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OZET

FINANSAL ZAMAN SERISi TAHMININDE ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA
ILE MAKINE OGRENIMI TAHMIN PERFORMANSININ GELISTIRILMESI

Taha Bugra CELIK
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

ISLETME ANA BILiM DALI
Doktora, Kasim/2023
Danisman: Dog. Dr. Elif BULUT

Son zamanlarda, makine 6grenimi tekniklerini kullanarak borsa fiyat yoniinii
basarili bir sekilde tahmin etmede 6nemli miktarda ¢aba sarf edilmektedir. Makine
ogrenmesi teknikleri ve modelleri, yapist geregi literatiirde kara kutu olarak
adlandirilirlar, yani modelin yapmis oldugu tahmin ve ¢ikarimlarin nasil yapildigina
dair ¢ikarsama yapilamaz. Bu duruma dair ¢6ziim Onerileri “agiklanabilir yapay
zeka” catis1 altinda gelistirilmektedir. Bu ¢alismada daha basarili makine 6grenmesi
teknikleri gelistirmek yerine mevcut modellerin tahminlerinin  giivenilirligini
degerlendirmek i¢in kullanilabilecek ve bdylece karar vericinin genel tahmin
performansinin diismesinden sorumlu olan kotlii kararlardan kaginmasina olanak
tantyan bir agiklanabilir yapay zeka yaklasimi Onerilmektedir. Ciinkii tahmin
modelinin herhangi bir tahminden ne kadar emin oldugunun bir Olgilisii olsaydi,
nispeten daha yiiksek gilivenilirlige sahip tahminler karar vermek icin
kullanilabilirken, daha diisiik kaliteli kararlardan kaginilabilmesine olanak
saglanabilir. Bu ¢alismada, makine 6grenimi, agiklanabilir yapay zeka ve deneysel
mod ayrisimina dayali borsa yonii tahmini i¢in yeni bir iki agamali tahmin modeli
Onerilmistir. Calismanin bulgularina gore tahmin modelinin literatiirdeki mevcut
tahmin modellerinden daha basarili sonuglar iirettigi gosterilmektedir.

Anahtar Sozciikler: Makine Ogrenimi, Finansal Zaman Serisi Tahmini, Derin
Ogrenme, Agiklanabilir Yapay Zeka, Deneysel Mod Ayristirma.



ABSTRACT

IMPROVING MACHINE LEARNING PREDICTION PERFORMANCE WITH
EXPLAINABLE ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN FINANCIAL TIME SERIES
PREDICTION

Taha Bugra CELIK
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Business Administration
Ph.D., November/2023
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Elif BULUT

Recently, significant efforts have been made to successfully predict the
direction of stock prices using machine learning techniques. Machine learning
techniques and models are inherently referred to as black boxes in the literature,
meaning that no inference can be made about how the model makes its predictions
and inferences. Solution proposals for this issue are being developed under the
umbrella of "explainable artificial intelligence"”. In this study, we suggest using an
explainable Al approach that can be used to evaluate the reliability of the predictions
of existing models instead of developing more successful machine learning
techniques, thereby allowing decision-makers to avoid bad decisions that are
responsible for the overall prediction performance decrease. Because if there was a
measure of how certain the prediction model is about any given prediction, relatively
more reliable predictions could be used for decision-making, and lower-quality
decisions could be avoided. In this study, a new two-stage prediction model based on
machine learning, explainable artificial intelligence and empirical mode
decomposition is proposed for predicting the direction of the stock market.
According to the findings of the study, the prediction model produces more
successful results than existing prediction models in the literature.

Keywords: Machine Learning, Financial Time Series Prediction, Deep Learning,
Explainable Artificial Intelligence, Empirical Mode Decomposition.



ON SOZ VE TESEKKUR

Oncelikle bu ¢alismanin konusu ve akademik gelisimim siiresince beni en
dogru sekilde yonlendirebilmek igin gayret ve Ozverilerini esirgemeyen, bilgi ve
tecriibelerinden her daim yararlandigim kiymetli hocam Dr. Ogr. Uyesi Ozgiir
ICAN’a, tez calismalarimda ve akademik hayatimda her zaman yamimda olan
saygideger hocam Do¢. Dr. Elif BULUT’a ve calismalarim esnasinda yeterince

zaman ayiramadigim sevgili esim Merve CELIK e tesekkiirlerimi sunarim.

Taha Bugra CELIK



ICINDEKILER

TEZ KABUL VE ONAY | ....oociciiieenicetiestsissssisesssssssss sttt i
BILIMSEL ETIGE UYGUNLUK BEYANI ...oooii et i
TEZ CALISMASI OZGUNLUK RAPORU BEYANI ......coovmiiniviiininnniissscsninin ii
L0 72 D K OO OTP PP PPPPPRPP iii
AB ST RACT ittt e et e e e nae e peenre e iv
ONSOZ VE TESEKKUR ........cooiioiieiieieeeeeeteee st eses s esas s senss s s s sennans v
ICINDEKILER .........oooviiieiiceeeeeeee ettt sttt an s Vi
SIMGELER VE KISALTMALAR ......cooiiiiitiieieeeeeee st esie st ssnnens vii
SEKILLER DIZINI ..ooooiiiiiiiiiiiiiii viii
TABLOLAR DIZINI ...t e e iX
R € 1 2 1P 1
1.1, T1gili CalISMALAT ......cvovcececeeiece ettt 1
1.2. Hedef Ve AMAGIAT........ccviiiiii et 6
2. TAHMIN MODELLERI.......cocoiiiiiiiiiis s 8
2.1. Istatistiksel SINIFlIANAIIMA .......civiverereeceeeeeeeee e 9
2.1.1. AYITICT YONEEMICT ... 11
2.1.2. Uretken YONtEMICT .........cvivevieeeieeieeeeetsiste ettt 12
2.1.3. Ayirict ve Uretken Yontemler Arasindaki Farklihiklar..............coccvveenne.. 12
2.2.Yapay SINIE AGIATT......oiiiiiiiiieiieeee e 12
3. ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA ......c.coooooeeeeeeeeeeeeeeeeeeee s 16
3.1. Yerel Yorumlanabilir Modelden Bagimsiz A¢iklamalar (LIME)................... 18
4. SINYAL ISLEME.........ccoosiiiiiieeieeseeeeeteseee e tes st ssis s en s 22
4.1. Dijital Sinyal ISIEME .........cccerviveriicriieieee e 22
4.2. Deneysel Mod AYTISTIIMA .......eeiiviiiiiiiieiiie ettt 23
5. ONERILEN MODEL: iKi ASAMALI TOPLU EMD-ANNRC-RF
MODELI ....cooooiiiii ettt 25
5.1. LIME Algoritmasinin EMD-ANNRC-RF Modeli ile Birlesimi ..................... 31
6. BULGU VE DEGERLENDIRMELER ........ccccoovviiiiiieieeeeeeeeee s 35
6.1. Veri kiimeleri ve deney ortami.........ccccvveeiiiiiiiiiieiisc e 35
6.2. Deney bulgular1 ve nihai ¢ikarimlar ..o 36
7. TARTISMALAR ...ttt 43
8. SONUC VE ONERILER ........c.ccccooiiiiiioeeeeeeeeeee e 45
KAYNALKCGA ...ttt sttt et e et e e sseeanbeesreeeneee e 46
ERLER .. bbb e ae s 50
EK1: TEZIN KAYNAK KODLARI ....ovvivieiiieeeeeeeeeee e 50
L0 Y2 € 05\ 1 1RO 63

Vi



SEKILLER DiZINI

Sekil 2.1. YSA modellerinin genel mimarisi. .........cccoevveiierinieinieninicnecnesee e 13
Sekil 2.2. Tek girdi, tek gizli katman ve bir ¢iktisi olan YSA .......cccoovviiiiiniiieennn, 15
Sekil 3. Bir hastanin seker hastasi olup olmadigini belirlemeye ¢aligan bir
siniflandiricinin herhangi bir tahminini LIME’1n aciklamaya yonelik islem adimlari

(NIeto JUSCATIESA, 2022).....ccuieiiiiieiieeie ettt re e 19
Sekil 5.1. EMD-ANNRC-RF-LIME modelinin sematik gosterimi ...........ccccovvveeneen. 30
Sekil 5.2. Test kiimesi tahminlerine ait 6rnek LIME agiklamalart. ..........c..ccoeoueenee. 33
Sekil 6.1. Tahmin edilen endekslerin test periyotlarinin grafigi.........cccccoocviviiiveennnn. 36
Sekil 6.2. Test kiimelerindeki giiven seviyelerine gore isabet oranlart..................... 40
Sekil 6.3. Giivenilir tahmin sayilarina karsilik gelen isabet oranlart. .............coeeeneee. 40
Sekil 6.4. Giiven diizeyi ve isabet oranina gore giivenilir tahminlerin yiizdesi. ........ 41

vii



TABLOLAR DIiZIiNi

Tablo 5.1. Her bir IMF'nin ANNR ve ANNC ile tahmin dogruluklari...................... 27
Tablo 6.1. Deney verilerine ait 6zet bilgiler ..........ccocvviiiiiiii 35
Tablo 6.2. Tahmin modellerinin karsilagtirtlmast.........cocccovciiiieiiiiiiiniieeee 37
Tablo 6.3. Literatiirdeki bazi giincel ¢alismalarin tahmin performansi 6zeti. ........... 38
Tablo 6.4. EMD-ANNRC-RF-LIME tahmin SONuglart. ........c.cccoecevvevenienennesinnnnn 42

viii



1. GIRIS

Yatirim teorileri ve stratejileri ile ilgili olarak ¢ok sayida teori ve yaklasim
Onerilmis ve giiniimiize kadar olan siiregte bu alanda en biiylik katkilardan birini
Markowitz (1952), portféy se¢imi iizerine yayinlamis oldugu calisma ile One
stirmiistiir. Ancak modern portfoy teorisinin temelde yalnizca risk ve getiri
arasindaki dengeyi kuramsallastirmanin haricinde yatirnm kararlarinin belki de en
onemli ayagindan birisi olan gelecekte olusabilecek fiyat diizeyleri ile ilgili 6n
goriiler dogrultusunda belirli bir yatirim portfoyii olusturulmasina dair herhangi bir

onermede bulunmamaktadir.

Finansal zaman serisi tahmini i¢in sayisiz yontem ve istatistiksel teknik
kullanilarak fiyat tahminleri yapmak suretiyle yatirim stratejileri onerilmistir. Ancak
bu tiir calismalar, uygulanan yatirnm veya portfoy olusturma teorisine iligkin genel
bir teorik ¢erceve ¢izmekten ziyade dogrudan finansal zaman serisi tahmini
uygulamasi iizerinden yatirim kararlarinin basarisini test etmeye doniik olmaktadir.
Finansal piyasalar, 6zellikle hisse senedi piyasalari, yatirimeilarin ve kisa vadeli fiyat
hareketlerinden getiri elde etmeyi amaglayanlarin dogru kararlar vererek sermaye
kazanci elde etmelerini saglar. Ancak hisse senedi piyasalarindaki fiyat hareketleri

dogrusal degildir ve siirekli bir bigimde dogru kararlar vermek zordur.

Makine 6grenimi (machine learning (ML)) ve derin 6grenmede son yillarda
yagsanan hizli gelismeler sonucunda borsa tahmini alaninda biiyiik ilerleme
kaydedilmistir. Bu agidan son yillarda bu alanda yapilan giincel ¢aligmalar1 genel bir

cercevede incelemekte yarar vardir.
1.1. Tigili Cahsmalar

Bircok yeni yontem ve teknik bir arada gelistirilip uygulandigindan, hisse
senedi piyasasit tahmin literatliriinde arastirmalari siiflandirmak ¢ok zordur. Bu
nedenle, kesin bir siniflandirma yapmak yerine, ilgili arastirmalar, tahmin basarisini

dogrudan artirmak i¢in 6nerdikleri yontem veya tekniklere gore gruplandirilabilir.

Literatiirde tahmin basarisin1 artirmak i¢in modelin kullandig1 6znitelik uzaymni
belirleme/optimize etmeye odaklanan ¢alismalar yaygindir. Zhou vd. (2020), destek
vektor makinesi (SVM) ile borsa yOniinii tahmin etmek i¢in ge¢cmis islem verileri,
teknik gostergeler, haberler ve Baidu endeksi dahil olmak iizere birden fazla veri

kaynagi kullanmgstir. Oznitelik odakli ¢aligmalarda, ML veya derin 6grenme

1



yontemleri ile melezlenerek yeni tahmin modelleri siklikla kullanilmaktadir. Bu
caligsmalar, tahmin modelinin basarisini artirmak i¢in 6zniteliklerin iyilestirilmesine

odaklanmaktadir.

Topolojik veri analizinde kullanilan bir yontem olan kalicit benzesiklik (Persistent
homology) borsa tahmin modelinde faydali girdiler elde etmek i¢in kullanilmaktadir
(Ismail vd., 2020). Oznitelik se¢imi igin genetik algoritmalar (GA) da basvurulan
yontemler arasindadir. Yun vd. (2021), 6znitelik se¢imi igin genetik algoritmalar

(GA) kullanan melez bir GA-XGBoost tahmin modeli 6nermistir.

Girdilere odaklanarak modelin tahmin basarisin1 artirma ¢abast olan bu
yaklagimlara literatiirde 6znitelik miithendisligi denilmektedir (Shen ve Shafig, 2020).
Hisse senedi fiyatlarindan gizli 6znitelikleri 6grenmek i¢in Zhang vd. (2021), derin
inang aglarini (deep belief networks (DBN)) onermektedirler. Thakkar ve Chaudhari
(2020), tarihsel borsa verilerinden ve geri yayilim sinir aglarindan (backpropagation
neural network (BPNN)) Oznitelik agirlik matrisi tliretmek icin terim frekansi-ters
belge frekansi (term frequency—inverse document frequency (TF-IDF))
kullanmiglardir. Hao ve Gao (2020), borsa endeksinin fiyat egilimini tahmin etmek

icin ¢oklu zaman 6lgekli 6znitelik 6grenmeyi dnermektedirler.

Farkl tarihsel fiyat ve metinsel veri kaynaklarindan tamamlayict 6znitelikleri
ogrenmek icin, Liu vd. (2020), tekrarlayan bir evrisimsel sinir ¢ekirdegi (recurrent
convolutional neural kernel) kullanmiglardir. Yang vd. (2020), 6znitelik ¢ikarimi igin
evrigimli sinir agin1 (convolutional neural network (CNN)) ve tahmin i¢in uzun kisa

stireli bellek (long short-term memory (LSTM)) agin1 birlestirmektedirler.

Ozniteliklere odaklanan bir diger yaklasimda ise, oznitelik kiimesinin
karmagsikligini azaltarak tahmin modellerinin hesaplama verimliligini artirmak igin
degisken otomatik kodlayicilar (variational auto-encoders (VAE)) ve temel bilesenler
analizi (principal components analysis (PCA)) gibi boyut azaltma yontemlerine
basvurulmaktadir (Ghorbani ve Chong, 2020; Gunduz, 2021).

Ayrica teknik analiz (TA) gostergelerinin grup cezalandirmali lojistik regresyon
(group penalized logistic regressions), dikkat temelli BiLSTM (attention-based
BiLSTM), yapay sinir ag1 (artificial neural network (ANN)), destek vektor makinesi
(support vector machine (SVM)), rastgele orman (random forest (RF)) ve naive

Bayes (NB) gibi cesitli derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemlerinde girdi



olarak kullanilmas: literatiirde yaygindir (Lee vd., 2022; Nabipour vd., 2020; Patel
vd., 2015; Y. Yang vd., 2022).

Boyut azaltmanin yani sira, bir diger onemli yaklasim, karmagik zaman
serilerinin daha yonetilebilir alt bilesenlere ayristirilmasidir. En yaygin olarak
kullanilan ayristirma yaklasimlarindan biri deneysel mod ayristirmadir (empirical
mode decomposition (EMD)) (Huang vd., 1998). Hisse senedi fiyatin1 ayrigtirmak
icin Xu ve Tan (2021), tarafindan EMD uygulanmis ve alt bilesenler gegici dikkat
LSTM (temporal attention LSTM) ile tahmin edilmistir. Benzer sekilde hisse senedi
piyasasinin yoniinii tahmin etmek amaciyla EMD g¢esitli tahmin modelleri ile birlikte
kullanilabilmektedir (Jin vd., 2020; F. Zhou vd., 2019). Ayrica, EMD'ye alternatif
olarak gelistirilmis, varyasyonel mod ayrigtirma (variational mode decomposition
(VMD)) ad1 verilen daha gelismis bir ayristirma yontemi vardir (Dragomiretskiy ve
Z0ss0, 2014). Hisse senedi piyasasi tahmini igin derin 6grenme ve makine 6grenimi
modelleriyle birlikte VMD'nin kullanilmasinin  basarili  sonuglar sagladig

kanitlanmistir (Bisoi vd., 2019; Niu vd., 2020; Yujun vd., 2021).

Tahmin modelleriyle birlikte kullanilan tekil spektrum analizi (singular spectrum
analysis (SSA)), deneysel dalgacik doniisiimii (empirical wavelet transform (EWT)),
toplu EMD (ensemble EMD (EEMD)) gibi baska ayristirma yontemleri de
bulunmaktadir (H. Liu ve Long, 2020; Xiao vd., 2019; Yujun vd., 2020).

Yukarida bahsedilen c¢aligmalarda, tek bir tahmin modelinin tahmin
performansini artirmak i¢in ek yontem ve tekniklerin melezlendigi yaygin olarak
gozlemlenmistir. Literatlirde, ¢esitli ortamlarda c¢oklu tahmin modellerinin
kullanilmasina yonelik bariz bir egilim vardir. Bu tiirden yaklasimlar, daha 1y1 bir
bilesik tahmin modeli iiretmek i¢in ¢oklu tahmin modellerini birlestiren bir meta

yaklasim olan topluluk 6grenmesi (ensemble learning) olarak adlandirilir.

Yiiksek tahmin basaris1 elde etmek icin c¢oklu modellere basvurmak yaygin
olarak kullanilan bir yaklasimdir ve literatiirde coklu simiflandiricilar (multi-
classifiers), ¢oklu smiflandiricilar kombinasyonu (multi-classifiers combination) ve
uzman sistemler bileseni (mixture of experts) olarak bilinir (daha fazla ayrint1 i¢in

bkz. (Mohandes vd., 2018)).

Topluluk yontemleri, torbalama (bagging), istifleme (stacking) ve giiclendirici

(boosting) olarak adlandirilan ii¢ ana kategoriye ayrilmaktadir. Torbalama yontemi



rastgele ornekleme kullanilarak olusturulan farkli egitim alt kiimeleriyle egitilmis
cesitli tahmin modelleri grubunu icermektedir. Topluluk iiyeleri tarafindan yapilan
tahminler daha sonra nihai bir tahmin degeri iiretmek i¢in bir kombinasyon semasina
(oylama, ortalama alma veya herhangi bir baska kural kiimesi gibi) verilir. Istifleme
yaklasiminda, daha yiiksek tahmin dogrulugu elde etmek icin bir grup tahmin
modelinin ¢iktilar1 bagka bir tahmin modelinde girdi olarak birlestirir (Dash vd.,
2019). Son olarak, gii¢lendirici topluluk modellerinde, egitilmis bir modelin baska
bir veri kiimesinde yapmis oldugu yanlis siniflandirma 6rneklerine odaklanmak igin

egitim verileri yinelemeli olarak degistirilir.

Literatiirde borsa tahmin modellerinin basarisin1 artiracak pek ¢ok yontem ve
teknik bulunmakta ve siirekli olarak yenileri gelistirilmektedir. Bahsedilen
modellerin giincel literatlirde tahmin basarisinin zaten 6nemli dl¢giide yiiksek oldugu
sonucuna varilabilir. Kullanilan yontem ne olursa olsun, makine O6grenmesi
yontemlerinin Oriintii tanima yetenekleri sayesinde Yun vd. (2021), gibi bu
caligmalarin bazilarinda elde edilen tahmin dogruluk (isabet) oranlarini agmak

giderek daha zor hatta imkansiz hale gelmektedir.

Yeni veya mevcut tekniklerin farkli kombinasyonlar ile birbirine yakin tahmin
basarilarinin raporlanmasi, daha fazla ilerleme kaydetmenin giderek daha zor
oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, hesaplama karmagsikligini artiran yeni
tekniklerle ugragmak yerine, mevcut tekniklerin tahminlerinin giivenilirliginin nasil
artirtlacagina dair alternatif bir yon ortaya ¢ikmaktadir. Bagka bir deyisle, bir tahmin
modelinin bagarisiz tahminlerinin belirli bir yilizdesinden ka¢inmasini saglayacak bir
yaklasimla, yalnizca giivenilir tahminlerle devam ederek dolayli olarak modelin
genel basarisint 6nemli Olgiide daha yiliksek bir seviyeye yiikseltecektir. Bu
yaklasimin tek dezavantaji, 6znitelik kiimesinin yalnizca belirli kombinasyonlarinin
gercek tahminlerle sonu¢lanmasidir, ¢linkii tahminlerin bir kismi giivenilmez olarak
nitelendirilecek ve dolayisiyla goz ardi edilecektir. Bunun sonucunda, ¢ok yiiksek
dogruluk oranlariyla tahminler yapmak, tiim tahmin ufkunun belirli dénemleri i¢in

tahmin yapmaktan kaginmanin maliyetini beraberinde getirecektir.

Giincel literatiirde bu tiir cabalarin aciklanabilir yapay zeka (explainable artificial
intelligence (XAIl)) adi altinda incelendigi goriilmektedir. Son zamanlarda XAl
kapsaminda iki farkli yaklasim one cikmaktadir. Bu yaklasimlardan biri, yerel

yorumlanabilir modelden bagimsiz ag¢iklamalardir (local interpretable model-
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agnostic explanations (LIME)) (Ribeiro vd., 2016) ve her bir tahminin 6rnek bazinda
aciklanarak herhangi bir modelin yorumlanmasina olanak tanimaktadir. Diger bir
yaygin yontem ise SHapley Additive Explanations (SHAP) (Lundberg ve Lee, 2017)

yontemidir.

Bu ¢alismada, ilk olarak, giinliik borsa kapanis fiyat yoniinii tahmin etmek i¢in
iki asamali bir istifleme topluluk tahmin modeli gelistirilmistir. Oznitelik
miihendisligi yerine EMD teknigini kullanarak ayristirma yaklasimi tercih edilmistir.

Deneysel mod ayristirmanin tercih nedeni ilerleyen boliimlerde sekilde agiklanmustir.

EMD'nin tahmin modelinin isleyisini agik¢ca kolaylastirdigt bu c¢aligmada
gosterilmektedir. Igsel mod fonksiyonlar: (intrinsic mode functions (IMF)) olarak da
bilinen bu ayristirilmis seriler, orijinal zaman serisinin basitge alt bilesenleridir. Tlk
asamada her bir IMF, iki ayr1 ANN modeli® ile tahmin edilmistir. ilk ANN modeli,
her bir IMF'nin stirekli degerini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Bagka bir deyisle,
nicel degerlerini (regresyon tahmini) tahmin etmekte olup bu nedenle kisaca
“ANNR” olarak adlandirilmaktadir. Ote yandan, ikincisi ANN modeli zaman
serisinin yoniiniin (yukar1 ve asagi) siniflandirilmasi igin kullanilmig ve bu ANN
modeli bir smiflandirict model olarak tasarlandigindan “ANN Siniflandirici
(classifier)” anlamina gelen ANNC olarak adlandirilmistir. Boylece tiim IMF'ler i¢in
bu iki YSA modeli ayr1 ayr1 egitilmis ve model nesneleri tahmin yapmak ig¢in
kaydedilmistir. Bu iki farkli YSA modelinin kullanilmasinin nedeni, yapilan 6n
arastirmalara gore belirli IMF'leri tahmin etmek i¢cin ANNC’nin, digerleri i¢in ise
ANNR’nin istiinliigiinii ortaya koymasidir. Bu nedenle, bu iki modelin tahminleri,
ilk asamada goreceli giiclerinden yararlanmak i¢in birlestirilmis ve ikinci asamada

birlestirilmis tahminleri ti¢lincii bir tahmin modeline beslenmistir.

Ikinci asamadaki iigiincii model, rastgele orman (RF) ve asir1 gradyan artirma
(XGBoost) gibi farkli algoritmalarin karsilastirmali performanslarina gore secilmis
ve RF daha iyl sonuglar verdigi i¢in tercih edilmistir. Ayrica, bu tahmin modeli,
orijinal zaman serisinin yoniinii tahmin etmek i¢in bir siniflandirict (yukar1 ve asagi
yon tahmini) olarak kullanilmistir. Ozetlemek gerekirse, genel mimari, sayisiz

kombinasyon arasinda olasi istifleme toplulugu modeli konfigiirasyonlarindan

! Burada ifade edilen ANN modeli ile ileri beslemeli yapay sinir ag1 (feedforward artificial neural
network (FNN)) kastedilmektedir.



biridir. Son olarak, tercih edilen tekniklere dayali olarak onerilen topluluk modeli

EMD-ANNRC-RF olarak adlandirilmistir.

1.2. Hedef ve Amaclar

Bu caligmada literatiire katki olarak ortaya koydugumuz nokta, agiklanabilir
yapay zeka yaklasimlarindan biri olan LIME algoritmasinin bir topluluk
simiflandirictya entegre edilmesi durumunda ne gibi katkilar sunabileceginin
arastiritlmasidir. Literatiir incelendiginde, finansal zaman serileri tahmininde,
modelin yaptig1 tahminlerin gilivenilirligini "model aciklanabilirligi" yaklagimi ile

aragtirarak tahmin basarisini arttiran herhangi bir arastirmaya rastlanmamastir.

Bu kadar yogun c¢alisilan bir konunun (borsa tahmini) bu boyutlariyla ele
alindig1 bir c¢aligmanin literatiire dogrudan katki saglayacagi diisiintilmektedir.
Literatiirde yeni sayilabilecek XAI yaklagimlarinin yon tahmin modelleri ile
biitiinlestirilmesi test edilmeli ve ileriki ¢alismalarda daha da gelistirilmelidir. Bu
nedenle bu calismada makine 6grenimi algoritmalar: ile biitiinlestirilebilen LIME
algoritmasindan nasil yararlanilacagi ortaya koyulmustur. Bu baglamda bu

biitiinlestirmenin detaylarini agiklamak faydali olacaktir.

XALI literatiiriinde, kullanilan tahmin modelinden bagimsiz olarak, LIME adi
verilen ve her bir tahmini 6rnek bazinda aciklamaya calisan bir yaklasim
bulunmaktadir. LIME, herhangi bir siniflandiricinin tahminlerini yorumlanabilir ve
modele giiven saglayacak sekilde agiklar. Tahmin oOzelinde yerel olarak

yorumlanabilir bir model 6grenerek agiklamalar sunmaktadir (Ribeiro vd., 2016).

LIME, her tahmin i¢in sinif olasiliklart saglayarak (bu ¢alismadaki tahmin gérevi
yukart ve asagi tahmin oldugundan) tahmin modeline yeni bir 6zellik ekler. Bu
calismanin esas noktasi, tahmin modelinin ikinci asamasinda LIME algoritmasinin
RF modeli ile biitiinlestirilmesidir. Yukarida bahsedildigi tizere ANNR ve ANNC
ciktilart RF modeline girdi olarak verilerek alt1 biiyiik borsa endeksinin yukar1 ve

asag1 yonlii hareket yonii tahmin edilmistir.

Bu calismanin temel motivasyonu bu asamada ortaya ¢ikmaktadir. On
arastirmalar esnasinda, RF modelinin ANNR ve ANNC'nin belirli ¢ikt1 degerleri i¢in
istiin dogrulukta tahminler yaptigi kesfedilmistir. Genel olarak, RF modeline

herhangi bir girdi 6rnegi verildiginde, O veya 1 tahminlerinden (¢ikt1) birini yapar.
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Ancak, LIME algoritmas1 uygulandiktan sonra, 0 ve 1 sinif etiketlerinin her birine bir
olasilik atanir. Boylece RF modeli tarafindan yapilan her bir sinif tahmininin
olasiliklar1 LIME ile hesaplanabilmektedir. Ornegin, tahmin modeline herhangi bir
girdi kiimesi verildiginde 0 sinifi i¢in 0,10 ve 1 smifi i¢in 0,90 olasiliginin elde
edildigini varsayalim. Siniflar i¢in hesaplanan bu olasiliklar, test kiimesindeki her

tahmin i¢in elde edilmektedir.

Burada, smif olasiliklari, tahminler i¢in giiven diizeyi olarak kullaniimaktadir.
Siif olasiliklarindan biri karar verici i¢in yeterince yiiksekse, o zaman bu tahmine
giivenir ve sonuca gore karar verir. Bir onceki 6rnege gore, karar verici i¢in 0,80
giivenilecek kadar yiiksekse, karar verici 1 smif etiketi lehine karar verir. Burada
0.80 karar verici icin giiven diizeyidir. Ote yandan, karar verici giivenirlik diizeyini
0,91 olarak belirlerse 0,90<0,91 oldugu icin herhangi bir karar vermekten
cekinecektir. Bagka bir deyisle, giiven kosulu saglanmamis olacaktir. Giiven seviyesi
0,50 olarak ayarlanirsa, LIME, tahmin modeli ile biitiinlestirilmemis gibi sadece RF

algoritmasi tarafindan yapilan tahminleri elde ederiz.

Ancak, giiven diizeyi arttikga, bazi tahminler igin giiven kosulu
saglanamayacagindan bazi tahminlerden kacinilacak, ancak giivenilir tahminler i¢in
daha yiiksek bir isabet orani elde edilmesi beklenecektir. Diger bir deyisle giivenirlik
diizeyi diisiik olan tahminlerden kacinilacagi i¢in test kiimesinin tamami igin tahmin
yapilamayacaktir. Bu hipotezi test etmek adina, 0,50 ile 1,00 arasindaki tiim giiven
seviyeleri i¢in isabet oranindaki artis ve tahmin sayisindaki (dogruluk ve giivenilir

tahmin sayis1 degis tokusu) azalis ortaya konulmustur.

Literatiir incelendiginde, LIME algoritmasinin burada onerdigimiz haliyle bir
smiflandirict modelinin zaman serisi tahmini uygulanmasi ile ilgili ¢alismaya

rastlanmamuistir.



2. TAHMIN MODELLERI

Bu calismada cesitli finansal yatirim araglar1 ile ilgili yatirim kararlari
Onerebilecek istatistiksel ve makine 0grenmesi uygulamalar1 arastirilmaktadir. Bu
anlamda, yatirnm amagli finansal varlik alim ve satimlarinda uygun bdlgelerin
belirlenmesi kritik 6neme sahiptir.

Finansal zaman serilerindeki karmasik ve dogrusal olmayan yapi1 nedeniyle,
s0z konusu uygun bolgelerin tespit edilmesi oldukg¢a giic ve karmasik bir islemdir.
Bu gorev igin gectigimiz yirmi yil igerisinde ¢ok sayida makine 6grenmesi ve
istatistiksel teknik onerilmistir. Ancak literatiirdeki bu ¢aba incelendiginde biiytik bir
cogunlugunda, yatirim kararlarinda etkin bir ara¢ gelistirmekten ziyade, finansal
zaman serilerinin gelistirilen tekniklerin test edildigi bir parkur olarak kullanildig:
gozlemlenmektedir. Bunun 6tesinde etkin yatirim stratejileri gelistirebilen gorece az
sayida ¢alisma bulunmaktadir. Dolayistyla etkin bir stratejiden séz edilebilmesi igin
finansal yatirim araclarinin uygun alim ve satim bolgelerinin tespiti onem arz
etmektedir.

Uygun yatinm araclarinin se¢iminde ge¢misten gilinlimiize bagvurulan iki
yontem kullanilmakta olup bunlar temel ve teknik analiz olarak bilinmektedirler.
Detaylarina birinci boliimde yer verilen bu yontemlerin ortak amaci ise bahsi gegen
uygun alim ve satim bolgelerinin tespit edilmesidir. Her iki yontemin basarili oldugu
noktalar bulunmakla birlikte bu yontemler ile kesin ¢ikarimlar yapilabilmesi
miimkiin degildir. Buna ragmen birer basvuru araci olarak kullaniliyor olmalarmin
nedeni, cesitli durum ve sartlarda biiyiilk oranda ise yariyor olmalarindan ileri
gelmektedir.

Onerilen ¢alisma ile ¢esitli temel ve teknik analiz yontemleri istatistiksel
siniflandirma teknikleri ile birlestirilerek hangi durum ve sartlarda, hangi oranlarda
(olasiliklarda), hangi c¢ikarimlarin (alim veya satim) yapilabilecegini tespit etmek
amaclanmaktadir.

Bu amagla, ¢esitli finansal yatirim araglarmin veya menkul kiymetlerin uygun
allm ve satim bolgelerinin tespiti icin olasiliksal olarak simiflandirilmasi
planlanmaktadir. Bu nedenle, bu boéliimde istatistiksel ve makine Ogrenmesi

alanlarinda siniflandirma yaklasim ve teknikleri iizerinde durulacaktir.



2.1. Istatistiksel Simiflandirma

Siniflandirma, matematik ve bilimin biitiin alanlarinda karsilagilan bir
kavramdir. Smiflandirma, bilimin farkli alanlarinda 6ziinde aynmi olmakla birlikte
cesitli sekillerde tanimlanabilmektedir. Tanimlardaki bu farkliligin nedeni olarak
farkli bilimsel alanlarin bilgiye ulasmada birbirinden farkli arag, ydntem ve
yaklagimlart kullaniyor olmast disiiniilebilir. Ancak s6z konusu tanimlar
incelendiginde ortak fikir, birden fazla varligin belirli Olgiitler dogrultusunda
birbirleriyle olan benzerlik ve farkliliklarini ortaya koyarak bu benzerlik ve
farkliliklara gore gruplandirilmasidir.

Bouveyron vd. (2019), siniflandirmay1 tanimlarken yukarida yer alan tanima
ilave olarak, gruplarin dogasi hakkinda hali hazirda bir bilgi mevcut oldugunda bu
gruplandirma islemini siniflandirma olarak tanimlamaktadir. Diger taraftan gruplar
hakkinda herhangi bir 6n bilgiye sahip olunmayabilir. Boyle veriler iizerinde
yapilabilecek gruplama islemlerine ise istatistik ve makine 0grenmesi literatiiriinde
kiimele denilmektedir.

Istatistiksel siniflandirma, bilgisayar teknolojilerinin gelismesi ile birlikte daha da
onem kazanmis olmakla birlikte baslangici 18. yiizyillarda matematiksel istatistigin
temellerini atan Laplace’a kadar gitmektedir (Katz, 1998). 1936 yilinda Fisher
tarafindan ortaya koyulan diskriminant analizi istatistiksel siniflandirma alanindaki
en 6nemli gelismelerden biridir (Das Gupta, 1980). Ancak, diskriminant analizinin
sadece normal dagilim gosteren veriler i¢in kullanilabiliyor olmasindan dolay1
1960’11 yillarda alternatif yaklagimlar arayisina girilmistir.

Temelde Bayes teoremini esas alan bu yaklasimlar siniflandirilma i¢in olasilik
teorisinden yararlanmaktadir. 1970'lerde, en yakin komsu yontemi gibi bir veri
noktasinin simiflandirilmast i¢in, o noktaya en yakin olan egitim verilerinin
smiflarimin kullanildigr ayirict (discriminative) yontemler gelistirilmistir (Fix ve
Hodges, 1989).

Son 30 yil igerisinde yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme gibi makine 6grenimi
teknikleri, istatistiksel siniflandirma alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
teknikler, biiylik veri kiimelerinde siniflandirma yapmak i¢in kullanilmakla beraber
birgok uygulama alaninda yer bulmaktadir.

Smiflandirma ve kiimeleme islemlerinde uygulanan hesaplama ve islem
teknikleri arasindaki ayrima isaret etmek adma oOzellikle makine Ogrenmesi

literatiiriinde siniflandirma teknikleri kontrollii 6grenme (supervized learning),
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kiimele teknikleri ise kontrolsiiz 6grenme (unsupervized learning) yontemleri olarak
bilinmektedir. Kisacasi istatistiksel siniflandirma, dnceden belirlenmis siniflar veya
kategoriler i¢indeki yeni gézlemlerin veya verilerin belirlenmesi stirecidir. Bu siireg,
tibbi teshis, goriintii ve ses tanima veya dogal dil isleme gibi ¢esitli alanlarda yaygin
olarak karsilagilan bir problemdir.

Siniflandirma i¢in dncelikli olarak farkli kaynaklardan veriler toplanir ve analiz
icin uygun bir formata donistiriiliir. Siniflar arasindaki farkliliklari ayirt etmede
yardime1 olan dlgiilebilir 6znitelikler, toplanan verilerden ¢ikarilir. Ozniteliklere
ornek olarak goriintii tanima probleminde renk, doku veya sekil olabilir. Cikarilan
Oznitelikler, istenmeyen giiriiltiileri kaldirmak, verileri normallestirmek ve analize
uygun hale getirmek i¢in genelde 6n isleme tabi tutulurlar. Siniflandirilacak farkli
siiflar1 temsil edebilmesi i¢in bir egitim kiimesi se¢ilmesi gerekmektedir. Veri
tipine, sinif sayisina ve siiflandirmada kullanilan 6zelliklere bagli olarak belirli bir
matematiksel siniflandirict model secilir. Belirli bagli siniflandirict modellere 6rnek
olarak lojistik regresyon, karar agaclari ve destek vektor makineler gosterilebilir.
Secilen bu model, 6znitelikler ve siiflar arasindaki desenleri ve iligkileri 6grenmek
icin secilen egitim kiimesi lizerinde egitilir. Egitilen bu model, ayr1 bir test
kiimesinde dogrulugunun ve performansinin 6lgiilmesi i¢in degerlendirilir. Model
egitilip smandiktan sonra, yeni verileri onceden belirlenmis siniflara atamak i¢in
gercek uygulamalarda kullanilabilir hale gelmis olmaktadir.

Mirkin (1996)’nin matematiksel simniflandirma konusuna iliskin kapsamli
monografisinde ifade edildigi iizere smiflandirma, yapisal olarak hiyerarsik ve
hiyerarsik olmayan seklinde olmak iizere iki ana gruba ayrilmaktadir. Hiyerarsik
siniflandirmada siniflar arasinda hiyerarsik bir siralama bulunmakta ve siniflandirma
yukaridan asagiya dogru siralanabilecegi gibi asagidan yukariya dogru da
siralanabilmektedir. Hiyerarsik olmayan siniflandirmada ise, hiyerarsik bir sira takip
etmek yerine, nesneler arasindaki benzerligi veya yakinsakligi agiklayabilecek bir
ol¢ii elde etmek suretiyle bu nesneleri bir araya getirerek veya birbirinden ayirarak
yeni siniflarin olusmasi saglanir. Siniflandirma yapmaktaki temel ve en 6nemli amag,
belirli bir olay veya olguya ait yapimnin anlasilabilmesine ve diger olay ve olgularla
olan iligkisinin agiZa ¢ikarilmasina olanak saglanmasidir.

Siiflandirma isleminin yukarida bahsedilen yapisal farkliliklarinin yani sira
benimsenen yaklasim ve hesaplama teknikleri bakimindan da yine iki farkli yontem

ile karsilasiimaktadir. Oncelikle siniflandirma islemini matematiksel olarak ifade
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edecek olursak, X;, i € {1,...,I} olusturulan simflara ait ayirt edici oznitelikler®
olmak tizere, s6z konusu siniflar1 k € {1,2, ..., K} igin C) ile gosterelim. Oyle bir f
fonksiyonu olsun ki, C, = f(x1, %3, ..., x;) elde edilsin. Siniflandirma islemlerinde
benimsenen yaklagim ve hesaplama tekniklerindeki bu fark, burada kullanilan f
fonksiyonunun isleyis bi¢imi ve g¢ercevesindeki farkliliklardan kaynaklanmaktadir.
Bu baglamda f fonksiyonunun yapisal ve isleyis Ozelliklerine dair istatistik ve
makine O0grenimi literatiiriinde iiretken (generative) yontemler ve ayirici yontemler
olmak tizere iki ayri yaklasim s6z konusudur. Sayet burada f(xq,x5,...,%;), Ck
tizerinde tanimli bir olasilik yogunluk fonksiyonu ise bu durumda {iretken
smiflandirma yonteminden s6z edilecektir. Diger taraftan f(xq, x5, ...,x;), Ck
tizerinde bir olasilik dagilimi tanimlamadan dogrudan sinif etiketlerini (class labels)
tayin ediyorsa bu durumda ayirici siniflandirma yaklagimi s6z konusu olmaktadir. Bu
asamada, ayirici ve liretken yontemlerin detaylarina deginmek yararli olacaktir.

Ayiricr ve iiretken modeller, makine 6grenmesinde siniflandirma problemlerini
cozmek i¢in kullanilan iki farkli yaklasimdir. Ayirict modeller, dogrudan
simiflandirma iglemi igin bir karar sinir1 ¢izerler. Bu sinir, smiflar arasindaki
farkliliklar1 en 1iyi sekilde ayiran bir hiperdiizlem ya da benzeri bir yapidir. Verilen
bir Oznitelik vektoriine dayanarak, ayirici model sinif etiketi tahminini yapar. Bu
modeller, sinif etiketleri tahmin etmek i¢in ¢ok hizli ve dogru olabilirler, ancak
siiflandirma islemi sirasinda veri kiimesinin dagilimina iliskin herhangi bir bilgi
saglamazlar. Uretken modeller ise veri kiimesinin arka planindaki olasilik dagilimin
modellerler. Bu modeller, veri kiimesinin gesitli parametrelerini 6grenir ve daha
sonra bu parametreleri kullanarak yeni veriler olustururlar veya bir verinin hangi
sinifa ait oldugunu tahmin ederler. Ornegin, bir iiretken model, bir goriintiiyii
simiflandirmak i¢in kullanilabilir. Bu model, her sinif i¢in ayr1 bir olasilik dagilimi
Ogrenir ve daha sonra bir veri noktasinin hangi sinifa ait olma olasilifina karar
vermek i¢in bu dagilimlar1 kullanir.

2.1.1. Aymric1 Yontemler

Ayirict yontemlerde verinin nasil iiretildiginin herhangi bir 6nemi olmadan,
Oznitelik kiimesini goz Onilinde bulundurarak dogrudan smif tayini yapilmaktadir.

Ayirict yontemlere 6rnek olarak verilebilecek tekniklerden en bilinenleri Logistic

2:
Ing. “feature”.
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regresyon, destek vektor makineleri, yapay sinir aglari, K-En yakin komsu, karar
agaci ve rastlantisal orman teknikleri gosterilebilir.

2.1.2. Uretken Yéntemler

Uretken ydntemler ile yapilan siniflandirmalardaki temel yaklasim, sistemdeki
biitlin degiskenlerin lizerine bir olasilik yogunluk fonksiyonu tanimlayip, sonrasinda
bu fonksiyonu kullanarak yeni gozlemleri simiflandirmaktir. Bu nedenle {iretken
yontem yaklasimini esas alan teknikler deterministik model yerine olasiliksal model
olarak nitelendirilirler. Uretken ydntemlerde sistemin girdileri (dznitelikler) ile
ciktilart (smiflar) ortak bir olasilik dagilim fonksiyonu ile ifade edilmeye calisilir.
Dolayisiyla Oznitelik degiskenlerine ait yeni gozlemler modele girdiginde, bu
girdilerin siniflara olan aidiyetleri olasiliklar ile ifade edilmis olmaktadir. Uretken
yontemlere Ornek teknikler olarak dogrusal ayirma analizi, naive bayes, hidden
Markov modelleri, Bayesyen aglar ve generative adversarial aglar gosterilebilir.

2.1.3. Ayiric ve Uretken Yontemler Arasindaki Farkhihklar

Ayirict ve iiretken modeller arasindaki temel fark, tiretken modellerin veri
kiimesinin arka planindaki olasilik dagilimini modellemesidir, ancak ayirict modeller
siiflar arasindaki karar sinirini belirlerler. Her iki model tiirii de makine 6grenmesi
alaninda 6nemli roller oynar ve uygulanabilecek pek ¢ok alanda kullanilirlar.

Uretken ydntemlerde, olasiliksal kavramlar ile agiklanabilen veri yapisi ve
belirsizlik gibi kavramlar modelde iyi bir sekilde kullanilabiliyorken, ayirici
yontemler bunlardan yoksun kalmaktadir. Ayirict yontemlerde bunun yerine hata
fonksiyonlar1 ve kernellerden yararlanilmaktadir. Dahasi, ayirict yontemlerin tek
odak noktast smiflandirma icin degisken uzaymi en uygun bi¢imde ayirmak
oldugundan, veri uzay1 hakkindaki 6n bilgiler ve esnek modelleme araglarindan
yararlanilamamaktadir. Bu nedenlerle ayirici yontemler, degiskenler arasindaki
iliskilerin iiretken yontemlerdeki kadar acik veya gorsellestirilebilir olmadig1 kara
kutular gibi diistiniilebilir (Jebara, 2012).

2.2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarmin (YSA) baslangici, McCulloch ve Pitts (1943), tarafindan
gelistirilen ve sinir aglar1 i¢in esik mantig1 olarak adlandirilan hesaplamali modele
dayanmaktadir. YSA, bir girdi ve bir ¢ikt1 kiimesi arasindaki eslemeyi O0grenen

denetimli bir makine 6grenimi algoritmasidir.
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Temel YSA mimarisi ti¢ katmandan olusur ve her katman diigiimlerden (nodes)
meydana gelmektedir. Birinci katman girdi katmanidir ve her diigiim bir girdiyi ifade
eder. Gizli katman olarak adlandirilan ikinci katman birden fazla katman igerebilir.
Son katman ise, ¢ikt1 katmani olarak adlandirilir ve her girdi 6rnegi i¢in modelin

¢iktisini tiretir.

Tasarima bagli olarak, diiglimler birbirine baglidir, ancak tiim diigiimlerin bagh
olmasi gerekmemektedir. Model, girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliskiyi yakalamak
icin bir veri 6rnegiyle egitilir. Sekil 2.1.'de temsili bir YSA modeli gosterilmektedir.

Girdi Gizli Gizli Gizli
katmani katman 1 katman 2 katman n

Cikt1
Katmani

I

ole

oF

)

(~) ()
OROIO

Sekil 2.1. YSA modellerinin genel mimarisi.

YSA'larin bugiinkii anlamiyla egitilmelerini saglayan ¢ok katmanli sinir
aglarinin temelini olusturan algoritma geri yayilim algoritmasidir. Geri yayilim
algoritmasi, yapay sinir aglarinda agin Urettigi ¢ikt1 ile istenen ¢ikti arasindaki farki
(hatay1) en kiigiikleyerek agin parametrelerini en uygun hale getirmek i¢in delta

kuralinin genellestirilmis halinin uygulanmasadar.

Burada agin trettigi ¢ikt1 ile istenen ¢ikt1 arasindaki hata miktarini en aza
indirmek icin gradyan arama teknigi kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasi ileri
ve geri yayllm olmak iizere isleyisini iki asamada tamamlamaktadir. Oncelikle
girdiler, agin girdi katmanindan baglayip, gizli katmalarindan ilerleyerek ¢ikis
noktasina dogru yayilmaya baglar. Agmn gizli katmanlarinda her bir girdi i¢in
agirliklar bulunmaktadir. Her bir girdi, kendisine ait agirlikla ¢arpilip toplandiktan

sonra gizli katmanda yer alan etkinlestirme fonksiyonuna® ulasir. Birden fazla gizli

3 Etkinlestirme fonksiyonu, yapay sinir aglarinda bir néronun giris degerlerine ve o andaki baglanti
agirliklarma bagl olarak ¢ikis degerini hesaplayan fonksiyondur. (Ing. activation function). (TUBA -
Tiirk¢e Bilim Terimleri Sozliigii, t.y.). Etkinlestirme fonksiyonu olarak genelde sigmoid, ReLU
(Rectified Linear Unit) gibi fonksiyonlar kullanilmaktadir.
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katman olmas1 halinde bu islem ileriye dogru ¢ikis katmanina ulasana kadar her bir
gizli katman i¢in tekrarlanir. Bahsi gecen hesaplamalar yapilip nihai olarak ¢ikti
katmanina ulasildiktan sonra bu degerler ¢ikti katmana ait etkinlestirme
fonksiyonuna verilir ve ¢ikt1 katmanmin etkinlestirme fonksiyonu bir ¢ikti iretir.

Elde edilen bu ¢iktiya agin ¢iktis1 veya tahmini denilmektedir.

Agin ¢iktist ile esas olarak agin iiretmesini istedigimiz veya bekledigimiz ¢ikti
arasindaki farka ise hata veya sapma denilmektedir. Bu noktada agin ilk asamasi
tamamlanmis olup ikinci asamasi olan geri yayilim asamasi baslamaktadir. Geri
yayilim asamasinda, elde edilen bu hata ag boyunca geriye dogru yayilarak ilerler.
Hata geriye dogru yayilirken, agda yer alan agirliklar, gradyan inisi algoritmasi ile bu
hata miktarin1 en aza indirecek sekilde yeninden ayarlanir. Dolayisiyla hata bir f
fonksiyonu olarak tanimlancak olursa f(x) = min, f(x) olarak ifade edilmektedir.
gradyan inisi algoritmasinda fonksiyonun en kii¢iik oldugu noktay1 tespit edebilmek
icin Oncelikle rastgele bir x; degeri i¢in df(x;)/dx; > 0 olmasi durumunda
fonksiyonun artis halinde oldugu belirlenir ve ardindan daha kiiciik bir x degeri i¢in
yeniden hesaplama yapilir. Benzer sekilde bu defa da df(x;)/dx, < 0 olmasi
durumunda ise fonksiyon azalmakta ve daha yiiksek bir x degeri verilmesi
gerekmektedir. Bu durumda x, = x; — a(df(x)/x) olmaktadir. Agin egitim
stirecinde agirlik degerlerinde yapilan degisiklikler a ile gosterilmektedir. Boylece

df (x)

X

Ax = —«a

elde edilir. Bu islem, katmanlar boyunca geri yayarak tirevin zincir kuralini
uygulayarak yapilir ve boylece hesaplanan gradyanlar, agin parametrelerinin
degerlerini yeniden ayarlamak igin kullanilir. Ileri ve geri yayilim islemeleriyle, sinir
agindan beklenen performans elde edilene kadar parametreler tekrar tekrar

giincellenerek agin performanst iyilestirilir.

Nihai olarak burada hatayr en kiigliklenerek sinir aginin tahminlerinin
dogrulunun arttirilmas: amaglanmaktadir. Ornegin kolaylik olmasi adina bir gizli

katmani ve bir girdi ile bir ¢iktisi olan sinir aginin igleyisini inceleyebiliriz.
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a ~
Girdi Agurlik Cikt1
Etkinlestirme
fonksiyonu

Sekil 2.2. Tek girdi, tek gizli katman ve bir ¢iktist olan YSA

Etkinlestirme fonksiyonu J’nin sigmoit fonksiyonu oldugunu varsayacak

olursak,

Burada a(w) = xw olmak fizere, agin iiretmesi beklenen esas ¢iktiyr t ile

gosterecek olursak, bu durumda hata fonksiyonu su sekilde ifade edilir;
E=2 (-9

Hata fonksiyonunda yer alan 1/2 terimi, tirev isleminde kolaylik olmasi igin
bulunmaktadir. O halde,

ayrica,

do(a) B do(a) . da

T 3a aw a(a)(l - a(a))x

olmak iizere, nihai olarak

de

= = '@t - y)x
Aw = ad'(a)(t — y)x

bulunur. YSA ile hem regresyon tahmini (siirekli sayisal degerlerin tahmini)
hem de siniflandirma (smif etiketinin tahmini) yapilabilmektedir. Bu ¢alismada

yapay sinir aginin bu iki 6zelligi de kullanilmistir.
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3. ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA

Bilgisayarlarin belirli gorevleri yerine getiriken insanlarda oldugu gibi deneme
yanilma yOntemi ile tecriibe ederek 6grenebilecekleri fikri her zaman merak konusu
olmustur. Her ne kadar insanlarin ve diger canlilarin “6grenme” siiregleri tam
anlamiyla anlagilamamis olsa da belirli 6grenme gorevi tiirleri icin etkili olan
algoritmalar icat edilmistir ve teorik bir 6grenme anlayisi ortaya ¢ikmaya baglamistir
(Mitchell, 1997).

Makine 6grenmesi algoritmalar1 ¢ok biiyiik verilerle ¢alisarak bir gorevi yerine
getirmek adma belirli bir modelin, veriler arasindaki sebep sonug iliskisini
eslemlemesini® saglar. Dolayisiyla makine dgrenmesi algoritmalarim ve modellerini
bir matematiksel fonksiyon olarak anlagilabilmektedir. Makine Ogrenmesi, bir
problemin ¢6ziimii ig¢in veriye dayali bir yaklasim benimser. Bu yaklasimda, bir
matematiksel model veya algoritma, veriye dayali bir orlintiiyli yakalamak veya bir
tahmin yapmak icin kullanilir.

Makine O6grenmesi algoritmalari, genellikle veri kiimelerindeki iliskileri
o6grenmek ve bu iliskileri temsil edebilecek matematiksel fonksiyonlari bulmak i¢in
kullanilir. Ogrenme siireci, bir modelin parametrelerini ayarlayip, veriye uyum
saglayarak gerceklestirilir. Tibbi kayitlardan hareketle hangi hastaliklarda hangi
tedavilerin uygulanacagi veya hangi teshisin koyulacagini 6grenme gorevi ornek
olarak verilebilir. Verilerden hareketle makine d6grenmesi algoritmalar: ile 6grenen
modeller daha sonrasinda 6grenmis olduklari bu kurallari kullanarak bir gorevi
gerceklestirmek i¢in uygulamaya hazir hale getirilmektedir. Diger bir deyisle,
algoritmanin  6grendigi kurallar1  kullanarak yeni veriler i¢in tahminler
yapilabilmektedir.

Makine 6grenmesi modellerinin dogru calistigindan veya yapmis olduklar
tahmin ve ¢ikarsamalarin dogrulugundan emin olmak i¢in kararlar1 nasil aldiklarina
dair bir anlayisa sahip olmak saglikli kararlar alabilmek adina 6nem arz etmektedir.
Ancak bu modellerin i¢ isleyisi ve karar verme siiregleri genelde anlagilmaz veya
acikca aciklanamaz oldugundan dolay1 literatiirde kara kutu olarak adlandirilirlar.

Tibbi kayitlardan verilen Ornekte oldugu gibi kritik uygulamalarda, karar

verme siirecinin anlagilmasi ve modellerin dogru ¢alistigindan emin olunmast énem

4 Eslem (ing. map; mapping): Bir kiimedeki deger ya da niceliklerin bir baska kiimedeki deger ve
niceliklerle tekil bir sekilde baglanmasi. Matematikte esanlamlisi “fonksiyon”. (TUBA - Tiirkce Bilim
Terimleri S6zliigi, t.y.)
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arz etmektedir. Bu nedenle, arastirmacilar, makine Ogrenmesi modellerinin ig
isleyisini daha 1iyi anlamak icin c¢aligmalar yapmaktadirlar. Bu ¢alismalar
aciklanabilir yapay zeka catist altinda yiiriitiillmektedir.

Son yillarda yapay zeka ve makine O6grenimi alanindaki calismalarin
ilerlemesiyle birlikte agiklanabilir yapay zeka kavrami ortaya ¢ikmistir. 1950°lerde
baslayan yapay zeka aragtirmalartyla birlikte insan ve diger canlilarin davranis ve
karar alma siire¢lerinin matematiksel bir ger¢evede nasil ifade edilebilecegine dair
arastirmalar baglamistir. Ardindan 1960’larda ilk makine Ogrenimi modelleri
gelistirilmis olmakla birlikte bu modellerin matematik ve istatistik teorisi agsindan
arka planda yetersiz teoreme sahip olmasindan dolay:r isleyisleri ve nasil karar
aldiklar iizerinde yeterli anlayisa sahip olunamamustir. Gelistirilen makine 6grenimi
modelleri bu 6zelliklerinden dolayi, yani iiretmis olduklar1 sonuglarin nasil tiretildigi
tam olarak anlagilamadigi icin literatiirde kara kutu olarak adlandirilmislardir.
Ozellikle 90’1 yillarda bilgisayar teknolojilerinin de gelismesi ile birlikte makine
O6grenimi modellerinin matematiksel ¢ergevesi ve islem adimlar1 daha karmasik hale
gelmistir ve bdylece elde ettikleri sonuglarin nasil iiretildigi konusu daha da zor
anlasilir hale gelmistir. Aciklanabilir yapay zeka catist altinda son yillarda bu
duruma bir ¢oziim getirebilmek adina ¢alismalar yogunlagmaktadir. Boylece makine
O0grenimi ve derin 6grenme modellerinin almis oldugu kararlarin nasil iiretildigine
dair seffaf bir anlayis saglanabilmesi hedeflenmektedir. En gilincel ve {inlii
yaklagimlara ornek olarak LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations)
ve SHAP (SHapley Additive exPlanations) yer almaktadir (Ribeiro vd., 2016;
Lundberg ve Lee, 2017).

Aciklanabilir yapay zeka (eXplainable Artificial Intelligence (XAl),) makine
O0grenimi  modellerinin isleyisi hakkinda anlasilir bir sekilde agiklama
yapilabilmesine olanak taniyan bir yaklagimdir. XAl, 6zellikle derin 6grenme gibi
karmasik modellerin kullanildig1 alanlarda, sonuglarin nasil elde edildigi hakkinda
seffaf bir anlayis saglamak i¢in kullanilir. XAl, yapay zeka modellerinin kararlarinin
ve sonuclarinin anlasilir ve agiklanabilir olmasi igin bir dizi teknik kullanir. Bu
teknikler, makine 6grenimi modellerinin i¢indeki veri isleme adimlarini, 6zellikle de
modelin hangi oOzellikleri veya faktorleri dikkate aldigin1 ve hangi sonuclara
ulastigini anlamak i¢in kullanilir.

XAl birgok uygulama alaninda kullanilir. Ornegin, saglik sektdriinde, bir

hastaligin tanisin1 koymak veya bir tedavi plani olusturmak i¢in kullanilan makine
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ogrenimi modellerinin nasil karar verdigini anlamak Onemlidir. Ozellikle
siiflandirma problemlerinde oldukca yararli sonuglar iiretmektedir. Belirli bir
makine Ogrenmesi modeli ile herhangi bir hastalik tanisina dair simiflandirma
yapildiginda, modelin yapilan bu smiflandirmayr nasil yaptifimm ve bu
siniflandirmanin  hangi oranda gilivenilir oldugunu gdosterebilmektedir. XAI
teknikleri, ayn1 zamanda finans, e-ticaret, giivenlik ve otomotiv sektdrlerinde de
kullanilmaktadir. XAlI'nin kullanimi, makine 6grenimi modellerinin kararlarinin
insanlar tarafindan anlasilmasi ve dogrulanmasi i¢in gereklidir. Ayrica, modelin
isleyisinin seffaf olmasi, hatali veya yanlis sonuglarin tespit edilmesini ve
diizeltilmesini kolaylastirir.

3.1. Yerel Yorumlanabilir Modelden Bagimsiz Aciklamalar (LIME)

Herhangi bir smiflandiricinin veya regresyon tahmin edicisinin belirli bir
dereceye kadar giivenilirlige izin vererek, her bir tahmin i¢in agiklamalar saglamak
adma Yerel Yorumlanabilir Modelden Bagimsiz Agiklamalar algoritmasi Ribeiro vd.
(2016), tarafindan oOnerilmistir. Kisacast LIME, belirli bir tahmin igin giiven
diizeylerinin elde edilmesini saglar. LIME, modelden bagimsiz olarak bir modelin
“yerel” olarak giivenilir olup olmadigina® karar verir ve bir modelin bir tahmin
etrafinda 6zniteliklerin nasil “agiklanacagini” ortaya koyar. LIME algoritmasinin bu
ozelligi, yerel gliven olarak bilinir (Rothman, 2020). Ayni zamanda bu agiklamanin
"Yorumlanabilir" veya insanlar tarafindan anlamlandirilabilir olmasi gerekmektedir.
Ayrica LIME herhangi bir makine &grenimi modeline uygulanabilir, dolayisiyla
"Modelden Bagimsizdir".

LIME’1n isyeyisi  Sekil 3’te  basitgce gosterilmektedir. LIME’in
uygulanabilmesi i¢in dncelikle herhangi bir Makine 6grenimi modelinin egitilmis ve
tahmin yapmaya hazir hale gelmis olmasi gerekmektedir. Aciklanmasi istenen
herhangi bir 6rnek (pembe nokta) s6z konusu oldugunda, dncelikle sadece pembe
noktanin yer aldig1 yerel diizleme odaklanilir. Diger bir deyisle, modelin karar
diizleminin geri kalaninda nasil davrandig: ile ilgilenilmez. Bu asamada 6nemli bir
nokta aciga c¢ikmaktadir. Ag¢iklamanin yapilacagi yerel noktaya odaklanildiginda,
orneklerin hangi sinifa ait olacagini belirleyen 6zniteliklerin bazilar1 yerel bolgede

daha belirleyici olabiliken, bazilari daha az 6neme sahip olabilmektedir (Nieto

® Burada yer alan “yerel” olarak giivenilirlik kavramiyla “yerel sadakat (local fidelity)” ifade edilmek
istenmektedir. Esas olarak LIME’in yapmig oldugu agiklamanin, simiflandiricinin (tahminlerini
aciklamaya calistigimiz makine 6grenmesi modeli) davranisimi en iyi sekilde yansitmasi arzu
edilmektedir.
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Juscafresa, 2022). Dolayiysla makine 6grenimi modeli i¢in genel karar diizleminde

daha ¢ok (daha az) 6neme sahip olan Oznitelikler, yerel bolgede daha az (daha ¢ok)

Ooneme sahip olabilir.

Sekil 3’de sag alt kosede yer alan lic numarali gorselde, artik sadece
aciklanacak 6rnegin bulundugu yerel bolge ile ilgilenildiginden, sadece bu bolgede
yer alan Orneklerin agiklanabilmesi adina vekil (surrogate) bir model tayin edilir.
Sekilde vekil model olarak dogrusal bir model belirlenmistir (siyah noktali ¢izgi).

Anlasilacagi lizere bu vekil modelin de egitilmesi gerekmektedir. Vekil modelin
egitilebilmesi i¢in pembe noktanin etrafinda farkli Ornekler (sar1 noktalar)
tedirgenerek®, bu 6rnekler pembe noktaya olan uzakliklarma gore agirhiklandirilir.

Nihai olarak pembe noktanin tahminlenmesinde hangi 6zniteligin daha biiyiikk 6neme

sahip olduguna dair a¢iklama elde edilmis olur (bkz. Sekil 3’te dort numarali gorsel).
Yerel Karar Bolgesi

Genel Karar Bolgesi
a2
o O II'
| @
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© () Seker Hastalig Var (/_,_f—"'—
> i |
® !
o ¢ ]
@ /
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@ ® II
II
L . I
@ P ’
Dogrusal Olmayan Karmasik Model Basit Dogrusal Model
Karmasik model tarafindan tahmin
edilmis olup agiklamasimi istedigimiz
@ ornek @ (I
Yas |
| @
|
BMI Q ll
1
|
Kalp 5 . i
Hastahig: ll
. I
Cinsiyet |
/
I
® )
i

Kolesterol
Tahmin edilen 6rnegimize olan mesafeye
gore agirhklandirilms, sonradan tiiretilen

Tahmin edilen 6rnekle ilgili
(perturbed) veri noktalari.

oznitelik katkilar:

Sekil 3. Bir hastanin seker hastasi olup olmadigini belirlemeye ¢alisan bir siniflandiricinin herhangi
bir tahminini LIME’1n agiklamaya yonelik igslem adimlar1 (Nieto Juscafresa, 2022).

6 Tedirgeme kuramu (perturbation theory): Bir tiirevsel denklemin ¢dziimiinii ondan biraz degisik bir
denklem ¢dziimiinden yiiriiyerek matematik bir dizi biciminde elde etme ydntemi (TUBA - Tiirkge
Bilim Terimleri So6zIiigi, n.d.). Bir diger tanima gore tedirgeme kurami, cevabi kesin olarak bilinen
daha basit bir problemin ¢dziimiinden yola ¢ikarak, bir probleme yaklasik bir ¢6ziim bulmaya yonelik
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LIME tarafindan iiretilen agiklama asagidaki genel formiiliin matematiksel
optimizasyonu ile elde edilir (Molnar, 2022);

explanation(x) = arg lglelgl L(f,g, 1)+ Q(g)

burada x, agiklanmak istenen ana model f (f: R% — R) tarafindan tahmin edilmis
6rnektir. x drnegi i¢in agiklama modeli, hem model karmasikhigim’ (Q(g)) diisiik
tutan hem de agiklamanin ana model f’nin (6rnegin xgboost modeli) tahminine ne
kadar yakin oldugunu 6lgen kayip fonksiyonu L (6rnegin ortalama hata kareleri)'yi
en aza indiren g (6rnegin dogrusal regresyon modeli) modelidir.

Daha once ifade edildigi iizere, vekil model g’nin egitilebilmesi i¢in, yerel
bolgede x’e olan uzaklik dikkate alinarak m, tarafindan agirhiklandirilmis yeni
ornekler tiiretilmektedir. LIME, bu yeni 6rnekleri tiiretebilmek i¢in egitim kiimesi ve
normal dagilim goz oniinde bulundurularak x 6rneginin 6znitelik verlerinde kiigiik
degisikliler yapilir. Diger bir deyisle, bu yeni 6rnekler her bir 6zniteligin ortalamasi
ve standart sapmasi géz Oniinde bulundurularak, normal dagilimdan ornekleme
yapilarak elde edilir. Rastgele veri tiireterck elde edilen bu yeni veri seti (Z)
kullanilarak, Agiklama fonksiyonu, explanation(x), optimize edilmektedir.
Aciklama fonksiyonunda L(f,g,m,) ve Q(g) olmak iizere LIME igin optimize
edilmesi gereken iki kayip fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlardan ilki

L(f.9m) = ) ()~ 9()’

z€Z

olmak ftizere L, m,(z) tarafindan tanimlanan bir yakinlik 6l¢iisii i¢inde, g’nin
Olgimlerinin f’den ne kadar uzaklagtiginin Ol¢iistiinii gosterir. Burada m,(z) =
exp(—D(x,z)?/c?) olmak iizere, m, belirli bir mesafe fonksiyonu D (genellikle
oklit mesafesi) lizerinde tanimlanan iissel kerneldir ve x'in yerel komsulugunu veya
yakimlik 6lgiisiinii ifade eder. o2 € [0,1] ise kernel genisligini gdstermektedir.
Ozetle, £ temel olarak f modeli ile g modelinin tahmini arasindaki mesafelerin
karelerinin toplamina esit olmaktadir. Buna ilaveten, yakinlik 6l¢iisi m,., tiiretilmis

veri noktasinin x Ornegine ne kadar yakin oldugunu odl¢limlemek icin formiile

" Model karmagikligi, 6grenilmeye calisilan fonksiyonun karmasikhigmi ifade eder (P. Schneider ve
Xhafa, 2022, p. 8). Makine 6grenimi modelinin yapis1 ve sahip oldugu parametre sayisi, ne kadar
karmasik oldugunu belirler. Bu agidan diigiiniildiigiinde model karmasikligini diisiik tutmak igin
izlenebilecek yollardan birine érnek olarak daha az sayida &znitelik kullanim gésterilebilir. Ornegin
dogrusal regresyon modelini ele alalim. Dogrusal regresyon modelinin karmagikligi, dznitelik sayisi
arttikca artar, ¢iinkii bu durumda daha fazla agirlik parametresinin tahmin edilmesi gerekecektir.
Boylece Oznitelik uzay: arttikga dogrusal regresyon modelinin karmasikligi da artacaktir. Benzer
sekilde rastgele orman modelinde kullanilan agag sayisi arttik¢a, modelin karmasiklig1 da artacaktir.
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eklenmistir. Bunun nedeni, Sekil 3’te tic numaralar1 gérselde oldugu gibi, siyah veri
noktasinin yanlis siniflandirilmasinin, yerel bolgenin disinda kaldigr i¢in konu ile
ilgisinin bulunmamasidir.

LIME uygulamada, G i¢in dogrusal modeller sinifin1 kullanmaktadir. Oyle ki,

9(z) =w,-z

Boylece £ modeli ile, agirliklandirilmig bir dogrusal regresyon modeli minimize
edilmeye calisilmaktadir. Ikinci hata terimi olan Q(g) ise, g modelinin
karmagikligini1 ifade etmektedir. Model karmasikliginin hesaplanmasi, modelden
modele degisiklik gostermektedir. Ornegin dogrusal regresyon modeli i¢in model
karmagikligt B+ B,x1 + B,x2 + - B, xn + € ile elde edilirken rastgele orman igin

karar agaclarinin belirli bir oylama mekanizmasiyla birlesiminden elde edilmektedir.
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4. SINYAL iSLEME

Sinyal isleme, zaman veya uzayla degisen fiziksel niceliklerin analizini,
manipiilasyonunu ve yorumlanmasini igeren bir alandir. Sinyal islemenin ge¢misi
Misirhilar ve Yunanlilar gibi eski medeniyetlere kadar dayanmaktadir. Misirlilar ve
Yunanlilar sinyalleri anlama ve manipiile etme konusunda miizikal harmonileri ve
sesin dzelliklerini inceleyerek seslerin dzelliklerini anlamaya calismislardir. Ilerleyen
donemlerde, 17. ylizyila gelindiginde ise Isaac Newton ve Gottfried Wilhelm Leibniz
gibi matematikgiler, siirekli sinyalleri analiz etmek i¢in matematiksel bir ¢erceve
ortaya koyan kalkiiliisii gelistirmislerdir.

Telgrafin 1830’larda icat edilmesi ile birlikte sinyal islemede Onemli bir
asamaya gelinmistir. Telegraf teknolojisi, bilgiyi elektrik sinyallerine kodlayarak
kablolar vasitasiyla uzun mesafelere iletmeyi saglamaktaydi (Telegraph | Invention,
History, ve Facts | Britannica, 2023). 19. yiizyilda telefonun gelistirilmesiyle
telekomiinikasyon teorisi baglamis oldu. Bu durum, sinyallerin verimli iletimi ve
alimi igin analizler igeren bir ¢alisma alanin1 da beraberinde getirdi. Buraya kadar
olan donemde sinyal islemenin mekanik bir islem oldugu sdylenebilir.

Giliniimiizde sinyal islemeden bahsederken esas olarak 20. yiizyilda ortaya
¢ikan dijital sinyal isleme alan1 anlasilmaktadir. Bilgisayarlarin ve dijital
teknolojilerin ortaya c¢ikmasi, sinyal islemenin devrim niteliginde bir degisim
gecirmesine olanak tanimistir. Bunlara 6rnek olarak 1980'lerden sonra ortaya ¢ikan
dalgacik analizi (wavelet analysis), en kii¢iik kareler ve tekrarlamali en kiigiik kareler
algoritmalar1 gosterilebilir (Schneider ve Farge, 2006; Cadzow, 1994).

Signal isleme goriintii, ses ve video isleme, radar ve sonar sistemleri gibi
olduk¢a genis uygulama alanlart bulmaktadir. Son yillarda 6zellikle veri bilimi ve
makine 6greniminin ortaya ¢ikmasiyla birlikte sinyal isleme alaninin kapsamini daha
da genisletmis ve Oriintii tanima ve smiflandirma modelleriyle birlikte uygulama
alanlar1 bulmustur.

4.1. Dijital Sinyal Isleme

Sinyal isleme, yukarida da ifade edidigi lizere analog veya dijital ortamda islem
goren sinyallerin agiga ¢ikarilarak analiz edilmesi islemidir. Analog sinyallerin
cesitli yontemlerle dijital yapiya donistiiriilerek bilgisayar ortamindaki uygulama
stireglerine ise dijital sinyal isleme denilmektedir. Boylece bilgisayarlarin hesaplama

kapasitesinin istiinliiglinden yararlanilarak sinyal isleme siireclerinin daha verimli
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bir bigimde yapilabilmesine olanak saglanmaktadir. Ozellikle bilgisayar ve internet
teknolojilerinde gegmisten gilinlimiize yasanan gelismeler ses ve goriintii gibi sayisiz
verinin bilyiik miktarlarda depolanabilmesini saglamistir. Dolayisiyla dijital ortamda
depolanan bu verilerin verimli bir sekilde islenerek analiz edilebilmesi i¢in sinyal
isleme alaninda yapilan arastirmalar 6nem kazanmaktadir.

Geleneksel sinyal isleme teknikleri genellikle sinyallerin dogrusal ve
duragan/sabit Ozelliklerde oldugunu varsayar ancak bu Ozellikler gergek diinya
sinyalleri i¢in her zaman gegerli olmamaktadir. Bu nedenle konusma tanima, finans,
meteorolojik arastirmalar ve biyomedikal miihendisligi gibi ¢esitli alanlarda yaygin
olarak karsilasilan dogrusal ve duragan olmayan sinyallerin analizinde yetersiz
kalabilmektedir. Klasik modellerden kaynaklanan bu sinirlamayr gidermek adina
EMD gibi dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyalleri etkili bir sekilde
isleyebilen uyarlanabilir yaklagimlar onerilmistir. Belirli bir sinyali modlara
ayrigtirarak sinyali yerel bilesenlerine ayiran EMD, sinyalleri zaman iginde degisen
frekans iceriklerine uygun hale getirir.

4.2. Deneysel Mod Ayristirma

EMD, Huang vd. (1998) tarafindan gelistirilen, dogrusal ve duragan olmayan
verileri analiz etmek icin Onerilen bir yontemdir. Karmagik bir veri kiimesi, sinirl
sayida IMF’ye ayristirilabilir ve bu ayristirma, dogrusal ve duragan olmayan serilere
uygulanabilmesi i¢in verilerin yerel karakteristik zaman 6l¢egine dayanir (Huang vd.,
1998). Deneysel mod ayristirmasi, bir sinyalin farkli bilesenlere ayrilmasidir ve
genellikle veri analizinde, veri bir biitiin olarak ele alindiginda elde edilemeyen bazi
bilgiler ¢ikarilmak isteniyorsa bagvurulmaktadir. Bu nedenle, verilerin ayristirilmasi,
verilerin dogasinda bulunan 6zelliklere iliskin i¢ dinamikler elde etmek igin yeni elde
edilen bilesenlerin analiz edilmesini saglar. Her bir mod, orijinal sinyalin belirli bir
boliimiinii temsil eder. Belirli bir X(t) sinyali i¢in EMD algoritmas: su sekilde
caligmaktadir (Huang vd. , 1998):

1. Yerel maksimum X, ve yerel minimum X,;; tarafindan ayri ayri tanimlanan
X(t) sinirlar belirlenir.

2. Ekstremumlar tanimlandiktan sonra, tim yerel maksimumlar, iist sinir olarak
Xiise (t) kiibik spline ¢izgisi ile baglanir.

3. Alt sinir X ;:(t)’1 tiretmek adina yerel minimumlar igin bir 6nceki izlek
tekrarlanir.

4. Ust ve alt sinirin ortalamas1 my ise,
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my = (Xijst(t) + Xalt(t))/z

5. Opyleyse ilk bilesen, hy (t),

hi(6) = X(t) —m,
6. Elde edilen ilk bilesenden sonra, X(t), h,(t) ile degistirilir ve durdurma

kistas1 saglanana kadar tiim izlek tekrarlanir, burada durdurma kistasi:
2
z (h(® - x®)" _
e X(@®)?
Burada € esik degerdir ve genelde yaklasik olarak 0,2’ye esittir. Bu ayrigsma

yontemi belirli bir matematiksel temele dayanmaz, daha ziyade verilerin kendisi

ayristirmay1 belirler ve dogrusal ve duragan olmayan siireclere uygulanabilir.
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5. ONERILEN MODEL: iKi ASAMALI TOPLU EMD-
ANNRC-RF MODELI

Hisse senedi piyasasi tahmin literatiiriinde iki temel yaklagim bulunmaktadir.
Ik yaklasim, regresyon tahmini olarak da bilinen zaman serilerinin gergek fiyat
seviyelerini tahmin etmektir. Bu yaklasimda, tahmin edilen degerleri, hata kareler
ortalamasinin karekokii (root mean squared error (RMSE)), ortalama hata karesi
(mean squared error (MSE)), ortalama mutlak hata (mean absolute error (MAE)) ve
ortalama mutlak yiizde hatas1 (mean absolute percentage error (MAPE)) gibi bilinen
degerlendirme Olciitlerine gore gozlenen degerlerle karsilastirmak yaygin bir
uygulamadir. Son zamanlarda, tahmin performansini degerlendirmek i¢in tahmin
yonii dogrulugu (isabet orani olarak da bilinir) veya diger bir deyisle hareket yoniinii
dogru tahmin etmek basarili borsa tahminleri i¢in hayati dnem tasidigindan daha
yaygin bir kriter haline gelmektedir. Isabet orami (isabet rate) su sekilde

hesaplanmaktadir,

TP+TN
TP+TN + FP+FN
Burada TP dogru pozitif tahminler, TN dogru negatif tahminler, FP yanlis pozitif

[sabet =

tahminler ve FN yanlis negatif tahminlerdir. isabet oraniyla birlikte yaygin olarak
kullanilan diger performans degerlendirme Olgiitleri, kesinlik (Kesinlik), Duyarlilik
(Duyarhlik), Fl-score ve egri altindaki alan (area under the receiver operating
characteristic curve (ROC-AUC)) olarak siralanmaktadir. Bu degerlendirme
Olgiitleri su sekilde elde edilir:

TP

TP + FP
TP

TP+ FN
(Precision)(Recall)
Precision + Recall
L rp TP
RocAve = fo TP+ FN (TP + FP)

Borsa tahminindeki ikinci yaklasim, zaman serisi siniflandirmasi olarak da

Kesinlik =

Duyarlilik =

F1 — score = 2

bilinen zaman serisi yon tahminine dayanmaktadir. Borsa yonii siniflandirmasi
yapmak i¢in, hedef veriler genellikle sirasiyla yukar1 ve agagi hareketleri temsil eden
1 ve 0 olarak etiketlenir. Bu nedenle, tahmin prosediirii bir siniflandirma problemine

dontigiir ve birler ve sifirlardan olusan hedef kiimesine gore girdiler 1s1ginda bir
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smiflandirict model egitilir. Bu iki ana tahmin yaklasiminin kendine gére avantajlar
ve dezavantajlar1 vardir. Regresyon tahmininde, tahmin sonuglarinin siniflandirmaya
kiyasla “daha fazla bilgi” sunmasi i¢in gergek veri degerleri (siirekli degerler) tahmin
edilir. Ote yandan, zaman serisi siniflandirmasmimn sonuglarinin yorumlanmast,
regresyon tahminine gore daha kolaydir. Ayrica, hedef veri kiimesi siiflandirma
tahmininin siirekli hedef kiimelerinin aksine Boolean oldugundan, hedef veri ve
Oznitelik kiimesi iliskili oldugu siirece tahmin modeli i¢in siniflandirma tahmininin
islenmesi daha kolaydir. Bu ¢alismada, borsa fiyat verilerini tahmin etmek icin, her
iki yaklasimin avantajlarindan yararlanilarak yeni bir iki asamali istifli topluluk
tahmin modeli tasarlanmustir.

Onerilen topluluk modelini olusturmadan 6nce, Standard ve Poor's 500
Endeksi (SP500), Nikkei 225 Endeksi (NI225), Borsa Istanbul 100 Endeksi
(XU100), Kore Bilesik Hisse Fiyat Endeksi (KOSPI), Deutscher Aktien Endeksi
(DAX) ve Financial Times Borsa 100 Endeksi (FTSE100) olmak iizere segilen alti
biiyilk borsa endeksinin giinlik kapanis fiyatlarinin veri on islemesi ve
6lceklendirilmesi, yapilmaistir.

Topluluk modelinin olusturulmasinin ilk adimi olarak, orijinal serinin
karmagikligin1 azaltmak i¢in zaman serisi verileri EMD teknigi kullanilarak
ayristinnlmistir, boylece veri setleri daha yonetilebilir alt bilesenlere (yani IMF'ler)
ayristirtlmigtir. Daha sonra, IMF veri setlerinin her birinin tahmini i¢in deneyler
yapilmistir. ANNR ve ANNC yardimiyla her bir IMF i¢in sirasiyla regresyon ve
siniflandirma tahminleri yapilmistir. ANNR ve ANNC modelleri, 100 digiimli ve
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanan iki gizli katmana sahiptir. Bu iki model, 30
ornekli kiiclik-y1gin (mini-batch) boyutuyla 300 dénem (epochs) i¢in egitilmistir.
ANNR'nin ¢ikt1 katmani, hiperbolik teget aktivasyon fonksiyonu ile sayisal bir
degeri tahmin etmek i¢in tek bir diigiime sahiptir ve stokastik gradyan inisinin Adam
versiyonunu kullanarak ortalama karesel hata (MSE) kayip fonksiyonunu en aza
indirmek i¢in egitilmigtir. ANNC ise ikili ¢apraz entropi kayip fonksiyonu ile ¢ikis
katmaninda sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Elde edilen sonuglar Tablo

5.1'de 6zetlenmistir.
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Tablo 5.1. Her bir IMF'nin ANNR ve ANNC ile tahmin dogruluklari

Endeks Model IMFO IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7

ANNR 0.7330 0.8945 0.9736 0.9744 0.9936 0.9968 0.9960 1.0000

SPo00 ANNC 0.8826 0.8610 0.8754 0.9169 0.9361 0.7995 0.4657 1.0000
ANNR 0.8248 0.8725 0.9729 0.9926 0.9942 0.9984 0.9959 0.9984
Niees ANNC 0.8924 0.8915 0.9441 0.9499 0.9745 0.9573 0.8094 0.9326
ANNR 0.7894 0.8991 0.9792 0.9888 0.9920 0.9984 0.9960 0.9976
X100 ANNC 0.8928 0.8888 0.9240 0.9400 0.9048 0.8776 0.8472 0.9960
KOSP| ANNR 0.8103 0.8896 0.9657 0.9926 0.9943 0.9943 0.9984 1.0000
ANNC 0.8840 0.8856 0.9371 0.9322 0.9175 0.7042 0.4608 1.0000
DAX ANNR 0.8211 0.8847 0.9833 0.9873 0.9944 0.9976 0.9968 1.0000

ANNC 0.9039 0.8864 0.9055 0.9436 0.9357 0.9325 0.6958 1.0000

FTsElbo ANNR 0.7645 0.8789 0.9680 0.9924 0.9933 0.9958 0.9975 0.9975
ANNC 0.8840 0.8950 0.9168 0.9303 0.9529 0.9815 0.6395 0.3782

Tahmin sonuglari, hy(t) ile gosterilen birinci IMF (IMFO0) igin siniflandirma
tahminlerinin dogrulugunun, regresyon tahminlerinden 6nemli Ol¢iide daha iyi
oldugunu gostermektedir. hy(t) regresyon tahmini i¢in tahmin edilmesi en zor kisim
oldugundan, hy(t) i¢in tahmin dogrulugundaki iyilesmenin orijinal fiyat serisinin
tahmin modelinin genel basarisina katkida bulunabilecegi diisiiniilmektedir. Ote
yandan, diger IMF'lerin ANNR tahmin sonuglart ANNC tahminlerinden biraz daha
iyi olmaktadir. Bu nedenle, hy(t) disindaki tiim IMF'lerin regresyon tabanli tahmin
modeli ile tahmin edilmesi ve hy(t)'nin siniflandirma tabanli tahmin modeli ile
tahmin edilmesi, genel tahmin basarisini artirmak i¢in uygun bir yaklasim olarak
degerlendirilmektedir.

Ancak bu asamada bir sorun ortaya g¢ikmaktadir. EMD-ANN modelinin
tahmin prosediirii, geleneksel olarak, tahmin edilen siirekli degerli IMF'lerin toplami
ile yapilir, boylece IMF'lerin toplu tahminleri, orijinal fiyat serilerinin tahminini
temsil etmektedir. Ote yandan, hy(t) smiflandirma tahmin sonuglar1 sigmoid
fonksiyon ciktilaridir (o(x) ile gosterilir ve 0 ile 1 arasinda degisen stirekli degerler
alir). ANN siniflandirma modeli, tahminleri a(x) > 0,5 ise 1 ve a(x) < 0,5 i¢in 0

olarak etiketler. Bu bakimdan, hy(t)'nin siiflandirma tahminlerini diger IMF'lerin
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regresyon tahminleriyle toplamak anlamsizdir. Bu engeli asmak igin yeni bir deney
tasarimi onerilmistir.

Daha oOnce agiklandigi gibi, hy(t) serisi ANNC tarafindan tahmin
edilmektedir. ANNC, hy(t —1),...,ho(t —4) girdi olarak beslenecek sekilde
ho(t)'nin dort giin gecikmeli degerleri ile egitilmis ve h,(t)'nin hareket yonii olarak
ifade edilmistir. Burada D; ( ho(t))

_(0,if ho(t) —he(t—1) <0
De(ho(©)) = {1, if ho(®) — holt = 1) > 0

modelin ¢iktist olmaktadir. ANNC ikili bir siniflandirici oldugundan, tahminler, CAy,t,
yapay sinir agmin siniflandirici tasarimi tarafindan ifade edilen CAy’t € {0,1} simf
etiketleridir. ANNC'nin aktivasyon fonksiyonu, makine dgrenmesi terminolojisinde
sigmoid fonksiyonu olarak da adlandirilan ve lojistik fonksiyonun 6zel bir sekli olan
o.(x) ile gosterilen ve 0 ile 1 arasinda degerler alan bir fonksiyondur. ANNC,

girdileri o;(x)'nin tahmin edilen degerlerine gore siiflandirir, dyle ki

0,if 6;(x) <05
{1, if 6,(x) > 0.5

Cye =
seklindedir.

Son tahmin adimi i¢in 6n deneyleri gostermistir ki, sigmoid fonksiyonunun
¢iktist bire veya sifira yakin olan tahminler, orijinal zaman serilerinin sirasiyla yukari
ve asagl hareketlerini daha basarili bir sekilde tahmin edebilmektedir. Bu gerekceden
hareketle ANNC'nin ¢ikis degeri olarak 6;(x) tutulmus, baska bir deyisle sinif etiketi
doniisiimii yapilmamistir. Ote yandan, tiim IMF'ler de ANNR modeli tarafindan
tahmin edilmektedir ve her bir zaman periyodu i¢in orijinal fiyat serisine ait
tahminler, tahmin edilen IMF’lerin toplami neticesinde elde edilmektedir. y;, t
zaman dilimindeki tahmin ve d,(9) fark serisi olsun, burada

de(@) =9 — Je-1
d:(9) her bir giin i¢in hesaplanmaktadir. Burada d;(y) ANNR'nin tahmin yonii
biiytikligiinii ve ardisik tahminlerdeki artis veya azalmanin siddetini gosterir. Burada
d:(¥)’yi elde etmenin arkasindaki motivasyon, 6;(x) ile benzerdir. Benzer sekilde,
d;(y) sifirdan uzaklastik¢a yukari ve asagi hareket yonii tahminlerinin isabet
oranlarmin artmas1 beklenmektedir. Onerilen modelin birinci asamas1 burada sona
ermektedir ve bu asamanin ¢iktilari, d.(y) ve 6;(x), ikinci asamanin ML modelinin

girdileri olmaktadir.
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Ozetle, ANNR ve ANNC modelleri egitim kiimesinde egitilmis ve bu iki
model kullanilarak d,(9) ve 6;(x) elde etmek i¢in dogrulama kiimesi i¢in tahminler
yapilmis ve bdylece birinci asama tamamlanmistir. Bu iki modelin ¢iktilar1 ikinci
asamadaki tahmin modelini besleyecek girdiler olmaktadir. Bir sonraki asamada, bir
smiflandirici, yani bir rastgele orman modeli, t zaman adiminda ¢ikt1 olarak orijinal
fiyat serisinin hareket yoniint, D;(y), elde etmek i¢in girdi olarak d.(y) ve 6;(x) ile
egitilmistir. Burada

_(0,if ye —yt-1 =<0
Dy = {1: if Ve —¥e-1>0

Ikinci asamanin son tahmin adiminda, s6z konusu hipotezleri test etmek igin
test kiimesindeki ANNR ve ANNC tahminlerinden sirasiyla d.(y) ve &;(x) elde
edilmistir. Son olarak, her bir zaman adiminda orijinal fiyat serisinin hareket yoniinii
tahmin etmek igin d;(y) ve 6;(x), 250 agag sayisina, 37 maksimum agag¢ derinligine
sahip rastgele orman simiflandiricisina girdi olarak beslenmektedir. Diger bir deyisle,
her t adimi i¢in orijinal fiyat serisinin tahmin edilen hareket yonleri elde edilmistir.
Daha sonra sonuglar dogruluk, kesinlik (Kesinlik), Duyarlilik, F1 skoru ve ROC-
AUC agisindan tekli EMD-ANNR tahmin modeli ile karsilastirilmistir. Tiim tahmin
prosediirii Sekil 5.1' de tasvir edilmektedir.

Ozetle, tahmin modelinin son versiyonunda tiim veri kiimesi EMD ile
ayristirilmig, ardindan ANNR ve ANNC kullanilarak topluluk modelinin ilk tahmin
prosediirii tamamlanmustir. Son olarak, topluluk modelinin ikinci tahmin prosediirii
i¢in rasgele orman kullanilmis ve burada nihai model EMD-ANNRC-RF olarak
adlandirilmustir.  ikinci asamanin son adimi olarak, LIME algoritmas1 EMD-
ANNRC-RF'ye entegre edilmis ve LIME'In temel modele entegrasyonunun detaylari

bir sonraki alt béliimde agiklanmistir.
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Orijinal fiyat serisi

EMD’nin veri

Tahmin modellerine IMF’lerin

olgeklendirme kiimesine uygulanmasi gecikmeli degerlerinin girilmesi
|
Vi
| 1. Asama | | 2. Asama |
' I

|} i v v

IMFO IMF1 IMFK IMFO d:() G:(x)
| |
[annRz] [ANNR2|  [ANNRK| | ANNC |
\J/ D, (y) tahmini: orijinal fiyat
IMFO igin|  [IMFL1 igin| IMFK IMFO igin serisinin yon simifi tahmini
tahmin tahmin icin yon sinifi \J/
tahmin tahmini T 2 :
| | | SR
I '\J{ """" T T : LIME algoritmasinin RF
i P i Cho(t) to modeline entegrasyonu
Giiven diizeyinin
belirlenmesi
Tahmin edilen smiflar
Ve — Ve icin sigmoid

fonksiyonu giktilar: Giivenilir tahmin iizerinden

tahminlerin yapilmasi

!

Tahmin sonuglarinin
degerlendirilmesi

Sekil 5.1. EMD-ANNRC-RF-LIME modelinin sematik gdsterimi

EMD-ANNRC-RF-LIME modelinin tahmin prosediirii iteratif olarak asagida

verilmistir:

1.

2
3.
4

Orijinal veri kiimesinin 6l¢eklendirilmesi.

Tiim orijinal veri kiimesinim ayristirilmasi ve IMF serisinin edilmesi.

IMF veri setlerinin her birinin egitim, dogrulama ve test setlerine ayrilmas.

Girdi olarak IMF serisinin n giin gecikmeli degerlerini ve her bir IMF igin
cikt1 olarak en son degeri iceren ANN modelini egitilmesi. Burada kullanilan
ANN modeli, ANN regresyonu i¢in ANNR olarak adlandirilmaktadir.

Girdiler olarak IMFO veri kiimesinin n giin gecikmeli degerleri olan
IMFO0;_4, ...,IMF0;_,, ve IMF0'in en son giiniin hareket yonii, D,(IMFO) ile
bagka bir ANN modeli egitilmektedir. Bu asamada kullanilan ANN bir

siniflandirict olmak tizere ANNC olarak adlandirilmaktadir.
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6. Tim tahmin edilen IMF'lerin toplami ile ANNR yoluyla dogrulama
kiimesindeki orijinal veri kiimesini tahmin edin ve birbirini izleyen her bir t
ve t-1 zaman periyodu i¢in orijinal veri kiimesi tahminleri arasindaki farki
hesaplayarak her giin i¢in d,(y) elde edilir.

7. ANNC ile dogrulama kiimesinde IMF0'in hareket yoniinii tahmin edilir. Her
siniflandirmanin her t zaman periyodu i¢in tahmin edilen sigmoid fonksiyon
ciktilar1 6; (x) elde edilir.

8. Birinci asamada elde edilen d.(y) ve 6;(x) degerleri, ikinci asamada D;(y)
kullanilarak RF ile dogrulama kiimesinde bir siniflandirma modeli egitilir.

9. LIME algoritmasint dogrulama kiimesindeki RF modeli nesnesinde Onceki
adimda agiklandig1 gibi ayni giris/cikis kurulumuyla calistirilir ve LIME
algoritmasi edilir. Giiven diizeyi belirlenir ve verilen kriterlere gére hangi RF
tahminlerinin bu Kriteri yeterince sagladigi tespit edilir, ardindan RF'nin

tahminleri giiven kriterine gore yeterince giivenilir ise tahminler yapilir.

5.1. LIME Algoritmasinin EMD-ANNRC-RF Modeli ile Birlesimi

Daha yiiksek dogrulukta tahmin, borsa tahmini i¢in hayati oneme sahiptir. Bu
nedenle dogruluk orani yiiksek bir tahmin modeli kullanmak daha basarili sonuglara
olanak saglayacaktir. Ancak tahmin modelinin dogrulugunun daha fazla
artirllamadigr durumlarda, tahminlerin basarisim1 artirmak i¢in baska bir yaklagim
oOnerilebilir. Tahminlerin glivenilirliginin bir model tarafindan test edilmesi bir
secenek olarak gorlinmektedir. Bir tahminin gilivenilir olup olmadigina dair
gelistirilebilecek herhangi bir yaklagim, tahminin ne dl¢lide giivenilir oldugunu veya
hangi olasilikla gerceklesebilecegini 6lgme cabasidir.
Her bir tahminin ne kadar giivenilir olduguna dair bir Ol¢li olmasi halinde,
gerceklesme olasiligi gorece daha yiiksek olan tahminler, karar verici tarafindan
belirlenen giiven diizeyine gore karar vermede kullanilabilir. Ote yandan, karar verici
giivenilir olmayan tahminler igin (yani, daha diisiik gergeklesme olasilig: olan) karar
vermekte cekimser kalacaktir. Bu nedenle, karar vermede yalnizca giivenilirligi
yiiksek tahminler kullanilacagindan, tahminlerin basarisinda nihai bir artis beklemek
yanlis olmayacaktir. Makine 6grenimi literatiiriinde bu yaklasim genel olarak model
aciklanabilirligi olarak bilinmektedir. Modelin agiklanabilirligi, tahmin modelinin
yorumlanmasina olanak tanidig1 i¢in makine 6grenimi modeline olan giiveni artirir.

Bir modeli yorumlamanin iki farkli yolu vardir: genel ve yerel. Genel yorum tiim
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modeli agiklarken, yerel yorum sadece tahminleri agiklar (Heuillet vd., 2021). Genel
yorumlama, modelin tiim davranisini agiklarken yerel yorumlama, modelin tek bir
ornek icin nasil karar verdigini anlamaya ve bireysel tahminleri agiklamaya yardime1
olur. LIME ve SHAP, yerel yorumlama i¢in ortak algoritmalardir. Bu ¢alismada, bu
amacla LIME algoritmast kullanilmistir. Model tarafindan yapilan her tahmin
aciklanarak karar verilirken ilgili 6l¢limlere bagvurulmak istendiginden, bu ¢alismada
model agiklanabilirligi i¢in yerel yorumlanabilirlik yaklagimi kullanilmistir.

Bu calismadaki deney tasarimi iki ana nokta etrafinda gelismistir. Bunlardan
biri, sonuglarda da goriilebilecegi gibi, temel modelin tahmin basarisin1 artirmak,
digeri ise LIME algoritmasini kullanarak tahmin prosediiriine baska bir boyut
eklemektir. Bu nedenle, bu c¢alismanin ikinci boyutuna goére, LIME algoritmasi
kullanilarak yeni bir tahmin siireci onerilmistir.

Esasen, D;(y;)'yi dogrudan tahmin etmek igin ANNC’nin sinif etiketleri yerine
6:(x) kullanmanin ve benzer sekilde ANNR’nin dogrudan ¢iktist olan P, yerine
d;(y) kullanmanin 6nemi bu asamada ortaya g¢ikmaktadir. Bir onceki bolimde
bahsedildigi gibi 6n deneylerde 6;(x) ve D;(y;) degerleri arasinda kismen de olsa bir
paralellik gozlenmistir. 6;(x) degerleri 1 veya 0'a yaklastikga, sirasiyla D;(y;) 1
veya 0 degerleri icin tahminlerin dogrulugu artmaktadir. Isabet oranlarindaki artisin
d;(¥) icin de benzer oldugu goriilmektedir. d;(y)degerlerindeki mutlak artis/azalis
miktar arttik¢a, sirasiyla D;(y;) 1 veya 0 degerleri i¢in yapilan tahminlerin dogruluk
oranlar1 artmaktadir. Gézlenen bu olgudan daha sistematik bir sekilde faydalanmak
icin LIME algoritmasindan yararlanilmistir. Boylece, tahmin modelinin sonuglarinin
giivenilirligi, her bir 6,(x) ve d;(y) degeri igin Olgiilebilir ve yalnizca giiven
kosulunu saglayan tahminler, 6nceden belirlenmis belirli bir giiven diizeyine gore

tahmin yapmak icin kullanilmaktadir.
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Sekil 5.2. Test kiimesi tahminlerine ait 6rnek LIME agiklamalari.

LIME algoritmas1 tahmin modeline entegre edilerek RF modelinin her bir
tahmini test kiimesinde agiklanmistir. LIME teknigi, dogrulama kiimesindeki RF
modelinin davranisina dayali olarak bu aciklamalari saglar. Sonug¢ olarak, test
kiimesindeki her bir RF modeli tahmininde, her bir siif etiketi igin tahmin
olasiliklar1 veya agiklama tahmin olasiliklar1 (explanation prediction probability
(EPP)) hesaplanmistir. RF'ye herhangi bir girdi 6rnegi verildiginde, bu tahmin
modeli ikili siniflandirici oldugundan, tahmin ¢ikist olarak 0 ve 1 degerlerinden
birini Uretir.

LIME algoritmas: temel modele entegre edildikten sonra, her bir sif etiketi
icin olugsma olasiligmin bir olasilik hesabiyla elde edilmesine olanak saglamistir.
Sekil 5.2'de yedi farkli rasgele tahmin 6rnegi verilmistir. Rastgele 6rnek 1'e gore,
simif 0 (asag1 dogru tahmin) i¢in LIME, 0,97 tahmin olasilig1 hesaplarken, sinif 1
(yukar1 tahmin) igin 0,03 degeri hesaplanmaktadir. Karsilik gelen girdi degerleri,
seklin sag tarafinda goriilebilir. Buna gore 0,97 olasilikla asag1 yonlii hareket veya

0,03 olasilikla yukar1 yonlii hareket olusmasi beklenmektedir. Bu durumda, karar
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verici dnceden giiven diizeyi olarak 0,70 degerini belirlerse, asag1 dogru tahmin
olasilig1 (0,97) giiven diizeyinden biiyiik veya ona esit oldugu i¢in rasgele drneklem
I'deki tahmine giivenecektir. Rastgele orneklem 2 igin, 0 ve 1 smifinin tahmin
olasiliklar sirastyla 0,39 ve 0,61'dir. Rastgele 6rneklem 2'de ise her iki siifin tahmin
olasiligr 0,70'den kiiciik oldugu i¢in karar verici tahmin yapmaktan ¢ekinecek ve

karar vermekten kaginacaktir.
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6. BULGU VE DEGERLENDIRMELER

6.1. Veri kiimeleri ve deney ortami

Bu calismadaki tiim deneyler Python 3.9'da gerceklestirilmistir. Python
kiitiiphanelerinden Pandas (Reback vd., 2020), NumPy (Harris vd., 2020), PyEMD
(PyEMD’s documentation — PyEMD 0.2.13 documentation, t.y.), Scikit-learn
(Pedregosa vd., t.y.), Keras (Keras, 2015/2022), Matplotlib (Caswell vd., 2022),
xgboost (XGBoost | Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD International
Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, ty.), lime (Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations (lime) — lime 0.1 documentation, t.y.)
kullanilmistir. Deneyler igin her bir veri kiimesinde on yillik tarihsel veriler (2012-
2021) kullanilmistir. Borsa endekslerinin her birinin test donemlerini gorsellestirmek
icin Sekil 6.1'de giinliik kapanig fiyatlar1 gosterilmistir. Ayrica deneyleri yapmadan

once, her veri kiimesi maksimum-minimum yontemiyle 6l¢eklendirilmistir, boylece;

ye — min(y;)
max(y,) —min(y.)

Burada s(y;), olgeklendirilmis veri kiimesini; min(y,), y:nhin minimum

s(ye) =

degerini; max(y;), y;nin maksimum degerini temsil etmektedir. Veri
normalizasyonu, makine Ogrenimi ve derin Ogrenme gorevleri i¢in yaygin bir
uygulamadir ¢linkii 6l¢eklendirilmis verilerle tahmin modelleri daha verimli

calisabilir.

Tablo 6.1. Deney verilerine ait 6zet bilgiler

Endeks  Tarih Araliklar Toplam Egitim  Dogrulama  Test
Veri Kiimesi Kiimesi Kiimesi
SP500 2012-01-03 ~ 2021-12-31 2517 1261 625 626
NI225 2012-01-04 ~ 2021-12-30 2445 1224 608 608
XU100  2012-01-02 ~2021-12-31 2512 1258 624 625
KOSPI 2012-01-02 ~ 2021-12-30 2460 1232 611 612
DAX 2012-01-02 ~ 2021-12-30 2530 1267 629 629
FTSE100 2012-01-04 ~2021-12-31 2529 1267 628 629

SP500, NI225, XU100, KOSPI, DAX ve FTSE100 olmak fiizere alt1 farkli
hisse senedi endeksi lizerinde deneyler yapilmistir. Bir sonraki giin i¢in hisse senedi

endekslerinin yukar1 ve asagi hareket yoniinii egitmek ve tahmin etmek amaciyla,
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tiim veri kiimesi sirastyla egitim, dogrulama ve test setlerinin %50, %25 ve %25 alt
kiimelerine boliinmiistiir. Ik asama'da tahmin i¢in IMF'lerin her birinin dort giin
gecikmeli degerleri girdi olarak kullanildigindan, dort glin veri eksiktir. Ayrica,
ANNR tahminlerinden elde edilen fark serisi, d;(¥), kullanildigindan bir giin daha
kayip yasanir. Bu durum sonu¢ olarak toplamda bes giin veri kaybina neden
olmaktadir. Tiim veri setleri ve alt kiimelerinin (egitim kiimesi, dogrulama kiimesi ve

test kiimesi) tarih araliklar1 Tablo 6.1'de verilmistir.

30000 -
4000 -
25000 -
3000 20000
—— SP500 — NI225
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
2000 A 3000 1
2500 -
1500 -
2000 -
1000 - — XU1 KOSPI
u100 o0 0S
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
16000 -
14000 7000 1
12000 -
6000 -
10000 -
—— DAX FTSE100
T T T T T T 5000_ T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600

Sekil 6.1. Tahmin edilen endekslerin test periyotlarinin grafigi
Piyasa takvimi iilkeler arasinda farklilik gosterdiginden, veri setlerinin toplam
uzunluklar1 ve baslangig-bitis tarihleri arasinda onemsiz farkliliklar olusur. Tim

deneysel veri setleri tradingview web sitesinden (https://tr.tradingview.com/ (2023,

Kasim 11)) indirilmistir.

6.2. Deney bulgular: ve nihai ¢ikarimlar

EMD-ANNR, EMD-ANNRC-XGBoost ve  EMD-ANNRC-RF modellerinin
tim dogruluk sonuglari, her bir hisse senedi endeksi i¢in Tablo 6.2'de sunulmustur.
Elde edilen sonuglar, onerilen iki asamali ensemble tahmin modelinin performans
degerlendirme metriklerine gore EMD-ANNR'den 6nemli 6l¢iide daha iy1 oldugunu
ortaya koymaktadir. Ayrica, EMD-ANNRC-RFnin tiim durumlarda EMD-ANNRC-
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XGBoost'tan biraz daha iyi oldugu goriilmektedir. Bu

durumda, XGBoost

algoritmasinin RF'ye gore daha fazla hiper parametreye sahip oldugu ve dolayisiyla

daha iyi ayarlanmasi gerektigi sdylenebilir®,

Tablo 6.2. Tahmin modellerinin karsilastirilmasi

SP500 NI225 XU100 KOSPI DAX FTSE100

EMD-ANNR isabet 0.6784 0.6903 0.7352 0.7328 0.6529 0.6476
Kesinlik 0.7112 0.6979 0.7519 0.7715 0.6715 0.6636
Duyarlihk 0.7409 0.7241 0.8122 0.7514 0.6875 0.6909
Fl-score ~ 0.7258 0.7108 0.7809 0.7613 0.6794 0.6770
ROC-AUC 0.6675 0.6885 0.7203 0.7299 0.6503 0.6443

EMD-

ANNRC- [sabet 0.7796 0.7878 0.7872 0.7810 0.7727 0.7727

XGBoost
Kesinlik 0.8101 0.8065 0.8142 0.8257 0.7898 0.7699
Duyarlihk 0.8056 0.7837 0.8209 0.77/81 0.7827 0.8138
Fl-score  0.8078 0.7949 0.8176 0.8012 0.7862 0.7912
ROC-AUC 0.7750 0.7880 0.7807 0.7815 0.7719 0.7701

EMD- ,

ANNRC-RF Isabet 0.7987 0.8010 0.7888 0.7925 0.7806 0.7838
Kesinlik 0.8287 0.8133 0.8113 0.8313 0.7929 0.8050
Duyarlihk 0.8194 0.8056 0.8292 0.7954 0.7976 0.7808
Fl-score ~ 0.8240 0.8094 0.8202 0.8130 0.7953 0.7927
ROC-AUC 0.7951 0.8007 0.7810 0.7920 0.7794 0.7840

En son teknik ve yaklagimlari 6neren cesitli ¢aligmalarin listelendigi Tablo

6.3'de, temel tahmin modelimiz (EMD-ANNRC-RF) ile karsilagtirmalar yapilmistir.

Bu caligmalarin tahmin dogruluklar yaklasik olarak %0,60 ile 90,90 arasinda

degismektedir. Bu nedenle, temel tahmin modelimizin mevcut tekniklerle yaklagik

olarak benzer sonuglar iirettigi soylenebilmektedir.

8 Kiitiiphanenin varsayilan hiper parametreleri kullanilmustir.
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Tablo 6.3. Literatiirdeki baz1 giincel ¢aligmalarin tahmin performansi 6zeti.

Yazar(lar) Yontemler Veri Kiimesi  Isabet (%)
VMD, evolutionary robust
Bisoi vd. (2019) kernel extreme learning FTSE 85.83
machine (RKELM)
Borjesson ve Singull Causal dilated convolutional
S&P 500 74.96
(2020) neural networks
) Genetic algorithms, multi-
Chung ve Shin ] KOSPI
channel convolutional neural ) 73.74
(2020) Indices
network
. ) _ ) ABD merkezli
Ghorbani ve Chong Covariance information based '
o ) 50 sirket 80
(2020) , principal component analysis J
hissesi
Deep neural network, CITIC
Long vd. (2020 ) - 73.59
knowledge graph Securities
Niu vd. (2020) VMD, LSTM S&P 500 85.83
Term frequency—inverse
Thakkar ve
) document frequency, neural S&P 500 75
Chaudhari (2020)
networks
Phase-space reconstruction,
Yu ve Yan (2020) DJIA 61.51
LSTM
Variational auto-encoders ,
Gunduz (2021) BIST 30 68.5
LSTM
Pearson Correlation
Thakkar vd. (2021) Coefficient-based Neural HDFC hissesi 78.48
Network
Integrated
) o Electronics
Yin vd. (2021) Optimized random forest _ 89
Corporation
hissesi
Yun vd. (2021) GA-XGBoost KOSPI 93.82
Agrawal vd. (2022) LSTM HDFC 65.64
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Bank of

Chandar (2022) Convolutional neural network America 89.6
hissesi
Lee vd. (2022) Attention-based BiLSTM TPEO050 68.83
Group penalized logistic Amazon
Yang vd. (2022) ) o 73.2
regressions hissesi

LIME algoritmasinin EMD-ANNRC-RF modeline uygulanmasiyla elde
edilen bulgular asagida tartisilmis ve elde edilen model “iki asamali EMD-ANNRC-
RF-LIME” olarak adlandirilmigtir. Tahmin modeline LIME algoritmasinin entegre
edilmesi, karar vericinin yalmizca gliven kosulunu saglayan tahminlere
giivenebilmesini miimkiin kilmaktadir. Bu nedenle, bu asamada giliven diizeyinin
degeri belirlenmelidir. Ardindan, belirlenen giliven diizeyine gore test donemi
boyunca tahminler yapilmakta ve bu tahminlerin hangi giinler i¢in yapilacagi ve ne
Olciide dogru oldugu hesaplanmaktadir. Ayrica, giiven diizeyi arttik¢ca, dogruluk
oraninda bir artis olup olmadigi test edilmelidir. Sekil 6.2'de, alti farkli pazar
endeksinin test kiimeleri icin giiven diizeyi (yatay eksen) ve Isabet orani (dikey

eksen) iliskisi grafige ¢izilmistir.

Giiven diizeyi, 0.5'ten baglayarak 1'e kadar degismektedir. Giiven diizeyinin
0.5 olmasi halinde LIME teknigini kullanmadigimiz, diger bir deyisle dogrudan
RF’nin  yapmis oldugu biitlin tahminlere gilivendigimiz (EMD-ANNRC-RF
modelinin tahminleri), duruma tekabiil etmektedir. Giiven diizeyini 1'e dogru yavasca
artirarak, karar verici basitce modelden daha giivenilir tahminler elde etmek istegini
ortaya koymaktadir. Daha once de belirtildigi gibi, giivenilir tahminlerin sayis: ile
giiven arasindaki denge nedeniyle, tiim tahmin siiresi i¢in gilivenilir tahminler elde
etmek beklenemez. Ancak, giiven diizeyinin artmasiyla giivenilen tahmin sayisi
giderek azalsa da dogruluk tahmin oraninin da arttigi gézlemlenmektedir. Tiim veri
kiimeleri i¢in, giiven diizeyinin artmasi genel olarak isabet oranlarmi kiigiik

sapmalarla artirmaktadir.
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Sekil 6.2. Test kiimelerindeki giiven seviyelerine gore isabet oranlari.

Giivenilir tahminlerin yapilabilecegi giin sayis1 ve buna karsilik gelen Isabet
oranlar1 Sekil 6.3'de gosterilmektedir. Normatif olarak, yalnizca tahmin edilen giinler
isabet oranlarinin hesaplanmasina dahil edilir. Bu nedenle, her bir simif etiketi i¢in
hesaplanan agiklama tahmin olasiliklart degerinden herhangi biri belirlenen giiven

diizeyinin iizerinde degilse, tahmin yapilmaz ve o giin i¢cin TP, TN, FP ve FN

degerleri olusmaz.
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Sekil 6.3. Giivenilir tahmin sayilarina karsilik gelen isabet oranlari.
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Giivenilir bir tahminin yapilabilecegi giin sayis1 ve buna karsilik gelen isabet
oranlart Sekil 6.3'de gosterilmektedir. Dogal olarak, sadece giivenilir tahminler
dogruluk oranlarinin hesaplanmasina dahil edilir. Bu nedenle, her bir sinif etiketi i¢in
hesaplanan agiklama tahmin olasiliklar1 degerinden herhangi biri belirlenen giiven
diizeyinin iizerinde degilse, model tahmin yapmaktan ¢ekinir ve o giin i¢in TP, TN,
FP veya FN degerlerinden higbiri olusmaz. Test donemi boyunca yapilan tahminlerin
dogruluk oranlari, alt kisimda 629 giivenilir tahmin i¢in 0,7806 (DAX) (alt sinir) ve
608 giivenilir tahmin ig¢in 0,8010 (NI1225) (iist sinir) arasinda degismektedir. Sekil
6.3’e gore 76 giivenilir tahmin i¢in 0,9079 (FTSE100) (alt sinir) ve 115 giivenilir
tahmin i¢in 0,9913 (KOSPI) (st sinir) araliginda degismektedir. Giliven diizeyi
arttikca, beklenildigi gibi giiven kosulunu karsilayan tahminlerin sayisi azalir. Sonug
olarak, gilivenilir tahminlerin sayisindaki artis, dolayl olarak giiven diizeyi ile isabet

orani arasindaki iliski sonucunda isabet oranini artirir.
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Giiven Diizevi
Sekil 6.4. Giiven diizeyi ve isabet oranina gore glivenilir tahminlerin yiizdesi.

Sekil 6.4'de goriildiigii lizere, alti hisse senedi piyasast endeksi igin test
kiimelerinde giivenilir tahminlerin orani, giiven diizeyi arttik¢a azalirken, isabet orani
ise artmaktadir. Ote yandan, giiven diizeyi yaklasik olarak 0.90 seviyesini astiginda,
iliskinin lineer yapis1 bozulmaya baslamakta ve giivenilir tahminlerin orani biiyiik
Ol¢iide azalirken, ortalama olarak dogruluk oraninda esdeger bir artig

gbzlenmemektedir.
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EMD-ANNRC-RF-LIME modelinin deneysel sonuglart Tablo 6.4'te
Ozetlenmigtir. Giiven diizeyinin %50, %85, %95 ve %100'e esit veya daha biiyiik
oldugu durumlar i¢in isabet oranlart ve buna karsilik gelen giivenilir tahmin sayilari
Tablo 6.4'te yer almaktadir. Dikkat edilmesi gereken nokta, Giiven > 0,50 i¢in islem
giinlerinin sayisinin tiim endeksler i¢in test donemi uzunluguna esit olmasidir ve bu,
herhangi bir giiven diizeyinin belirlenmemesi durumuna esdeger bir islemdir. Diger
bir deyisle, EMD-ANNRC-RF modelini kullanarak tiim test kiimesini tahmin etmek
olarak yorumlanabilir. EMD-ANNRC-RF-LIME"in en yiiksek dogrulugu, KOSPI
veri kiimesinde 155 tahmin yapilarak Giiven = 1 i¢in 0,9913 isabet elde edilmistir.
Ote yandan, en diisiik isabet FTSE100 endeksinde, Giiven = 1 i¢in 76 tahmin yapilan

durumda 0,9079 olarak gézlemlenmektedir.

Tablo 6.4. EMD-ANNRC-RF-LIME tahmin sonuglari.

Guven =1 Guven = 0.95 Given = 0.85 Giiven = 0.50

Endeks Tjoabet

Giivenilir Isabet Giivenilir Isabet Giivenilir Isabet Giivenilir

Tahminler Tahminler Tahminler Tahminler

SP500  0.985 133 0958 313 0902 408 0.798 626

NI225 0970 100 0971 281 0926 354 0.801 608
XU100 0965 116 0916 286 0.880 418 0.788 625
KOSPI 0991 115 0953 259 0915 368 0.792 612
DAX 0.963 55 0910 247 0854 385 0.780 629
FTSE100 0.907 76 0910 257 0892 381 0.783 629

Burada dikkat cekilmesi gereken bir nokta bulunmaktadir. Onerilen EMD-
ANNRC-RF modelinin alt1 farkli veri kiimesi i¢in tahmin dogruluklari birbirine
yakin olsa da, giiven diizeyi arttik¢a alt1 veri kiimesinin isabet oranlar farklilasmaya

baslamaktadir (Sekil 6.3 ve Sekil 6.4'e bakiniz).
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7. TARTISMALAR

Bu c¢alismanin temel yaklasimi, bir topluluk siniflandirict modelinin her bir
tahminini LIME algoritmasiyla aciklamaktir. Kisacasi, daha giivenilir olan tahminler
belirlenir ve sadece bu tahminlerin karar siirecinde dikkate alinmasi saglanir. Bu
baglamda, literatiire katkisin1 agik¢a gostermek i¢in, yaklasik benzer basarili
tahminler yapabilen ¢agdas c¢alismalara Ornek olabilecek bir temel model
olusturulmustur. Ardindan, LIME algoritmasinin temel modele entegre edilmesiyle
elde edilen iyilestirme ortaya ¢ikarilmistir. Daha kesin olmak gerekirse, temel model
EMD-ANNRC-RF ile alt1 farkli sermaye piyasasi endeksinde ortalama %0.7909
isabet oranina ulasilmistir (Tablo 6.2'ye bakiniz). Daha sonra, EMD-ANNRC-RF-
LIME modeliyle tahmin giiven diizeyi kavrami tanitilmis ve tahmin siireci, daha
yiiksek giliven diizeylerine sahip tahminlerle devam ettirilmistir.

Bu baglamda, karar verici, hangi tahminlerin daha giivenilir oldugunu
belirleyebilmektedir. Tablo 6.4'te, karsilik gelen giiven diizeyleri igin olast sonuglari
Ozetlemek amaciyla %50, %85, %95 ve %100 giiven diizeylerine ulasilan sonuglari
yer almaktadir. Ayrica, %50-100 araligindaki tiim giiven diizeyleri i¢in elde edilen
sonuclar Sekil 6.4'de gosterilmektedir. Giliven diizeyinin %50 olarak belirlendigi
noktada, karar verici temel tahmin modeli (EMD-ANNRC-RF) tarafindan yapilan
tahminlerin tamanina giivenmekedir.

Diger yandan, giiven diizeyini artirdikga, LIME algoritmasinin one ¢iktigi,
EMD-ANNRC-RF modelinin tahminlerinin gelistirildigi gdzlemlenmistir. Bu
kavrami daha 1y1 anlamak i¢in, SP500 endeksinde giivenilirligi %85 ve listiinde olan
her bir tahminin yiritilmesi, bu gereksinimi karsilamayanlar1 ortadan
kaldirmaktadir. Boylece, toplam 626 giinliik test siiresinin 408 giinii i¢in sadece
tahminler yapilabilmekedir. Bu nedenle, test kiimesinin 218 giinii i¢in yeterli giiven
saglanamadigindan bazi tahminlerden kaciilmistir. Sonug olarak, SP500 endeksi
i¢in test kiimesinde 408 tahmin i¢in %0.9020 dogruluk orani elde edilmistir.

Onerilen model icin alti farkli hisse senedi piyasasi endeksinde en yiiksek
%100 giiven diizeyi belirlendiginde, ortalama tahmin edilen giin sayis1 yaklasik
olarak 622'den 100'e (yaklasik %84 azalma) diismiis, ortalama dogruluk orani ise
%21.87 artarak 0.9639'a ulasmistir. Bu nedenle, bu yaklasimin giiclii tarafi daha
basarili tahminler yapilabilmesine olanak saglamasidir ancak zayif yonii ise tiim

tahmin siireci i¢in tahmin yapmaya izin vermemesidir.
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Literatiirde ensemble deneysel mod ayristirma (EEMD) ve VMD gibi daha
gincel deneysel mod ayrisirma yontemleri bulunmakla Dbirlikte, EMD
deneylerimizde basarili sonuglar saglamistir. VMD'nin EMD'ye gore parametre
ayarlamasi gerektirdigi i¢in EMD'nin uygulanmasi daha kolaydir. Bununla birlikte,
Niu vd. (2020), VMD'nin hisse senedi piyasas1 yon tahmininde EMD'ye gore daha
basarili oldugunu gostermistir.

Yapay sinir aglari, zaman serilerini tahmin etmede yeterince basarili olsa da,
LSTM'nin daha basarili oldugu gosterilmistir (Wu vd., 2020). Gelecekteki
caligmalarda, LSTM algoritmasinin ince ayarli hiper parametrelerle daha iyi
arastirilmasinin faydali olabilecegi diisliniilmektedir. Ayni ¢ikarim XGBoost modeli
icin de gegerlidir. Yun vd. (2021) gibi ¢alismalar, XGBoost modelinin RF'den daha
basarili sonuglar iiretebilecegini gdstermistir. Ensemble modelimizin ikinci
asamasinda RF'nin tercih edilme nedeni, dogruluk oranlari agisindan RF'nin tatmin
edici sonuglar iiretmesidir. Ayrica RF, XGBoost'a kiyasla daha az hiper parametreye
sahip olmasi nedeniyle kullanimi1 daha basittir.

Deneysel mod ayristirmasi ile ilgili dikkate alinmasi gereken bir diger husus
ise, bu caligmada ve mevcut literatiirde tiim veri kiimesinin (egitim, dogrulama ve
test) Onceden ayrigtirillmast gerekmektedir. Dolayisiyla, herhangi bir makine
O0grenimi teknigini uygulamadan once, egitim kiimesiyle birlikte dogrulama ve test
kiimesinin de ayristirilmas1 gerekmektedir. Ancak uygulamada, sadece gozlenen
veriler ayrigtirilabilir ve alt bilesenlerin bir sonraki giin degerleri tahmin edilebilir.
Daha kesin olmak gerekirse, tlim zaman serisinin gozlenen degerlerini (t — k,t —
k+1,...,t) olarak gosterirsek (t —k,t —k +1,...,t) serisi ayrigtirildiktan sonra
t+1 zamanindaki alt bilesen degerleri tahmin edilebilir. Sonrasinda (t —k + 1,t —
k+2,...,t+1) serisi yeni gozlenen orijinal zaman serisi haline gelir, bu dizi
ayristirilir ve t + 2 zamanindaki ayristirilmig alt bilesen degerleri tahmin edilir ve
tahmin siireci bu sekilde devam eder. Bu tahmin prosediiriine kayan pencere (sliding
window) adi verilir. Kisacasi, her pencere icin bu islemler ardisik olarak
gerceklestirilir ve tahminler yapilir. Veri ayistirmasi ile birlikte yapilan finansal
zaman serisi tahmin modellerinde 6zellikle uygulayicilara rehberlik etmesi adina bu

tiir bir deney tasariminin gelistirilmesi 6nerilmektedir.
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8. SONUC VE ONERILER

Literatiirde, LIME algoritmasi, dogrudan giinlilk yon tahmini yapmak ig¢in
makine 6grenimi teknikleriyle entegre bir sekilde kullanildigina rastlanmamistir. Bu
nedenle, LIME'm bu sekliyle entegre edilmesinin literatiire orijinal bir katki sagladigi
diistiniilmektedir. LIME algoritmasinin modelin "giivenilmez" tahminlerini énleme
yetenegi ve daha az sayida ancak daha giivenilir tahminlere izin vermesi sayesinde,
onerdigimiz EMD-ANNRC-RF-LIME c¢er¢evesinin belirgin bir sekilde basarili
oldugu kanitlanmistir ancak EMD-ANNRC-RF-LIME modelinin daha yiiksek gliven
diizeyleri i¢in saglamlik (robustness) agisindan iyilestirme gerektirebilecegi

sOylenebilir.

Bu modelin, sermaye piyasalarinda yatirimcilar i¢in faydali bir karar verme
araci olarak kullanilacagi diislinlilmektedir. Bir piyasa katilimcisinin giinliik ticaret
rutininde genellikle birden fazla fiyat serisi tahmin edilmektedir. Bu nedenle, ayn
donemde birden fazla fiyat serisi tahmin edildiginde, bazi tahminler bazi varliklar
icin kaginilacakken diger tahminler yerine getirilecektir. Bu nedenle, tek bir varligin
fiyatin1 tahmin etmek yerine, ayn1 anda birden fazla fiyat serisi i¢in tahminler
yapmak ve giiven kosulunu saglayan varliklara glivenmek miimkiin olacaktir.
Boylece, her tahmin doneminde giiven kosulunu karsilayan belli bir sayida varlik
icin yon tahminleri yapilirken, giiven kosulunu karsilamayan tahminlerden

kacinilacak ve tahmin edilen hisse senetleri periyodik olarak degisecektir.

Miinferit hisse senedi fiyatlar1 arasindaki dogal iliski sonucunda, ¢cogu hisse
senedi piyasa kosullarina bagli olarak ayni veya ters yonde hareket edebilmektedir.
Elde edilen bulgulara gore, ters yonlii korelasyona sahip hisse senetlerinin spekiilatif
potansiyeli kullanilarak, portfoy ¢esitlendirmesini miimkiin kilan yeni bir perspektif
ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle, ileri calismalar i¢in ¢ok sayida varhi§in yer aldigi

biiyiik bir veri kiimesi lizerinde ayn1 anda deney yapilmasi onerilmektedir.
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EKLER

EK1: TEZIN KAYNAK KODLARI
import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

# from ta import add_all_ta_features

# from ta.utils import dropna

from PyEMD import EMD

from scipy.ndimage.interpolation import shift
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import Isabet _score, Kesinlik_score,

f1_score, roc_auc_score

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

train_ratio = 0.501

ann_epoch = 300

lag_number =4

def lagged_data(data, lag_num):

data = np.array(data).reshape(data.shape[0],)
lag =[]

for i in range(lag_num+1):
lag.append(shift(data, i, cval=np.NaN))
return np.transpose(np.array(lag))[~np.isnan(lag).any(axis=0)]

dataset = pd.read_csv("../tez_veri_setleri/4AKRX KOSPI, 1D.csv")

Duyarlilik_score,

dataset = dataset[dataset['time"].between('2012-01-01', '2022-01-01")]

dataset = dataset[['close']]

dataset = dataset.dropna()
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dataset = dataset.iloc[:, 0:(len(dataset.columns))].values

sc = MinMaxScaler()

dataset_scaled = sc.fit_transform(dataset)

dataset_scaled = dataset_scaled[: (dataset_scaled.shape[1]-1)]

emd = EMD()

imfs_dataset = emd(dataset_scaled)

imfs_dataset = np.transpose(imfs_dataset, axes=None)

imf_pred =]

for i in range(0, imfs_dataset.shape[1]):

imfs_datasetO = imfs_dataset[:, i]

dataset_scaledO = lagged_data(imfs_datasetO, lag_number)
dataset_scaled0 = dataset_scaledO[~np.isnan(dataset_scaled0).any(axis=1)]
training_set_scaled = dataset_scaledO[0:int(len(dataset)*train_ratio)]
X_train = training_set_scaled[:, 1:(training_set_scaled.shape[1])]
y_train = training_set_scaled[0:training_set_scaled.shape[0], 0]
HHHBHHH R

#ANN build

ann = Sequential()

ann.add(Dense(100, input_dim = (x_train.shape[1]), activation="relu"))
ann.add(Dense(100, activation="relu"))

ann.add(Dense(units=1, activation="tanh"))

ann.compile(optimizer = ‘adam’, loss = 'mean_squared_error')
ann.fit(x_train, y_train, batch_size = 30, epochs = ann_epoch)
HHHHHHH R

#predicting the test set

o1



dataset_test

dataset_scaledO[int(len(training_set_scaled)):int(len(dataset_scaled0))]
X_test = dataset_test[:, 1:(dataset_test.shape[1])]

y_test = dataset_test[0:dataset_test.shape[0], 0]
imf_pred.append(ann.predict(x_test))

imf_predx = np.take(np.array(imf_pred), 0, axis=2, out=None, mode="raise")
imf_predx = np.transpose(imf_predx, axes=None)
ypred = np.sum(imf_predx, axis=1, dtype=None, out=None)
dataset_test = dataset[int(len(training_set_scaled)):int(len(dataset))]
y_test price = sc.fit_transform(dataset_test)[O:training_set_scaled.shape[0], O]
y_test price =y test price.reshape(y_test price.shape[0],-1)
y_test price =y test price[4:, ‘]
R R

#Hit_Rate calculation

y_test price_differ =]

for i in range(0 (len(y_test_price)-1)):

y_test price_differ.append(y_test price[i+1]- y_test_price[i])
ypred_differ =[]

for i in range(0 (len(ypred)-1)):

ypred_differ.append(ypred[i+1]- ypred[i])

#Confusion Matrix

y_test price_direction =[]

for i in range(0 (len(y_test_price_differ))):

if (y_test_price_differ[i] > 0):

y_test_price_direction.append(1)

else:
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y_test price_direction.append(0)

ypred_direction =]

for i in range(0 (len(ypred_differ))):

if (ypred_differ[i] > 0):

ypred_direction.append(1)

else:

ypred_direction.append(0)

ypred_differa = np.array(ypred_differ)

y_test price_directiona = np.array(y_test_price_direction)
ypred_directiona = np.array(ypred_direction)

HH
train_ratio = 0.501

mode_order =0

imfs_datasetO = imfs_dataset[:, mode_order]
dataset_scaled0 = lagged_data(imfs_datasetO, lag_number)
dataset_scaled0_return = pd.DataFrame(dataset_scaled0)

dataset_scaled0_return.rename(columns={ dataset_scaled0_return.columns[0]:

"return” }, inplace = True)

dataset_scaled0_return['expected change']l = dataset_scaledO_return['return’].diff() /

dataset_scaledQ_return['return’].abs().shift()
def f(row):

if row['expected_change'] > O:

val =1

else:

val =0

return val

dataset_scaled0_return['return01'] = dataset_scaled0_return.apply(f, axis=1)
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dataset_scaled0_return = dataset_scaledO_return['return01'].to_numpy()
dataset_scaled0_return = dataset_scaledO_return.reshape(-1, 1)

dataset_scaled0 = np.concatenate((dataset_scaledO_return, dataset_scaled0), axis=1)
training_set_scaled = dataset_scaledO[0:int(len(dataset)*train_ratio)]

X_train = training_set_scaled[:, 2:(training_set_scaled.shape[1])]

y_train = training_set_scaled[0O:training_set_scaled.shape[0], 0]

HHHHHHH R

#ANN build

ann = Sequential()

ann.add(Dense(100, input_dim = (x_train.shape[1]), activation="relu"))
ann.add(Dense(100, activation="relu"))

ann.add(Dense(units=1, activation="sigmoid"))

ann.compile(optimizer = 'adam’, loss = 'binary_crossentropy', metrics = ['Isabet])
ann.fit(x_train, y_train, batch_size = 30, epochs = ann_epoch)

HH T

#predicting the test set

dataset_test = dataset_scaledO[int(len(training_set_scaled)):int(len(dataset_scaled0))]
X_test = dataset_test[:, 2:(dataset_test.shape[1])]

y_test = dataset_test[0:dataset_test.shape[0], 0]

imf_pred0 = ann.predict(x_test)

imf_pred0 = imf_predO[1:imf_pred0.shape[0]]

imf_pred0 = imf_pred0.reshape(imf_pred0.shape[0])

HH R
train_ratio = 0.50

dataset RF = np.stack((y_test price_directiona, ypred_differa, imf_pred0), axis = 1)

training_set_scaled = dataset_RF[0:int(len(dataset_RF)*train_ratio)]
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X_train = training_set_scaled[:, 1:(training_set_scaled.shape[1])]

y_train = training_set_scaled[0O:training_set_scaled.shape[0], 0]

HHHHHHH R

#random_forest build

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

classifier = RandomForestClassifier(n_estimators = 250, random_state = 190,
n_jobs = -1, max_depth = 37)

classifier.fit(x_train, y_train)

B ERE R R R R R

#predicting the test set

dataset_test = dataset RF[int(len(training_set_scaled)):int(len(dataset_RF))]

X_test = dataset_test[:, 1:(dataset_test.shape[1])]

y_test = dataset test[0:dataset_test.shape[0], 0]

ypred = classifier.predict(x_test)

plt.plot(dataset_scaled[-100:], color = 'blue’)

plt.plot(np.sum(imf_predx, axis=1, dtype=None, out=None)[-100:] , color = 'red")

ypred = np.where(ypred>0.5,1,0)

ypred = ypred.reshape(ypred.shape[0])

df = pd.DataFrame({'y_test_price_direction' : y_test, 'ypred_direction' : ypred})

confusion_matrix = pd.crosstab(df['y_test price_direction], df['ypred_direction],

rownames=['Actual], colnames=['Predicted])
print(confusion_matrix)

print(isabet_score(y_test, ypred))
print(Kesinlik_score(y_test, ypred, average='binary'))
print(Duyarlilik_score(y_test, ypred, average='binary'))

print(f1_score(y_test, ypred, average="binary"))
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print(roc_auc_score(y_test, ypred, average="micro"))

HHHHHHH R

#local interpretable model-agnostic explanations (LIME)

from lime import lime_tabular

explainer = lime_tabular.LimeTabularExplainer(x_train, mode="classification")
explanation_predict_proba =[]

for i in range(0, int(x_test.shape[0])):

explanation =  explainer.explain_instance(x _test[i],  classifier.predict_proba,

num_features=2)

explanation_predict_proba.append(np.transpose(explanation.predict_proba[0:2].resh
ape(explanation.predict_proba[0:2].shape[0],-1), axes=None))

explanation_predict_proba = np.array(explanation_predict_proba)
explanation_predict_proba = explanation_predict_proba[:, 0]

""" Explanation_predict_proba elde edildikten sonra "0" ya da "1" siitununda

oncelikle

"accepted proba'"'den biiylik bir deger olup olmadigina bakilir. Sayet yoksa tahmin
yapilmayarak

ilgili periyod bos gecilir. Yani ilgili satir icin tahmin degeri "NA" olarak atanir.

Diger taraftan

"accepted proba'"'den biiyilik bir deger varsa ve eger bu deger "0" siitununda yer

aliyorsa ve eger yine aynt

periyot i¢in y_test degeri de "0" olarak gozlemlenmis ise ilgili satir "1" aksi durumda

"0" degerini alir.

"accepted proba"'den biiylik deger eger "1" siitununda yer aliyorsa ve eger yine ayni

periyoticin y test

degeri de "1" olarak gozlemlenmis ise yine ilgili satir "1" aksi durumda "0" degerini

alir. Nihai olarak
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"1", "0", ve "NA" degerlerinden olusan tek bir siitun elde edilmis olur. Bu siitunda

yer alan biitiin 1'ler

toplandiktan sonra toplam "0" ve "1" sayisina boliinerek nihai final isabet orani elde

edilmis olur. Taslak formiil;

EGER(YADA (explanation_predict probali, 0]>0.8;explanation predict proba]i,
1]1>0.8);

EGER(explanation_predict _proba[i, 0]>explanation_predict probal[i, 1];
EGER(y _test[i]=0;1;0);EGER(y_test[i]=1;1;0));"NAN") """

# reliable_prob = 0.50

# final = []

# for i in range(0, int(x_test.shape[0])):

# if explanation_predict_probali, 0] >= reliable_prob or explanation_predict_probali,

1] >=reliable_prob:

# if explanation_predict_proba[i, 0] >= explanation_predict_probal[i, 1]:
#ify test[i] ==0:

# final.append(1)

# else:

# final.append(0)

#elify_test[i] == 1:

# final.append(1)

# else:

# final.append(0)

# else:

# final.append("NAN")

# # LIME hitrate calculation

# res = final.count(1)+final.count(0)

# hitrate = final.count(1)/(res)
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# print(hitrate)

# Plot the hitrate and Number of trusted predictions trade-off
reliability _low =500

reliability _high = 1000

hitrate = []

res =[]

reliable_prob =]

for j in range(reliability _low, reliability_high+1): #The range() method does not
include the end number, so add 1 to the end.

final =[]
for i in range(0, int(x_test.shape[0])):

if explanation_predict_probali, 0] >= (j/(reliability_high)) or
explanation_predict_probali, 1] >= (j/(reliability_high)):

if explanation_predict_proba[i, 0] >= explanation_predict_proba[i, 1]:
if y test[i] ==0:

final.append(1)

else:

final.append(0)

elify_test[i] == 1:

final.append(1)

else:

final.append(0)

else:

final.append("NA")
res.append(int(final.count(1)+final.count(0)))
hitrate.append(final.count(1)/(res[j-reliability_low]))
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reliable_prob.append((j)/(reliability_high))

# HHHHH

# #predicting the test set with XGBoost

# #XGBoost build

# from xgboost import XGBClassifier

# classifier = XGBClassifier( metrics={'Isabet'},

# # eval_metric='mlogloss,

# use_label_encoder=False,

# verbosity = 3,

# subsample=1)

# classifier.fit(x_train, y_train)

BN A R A B R S R S R

# #predicting the test set

# dataset_test = dataset_RF[int(len(training_set_scaled)):int(len(dataset_RF))]
# x_test = dataset_test[:, 1:(dataset_test.shape[1])]

#y test = dataset_test[0:dataset_test.shape[0], O]

# ypred = classifier.predict(x_test)

# ypred = np.where(ypred>0.5,1,0)

# ypred = ypred.reshape(ypred.shape[0])

# df = pd.DataFrame({'y_test_price_direction' : y_test, 'ypred_direction' : ypred})

# confusion_matrix = pd.crosstab(df['y_test price_direction'], df['ypred_direction],

rownames=['Actual’], colnames=['Predicted'])

# print(confusion_matrix)

# print(isabet_score(y_test, ypred))

# print(Kesinlik_score(y_test, ypred, average='binary'))

# print(Duyarlilik_score(y_test, ypred, average='binary"))
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# print(f1_score(y_test, ypred, average='binary’))

# print(roc_auc_score(y_test, ypred, average='micro’))
# hitrate_SP500 = hitrate

# res_SP500 = res

# hitrate_res_SP500 = pd.DataFrame({'hitrate_SP500": hitrate_SP500,res_SP500'":
res_SP500, 'reliable_prob': reliable_prob})

# hitrate_res SP500.to_excel("hitrate_res SP500.xIsx™)
# hitrate_NI1225 = hitrate
#res_NI225 =res

# hitrate_res NI225 = pd.DataFrame({'hitrate_NI225": hitrate_NI225,'res_NI225"
res_NI1225, 'reliable_prob': reliable_prob})

# hitrate_res_NI225.to_excel("hitrate_res_NI225.xlIsx")
# hitrate_XU100 = hitrate
# res_XU100 = res

# hitrate_res_XU100 = pd.DataFrame({'hitrate_XU100":
hitrate_XU100,'res_XU100": res_XU100, 'reliable_prob': reliable_prob})

# hitrate_res XU100.to_excel("hitrate_res_XUZ100.xIsx")
# hitrate_ KOSPI = hitrate
# res_ KOSPI =res

# hitrate_res_ KOSPI = pd.DataFrame({'hitrate_ KOSPI": hitrate_ KOSPI,'res_ KOSPI".
res KOSPI, 'reliable_prob'": reliable_prob})

# hitrate_res KOSPI.to_excel("hitrate_res KOSPI1.xIsx")
# hitrate_ DAX = hitrate
#res DAX =res

# hitrate_res DAX = pd.DataFrame({'hitrate_ DAX": hitrate_ DAX,'res_ DAX":
res DAX, 'reliable_prob': reliable_prob})

# hitrate_res DAX.to_excel("hitrate_res DAX.xIsx")
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# hitrate FTSE100 = hitrate
# res_FTSE100 = res

# hitrate_res FTSE100 = pd.DataFrame({'hitrate_ FTSE100"
hitrate FTSE100,'res_ FTSE100": res_FTSE100, 'reliable_prob': reliable_prob})

# hitrate_res FTSE100.to_excel("hitrate_res_ FTSE100.xlIsx")

# plt.plot(res_SP500, hitrate_SP500, color = 'blue’, label="SP500")

# plt.legend(loc="lower left", fontsize=8)

# plt.xlabel('Number of trusted predictions’, fontsize=8)

# plt.plot(res_NI225, hitrate_NI225, color = 'green’, label="N1225")
# plt.legend(loc="lower left", fontsize=8)

# plt.xlabel(", fontsize=8)

# plt.plot(res_XU100, hitrate_ XU100, color = 'red’, label="XU100")
# plt.legend(loc="lower left", fontsize=8)

# plt.xlabel('Number of trusted predictions', fontsize=8)

# plt.plot(res_KOSPI, hitrate_ KOSPI, color = ‘cyan’, label="KOSPI")
# plt.legend(loc="lower left", fontsize=8)

# plt.xlabel('Number of trusted predictions’, fontsize=8)

# plt.plot(res_DAX, hitrate_DAX, color = 'magenta’, label="DAX")
# plt.legend(loc="lower left", fontsize=8)

# plt.xlabel('Number of trusted predictions’, fontsize=8)

# plt.plot(res_FTSEL00, hitrate_ FTSE100, color = 'orange’, label="FTSE100")
# plt.legend(loc="lower left", fontsize=8)

# plt.xlabel(", fontsize=8)

# plt.savefig(‘hitrates_traing_days.png', dpi=1200, bbox_inches="tight’)
# plt.plot(reliable_prob, hitrate_ SP500, color = 'blue’, label="SP500")

# plt.legend(loc="lower right", fontsize=8)
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# plt.xlabel('Reliability level’, fontsize=8)

# plt.plot(reliable_prob, hitrate_N1225, color = 'green’, label="NI1225")
# plt.legend(loc="lower right", fontsize=8)

# plt.xlabel('Reliability level’, fontsize=8)

# plt.plot(reliable_prob, hitrate_ XUZ100, color = 'red’, label="XU100")
# plt.legend(loc="lower right", fontsize=8)

# plt.xlabel('Reliability level', fontsize=8)

# plt.plot(reliable_prob, hitrate_ KOSPI, color = 'cyan’, label="KOSPI")
# plt.legend(loc="lower right", fontsize=8)

# plt.xlabel('Reliability level', fontsize=8)

# plt.plot(reliable_prob, hitrate_ DAX, color = 'magenta’, label="DAX")
# plt.legend(loc="lower right", fontsize=8)

# plt.xlabel('Reliability level’, fontsize=8)

# plt.plot(reliable_prob, hitrate FTSE100, color = 'orange’, label="FTSE100")
# plt.legend(loc="lower right", fontsize=8)

# plt.xlabel('Reliability level', fontsize=8)

# plt.savefig(‘hitrates_reliability.png', dpi=1200, bbox_inches="tight')
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