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Ozetce— Finansal zaman serisi tahmini ile finansal varliklar igin dogru alim-satim kararlar1 vererek karliligin
arttirilmasi amaglanmaktadir. Finansal varliklarin fiyatlari pek ¢ok faktdrden etkilenen kirilgan bir yapidadir. Bu
nedenle, finansal zaman serisi tahmini uzun yillardir farkh disiplinlerden arastirmacilar tarafindan ilgi géren
oldukca zorlu bir gorevdir. Bu ¢alismada, ons altin giinliik fiyat yoniiniin tahmini i¢in 2007 — 2021 yillarint
kapsayan 15 yillik tarihsel fiyat verisi kullanmilmistir. Altin fiyat verileri mum grafikleri ve teknik analiz
gostergeleri yardimiyla grafik goriintiilere doniistiiriilmistiir. Bu sayede altin fiyat yon tahmini iki-sinifli goriinti
smiflandirma problemine indirgenmistir. Goriintiilerin siniflandirilmast i¢in dncii 6n-egitimli evrisimsel sinir ag1
modellerinden AlexNet ince-ayarlanarak adapte edilmistir. Gergeklestirilen deney sonuglarma gore, Onerilen
yaklasimin smiflandirma performansi dogruluk, duyarlilik, hassasiyet ve f-Olgiitii performans metrikleri igin
sirastyla %53,8, %66,97, %37,54 ve %42,05 olarak olgiilmiistiir. Ayrica Onerilen yaklagimin tahminlerine dayali
gerceklestirilen ticaret stratejisinin karlilik analizleri de yapilmig ve yatirimcilar tarafindan siklikla kullanilan
Goreceli Giig Endeksi ve Al ve Tut yatirim stratejileri ile karsilagtirilmistir. 3 yillik vade boyunca gergeklestirilen
piyasa benzetim sonuglarina gore onerilen yaklasim %48,42 kar oraniyla diger yatirim stratejilerinden daha iyi
sonug¢ vermistir.

Anahtar Kelimeler : finansal zaman serisi tahmini, algoritmik ticaret, fiyat yon tahmini, derin 6grenme,
evrigimsel sinir aglari.

Abstract—With the financial time series forecasting, it is aimed to increase the profitability by making the right
buying-selling decisions for financial assets. The prices of financial assets are in a fragile structure affected by
many factors. Therefore, financial time series forecasting is a very challenging task that has attracted attention by
researchers from different disciplines for many years. In this study, 15 years of historical price data covering the
years 2007 — 2021 are used to predict the ounce gold daily price direction. Gold price data has been converted
into graphic images with the help of candlestick charts and technical analysis indicators. In this way, gold price
direction prediction is reduced to a 2-class image classification problem. AlexNet, one of the pioneering pre-
trained convolutional neural network models for the classification of images, was fine-tuned and adapted.
According to the experimental results, the classification performance of the proposed approach was measured as
53.8%, 66.97%, 37.54% and 42.05% for accuracy, sensitivity, specificity and f-score performance metrics,
respectively. In addition, profitability analyzes of the trading strategy based on the predictions of the proposed
approach were also made and compared with the Relative Strength Index and Buy and Hold investment strategies,
which are frequently used by investors. According to the market simulation results carried out during the 3-year
maturity, the proposed approach yielded better results than other investment strategies with a profit rate of 48.42%.

Keywords : financial time series forecasting, algorithmic trading, price direction predicting, deep learning,
convolutional neural networks.
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1. Giris

Uzun yillardir farkli disiplinlerden arastirmacilar finansal zaman serisi tahmini konusunda calismalar
yapmaktadir. Onerilen modellerin amaci finansal varliklar i¢in uygun alim-satim seviyelerinin belirlenmesidir. Bu
sayede, fiyat dalgalanmalarindan faydalanarak, karliligin artirllmas1 amaglanmaktadir. Bununla birlikte, finansal
piyasalarin politik olaylar, haberler, yatirimer psikolojisi gibi ¢ok sayida degiskenden etkilenmesi nedeniyle
kaotik, dogrusal-olmayan, karmasik bir yapilar vardir (Cavalcante vd., 2016). Finansal zaman serilerinin bu
karmasik dogast, piyasa hareketlerinin tahminini ve problemin ¢éziimiinii zorlastirmaktadir (Niu vd., 2020).

Son yillarda makine &grenmesinde yenilik¢i bir arastirma alani olan derin 6grenme, ¢ok sayida islem
katmanlar1 sayesinde verinin temsillerini O0grenen, yani Oznitelikleri kendiliginden kesfeden, hesaplama
modellerini ifade etmektedir (Lecun vd., 2015). Geleneksel makine 6grenmesi ¢aligmalarinda model basarimi
kullanilan 6zniteliklere bagli iken, derin 6grenme sayesinde Oznitelik ¢ikarimina gerek kalmaksizin 6grenme
gerceklestirilebilmektedir. Ozniteliklerin kendiliginden kesfediliyor olmasi, o6zellikle dogru o6zniteliklerin
¢ikarilmasinin neredeyse imkansiz oldugu problemlerde 6nemli avantaj saglamaktadir. Finansal zaman serisi
verilerinde 6znitelikleri belirlemek, problemin kaotik yapist geregi, oldukca zorlu bir gérevdir. Bu nedenle, son
yillarda finansal zaman serisi tahmini i¢in derin 6grenme tabanli ¢6ziimler 6nerilmektedir (Jiang, 2021).

Derin 6grenme tabanli finansal zaman serisi tahmini konusunda yapilmis derleme ¢alismalar en ¢ok kullanilan
derin 6grenme modelinin Ozyineli Sinir Aglar1 (OSA) ve bir varyasyonu olan Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB)
oldugunu ortaya koymaktadir (Durairaj ve Mohan, 2019; Sezer vd., 2020; Ozbayoglu vd., 2020; Li ve Bastos,
2020; Aldhyani ve Alzahrani, 2022). Zamansal bagimliligi olan ardisik verilerin analizi i¢in gelistirildigi
diisiiniildiigiinde, OSA tabanli modellerin finansal zaman serisi tahmini i¢in en ¢cok kullanilan yontemler olmasi
ongoriilebilir bir durumdur. Bununla birlikte, UKSB disinda Evrisimsel Sinir Aglari (ESA) ve Cok Katmanlh
Algilayic1 (CKA) gibi farkli derin 6grenme modelleri de finansal zaman serisi tahmini problemine uygulanmistir.

Ozbayoglu vd. (2020) yaptiklar1 derleme ¢alismalarinda finansal zaman serisi verilerinin farkli temsillerinin
ESA ile tahmin edilmesinin yenilikgi bir alan oldugunu bildirmislerdir. Chen vd., (2017) gesitli gorsellestirme
tekniklerini kullanarak, Tayvan endeksi vadeli islem zaman serisi verilerini ESA igin girdi olarak iki boyutlu
goriintii verilerine doniistiirdiiler ve gelecek egilimleri %57,78 dogrulukla siniflandirabildiler. Dingli ve Fournier
(2017) mevcut fiyata gore bir sonraki dénem fiyat yoniinii tahmin etmek i¢in ESA kullandilar. Yazarlar, bir sonraki
haftanin fiyat yoniinii %60 dogruluk oraniyla ve bir sonraki ayin fiyat yoniinii %65 dogruluk oraniyla tahmin
edebildiklerini belirtmiglerdir. Ayrica, yalnizca yon tahminine odaklanarak caligmalarinda karlilik analizleri
gerceklestirmemislerdir. Sezer ve Ozbayoglu (2018) on bes giinliik periyotlar icin hesapladiklar1 on bes farkli
teknik analiz gostergesini kullanarak 15x15 boyutlu matris temsillerini elde ettiler. ESA tabanli 6nerdikleri
modelin CKA, UKSB ve Al ve Tut stratejisinden daha iyi performans gosterdigini bildirdiler. Cao ve Wang (2019)
yaptiklart caligmada, zaman serisi tahmin problemi i¢in bir ESA model algoritmasi uygulamis, model
parametrelerinin tahmin sonuglarini nasil etkiledigini arastirmislardir. ESA ve Destek Vektér Makinesine (DVM)
dayal1 bir hisse senedi endeksi tahmin modeli olugturmuslardir. Zulgarnain vd. (2020) yaptiklari ¢aligmada hisse
senedi fiyatlarinin yon tahmini igin ESA ve Kapili Yinelemeli Uniteler (KYU) modellerini bir arada kullanan
melez bir yap1 6nermiglerdir. Liu ve Si (2022) finansal zaman serilerinden ¢izge modellerinin siniflandiriimasi
icin, tek boyutlu ESA modelini kullandilar. Yazarlar, gerceklestirdikleri karsilastirmada tek boyutlu ESA
modelinin diger tahmin modellerine gore daha yiiksek dogruluga sahip oldugunu gostermislerdir. Tim bu
caligmalar zaman serilerinin goriintiilere dontistiiriilmesi ve bu goriintiiler iizerinde analiz etmeyi hedeflemistir.
Ancak bu ¢alismalarin hi¢birinde 6n egitimli bir derin 6grenme modeli kullanilmamustir.

Bu calismada, ons altin giinliik fiyat verileri, mum grafikleri ve teknik analiz gostergeleri yardimiyla renkli
grafik goriintiilere doniistiirilmistiir. Her bir giine ait kapanis fiyat bilgisi, bir sonraki giiniin kapanis fiyat bilgisi
ile karsilastirilarak, olusturulan grafik goriintiiler fiyatin yoniine gére ASAGI ve YUKARI olarak etiketlenmistir.
Bu sayede, altin fiyat yon tahmini, iki-sinifli bir goriintii siniflandirma problemine déniistiiriilmiistiir. AlexNet
(Krizhevsky vd.,2017), 6n-egitimli ESA modeli ince-ayarlanarak y6n tahmininde kullanilmistir. Bildigimiz
kadariyla, bu ¢aligma 6n-egitimli ESA modellerinin finansal zaman serisi tahmininde kullanildig1 ilk ¢aligmadir.
Model karliligi teknik analistler ve yatirimcilar tarafindan g¢ogunlukla kullanilan geleneksel alim-satim
stratejilerinden Goreceli Gli¢ Endeksi ve Al ve Tut ile karsilastinlmistir. Piyasa benzetim sonuglar1 ve
gergeklestirilen karlilik analizleri 6nerilen yaklagimin geleneksel alim-satim stratejilerinden daha karli sonuglar
urettigini gostermektedir.

Altin fiyat yoniiniin tahmini i¢in 6nerdigimiz bu ¢alismanin organizasyonu su sekildedir: Caligmada kullanilan
veri seti, veri etiketleme yontemi, zaman serisi verilerinin grafik goriintiilere doniistiiriilme prosediirii, ESA
mimarisi ve transfer 6grenme yaklagimi Bolim 2’de agiklanmugtir. Gergeklestirilen deneyler sonucunda elde
edilen bulgular Boliim 3°te ele alinmigtir. Calismanin genel degerlendirmesine ve gelecekte yapilmasi planlanan
caligmalara Boliim 4°te deginilmistir.
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2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Seti

Calisma kapsaminda 15 yillik ABD dolar1 bazinda ons altin giinliik fiyat verileri kullanilmigtir. Tiim veriler
www.investing.com’dan elde edilmistir. Veriler 01/01/2007 — 31/12/2021 tarihleri arasinda piyasanin iglem
gordiigi 3.909 giine aittir. Veriler CSV dosya formatindadir ve sirasiyla tarih, agilis degeri, en yiiksek, en diisiik
ve kapanis degeri bilgilerinden olugmaktadir.

Calismada kullanilan veriler 3:1:1 oraninda egitim, dogrulama ve test boliimlerine ayrilmistir. 9 yil egitim, 3
yil dogrulama ve 3 yil test islemleri icin kullanilmistir. Test islemi sadece siniflandirma performans Sl¢iimleri i¢in
degil, ayrica karlilik analizleri i¢in de kullanilmigtir. Ons altin giinliik fiyat verilerine ait degisim grafigi Sekil 1°de
verilmistir. Egitim, dogrulama ve test periyodlar: grafik iizerinde gosterilmistir.

2.000,00 $ |-

, l’% .
LY
o \wa

|
1.500,00 $ rr‘uf f

w/"” ]

1.000,00 $ |- = Egitim
=== Dogrulama
= Test
500,00 $ | | !
01.01.2007 01.01.2016 01.01.2019 31.12.2021

Sekil 1. 2007 — 2021 yillarina ait ons altin giinliik fiyat degisim grafigi

2.2. Verilerin Etiketlenmesi

Bu ¢alismada, alim-satim kararlarmim fiyat yon tahminine dayandirildigi bir algoritmik altin ticaret modeli
onerilmektedir. Giinliik altin fiyatinin yoniiniin tahmini, tahmin yapilacak giine ait kapanis fiyatinin, bir sonraki
islem giiniinde yiikseleceginin veya diiseceginin tahmin edilmesidir. Fiyat yon tahmini, iki-sinifl1 bir siniflandirma
problemidir. Bdylece, algoritmik altin ticaret modelimiz iki-sinifli bir goriintii siniflandirma problemine
indirgenmistir. Caligmada kullanilan veriler Denklem (1)’e gore etiketlenmistir.

YUKARI, eger fiyatr < fiyatt,,

tikety = { b
etiketr ASAGI, eger fiyatr > fiyatr,q

M

Burada, etiketr T giinline ait verinin etiketini, fiyatr ve fiyatr+1 sirasiyla T ve T+1 giinlerine ait kapanis
fiyatlarini temsil etmektedir.

2.3. Verilerin Grafik Goriintiilere Doniistiiriilmesi

Zaman serisi verilerinin grafik gorintillere dontistiriilmesinde mum grafikleri ile teknik analiz
gostergelerinden 7 ve 50 giinliik basit hareketli ortalamalar ve Bollinger bantlar1 kullanilmistir. Bu teknik analiz
gostergeleri ve zaman araliklart teknik analistler tarafindan siklikla kullanilmaktadir. Goriintii olusturma
asamasinda kullanilan mum grafikleri, basit hareketli ortalama ve Bolllinger bantlar1 asagida kisaca agiklanmustir.

Mum grafikleri, bir finansal varliga ait acilis, kapanis, en yiikksek ve en diisiik fiyat bilgilerinin gosterildigi
teknik analizde siklikla kullanilan bir grafik tiiriidir. Mumun {ist ignesi en yiiksek fiyatr, mumum alt ignesi en
diisiik fiyati temsil eder. Mum gdvdesinin alt ve {ist sinirlart ise agilis ve kapanis fiyatlarini temsil etmektedir. Eger
kapanis fiyati agilis fiyatindan yiiksek ise, mum gévdesi boyanmaz. Boylece mum govdesinin iistii kapanis fiyatini,
alt1 ise agilis fiyatin1 temsil eder. Eger kapanis fiyati acilig fiyatindan diisiik ise, mum gdvdesi boyanir. Bdylece
mum govdesinin Ustii agilis fiyatini, alt1 ise kapanis fiyatini temsil eder.

Basit hareketli ortalama, bir finansal varligin belirlenen dénem igerisindeki giinliik kapanis fiyatlarimin
ortalamas1 almarak hesaplanir. Ornegin 7 giinliik basit hareketli ortalama 7 giinliik kapanis fiyatlarinin
ortalamasidir (Achelis, 1995). Bir finansal varligin fiyatinin basit hareketli ortalamanin iizerinde veya altinda
olmast, piyasanin trendi hakkinda bilgi saglar.
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Bollinger bantlari, hareketli ortalamanin iistiine ve altina yerlestirilen volatilite bandidir. Orta bant, 20 giinliik
basit hareketli ortalamadir. Ust ve alt bantlar, 20 giinliik basit hareketli ortalamaya, 20 giinliik fiyatin standart
sapmasinin 2 katinin sirasiyla eklenip ¢ikarilmast ile hesaplanir (Achelis, 1995). Volatilitenin yiikselip azalmasina
bagli olarak Bollinger bantlar1 genislemekte veya daralmaktadir.

11 giinlik mum grafikleri ve teknik analiz gosterge degerleri PNG dosya formatinda ayr1 bir goriintii dosyasi
olarak kaydedilmistir. Olusturulan goriintii veri setinden 6rnek goriintiiler Sekil 2’de gosterilmistir.

.

(b)
Sekil 2. Veri setinden 6rnek goriintiiler: (a) YUKARI ve (b) ASAGI

50 giinliik basit hareketli ortalama veri setindeki ilk 49 giin i¢in hesaplanamadigindan bu giinlere ait goriintii
dontisiimleri yapilmamistir. Ayrica veri setindeki son giin ve fiyatin degismedigi 7 giin igin etiketleme
yapilmadigindan yine bu gilinler i¢in de goérintii doniisiimleri yapilmamigtir. Goriintli veri seti toplam 3.852
goriintiiden olugsmaktadir. Olusturulan goriintii verilerinin sinifsal dagilimlar: Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1. Goriintiilerin sinifsal dagilimlart

Simf Etiketi Egitim Veri Seti | Dogrulama Veri Seti | Test Veri Seti | TOPLAM
YUKARI 1.180 405 433 2.018
ASAGI 1.110 375 349 1.834

2.4. Evrisimsel Sinir Aglar1 ve Transfer Ogrenme

ESA mimarisi goriintiiniin 6zniteliklerini otomatik olarak 6grenmek ve siniflandirmak igin gelistirilmistir. Bir
ESA mimarisi iki bolimden olusur. Birinci boliim, verilerin ayirt edici dzelliklerinin 6grenildigi evrisim,
aktivasyon ve havuzlama katmanlarindan; ikinci bolim ise tam bagli katmanlardan ve 6grenilen 6zniteliklerin
smiflandirildigi softmax katmanindan olugsmaktadir (Lecun vd., 2015).

Evrigim katmanindaki filtreler sayesinde verilerin birbiriyle iligkili uzamsal bagimliliklart kesfedilir. Evrigim
islemi sonucunda girdilerin agirlikli toplamu elde edilir. Bu katmani, lineer bagimliliklardan kurtulmak igin bir
aktivasyon katmani takip eder. En ¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonu Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU),
negatif degerleri 0 olarak ayarlar. Aktivasyon haritalar1 bu katmanda elde edilir. Ardindan, verideki degerli bilgileri
kaybetmeden boyut kiigiiltmek i¢in havuzlama katmani gelir. Maksimum veya ortalama bir havuzlama yapilabilir.
Girdi boyutu, filtre boyutu, adim ve dolgu gibi hiper-parametre degerlerine baglh olarak evrisim islemleri birbiri
ardina tekrarlamr. Ogrenilen dznitelikler tam baglh katmana aktarilarak diizlestirilir. Mimariye bagh olarak, bir
veya daha fazla tam bagli katman olabilir. Son tam bagli katman bir softmax katmanina gegirilir ve 6grenilen
Ozniteliklerin sinif olasilik degerleri hesaplanarak model tahmini gergeklestirilir.
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Bir veri seti iizerinde egitilmis ESA modelleri farkli problemlerin ¢dziimiinde kullanilabilmektedir. Ince-
ayarlama olarak adlandirilan bu islem sayesinde daha az veri ile daha hizl1 bir sekilde egitim tamamlanabilmektedir

(Firildak ve Talu, 2019). Bu ¢alismada 6ncii ESA modellerinden AlexNet ons altin giinliik fiyat yon tahmini i¢in
ince-ayarlama yaklagimi ile kullanilmusgtir.

AlexNet mimarisinin giris goriintii boyutu 227x227 piksel ¢dzliniirliiktiir. Mimari 1 giris, 5 evrisim, 7 ReLU,
2 normalizasyon, 3 havuzlama, 3 tam bagli katman, 2 birakma katmani, 1 softmax ve 1 ¢ikt1 katmanindan olusur.
AlexNet mimarisinin genel yapisi ve hiper-parametre degerleri Sekil 3’te gosterilmistir.

227x227x3 96 256 384 384

256 4096 4096 1000
11 5 3 3 3
" X3 5 X48 3 X256 3 X192 X192
Hm——————— — Hm——————— + Hm——————— + Hm——————— + Hm——————— +
Filters
Stride  [44] Stride  [22] Stride  [11] Stride  [11] Stride  [11] Convolution layers
Padding [0000] Padding [2222] Padding [1111] Padding [1111] Padding [1111] Fully connected layers

Sekil 3. AlexNet mimarisi (Altuntas vd., 2019)

3. Bulgular
3.1. Deneysel Kurulum

Bu c¢alismada, ons altin giinliik fiyat yoniiniin tahmini i¢in 6ncli ESA mimarilerinden AlexNet modelinin ince-
ayarlanmasina dayanan bir yaklasim Onerilmistir. Altin fiyat verilerinin etiketlenmesi, grafik goriintiilere
doniistiiriilmesi, AlexNet modelinin ince-ayarlanmasi ve karlilik analizleri igin piyasa benzetim prosediirii
MATLAB © (R2020b) ortaminda gergeklestirilmistir. Caligmada kullanilan bilgisayar 2.6 GHz i5 islemci, 512
GB SSD sabit disk, 8 GB DDRA4 sistem bellegi ve 4GB ekran kartina sahiptir.

AlexNet modelinin ince-ayarlanmasi i¢in kullanilan hiper-parametre degerleri su sekilde ayarlandi: Son tam
bagli katman 2 ¢ikisl bir tam bagli katman ile degistirildi. Maksimum epoch sayisi 100, mini batch sayis1 32,
dgrenme katsayist 10 olarak ayarlandi. Bir epoch 71 egitim adimu siirdii. Her epochda (71 egitim adiminda) bir
kez dogrulama prosediirii ¢alistirildi. Durdurma kriteri olarak 10 dogrulama sonunda bagarim artmazsa egitim
bitirildi. ince-ayarlama prosediirii 12. epochda 852 egitim adiminda tamamlandi. Ince-ayarlama prosediirii 15
dakika 25 saniye siirdii. Egitim adimlar1 boyunca modelin egitim ve dogrulama setleri {izerinde elde ettigi dogruluk
ve kayip degerleri Sekil 4’te gosterilmistir.

—&o—Egitim Dogrulama —&o—Egitim Dogrulama
100 1.6
90 15
80 14
70 =13
(]
= 60 w P12
= g a
5 o0 W= Ql.l
& 40 =1
30 % 0.9
20 0.8
10 0.7 '*.W
0 0.6
T Hd N M S0 O~ 0D O o N T N M S D O~ 0 O o
~N 9 d 00N o © M A o0 ~N § 4 0 0 N o © M A 0o W
d NN ®M S DO~ N~ ®© - N N M S S O O~ N~ @
Egitim Adimi1 Egitim Adim1
(a) (b)

Sekil 4. Egitim adimlar1 boyunca modelin (a) dogruluk ve (b) Kayip degeri degisim grafikleri
3.2. Smiflandirma Sonuclari

Ons altin giinliik fiyat yOniiniin tahmini i¢in Onerdigimiz ince-ayarlanmis AlexNet ESA mimarisi
yaklasimimizin siniflandirma basarimimi Slgmek icin smiflandirma performans metriklerinden Dogruluk,

Duyarlilik, Hassasiyet ve F-ol¢iitii kullanilmigtir. Calismada kullanilan siniflandirma performans metriklerine ait
matematiksel ifadeler asagida verilmistir.
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Iki-sinifli siniflandirma problemlerinde siniflandirma performansini 6lgmek igin simiflardan biri pozitif digeri
negatif olarak ele alinir. Tahmin modelince dogru tahmin edilen pozitif drneklerin sayisi Dogru Pozitif (DP), dogru
tahmin edilen negatif 6rneklerin sayis1 Dogru Negatif (DN), yanlis tahmin edilen pozitif 6rneklerin sayis1 Yanlis
Negatif (YN) ve yanlis tahmin edilen negatif 6rneklerin sayist Yanlis Pozitif (YP) olarak adlandirilir (Altuntas ve
Kocamaz, 2021).

Bu calismada YUKARI smifi pozitif ve ASAGI simfi negatif olarak ele alinmustir. Gergeklestirilen
siiflandirma performans metrikleri dl¢limlerine gore, dnerilen yaklagimin Dogruluk, Duyarlilik, Hassasiyet ve F-
oOlciitli degerleri sirastyla %53,8, %66,97, %37,54 ve %42,05 olarak 6l¢iilmiistiir.

3.3. Karhlik Analiz Sonuclari

Finansal zaman serisi tahmin ¢alismalarinin nihai hedefi dogru alim-satim kararlari vererek karliligt
artttrmaktir. Finansal piyasalarda gergeklestirilen her alim-satim isleminin kar-zarar etkisi, bir bagka deyisle
biiyiikligi, esit degildir. Finansal piyasalarda gerceklestirilen az sayida basarisiz islem ile olusan zarar, ¢ok sayida
basarili islem ile elde edilen kardan biiyiik olabilir. Bu nedenle, yiiksek siniflandirma bagarimina sahip bir model
zarar eden bir model olabilir. Finansal zaman serisi tahmin problemi bir siniflandirma problemine indirgenmis olsa
da, smiflandirma performans metrikleri finansal zaman serisi tahmin modellerinin ger¢ek performanslarini 6lgmek
icin yeterli degildir.

Bu ¢aligmada, ons altin giinliik fiyat yon tahmini i¢in 6nerdigimiz yaklasimin ger¢ek performansinit 6lgebilmek
icin piyasa benzetimleri gerceklestirilmis ve karlilik analizleri yapilmistir. Ayrica dnerilen yaklasim, geleneksel
alim-satim stratejilerinden Goreceli Giig Endeksi ve Al ve Tut ile karsilagtirilmistir. Goreceli Glig¢ Endeksi, asirt
alim ve asir1 satim seviyelerinin belirlenmesi igin kullanilan, 0 ila 100 araliginda deger alan, bir teknik analiz
osilatoridiir (Murphy, 1986). Al ve Tut stratejisi, yatinm yapilacak finansal varhi@in yatirim dénemi basinda
alindig1, yatinm dénemi boyunca tutuldugu ve yatirim dénemi sonunda satildig1 bir yatirim stratejisidir.

Onerilen yaklasimin karlilik analizleri 01.01.2019 —31.12.2021 tarihleri arasinda 3 yil i¢in gergeklestirilmistir.
Piyasa benzetim senaryomuzda, alim-satim islemlerine 10.000 $ sermaye ile baglanilmigtir. Test donemi boyunca
her bir giin i¢in Onerilen tahmin modeline fiyat yon tahmini yaptirilmistir. Tahmin modelinin ilk YUKARI
tahmininde tiim sermaye ile alim islemi gergeklestirilmistir. Alim islemi yapildiktan sonra ilk ASAGI tahmininde
eldeki tiim varhik satilmistir. Onerilen yaklasim, geleneksel alim-satim stratejilerinden Goreceli Gii¢ Endeksi ve
Al ve Tut ile karsilastirilmigtir. Goreceli Giig¢ Endeksi degeri 70 ve iizerinde oldugunda satis, 30 ve altinda
oldugunda alis iglemi gergeklestirilmistir. Al ve Tut stratejisinde ise karlilik analizlerinin yapildigi donem basinda
(01.01.2019) alis ve donem sonunda (31.12.2021) satis islemi gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen karlilik
analizlerinde islem sayisi, donem sonu sermaye ve kar orani Tablo 2’de sunulmustur. Ayrica 6nerilen modelin ve
karsilastirma yapilan alim-satim stratejilerinin test donemi boyunca sermaye degisimleri Sekil 5’de verilmistir.

Tablo 2. Karlilik Analiz Sonuglari

Alim-Satim Stratejisi Baslangic G(_erg:eklestirilen Dénem Sonu Kar Oram
Sermayesi Islem Sayisi Sermaye (%)
Al ve Tut 10.000 $ 2 14.255,23 $ 42,55
Goreceli Gii¢ Endeksi 10.000 $ 20 13.670,87 $ 36,71
Onerilen Yaklasim 10.000 $ 202 14.841,66 $ 48,42
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Sekil 5. Onerilen yaklasim ve karsilastirilan yatirim stratejilerine ait sermaye degisim grafikleri

4. Sonug

Bu ¢alismada, ons altin giinliik fiyat yon tahmini igin 2007-2021 yillarina ait 15 yillik tarihsel fiyat verisi
kullanilmistir. Caligma kapsaminda altin fiyat yon tahmini iKi-simifli gériintii siniflandirma problemi olarak ele
alinmigtir. Bu amagla, tarihsel altin fiyat verileri mum grafikleri ve teknik analiz gostergeleri yardimiyla grafik
goriintillere doniistliriilmiistiir. Olusturulan goriintii verileri fiyatin bir sonraki islem giiniindeki yonii dikkate
alinarak ASAGI ve YUKARI olarak etiketlenmistir. Goriintii verilerinin siniflandirilmasi i¢in 6n-egitimli AlexNet
ESA modeli ince-ayarlanarak probleme uyarlanmig ve altin fiyat yon tahmini i¢in 6n-egitimli ESA modelinin
kullanildig: yeni bir yaklagim 6nerilmistir. Gergeklestirilen deney sonuglaria gore, 6nerilen yaklasimin dogruluk,
duyarhilik, hassasiyet ve F-6l¢iitii siniflandirma performans metrigi degerleri sirasiyla %53,8, %66,97, %37,54 ve
%42,05 olarak dlciilmiistiir. Ayrica 6nerilen yaklagim tahminlerine dayali bir algoritmik altin ticaret modeli igin
piyasa benzetimleri gergeklestirilmis ve karlilik analizleri yapilmstir. 3 yillik test donemi boyunca gergeklestirilen
karlilik analiz sonuglar1 6nerilen yaklasimin %48,42 kar orani ile diger alim-satim stratejilerinden daha karl
oldugunu gostermektedir.

Gelecek caligmalarda ESA mimarilerine dayali algoritmik ticaret modelleri farkli finansal varliklar igin
uyarlanacaktir. Ayrica modellerin hatali tahminlerini azaltarak karliligint arttirmak igin hibrit ¢6ziimler
gelistirilecektir.
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