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Ozet

Bu ¢aligmada, finansta uygulamalar: gittikce yayginlasan yapay zeka tekniklerinden biri
olan yapay 6grenme algoritmalariyla Borsa Istanbul 100 endeks fiyatlarinin yiikselis-diisiis
yonii i¢in, ge¢mis verilerden hareketle bir yapay 6grenme modeli uygulanmistir. Uygula-
nan yapay 6grenme modelinin literatiirdeki diger ¢calismalarla kargilastirildiginda agiklayi-
c1 degiskenlerin tiiretilmesi, algoritma se¢imi asamasindaki algoritma cesitliligi ve secilen
modelin tahmin performansi agisindan basarili tahminler tirettigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Finans, Yapay Ogrenme, Yapay Zeka
JEL Kodlari: G17, G53, C15

A Machine Learning Model For Rise-Fall Prediction
For The Istanbul Stock Exchange 100 Index

Abstract

In this study, using machine learning algorithms, one of the artificial intelligence techniqu-
es that are becoming more and more widespread in finance, a machine learning model
has been applied based on historical data for the rise and fall of Borsa Istanbul 100 index
prices. When the applied machine learning model is compared with other studies in the
literature, it has been observed that it has produced successful predictions in terms of deri-
vation of explanatory variables, algorithm diversity at the algorithm selection stage and the
prediction performance of the selected model.
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1 Bu caligma Yildiz Teknik Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisi'nde yazilmis olan doktora tezinden
dretilmistir.

42




®

Oztiirkmen, Murat ve Ercan Eren, (2020); “BIST 100 Endeksi I¢in Yiikselis-Diisiis Tahmini I¢in Bir
Yapay Ogrenme Modeli’, Efil Journal, Vol. 3, Iss. 12, s. 42-52

1. Girig

Yapay 6grenme yontemleri, 6zellikle son on yilda, teknolojik altyapinin gelismesi ve
yayginlasmasiyla, iktisadi 6ngorii modellerinde de sik¢a kullanilan yontemler haline gel-
mistir. Bitylik veriden sonuglar ¢ikarmada, riintiiler kesfetmede ve 6ngoriiler olusturma-

da yapay 6grenme yontemleri, iktisatta bilhassa da finansta yayginlagsmaktadir.

Finansal verilerin islenmesi ve finansal verilerdeki oriintiilerin taninmasi ve bunlarin
ac1ga cikarilmasi, islem hacmi ve araglar gittikge artan borsalarda, iktisadi ajanlar i¢in
olduke¢a 6nemlidir. Finansal piyasalarda yatirimcilar hizli ve dogru ya da dogruya yakin
tahminler yapmak istemektedirler. Yapay 6grenme algoritmalarinin ve yapay zeka uygu-
lamalarinin finansal piyasalardaki kullaniminin artig1 piyasa ajanlarina hem gelecek i¢in
daha iyi tahminler tiretme hem de sahip olduklar1 portfoyii optimal bir bicimde ayarlama
olanag yaratmistir. Bunun yaninda finansal alandaki yapay 6grenme algoritmalari veriler-
den yatirimeilar i¢in kullanisli sinyaller tiiretmeyi, etkin varlik tahsisini, piyasa stratejileri-
ni test edilip gelistirilmesini de olumlu yonde etkilemektedir (Jansen, 2020: 2). Piyasalarda
yapay zeka ile gliclendirilmis bilgisayar islemcileri arttik¢a, piyasalarin etkinligi artma egi-
limi gostermektedir (Marwala, 2015).

Bu ¢alismada BIST 100 endeks fiyatlar: yiikselis-diisiis tahmini icin bir yapay 6gren-
me algoritmasi ¢alisilmistir. Farkli algoritmalardan, belirlenen model se¢im kriterlerine
gore en iyi model secilmistir. Segilen en iyi model ile de, egitim ve degerlendirme veri seti
disindaki bir donem i¢in 100 giinliik veri eti i¢in yiikselis ve diisiis tahminleri gerceklesti-
rilmistir.

Calismada ilk olarak yapay 6grenme kavraminin tanimi yapilmas, farkli yapay 6grenme
yaklagimlarina deginilmistir. Ikinci olarak, modelleme siirecine deginilmis ve segilen en iyi

modelin sonuglar1 yorumlanmustir.
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2. Yapay Ogrenme

Yapay 0grenme kavrami icin literatiirde birbirine yakin sayilabilecek tanimlar yapil-
mustir. Samuel (1959), yapay 6grenme kavramini bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan
Ogrenmelerini saglayan ¢alisma alani olarak tanimlamistir. Raschka ve Mirjalili (2017)e
gore yapay 6grenme, veriyi anlamlandiran algoritmalarin bir uygulamas: ve bilimidir. Ya-
pay 6grenme, bir anlamda disiplinler arasi bir alandir. Yapay 6grenme, istatistik teorisini
matematiksel modeller olustururken kullanmaktadir. Orneklemden gikarim yapmaktadir.
Yapay 6grenmede bilgisayar biliminin de énemli bir rolii vardir ve bu iki yonliidiir: ilki,
eldeki bityiik veriyi 6grenmek, saklamak ve islemek i¢in optimizasyon problem ¢ozen al-
goritmalara ihtiyag vardir. Ikincisi, uygun model 6grenildiginde, modelden ¢ikarim yapil-
mas1 ve modelin sunulmasi gereklidir. Algoritmalarin hizi ve karmagikligi da 6nemlidir.

Yapay 6grenme genel olarak gozetimli 6grenme, gozetimsiz 6grenme, yari-gozetim-
li 6grenme, derin 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak siniflandirilabilir (Alpaydin
(2014:5-11); Hastie vd. (2008)). Gozetimli 6grenme (supervised learning) genel olarak,
girdileri kategorik etiketlere (label) esleme problemlerinde siniflandirma veya girdileri sii-
rekli degiskenlere esleme problemlerinde regresyon bi¢imindedir. Hem regresyon hem de
siniflandirmada amag, girdi verilerinde dogru ¢ikti verilerini etkin bir sekilde iiretmemize
olanak saglayan spesifik iligkiler veya yapiy1 bulmaktir (Bishop, 2006:3). Gozetimli 6gren-
me ile kargilagtirildiginda, gozetimsiz 6grenme (unsupervised learning) yalnizca ¢ikti-
lar1 veya etiketleri olmayan girdi verileri iizerinde ¢alismaktadir. Bu nedenle, gozetimsiz
ogrenmede, gozetimli 6grenme durumunda oldugu gibi modeli diizelten bir 6gretmeni
yoktur (Goodfellow vd, 2016:105). Yar1-gozetimli 6grenmede (semi-supervised learning)
girdi verilerinin az bir kismui etiketli ¢cikt1 verilerine sahipken, geri kalan kismi etiketlenme-
mistir. Yari-gozetimli 6grenmede amag, sadece gozetimli 6grenmedeki gibi etiketli veriler-
den oriintiileri kesfetmek degil, tiim veriden oriintiileri kesfetmektir (Russell ve Norvig,
2016:695). Etiketlenmemis verilerin etkili bir sekilde kullanilmasi, kitmeleme ve yogunluk
tahmini gibi gozetimsiz 6grenme yontemlerinin kullanilmasini gerektirebilir. Kategoriler
veya ortintiiler kesfedildikten sonra, gozetimsiz 6grenmeden elde edilen etiketler, sonra-
ki gozetimli 6grenme modelleri i¢in etiketlenmemis veriyi etiketlemek i¢in kullanilabilir.
Derin 6grenme (deep learning), yapay 6grenmede, farkli soyutlama diizeylerine karsilik
gelen, birden fazla seviyede 6grenmeye ¢alisan bir dizi algoritmadir. Derin 6grenmede ge-
nellikle yapay sinir aglar1 kullanilir. Bu 6grenilmis istatistiksel modeller, daha yiiksek sevi-
yeli kavramlarin daha diisiik seviyedeki kavramlardan tanimlandig: ve ayni alt seviyedeki
kavramlarin bir¢ok daha yiiksek seviyeli kavramin tanimlanmasina yardimecr olabilecegi
farkli kavram seviyelerine karsilik gelir. Pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning),
sayisal bir 6diil sinyalini en {ist diizeye ¢ikarmak i¢in ne yapilmasi gerektigini (durumla-
rin eylemlerle nasil eslestirilecegini) 6grenmektir (Sutton ve Barto, 2018:1). Pekistirmeli
6grenmede 6grenen (learner) algoritmaya hangi eylemleri gergeklestirecegi sdylenmez,
bunun yerine 6grenen algoritma hangi eylemlerin daha fazla 6diil getirecegini, onlar1 de-
neyerek kesfetmesi gerekir.
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Bu 6grenme yaklagimlarinin yaninda son yillarda farkli yaklagimlar da gelistirilmistir.
Transfer 6grenme ve meta 6grenme bunlardan ikisidir. Transfer 6grenimi, bir modelin ilk
olarak bir goérev tizerinde egitildigi, daha sonra modelin bir kismi veya tamamu ilgili bir
gorevin baslangi¢ noktasi olarak kullanilan bir 6grenme tiiriidiir. Transfer 6grenmede, al-
goritma iki veya daha fazla farkli gérev gerceklestirmektedir; P1 gorevindeki varyasyonlari
aciklayan bir¢ok faktoriin P2 gorevinin 6grenilmesi i¢in yakalanmasi gereken varyasyon-
larla iliskili oldugunu varsayilir (Goodfellow vd., 2016:36). Mevcut 6grenme algoritmalar:
yalnizca bir gorevi yerine getirmektedir. Meta 6grenmenin geldigi yer burasidir. Meta 6g-
renme, ¢esitli gorevleri sifirdan egitmek zorunda kalmadan gergeklestirmeyi 6grenebilen
¢ok yonlii bir yapay 6grenme modeli olusturur. Meta 6grenme modeli az sayida veri nok-
tasina sahip gesitli ilgili gérevler tizerine egitilir, bu nedenle yeni bir ilgili gérev i¢in énce-
ki gorevlerden elde edilen 6grenme kullanilabilir ve bunlari en bastan egitilmek zorunda
kalinmaz.

3. iigili Literatir

BIST 100 fiyatlarinin tahminleriyle ilgili literatiirde bir grup calisma klasik zaman serisi
yontemleriyle volatilite tahmine odaklanmuistir. Bunlar arasinda Altuntas ve Colak (2015)
yaptiklari ¢alismada, BIST 100 endeksindeki diizensiz fiyat hareketlerini klasik zaman seri-
si yontemleriyle modellemislerdir. Calismada fiyat hareketlerinde 1994-2001 dénemi i¢in
stabil, 2001-2009 dénemi i¢in hem simetrik hem de asimetrik fiyat hareketlerinin varlig
bulgusunu elde etmiglerdir. Giinay (2014), yaptig1 caligmada, BIST-100 endeksinin vo-
latilisindeki uzun dénemli bellek yapisina odaklanmistir. Bunun igin klasik zaman serisi
yontemlerinden FIGARCHdan yararlanmigtir. Calismada 1990-2013 d6nemi i¢in uzun
donem bellegin varligi bulgusunu elde etmistir. Kuzu (2018), BIST 100 endeksi getiri vola-
tilitesi igcin TGARCH modelinin daha uygun model oldugu sonucuna ulagmistir.

Son yillarda yapay 6grenme algoritmalarinin finansta tahminsel modellerde siklikla
kullanilmasiyla literatiirde borsa ve hisse senedi fiyat tahminleriyle ilgili caligmalar da art-
maya baslamistir. Burada da iki yaklasim s6z konusudur.

Birincisi, fiyat veya fiyatlarin degisiminin kendisine odaklanan stirekli degiskenin tah-
minidir. Bu kapsamda gergeklestirilmis ¢alismalardan Daglioglu ve Kiral (2018), BIST 100
fiyatlarinin degisim oranlarini sakli Markov modellerinin (hidden markov model) ile-
ri-geri algoritmasiyla tahmin etmislerdir. Calismada degisim oranlarinda etkili olan, igsel
faktorler olarak nitelendirdikleri d6viz kuru, faiz orani ve para arzi baglaminda alt du-
rumlarin gergeklesme olasiliklar: tahmin edilmistir. Bu kapsamdaki bir diger ¢aliymada,
Sarikaya (2019), BIST 100 fiyat tahmini i¢in yapay sinir aglar1 ve regresyon modelleriyle
calismistir. Caligmada hata kareler ortalamasi olgiitiine gore yapay sinir aglarimin, kiibik
regresyon modelinden daha iyi tahmin sonucu trettigi bulgusunu elde etmistir. Aksehir
ve Kili¢ (2019), 2016-2019 donemi i¢in banka hisse senetlerinin fiyat tahminlerini regres-
yon temelli yapay 6grenme yontemleriyle tahmin ¢alismasi gerceklestirmislerdir. Teknik
gostergelerin bulundugu veri setinden tam ve degisken sayisinin azaltildig1 indirgenmis
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modelin R* 6l¢iitiine gore karsilagtirildig: calismada indirgenmis model ile elde edilen tah-
minlerin daha iyi oldugu bulgusuna ulagsmislardr.

Tahminsel yaklagimlardan ikincisi ise artis veya azalis gibi fiyat yonii tahminine odak-
lanan siniflandirma temelli yaklagimlardir. Caliskan ve Deniz (2015), BIST 30 endeksinde
islem goren hisse senetleri fiyatlarinin fiyat yonlerinin tahmini i¢in yapay sinir aglariyla
tahminsel model ¢aligmislardir. Yaptiklar: ¢aligmada fiyat yoni tahmininde ortalama 0.58
dogruluk skoru(accuracy) elde etmislerdir. Ozgalici (2016), BIST 30 endeks fiyatlar1 igin 1
giin sonraki, 2 giin sonraki ve 20 giin sonraki fiyat tahminini yapay sinir aglariyla model-
lemistir. 20 giin sonraki fiyat tahminini 0.72’ye varan dogruluk skoru ile tahmin etmistir.
Filiz, Karaboga ve Akogul (2017), BIST 50 endeksinin degisim degerleri i¢in bir siniflan-
dirma modeli iizerinde ¢alismislardir. Calismada k en yakin komsu algoritmas: (k-nea-
rest neighbour), Naive Bayes siniflandiricisi, C4.5 siniflandirma algoritmasi ve yapay sinir
aglar1 algoritmasi kullanmislar, siniflandirma basarisi olarak 0.9271 dogruluk skoru elde
etmislerdir. Kara (2019), BIST 100 endeksine ait 1995-2019 dénemi icin, on adet teknik
gostergenin bagimsiz degiskenler arasinda yer aldig: veri kiimesi tizerinde yapay 6grenme
yontemleri ile yon tahmini ¢alismistir. Calismada yedi farkli yapay 6grenme algoritmasin-
dan yapay sinir aglari ile 0.8383 dogruluk skoru elde edilmistir.

4. Yukselis-Dusus Tahmin Modeli

Calismada 01-04-2000 ile 12-02-2020 dénemi icin, Borsa Istanbul (BIST) 100 endeks
fiyatlarina ait giinliik olarak gozlemlenmis acilis, yitksek, diisiik, kapanis ve hacim degis-
kenlerinden olusan veri seti kullanilmistir. Yiikselis-diisiis yonii degiskenini elde edebil-
mek icin yiikselis yoniiniin 1, diistis yoniiniin ise 0 ile kodlandig1 hedef degisken olustu-
rulmustur.

Caligmada BIST 100 endeks fiyatlarinin yiikselis-diisiis yoniine dair bir yapay 6grenme
siniflandirma modeli kurulmus ve kurulan modelin performans: gesitli metriklerle ince-
lenmistir.

4.1. Veri Seti Hazirhg

Hedef degisken olan fiyat yoniiniin tahmininden 6nce veri setinde mevcut degiskenler-
den yeni degiskenler tiiretilmistir.

[lk olarak tiiretilen degisken grubu tarih bazli degiskenlerdir. Tarih degiskenleri olarak
‘Haftamn Giinii’, ‘Hafta’, Ay, ‘Ceyrek’, Ayin Bast M, Ayin Sonu Mu’, ‘Ceyregin Basi Mr),
‘Ceyregin Sonu Mu’, Yilin Sonu Mu’ degiskenleri tiiretilmistir. Boylece borsa yoniiniin tah-
mininde zaman olgusu da modele dahil edilmistir.

Zaman bazli degiskenlerin diginda teknik gostergeler mevcut veri setinden tiiretilmis-
tir. Teknik gostergeler, bir finansal enstriimanin ge¢mis ve cari fiyatlarina ve hacimlerine
dayali verileri analiz eder ve istatistiksel bilgiler vermektedir. Bu, bir finansal enstriitmanin
gelecekteki fiyatlarinin nereye gidecegini (yukar: veya asag1) tahmin etmeye yardimct ol-
maktadir. Teknik gostergeler oncii veya artci gostergeler olabilmektedir. Oncii gostergeler,
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trend baslamak tizere oldugunda veya bir tersine doniis gerceklesmek tizereyken alim-sa-
tim sinyalleri verir. Bagka bir deyisle, trendi yonlendirir. Dolayisiyla, bu gostergeler yakla-
san trendi tahmin etmede yardimci olur. Artc1 gostergeler, bir trend basladiktan sonra veya
bir tersine doniis gerceklestikten sonra alim-satim sinyalleri verir. Dolayisiyla, bu gésterge-
ler mevcut trendi bulmada yardimei olur.

Caligmada dort farkli teknik gosterge grubu tiiretilmistir. Ilk teknik gosterge grubu
trend gostergeleridir. Bu gostergeler, eger varsa piyasadaki trendi gosterir. Bu gostergele-
re, saliniml bir dalga gibi, zamanla yiiksek ve diisiik degerler arasinda salinim yaptiklar
i¢in osilator(salingag) de denilmektedir. Bu tiir gostergeler genellikle art¢i, ancak bazen
oncii de olabilir. Ikinci teknik gosterge grubu ise momentum gostergeleridir. Bu goster-
geler bize mevcut trendin ne kadar gii¢lii oldugunu ve ayrica mevcut trendde bir tersine
donme olasiliginin olup olmadigini gésterir. Bu gostergeler genellikle dncii gostergelerdir.
Ugiincii teknik gosterge grubu volatilite gostergeleridir. Bu gostergeler, yonden bagimsiz
olarak (yani, diisiis veya yiikselis) fiyat hareketinin degisim oranini 6lger. Bu gostergeler,
fiyatlarin ne kadar hizli veya yavas degistigini anlamaya yardimci olmaktadir. Bu gosterge-
ler genellikle gecikmeli ve art¢1 gostergelerdir. Son teknik gosterge grubu ise hacim goster-
geleridir. Bu gostergeler de, zamanla trendin ne kadar hizli veya yavas degistigini gosteren
gostergelerdir. Hacim ne kadar ytiksek olursa mevcut trend o kadar giiglii olur, bu nedenle
bu gostergeler mevcut trendin glicinii bulmaya yardimeci olur. Bu gostergeler hem 6ncii
hem de artg1 olabilir.

4.2. Model Se¢imi

Wolpert(1996) hedef degisken hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmadan bir egi-
tim veri seti ve bir yapay 6grenme algoritmas ile faydali teorik sonuglar elde etmenin
miimkiin olup olmadigin: incelemektedir. Wolpert'in gosterdigi gibi giiriiltiisiiz bir veri
seti (rastgele degisimin olmadig, yalnizca trendin bulundugu) ve maliyet fonksiyonunun
hata orani oldugu bir yapay 6grenme algoritmasi, tiim yapay 6grenme algoritmalari, bir
genelleme hata oraniyla (modelin bir dogrulama veri setindeki hata oran1) degerlendiril-
diginde esdegerdir. Bu dogrultuda ¢alismada tek bir yapay 6grenme modeli yerine, hedef
degisken tahmininde en uygun ¢oziimleri verebilecek yapay 6grenme algoritmasi, on bes
farkli yapay 6grenme algoritmasi egitilerek elde edilmistir.

Calismada egitilen algoritmalar dogrusal modeller, kuadratik ayirtag analiz (quadratic
discriminant analysis), ridge regresyonu, destek vektér makinesi (support vector mac-
hine), k-yakin komsu siniflandiricisi (k-nearest neighbour classifier), naive bayes, agag
bazli algoritmalar ve topluluk 6grenme (ensemble learning) algoritmalar: yer almistir.

Algoritmalarin performansinin karsilastirilmasinda tiim algoritmalarin degerlendiril-
mesi i¢in 10-katlh capraz gecerlilik (k-fold cross validation) veri kiimeleri tizerinde egitim
gerceklestirilmigtir. Bunun yaninda nihai asamada segilen algoritmanin performansinin
goriilmesi i¢in son yiiz giinliik veri seti, test veri seti olarak ayrilmistir.

Algoritmalarin karsilastirilmasinda ve performansa gore siralanmasinda yapay 6g-
renmede sik¢a kullanilan siniflandirma modeli olgiitleri kullanilmigtir. Algoritmalarin
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performanslarinin karsilagtirildigi Tablo-1de siniflandirma 6lgiitil olarak dogruluk (accu-
racy), egri altinda kalan alan (area under curve), kesinlik (precison), hatirlama (recall),
kesinlik ve dogruluk ol¢titlerinin agirlikli harmonik ortalamas: olan F skoru, Kappa skoru
ve Matthew korelasyon katsayisinin yaninda algoritmalarin ¢aligma siireleri raporlanmustir.
Olgiitlere gore en bagarili performansi gosteren algoritma, bir topluluk égrenme algoritma-
s1 olan Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) algoritmasi olarak gozlemlenmistir.
LightGBM algoritmast ile borsa yonii tahmininde egitim verisinde 0.8937 dogruluk skoru,
0.9634 egri altinda kalan alan skoru, 0.9003 hatirlama skoru, 0.8977 duyarlilik skoru, 0.8989
F1 skoru, 0.7869 Kappa skoru ve 0.7870 Matthew korelasyon skoru elde edilmistir.

Tablo 1: Algoritmalarin performans karsilagtirmast

Model Accuracy AUC  Recall Precision F1 Kappa MCC Time

Light Gradient

. . 0.8937 0.9634 0.9003 0.8977  0.8989 0.7869 0.787 0.5315
Boosting Machine

Extreme Gradient
Boosting
CatBoost Classifier 0.8817 0.9583 0.8891 0.8861 0.8874 0.7627 0.7631 10.6067

Linear Discriminant

0.8884 0.9624 0.8912 0.8957  0.8934 0.7763 0.7764 1.1613

0.8761 0.9547 0.8849 0.8807  0.8823 0.7515 0.7524 0.1332

Analysis
Ridge Classifier 0.8755 0 0.8864 0.8787 0.882 07503 0.7513 0.0213
Gradient Boosting - eccs 9487 0.8742 0.8718  0.8728 07319 0.7322 59327
Classifier

Ada Boost Classifier ~ 0.8621 0.9454 0.8721 0.8665 0.869  0.7234 0.724 1.3535

Random Forest

e 0.7855 0.868 0.7516 0.8244 0.7858 0.5719 0.5749 0.1239
Classifier

Decision Tree
Classifier

Extra Trees Classifier  0.7723 0.8612 0.7884 0.7802  0.7841 0.5433 0.5436 0.2838
Logistic Regression 0.7421 0.801 0.7804 0.7416  0.7604 0.4815 0.4824 0.0597

0.7782 0.7776 0.7889 0.7894  0.7888 0.5552 0.5557 0.1976

Naive Bayes 0.6856  0.7882 0.895 0.647 07499 03563 0.3932 0.0154
K Neighbors Classifier 0.5787  0.5901 0.5976 05991 0.5982 0.1555 0.1555 0.1063
Quadratic . 0.5265 05411 02475 0.6249 03225 0.0805 0.1034 0.127
Discriminant Analysis

SVM - Linear Kernel  0.5248 0 0.3822 0.5329  0.3345 0.066 0.0927 0.1507

4.3.Modelin Gelistiriimesi

Borsa yoniinii en iyi sekilde tahmin eden algoritma, diger algoritmalar arasindan elde
edildikten sonra nihai modeli elde etmek i¢in algoritmanin hiperparametreleri icin de
parametre optimizasyonu gergeklestirilmistir. Nihai algoritma ise 0.9093 dogruluk skoru,
0.9723 egri altinda kalan alan (bkz. Sekil 1a), 0.9081 hatirlama skoru ile 0.9183 duyarlilik
skoru (bkz. Sekil 1b), 0.9132 F1 skoru, 0.8183 Kappa skoru ve 0.8184 Matthew korelasyon
katsayusi ile ilk modele gore performans agisindan biraz daha iyilesme gostermistir.
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ROC Curves for LGBMClassifier Precision-Recall Curve for LGBMClassifier
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Sekil 1: Nihai model i¢in egri alinda kalan alan(a) ve duyarlilik-hatirlama(b) ¢izimleri

Nihai modelin performansinin bir diger gostergesi olarak da $ekil 2adaki karmagiklik
matrisi (confusion matrix) ve Sekil 2bdeki kalibrasyon (calibration) egrilerine bakilabilir.
Karmagiklik matrisi dogru ve yanlig siniflandirilan gézlem noktalarinin sayisini ve dogru-
luk, kesinlik gibi ol¢iitlerin hesaplanabilecegi ¢iktiy1 sunar. Kalibrasyon egrisi ise, siniflan-

diric1 algoritma kosegene yaklastikga, modelin ne kadar gegerli oldugunu gostermektedir.

LGBMClassifier Confusion Matrix Calibration plots (reliability curve)
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Sekil 2: Nihai model i¢in karmagiklik matrisi (a) ve kalibrasyon egrisi (b)
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Model performansinin yaninda énemli bir ¢ikti da modelde yer alan degiskenlerin borsa
yoniinii gosteren degisken tzerindeki etkisidir. LightGBM gibi topluluk 6grenmesi algorit-
malarinda bunu gosteren bir ¢ikt1 degisken 6nem grafigidir. Sekil 3’teki degisken 6nem gra-
tiginde hedef degiskenin tahmininde 6nemli olan ilk on degisken gésterilmistir. Buna gore
teknik gostergelerden 6zellikle momentum degiskenlerinin borsa yoniinii tahminde ¢ok daha

baskin olduklar1 g6zlemlenmektedir. Trend degiskenleri de onem acisindan one cikmaktadir.
Feature Importance Plot

momentum_stoch_signal ®
volatility_bbp ®
momentum_stoch ®
trend_cci ®

trend_aroon_up ®

Features

volume_vpt ®
frend_aroon_down *
volatility_dch L
momentum_wr L

volume_em L 2
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Variable Importance

Sekil 3: Nihai model degisken 6nem grafigi

4.4.Nihai Modelin Test Verisi Uzerindeki Performansi

Nihai modelin egitim ve degerlendirme veri setlerindeki performans: algoritmanin segi-
minde 6nemli bir dl¢tittiir. Bununla birlikte bu ¢alismada son yiiz giinliik veri seti, nihai mo-
del egitilirken, modelin hi¢ gérmedigi test verisi olarak ayrilmistir.

Nihai modelin test verisi tizerindeki performansi da egitim ve degerlendirme veri setle-
rindeki ytiksek performansa yakin olarak gozlemlenmistir. Nihai model, test verisinde 0.87
dogruluk skoru, 0.95 egri altinda kalan alan, 0.87 hatirlama ile 0.89 duyarlilik skoru, 0.86 F1
skoru gostermistir (bkz. Sekil 4a ve Sekil 4b).

Confusion Matrix ROC Curves
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Sekil 4: Nihai modelin test verisi tahminleri i¢cin karmagiklik matrisi(a) ve
egri altinda kalan alan(b)
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5. Sonu¢ ve Tartisma

Bu ¢alismada BIST 100 endeksi fiyat yiikselis ve diisiis yonii tahmini i¢in en iyi tahmin
performansini gosteren bir yapay 6grenme modeli ¢alisilmistir. Caligmada on bes farkl
yapay 0grenme algoritmast ile borsa yonii tahmin edilmis, tahmin 6lgiitleri agisindan en
iyi sonucu veren algoritma i¢in hiperparametre eniyilemesi yapilarak nihai model olustu-
rulmustur.

Literatiirdeki ¢aligmalarla karsilastirildiginda, nihai modelin tahmin performansinin
yiiksek bir diizeyde oldugu soylenebilir. Buna ek olarak, hedef degisken iizerinde baskin
olan degiskenlerin sunulmus olmasi bu ¢alismanin ayirt edici bir bagka yoniinii olustur-
maktadir. Modelin ve yaklagimin uygulamada 6nemli bir faydasinin, gerek gercek zamanl
gerekse de gelecek tahminleri ve bu tahminlere dayali karar alma siireclerinde 6ne ¢ikmasi
olarak belirtilebilir. Ge¢mis veriden hareketle 6grenen algoritmanin bu anlamda bireysel
ya da kurumsal karar alicilar i¢in bir fikir verebilecegi ve buna gore anlik ya da yakin gele-
cek yatirim planlari yaparak daha etkin siiregler yonetebilecekleri soylenebilir.

Yapay 6grenme algoritmalar1 ve yaklagimlarin sadece bu ¢alismadakilerle sinirli olma-
makla birlikte, tahmin performansinin nihai modelden ¢ok daha iyi oldugu farkl yakla-
simlar da gelecekteki caligmalarda yeniden tiiretilebilir.
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