30.77 | 22.54 | 37.58
acc. % | 73.25 | 73.14 | 72.54 | 71.75
0.4 | f1% 52.87 | 40.18 | 30.25 | 39.56
ret. % 0.38 | 0.35| 0.25| 0.24
mdd. % | 1.10 | 1.19| 1.76 | 2.13
cmp. 1.38 | 1.12 | 1.47 | 1.47
pre. % | 55.24 | 60.00 | 33.93 | 39.38
rec. % | 54.11 | 28.57 | 26.14 | 37.71
acc. % | 76.96 | 76.92 | 74.54 | 75.65
0.5 |f1% 54.67 | 38.71 | 29.53 | 38.53
ret. % 0.43 | 040 | 0.26 | 0.28
mdd. % | 1.10| 0.50| 1.66 | 1.80
cmp. 1.33 | 1.14| 1.29| 141
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Tablo 5.5 Asag1 yonlii islemlerin tahmin sonuglar - saatlik zaman periyodu

Esik | Metrik | DNN | LOG | SVM | RND
pre. % | 62.53 | 61.97 | 50.09 | 49.60
rec. % | 49.38 | 22.49 | 61.47 | 48.10
acc. % | 57.64 | 58.37 | 57.40 | 57.15
0 f1 % 55.18 | 33.00 | 55.20 | 48.84
ret. % 0.31| 0.30| 0.29 | 0.20
mdd. % | 197 | 1.26| 3.18 | 3.35
cmp. 251 1.32| 1.53| 1.72
pre. % | 65.04 | 63.03 | 52.91 | 46.66
rec. % | 53.38 | 70.09 | 82.73 | 41.75
acc. % | 61.58 | 62.74 | 62.33 | 60.77
0.1 |f1% 58.63 | 66.37 | 64.54 | 44.07
ret. % 0.39 | 040 | 0.36| 0.23
mdd. % | 1.26 | 0.84| 1.80 | 2.29
cmp. 1.83 | 1.28 | 1.22| 1.62
pre. % | 63.68 | 66.00 | 51.10 | 42.11
rec. % | 50.94 | 37.50 | 92.08 | 41.10
acc. % | 65.27 | 66.82 | 66.59 | 64.14
0.2 |f1% 56.60 | 47.83 | 65.72 | 41.60
ret. % 0.51 | 0.50| 0.39| 0.26
mdd. % | 0.73| 0.71| 1.75| 2.43
cmp. 1.55| 1.16 | 1.28 | 1.50
pre. % | 63.33 | 54.05 | 52.81 | 39.89
rec. % | 55.56 | 32.79 | 90.38 | 38.05
acc. % | 69.60 | 70.88 | 70.92 | 68.73
0.3 |f1% 59.19 | 40.82 | 66.67 | 38.95
ret. % 0.57 | 0.55| 0.49| 0.31
mdd. % | 1.24| 0.74| 0.89 | 3.35
cmp. 1.38 | 1.10| 1.19| 1.46
pre. % | 59.41 | 57.58 | 47.24 | 38.48
rec. % | 54.55 | 57.58 | 95.24 | 37.50
acc. % | 73.58 | 75.00 | 74.77 | 72.87
0.4 | f1% 56.87 | 57.58 | 63.16 | 37.98
ret. % 056 | 059 | 0.46| 0.33
mdd. % | 1.24 | 0.71 | 1.38 | 1.26
cmp. 132 1.11| 1.21| 141
pre. % | 61.25 | 50.00 | 48.00 | 40.71
rec. % | 59.04 | 40.63 | 96.00 | 36.18
acc. % | 77.17 | 78.47 | 78.39 | 77.35
0.5 | f1% 60.12 | 44.83 | 64.00 | 38.31
ret. % 0.62 | 0.60| 0.53 | 0.39
mdd. % | 1.24| 0.71 | 0.97 | 2.47
cmp. 1.26 | 1.07| 1.20| 141
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Tablo 5.6 Asagi yonlii islemlerin tahmin sonuglar - iki saatlik zaman periyodu

Esik | Metrik | DNN | LOG | SVM | RND
pre. % | 53.52 | 53.62 | 49.92 | 50.17
rec. % | 30.93 | 34.14 | 46.81 | 44.62
acc. % | 53.43 | 54.00 | 51.40 | 51.58
0 f1 % 39.21 | 41.72 | 48.32 | 47.23
ret. % 0.24 | 0.24| 0.23| 0.23
mdd. % | 3.87 | 4.07| 8.08 | 4.85
cmp. 1.31 | 1.38| 1.19| 1.12
pre. % | 47.51 | 53.96 | 42.26 | 46.24
rec. % | 55.40 | 26.09 | 38.41 | 38.74
acc. % | 56.83 | 58.42 | 51.62 | 55.66
0.1 |fl1% 51.15 | 35.18 | 40.24 | 42.16
ret. % 0.32| 0.28 | 0.27 | 0.27
mdd. % | 4.23 | 2.87 | 6.29 | 5.72
cmp. 1.20 | 1.20| 1.09 | 1.15
pre. % | 45.81 | 58.62 | 37.69 | 38.62
rec. % | 63.80 | 33.55 | 36.02 | 33.44
acc. % | 62.72 | 64.00 | 54.42 | 58.72
0.2 | fl% 53.33 | 42.68 | 36.84 | 35.84
ret. % 0.41| 0.31| 0.30| 0.30
mdd. % | 3.03 | 1.79| 6.15| 4.31
cmp. 1.13 | 1.14| 1.13| 1.12
pre. % | 40.32 | 50.00 | 35.86 | 32.40
rec. % | 83.33 | 40.91 | 20.10 | 25.55
acc. % | 67.74 | 68.19 | 63.55 | 63.92
0.3 | fl1% 54.35 | 45.00 | 25.76 | 28.57
ret. % 0.50| 0.51| 0.34| 0.35
mdd. % | 1.14 | 1.04| 3.18 | 7.89
cmp. 1.07 | 1.07| 1.17| 1.02
pre. % | 75.00 | 56.52 | 30.42 | 31.73
rec. % | 70.59 | 54.17 | 26.11 | 26.06
acc. % | 72.15|71.96 | 61.02 | 68.11
0.4 | f1% 72.73 | 55.32 | 28.10 | 28.62
ret. % 0.54 | 0.52| 0.37| 0.40
mdd. % | 0.28 | 1.07 | 4.24 | 4.40
cmp. 1.06 | 1.06 | 1.24 | 1.07
pre. % | 83.33 | 60.00 | 26.93 | 26.09
rec. % | 71.43 | 60.00 | 24.12 | 23.08
acc. % | 76.23 | 76.04 | 65.77 | 72.60
0.5 | f1% 76.92 | 60.00 | 25.45 | 24.49
ret. % 0.58| 0.51| 0.40| 041
mdd. % | 0.06| 0.76 | 3.96 | 3.36
cmp. 1.05| 1.05| 1.19| 1.02
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Bu calismadaki ana hedefimiz, BIST 100 endeksini derin 6grenme ve makine 6grenimi
siniflandirma yaklasimlarini1 kullanarak tutarli bir sekilde tahmin etmenin miimk{in
olup olmadigin1 arastirmakti. Finansal piyasalardaki kararlari desteklemek igin
sonuclar “Al ve Beklet” stratejisiyle karsilastirilmistir. Test periyodunda BIST 100
endeksindeki “Al ve Beklet” stratejisinin ortalama getirisi % 15 oldugundan, hem
DNN'nin hem de diger yontemlerin bilesik getirisi “Al ve Beklet” den daha iyi
performans gosterdigi goriilmiistir.

Yukar: yonlii islem tahmin sonuclarimi gosteren Tablo Tablo Tablo ve
asagl yonli islem tahmin sonuclarini gosteren Tablo Tablo Tablo [5.6/den,
ortalama 10 kat ¢apraz validasyon ile elde edilen sonuclarin, dogruluk ve bilesik geri
déniisii arasindaki ters korelasyonu gosterdigi belirtilebilir. Ornegin, DNN icin 0 ila
0.5 arasinda degisen esik degerleri géz ontine alindiginda Tablo [5.1]de, kesinlik ve
bilesik geri doniisiintin (cmp.) 60’dan 48’e ve 3.34'den 1.12’ye diistiigii, dogruluk
ve ortalama getirinin (ret.) ticaret basina sirasiyla 58’den 77’ye ve 0.15’den 0.33’e
ylkselir. Ek olarak, zaman periyodu 30 dakikadan 2 saate yiikseltilerek bilesik
geri dontisti azalir. Dogruluktaki artisin ve bilesik getirideki azalmanin nedeni, esik
degerini artirarak riski en aza indirmeyi ve ticaret basina getiriyi en st diizeye
cikarmay1 hedeflememizdir. Sonuclar, islem sayisini en aza indirme ve ticaret
basina getiriyi artirma hedefimize ulastigimizi gostermektedir. Daha biiyiik getirileri
hedefleyerek, islem sayisini1 azaltir ve daha kiiciik getirileri ortadan kaldiririz, bu da
bilesik getirinin azalmasina neden olur. Dogru tahmin sayis1 artiyor ve dogruluk da

artiyor. Islem sayisin1 sinirladigimiz icin geri cagirma (rec.) azalir.

Benzer sonuclar asagi yoniiniin tahmin edildigi Tablo [5.4/de goriilebilir. Beklendigi
gibi, DNN daha fazla kayit olan daha kii¢lik zaman periyotlarinda daha iyi performans
gosterir. Orneklerin sayis1 azalmakla DNN performans: diiser. Ote yandan, Random
Forest ve SVM performansi artar. Esik degeri ve zaman periodu yapilari, yatirimcilarin,
alinan riskin potansiyel kazanca degip degmeyecegine, karar verme riskine karsi

potansiyel 6diilii tartmalarini saglar.

Fiyat artisin1 tahmin etmek icin elde edilen sonugclar Tablo [5.1]de verilmektedir. Tiim
modeller, her bir esik degerine karsilik gelen test sonuclarina gore karsilastirilmistir.
Tablo [5.1}den, minimum diisiis ve maksimum hassasiyetle en yiiksek bilesik getirinin

DNN modeli ile elde edilebilecegi sonucuna varilabilir.

Riski en aza indirmek icin yatirimcilar portfoylerini cesitlendirmeyi hedeflemektedir.
Bircok bireysel hisse senedi satin almadan bunu saglayabilmek i¢in endeks fonlarina
yatirim yapiyorlar.  Ancak finansal sistem diizensiz davranislardan ve yiiksek

oynakliktan muzdarip oldugunda endekse yatirim bile yatirimcilara bir kayip olarak
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yansir. Sekil [5.1] ve Sekil endeks iyi performans gosterdiginde ve kayba neden
oldugunda, farkli zaman araliklarinda DNN modellerimizle BIST 100 endeks getirisini

karsilastirmaktadir.

BIST 100 Return

DNN 30M th. 0.0 /
DNN 30M th. 0.1 s
DNN 30M th. 0.2 e
DNN 30M th. 0.3 g

DNN 30M th. 0.4 ,,/
DNN 30M th. 0.5

IS

Compound Return
\

2009 /04 2009 /05 2009 /06 2009 /07 2009 /08 2009 /09 2009 /10
Date

Sekil 5.1 BIST 100 endeksinin en karli donemlerinden birinin 30 dakikalik DNN
getirisiyle karsilastirilmasi.

BIST 100 Return o
DNN 30M th. 0.0 Vot

DNN 30M th. 0.1 7

DNN 30M th. 0.2 A

DNN 30M th. 0.3 P

DNN 30M th. 0.4 g

25
DNN 30M th. 0.5 o

3.0

20

Compound Return

2016 /04 2016 /05 2016 /06 2016 /07 2016 /08 2016 /09
Date

Sekil 5.2 BIST 100 endeksinin en kotii donemlerinden birinin 30 dakikalik DNN
getirisiyle karsilastirilmasi.

2009, veri setimizdeki BIST 100 endeksinin en karli donemlerinden biridir.
Sekil [5.1/de DNN modelinin sonuclari bu dénemin BIST 100 endeks getirisi ile
karsilastirnilmistir. Ayrica, Sekil [5.2/de, DNN modelinin sonuclar1 2016’da zarar géren
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Tablo 5.7 Yukar1 yonlii islemlerin tahmin sonuclari

Esik | Dogru Islem | Dogru Ort. | Hatali islem | Hatali Ort. | Ort. Fark %
0 727 0.00185 542 -0.00117 0.58351
0.1 338 0.00231 267 -0.00115 1.00678
0.2 180 0.00270 163 -0.00121 1.23105
0.3 106 0.00305 104 -0.00142 1.15288
0.4 65 0.00345 70 -0.00155 1.22519
0.5 44 0.00377 53 -0.00198 0.90413

Tablo 5.8 Asag: yonlii islemlerin tahmin sonuglari

Esik | Dogru Islem | Dogru Ort. | Hatali islem | Hatali Ort. | Ort. Fark %
0 524 -0.00233 393 0.00106 1.18654
0.1 267 -0.00292 213 0.00098 1.99290
0.2 150 -0.00354 131 0.00093 2.80590
0.3 95 -0.00409 88 0.00088 3.64201
0.4 68 -0.00469 67 0.00085 4.53878
0.5 50 -0.00529 52 0.00081 5.56999

BIST 100 endeksi ile karsilastirilmistir. Her iki sonuctan da goriilebilecegi gibi,
cesitlendirilmis bir portfoy elde etmek icin Endekse yatirim yapmak bile kayiplara
yol acabilir. Onerilen derin 6grenme ve makine 6grenmesi modellerine gére yatirim
yaparak daha istikrarli bir yatirim araci elde edilebilir. Iyi veya kétii performans
gosteren endeksten bagimsiz olarak, onerilen modelle es zamanli olarak bilesik getiri

artarken riskler en aza indirilebilir.

Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi yontemleriyle BIST 100 endeksinin yoniinii
tahmin ederken, gercek-pozitif islemlerin kazanclarinin yanlis-pozitif islemlerin
kayiplarindan cok daha yiiksek oldugunu fark ettik. Test sonuclarimizin dogrulugu
ve hassasiyeti % 60’a yakindir, bu da dogruluk ve hassasiyet % 50 seviyesine yakin
olsa bile, gercek pozitif islemlerden elde edilen kazanclar yanlislardan kaynaklanan
kayiplardan daha biiyiik oldugu icin sistem karli olacaktir anlamina gelmektedir.
Bunla ilgili elde edilen sonuglarin yukar: yonlii islem tahminleri Tablo [5.7]de, asag1
yonli islem tahminlerinin sonuglar1 da Tablo [5.8]de gosterilmistir. Dogru yondeki
islem sayis1 Dogru Islem kolonunda, dogru islemlerin ortalama getirisi Dogru Ort.
kolonunda, hatali islem sayis1 Hatali islem kolonunda, hatali islemlerden kaynaklanan
zararin islem basina ortalamasi Hatali Ort. kolonunda ve olumlu islemlerin islem
basina diisen getiri ortalamasi ile hatali islemlerin islem basina diisen zararin gotiirtisii

arasindaki fark ta Ort. Fark % kolonunda gosterilmistir.

Derin 0grenme ve makine 6greniminin uygulandigi calismalarin cogunda, islem basina

ortalama getiri degerlendirilmemistir [[16, 39, 188]]. Ayrica sonuglarinda kiimiilatif
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getirileri degerlendiren ¢ok fazla calisma da yoktur [4]. Bunun disinda islem basina

ortalama getirinin karsilastirildigi herhangi bir calisma bulamadik.

Yukar: yonli islem tahminlerinin esik degerine gore dogru ve yanlis islem sayilari ve
dogru ve yanlis islemlerin ortalama getirileri Tablo[5.7|gosterilmistir. Gortildiigi iizere
esik (Esik) degeri artarken islem sayis1 (Dogru Islem ve Hatali islem) azalmaktadir,
buna karsin dogru yondeki islemlerin ortalama getirileri (Dogru Ort.) artmaktadir.
Tim esik degerleri i¢cin olumlu islemlerin ortalama geritirleri olumsuz islemlerin
ortalama gotiirtilerinden daha biiylik oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde asagi
yonlii islem tahminlerinin esik degerine gore dogru ve yanlis islem sayilar1 ve dogru
ve yanlis islemlerin ortalama getirileri Tablo gosterilmistir. Asagi yonli islemlerin
tahmininde de esik degeri artarken islem sayisi azalmaktadir, buna karsin dogru
yondeki islemlerin ortalama getirileri asag1 yonlii oldugu igin ters yonlii artmaktadir.
Tablo ve Tablo [5.4]den goriilebilecegi gibi getiri yiizdesini (% ret) ifade eden
satir pozitiftir ve esik degeri ve zaman periyodu arttikca artar. 30 dakikalik zaman
periodunu ifade eden Tablo[5.1]da esik degeri 0 oldugunda getiri yiizdesi 0,15 iken iki
saatlik zaman periodu ifade eden Tablo [5.3]da ve esik degeri 0,5 oldugunda getiri
ylizdesi 0,74e yiikselir. Benzer sekilde 30 dakikalik zaman periodunu ifade eden
Tablo[5.4]da esik degeri O oldugunda getiri yiizdesi 0,19 iken iki saatlik zaman periodu
ifade eden Tablo [5.6]da ve esik degeri 0,5 oldugunda getiri ytizdesi 0,58’ yiikselir.

Sonuclara gore, DNN'nin islem basina daha yiiksek ortalama getiriye sahip
oldugunu gozlemliyoruz. Dogru kararlardan elde edilen kar, yanlis kararlardan
kaynaklanan kayiptan daha fazladir ve bu da daha ytiksek bilesik getiri ile sonuclanir.
Para yOnetiminin temel amaci, yanlis kararlardan kaynaklanan kayiplara kiyasla
dogru kararlardan daha fazla kar elde etmektir. Soros Kuantum Fonu miidiiri
Druckenmiller’in Sekil [5.2]deki alintisinda ifade ettigi gibi, “George Soros’tan [201]]
bircok sey 6grendim, ama belki de en 6nemlisi, dogru ya da yanlis karar vermis olman
cok da 6nemli degildir; 6nemli olan dogru karar verdiginde ne kadar para kazandigin,
hatali karar verdiginde de ne kadar zarar ettigindir" [202]]. Sonuclarimizdan, BIST
100 yoniini tahmin etmek icin derin 0grenme ve makine O0grenmesi yontemleri
uygulayarak dogru yonde olma karinin yanlis yonde olma kayiplarindan daha biiyiik

olacagini ¢cikarimina varabiliriz.

Sonuclardan, daha kii¢iik zaman periyotlarinda bilesik getirinin (cmp.) daha biiyiik
ve maksimum diisiisiin (maxdrawdown —mdd.%) daha diisiik oldugunu gorebiliriz.
Bu nedenle, daha kiiciik zaman periyotlar1 kullanarak daha disiik risk alip kar
artirabiliriz. Tahmin performansini ve farkli zaman araliklarinda bilesik getirileri
karsilagtirmak i¢in {i¢ farkli zaman araligi kullanilmistir ~Zaman dilimi sec¢imi,

farkli degerler denenerek optimize edilebilir, ancak zaman dilimi optimizasyonu bu
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“I've learned many things from him [George Soros], but perhaps the most
significant is that it's not whether you're right or wrong that's important, but how
much money you make when you're right and how much you lose when you're
wrong.” - Stanley Druckenmiller

Sekil 5.3 Druckenmiller’den alinti.

calismanin ana odag degildir. Sonuclarimizdan, zaman aralig1 secimini optimize
ederek bilesik getirinin artabilecegini ve maksimum diisiisiin azaltilabilecegini

gozlemleyebilmekteyiz.

Elde edilen sonuclardan yapilabilecek en 6nemli cikarimlarindan biri, Derin Ogrenme
ve Makine Ogrenmesi yontemlerinin piyasa yoniinii tahmin etmede kullanildiginda
basarili sonuclar elde edilebilecegini gostermesidir. ~Ayrica sonuclarimiz biiyiik
fonlarin ve finans alanindaki uzmanlarin finansal piyasalar: tahmin etmek icin Derin
Ogrenme ve Makine Ogrenimi yontemlerini kullanmaya ve incelemeye neden bu kadar

cok yoneldiklerini nedenini ortaya koymaktadir [203]].

5.1 Deneysel Sonuclardan Cikarimlar

Elde edilen sonuclar 6zetlemek gerekirse, geleneksel makine 6grenmesi teknikleri
tahmin analizinde hala tercih edilen yontemler olmasina ragmen, son arastirmalar
bu yontemlerin karmasik, dogrusal olmayan problemlerde derin 6grenme yontemleri
kadar iyi performans saglayamadigini gostermektedir. Buna gore, bu deneyler
Derin Ogrenme algoritmasinin dolayli olarak bilginin uygun bir temsilini iiretme

kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.

Karisiklik matrisine gére DNN modeli, bilesik getiri, maksimum diisiis ve hassasiyete
gore diger modellerden 6nemli 6lciide daha iyi performans gosterse de, gbzlemlenen
herhangi bir farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini belirlemeyi amacladik.
Modellerin istatistiksel 6nemini karsilastirmak icin McNemar testi kullanilir, burada
her iki modelin yaptig1 hatalar1 yakalar [204]. Null hipotez, siniflandiricilarin test
setinde benzer hata oranlarina sahip oldugu ifadesidir. McNemar testinde p degeri
sadece DNN - RF karsilastirmasinda verilen bir esigin (0.05) altindadir. P-degeri 0.048
oldugu icin sifir hipotezini reddedebilir ve DNN ve RF siniflandiricilar arasindaki farkin
istatistiksel olarak anlamli oldugunu belirleyebiliriz. Ancak, istatistiksel olarak anlaml

olmak, ticaret modelinin basarili olacagi anlamina gelmez, ¢linkii biiyiikk bir kayip
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birden fazla kazanca neden olacaktir. Bu nedenle model degerlendirmede islem basina

getiri g6z 6niinde bulundurulmalidir.

Endeks yonii tahmini ile ilgili sonuclarimiz, Derin Ogrenme ile klasik Makine Ogrenimi
yontemlerinden daha iyi sonuclarin elde edildigini gostermektedir. Bununla birlikte,
derin O0grenme modellerinin karmasik mimarisi goéz oniinde bulundurulmalidir.
Tensorflow ve Keras gibi gelismis kiitiiphaneler kullanilsa bile, bu modelleri verimli

bir sekilde kullanmak icin kapsamli bir anlayisa ve saglam deneylere ihtiyag vardir.
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6

SONUC VE ONERILER

Son egilimler, hem profesyonel hem de bireysel yatirimcilarin teknik gostergeleri
kullandigini ortaya koyarak, teknik gostergelere dayanan model calismalarinda artisa
neden olmustur. Cogu insanin yatirimlarini teknik gostergelere gore yaptigini
varsayarsak, teknik gostergelerin aslinda yatirnmcilarin davranislarini gosterdigini
dogrulayabiliriz. Bu dogrultuda, BIST 100 endeks verilerine uygulanan teknik
gostergeler, Derin Ogrenme ve Makine Ogrenim Yontemleri kullanilarak Trader

davranisinin modellenmesinde girdi olarak kullanilmistir.

Test sonucglarindan ¢ikarilabilecegi gibi, bu calismanin ana katkisi, OHLC fiyatlar1 ve
islem maliyetleri goz ontine alinarak gelistirilen derin 6grenme modeli ile piyasada
olumsuz haberler ve endeks kaybi olsa bile yatirimcilarin kar elde etmelerine olanak

saglayabilecek bir yontem sunmaktir.

Bu calismada, farkl esik degerleri kullanarak giin i¢ci donemlerde BIST 100 endeksinin
yoniinii ongormede Derin Sinir Aglari, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman ve
Lojistik Regresyon ile karsilastirilmistir. Bu modellerin saglamligini ve performansini
test etmek icin, bu makine 6grenmesi yontemleri iizerinde ti¢ farkli zaman diliminde
ampirik calismalar yapilmistir. ki yonlii (alim / satim) islemleri alti farkhi esik
degeri lizerinde test edildi ve bu da toplam 144 farkli yontemle sonuglandi. Asiri
uydurma problemini 6énlemek icin, k degerinin on olarak ayarlandigi her yone k-kat
capraz dogrulamasi uygulanir. Dogruluk, kesinlik, geri cagirma, Flscore, bilesik getiri
ve maksimum diislis gibi metrikler, bu modellerin yon tahminindeki performansini

degerlendirmek icin kullanilmistir.

Ampirik bulgular, 6nerilen DNN modelinin bilesik getiri, ticari islem basina ortalama
getiri ve maksimum diisiis temelinde degerlendirildiginde daha diisiik esik degerleri
ve daha kii¢lik zaman periyotlar tizerindeki tistiinliigiinii gostermektedir. Esik degeri
arttikca, DNN modelinin diger makine 6grenme yontemlerine gore tistiinliigl azalir.
Ayrica DNN ve makine 0grenmesi yontemlerini kullanarak, gercek pozitif islem

sayisinin yanlis pozitif islemlerden daha yiiksek oldugu bir model elde edebiliriz.
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Ayni zamanda, gercek pozitif emirlerin islem basina ortalama getirileri, yanls pozitif

emirlerin islem basina ortalama kayiplarindan daha yiiksektir.

Bu calismadan elde edilen sonuclara gore modelin karisiklik matrisine gore hassasiyeti
ylzde 60’a yakin bir deger olup modeli kullanmanin sonucu karli olacaktir. Elde
edilen sonuclarin pratikte bir borsa simsari i¢cin ne anlama geldigi diisiiniiliirse. Model
tarafindan onerilen on islemden altis1 dogru yonde olacak ve bu islemlerin getirisi
hatali islemlerin zararindan daha yiiksek olacaktir. Yatirim sabit ise, secilen esik
degerine bagl olarak, model dogru islemlerden 100 TL kazanirsa, hatali olanlardan
75 TL zarar eder. Buna gore, model ortalama 600 TL (6 * 100) kar ve 300 TL (4 * 75)
zarar edecektir. Toplamda yaklasik 300 TL kar elde edilecektir.

Elde edilen sonuglar arastirma sirasinda kullanilan veri setine aittir ve ortaya
cikan potansiyel de bu donem icgin gecerlidir. Yapilan arastirmalar bu dénemdeki
piyasa dinamikleriyle de ilgilidir. Bilindigi lizere piyasa dinamikleri bircok farkl
nedenden dolay1 zamanla degismektedir. Egitilen modellerde pazar dinamiklerinin
degisebilecegi diisiiniilerek, modeller belirli araliklarla yeniden egitilip dinamik
degisimin etkilerini en aza indirmeye 6zen gosterilmelidir. Elde edilen sonuglar ve
ortaya c¢ikan potansiyel bu donem icin gecerli olmakla birlikte, ayni1 yontem ve egitim
modellerinin kullanilmasi halinde farkli pazar dinamikleri ve farkli donemler igin

benzer potansiyellerin ortaya ¢ikmasi beklenmektedir.

Bu calismanin devaminda yapilabilecek ve bu calismanin performansini
iyilestirebilecek iki potansiyel calisma ile devam edilebilecegini diisiinmekteyiz.
Bunlardan biri, modellerin egitilmesi i¢in kullanilan 6znitelik vektorlerinin se¢ciminde
derin 6grenme yontemlerinden faydalanilmasidir. ~ Derin O0grenme c¢ok farkli
problemlerde c¢ok iyi sonuclar verdiginden oznitelik secim problemini ayri bir
problem olarak ele alip sadece o adimin iyilestirilmesi icin derinlemesine ¢alismalar
yapilabilecegini diisiinmekteyiz. Ikinci iyilestirme de zaman periyodlarinin secilmesi
ile ilgili daha detayl bir calismanin yapilabilecegini diistinmekteyiz. Bu calismada
kullanilan ii¢ zaman periyoduna ek olarak daha fazla zaman periyodu kullanip
elde edilen sonuclar da grid search e gore taranip maksimum getiri ve minimum
risk hedeflenip yapilabilecek yatirimlarin daha detayli incelenebilmesine olanak

saglamaktir.
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