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OZET

Borsa hisse degerlerinin, farkli ve ¢ok miktarda kuvvet tarafindan etkilenmesi ve
bu kuvvetlerin etkilesimlerinin karmasik olmasi sebebiyle tahmin edilmeleri oldukga
zordur. Bu kuvvetlerin giiclerindeki ve etkilesimlerindeki ufak degisimler, sonuglarda
biiyiik degisimler olarak goriilmektedirler. Ancak istatistik teorilerinden dogan ve ancak
giliniimiiz bilgisayarlar1 ile uygulanmasi miimkiin olan karmasik derin 6§grenme teknikleri
ile bu degerlerin kisa donem tahminleri miimkiindiir. Calismamizda Borsa Istanbul
icerisinde islem gérmekte olan ISCTR, VAKBN, GARAN, QNBFB ve AKBNK hisse

senetlerinin uzun donem verilerine bakilarak giinliik deger tahmini yapilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda ¢ok degiskenli yapida uzun kisa-dénem hafiza (Long Short-
Term Memory, LSTM) ve kapili tekrarlayan hiicre (Gated Recurrent Unit, GRU)
algoritmalart Adam ve RMSProp optimize edicileri ile kullanilmis ve performanslari
gozlemlenmistir. Ayrica ilgili hisselerin verilerine ek olarak, tahmin kabiliyetini artirmak
amaci ile USD/TRY, BIST30, BANKX endekslerine ait tarihsel veriler de kullanilmistir.
Yapilan ¢alisma sonucunda en basarili tahmin 0.01465 ortalama bagil hata ile ISCTR i¢in
yapilmig olup tiim hisselere iliskin tahminlerin ortalama bagil hatasi 0.01633 olarak
hesaplanmuigtir.
Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Derin Ogrenme, Borsa, Regresyon, Tahmin, Yapay
Sinir Aglari, Uzun Kisa-Donem Hafiza, Kapili Tekrarlayan Hiicre, Tekrarlayan Sinir

Aglar1, Makine Ogrenmesi
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ABSTRACT

Stock market share values are affected by different and many forces and the
interactions of these forces are complex. Because of this complexity, they are difficult to
predict. Small changes in the strength and interaction of these forces are seen as large
changes in results. However, short-term estimations of these values are possible with
complex deep learning techniques that arise from statistical theories and can be realized
with today's computer technologies. In our study, one-day value estimation of ISCTR,
VAKBN, GARAN, QONBFB and AKBNK stocks traded in the Borsa Istanbul has been

made.

In the study, Long Short-Term Memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU)
algorithms in multivariate structure were used with Adam and RMSProp optimizers and
their performances were observed. In addition to the data of the related stocks, historical
data of USD/TRY, BIST30 and BANKX indices were also used in the study in order to
increase the estimation ability. As a result of the study, the most successful prediction
was made for ISCTR with a mean relative error of 0.01465, and the average relative error

of all stocks was calculated as 0.01633.

Keywords: Artificial Intellect, Deep Learning, Stock Market, Regression, Prediction,
Artificial Neural Networks, Long Short-Term Memory, Gated Recurrent Unit, Recurrent

Neural Networks, Machine Learning
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GIRIiS

Borsa; menkul kiymet, emtia, doviz, vadeli islem ve opsiyon sézlesmelerinin halka acik
olarak alinip satildig1 denetlenen bir piyasadir. Sermaye piyasasi, iiretim faaliyetlerini
desteklemek i¢in bir yatirim mekanizmasi olusturmustur ve borsa bu amaca ulagsmak icin
kullanilan piyasadir. Hisse senedi piyasasi, yatirimei faaliyetleri i¢in giivenli bir ortamin
yani swra diizenli ticaret mekanizmalari, en son fiyatlar ve gercek zamanl aligveris

sagladig i¢in popiilerdir.

Borsa veya sermaye piyasalarmin tahmini, biiyiik kar imkani sunar ve bu alandaki ¢ogu
arastirmaci i¢in bu durum temel bir motivasyon kaynagidir. Pazar1 tahmin etmek i¢in
cogu arastirmaci ya teknik ya da temel analizi kullanir. Teknik analiz, gelecekteki fiyatlar1
tahmin etmek i¢in fiyatlarm yoniinii analiz etmeye odaklanirken, temel analiz, finansal
haberler ve kazang raporlar1 gibi yapilandirilmamis metin bilgilerini analiz etmeye

dayanir.

Bu calismada klasik teknik ve temel analize alternatif olarak borsa hisse degerlerinin
derin sinir aglarmin zaman serilerinin tahmininde kullanilmak tizere 6zellestirilmis bir
versiyonu olan tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Network, RNN) kullanilarak
tahmin edilmesi amaglanmustir. Gelecek fiyatlar1 tahmin edilecek hisseler, Borsa Istanbul
biinyesinde BIST100 ve XBANK endeksleri icerisinde islem gormekte olan asagidaki

bankalara ait hisseler olarak se¢ilmistir.

e Tiirkiye Is Bankas1 A.S (ISCTR),

e Tirkiye Garanti Bankasi A.§ (GARAN),

e Tiirkiye Vakiflar Bankasi T.A.O (VAKBN),
e (QNB Finansbank A.S (QNBFB),

e Akbank T.A.S (AKBNK)



Bu tez calismasinda veri seti olarak ilgili hisselerin her bir giine ait ag¢ilis degeri, kapanis
degeri, giin i¢i en yiiksek deger, giin i¢i en diisiik deger ve islem hacmi verileri belirlenmis
olup Yahoo Finance internet sitesinden alinmustir. 31 Aralik 2007 tarihinden 28 Subat
2021 tarihine kadar olan ilgili veriler egitim (train) verisi, 01 Mart 2021 tarihinden 31
Mart 2021 tarihine kadar olan veri, dogrulama (validation) verisi ve 01 Nisan 2021
tarihinden 31 Mayis 2021 tarihine kadar olan veriler ise modelin performansini 6lgmek

amaciyla test verisi olarak kullanilmistir.

Bu tez ¢alismasi biinyesinde yer alan yapay zeka modellerine ait kodlar, Python yazilim
dili ile yazilmis olup veri setlerinin hazirlanmasinda Pandas ve Numpy kiitiiphaneleri
kullanilmistir. Yapay zekd modelinin hazirlanmasinda TensorFlow kiitiiphanesinden
tiretilmis Keras kiitiiphanesi kullanilmistir. Yapay zekd modelleri, bir Google bulut
hizmeti olan Colab iizerinde egitilmis olup, alt yap1 olarak Google’1n tahsis etmis oldugu
Tesla T4 model GPU ve Google’m yapay O6grenme alanlarinda kullanilmak {izere
tasarlamis oldugu yeni nesil bir islemci modeli olan TPU (Tensor Processing Unit)

kullanilmastir.



1. BOLUM

GENEL BIiLGILER ve LITERATUR CALISMASI

1.1. Problem Durumu

Yapay zeka ve derin 6grenme kavramlari asil popiilerligini glinlimiizde kazanmis olsa da
temelleri ¢cok daha eskiye dayanmaktadir. Derin sinir aglarmin temel tasi olarak
adlandirabilecegimiz Perceptronlarin ilk temeli 1957 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan
Donald Hebb’in beyin hiicresi modeli ve Arthur Samuel’in makine Ogrenimi
caligmalarinin 15181nda atilmistir. Perceptron, baslangicta donanimsal olarak tasarlanmis

olsa da sonradan ilk Perceptron yazilimi IBM 704 i¢in tasarlanmstir.

1960’11 yillarda Perceptronlarin gok katmanli kullanilmasi sinir aglar1 ¢alismalarina yeni
bir boyut kazandirmistir. Perceptronlarin birden ¢ok katmanda kullanilmasmin islem
giictine 6nemli ol¢iide katkida bulundugunun kesfedilmesi ile ileri beslemeli sinir aglar1
(Feedforward Neural Networks) ve geri yayilim (Backpropagation) kavramlar1 6nem

kazanmustir.

Makine Ogrenmesi, yapisal islev olarak Ogrenebilen ve veriler {izerinden tahmin
yapabilen algoritmalarin ¢alisma ve ingalarini arastiran yapay zekanin bir alt dalidir. Bu
baslik altindaki 6grenme algoritmalari, statik program talimatlarini harfiyen takip etmek
yerine Oornek girislerden veri tabanli tahminleri ve kararlar1 gergeklestirebilmek amaciyla
bir model olusturarak ¢aligirlar. Makine 6grenimi olduk¢a fazla kullanim alanina sahiptir.
Pazarlama, finans, bankalarin ge¢mis verilerinin analiz edilerek kredi skorlarmin
hesaplanmasi, dolandiricilik tespiti, sinyal filtreleme, yiiz tanima sistemleri, goriintii
isleme ve borsa bu alanlara drnek olarak gosterilebilir. Imalat alaninda makine 6grenimi
modelleri, optimizasyon, kontrol ve sorun ¢ozme alanlarinda kullanilirken tip alaninda
teshis konulmasina yardim edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Bir sistemin zeki olmasi i¢in

ogrenebilme kabiliyetine sahip olmas1 beklenmektedir. Eger bir sistem 6grenebilir ve



degisikliklere uyum saglayabilirse tasarimcinin tiim olas1 durumlar1 diisiiniip her biri i¢in

¢OzUim liretmesine gerek kalmayacaktir [1].

Moghar, S&P 500 borsasma ait GOOGL ve NKE hisseleri iizerinde yapmis oldugu
caligmada, Uzun Vadeli Borsa (Long Term Stock Exchange, LTSE) tabanli bir RNN
kullanimin1 6nermektedir. 12 iterasyon ile egitilen bir setin GOOGL i¢in 264sn ve NKE
icin 132sn de egitildigini ve GOOGL i¢in 0.0011 ve NKE icin 0.0019 ortalama karesel
hata (Mean Squared Error, MSE) cinsinden hata ile gelecek olas1 hisse degerlerini tahmin
etmistir. Egitim i¢in gereken iterasyon sayis1 100’°e ¢ikarildiginda algoritmanin GOOGL
icin 2200sn ve NKE i¢in 1100sn de egitildigini MSE cinsinden hatalarin sirasi1 ile 4,97E-
04 ve 8,74E-04’¢ kadar geriledigini belirtmistir [2]

Raso ve Demirci, yapmis oldugu calismada Sekil 1.1.’de blok yapis1 verilmis olan dokuz
katmanli Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM) tipi bir yapay sinir
ag1 kullanarak BIST 30 hisse degerleri iizerinde tahminler yapmaya c¢alismislardir.
01.01.2016°dan 11.04.2018’¢ kadar olan borsa hisselerinin degerlerini veri seti olarak
kullanmiglar ve 5 giinliik borsa hisse degerlerini tahmin etmeye calismiglardir. Kullanmig
olduklar1 yapay sinir aginin giris degerlerini belirlerken ekonomi yontemlerini kullanarak
hesaplamis olduklar1 indikator ve osilator degerlerinden faydalanmislardir. Sonug olarak
birinci giinden besinci giine kadar siras1 ile 0,0322; 0,109; 0,09; 0,1069; 0,2581 MSE

cinsinden hata ile tahminler yapmuslardir. [2].
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Sekil 1. 1. Raso ve Demirci’nin kullanmig oldugu yapay sinir ag1 modeli [2].

Konstantinou, yapmis oldugu ¢alismada, borsa hisse senedi degerleri iizerinde Japon
Mum Grafikleri, Monte-Carlo modelleri ve binomal modeller gibi klasik metotlar yerine
makine Ogrenme tekniklerini kullanmayr denemistir ve Pekistirmeli Ogrenme
(Reinforcement Learning, RL) modelini esas alan bir ileri beslemeli yapay sinir agi
kullanmustir. Veri seti olarak Kasim-2016’dan Haziran-2017 tarihine kadar Stocholm
borsasinda iglem goren hisseleri tercih etmistir. Kullanmis oldugu modelde veri
setlerindeki aralig1 iki dakika, on dakika, otuz dakika ve bir saat olarak kullandiginda hep
ayni dogrulukla tahminlerin olustugunu goézlemlemistir. Olusturmus oldugu model ile

ortalama %8 kazang elde edildigini raporlamistir [4].

Ince yapmis oldugu calismada, Bitcoin’ in olasi degerlerini farkhi derin 6grenme
yontemleri kullanarak tahmin etmeye ¢alismistir ve acik, kapali, diisiik deger, hacim gibi
indikatorlerin kullanilmasimin ileri beslemeli Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network,
DNN), LSTM ve GRU gibi modellerin kesinligini arttirdigint gézlemlemistir. Ek olarak

bu modeller arasinda yaptigi kiyaslamada Tablo 1. 1’de goriilen degerlere ulagmustir [5].



Tablo 1. 1. Ince’nin yapmus oldugu 0.001 pay i¢in modellerin kesinlik kiyaslamast [5].

) Teknik Indikatérler ile OHLCYV Degerleri ile
Algoritma o o
Kesinlik Skoru Kesinlik Skoru
Derin Sinir Ag1 (DNN) %54,01 %50,21
Uzun Kisa — Donem
%56,33 %53,62
Hafiza (LSTM)
Kapili Tekrarlayan Hiicre
%54,05 %53,62
(GRU)

Linzie, yaptig1 calismada, yapay sinir aglarmi kullanarak finansal analiz ve kisa vadeli
borsa tahmini yapmaya c¢alismistir. Literatiirdeki diger calismalarm aksine teknik
indikatdrleri kullanmamis ve stokastik gradyen inisi (Stochastic Gradient Descent) iceren
bir Asir1 Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine, ELM) kullanmustir. Elde ettigi
sonuglarda algoritmanin yalnizca islem hacmi, giin i¢i yliksek deger, giin i¢i diisiik deger
gibi az sayida girdiye sahip olmasi sebebiyle diger metotlardan yaklasik olarak %18 daha
hizl egitildigini ve {irettigi sonuglarda olusan hatalarm ortalama %0,6 kadar daha diisiik

oldugunu raporlamistir [6].

Falinouss, yapmis oldugu ¢alismada borsa hisse degerleri hakkinda ¢ikan haberlerin
metin madenciligi ismi verilen ve yazili metinlerin igeriklerinin analiz edilerek sayisal
degerlere doniistiiriilmesini saglayan metotlar kullanilarak sayisal olarak anlamli
degerlere doniistiiriilebilecegini ve bulunan degerlerin yapay sinir aglarinda giris degeri

olarak kullanilabilecegini kesfetmistir [7].

Giindiiz ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 bir calismada Borsa Istanbul igerisinde islem
goren bankalarin hisselerini LSTM ve Light-GBM modellerini kullanarak tahmin etmeye
calismis ve bu iki modelin performanslarini karsilagtirmislardir. Hisse 6z niteliklerinin
sayisini azaltmak igin Degisken Otokodlayic1 (Variational AutoEncoders, VAE)
kullanmig ve elde ettikleri en iyi basar1 degerini LSTM modeli i¢in makro ortalama F-

Skoru cinsinden 0.685 olarak belirtmislerdir [8].

Site A., 2020 yilinda yapmis oldugu tez ¢alismasinda borsa hisselerinin tahmini lizerine

literatiire girmis ¢alismalar1 Tablo 1.2°de goriildiigi sekilde 6zetlemistir [9].



1.2. Arastirmanin Amaci

Finans alaninda, borsalar ve onlarm trendleri dogalar1 geregi fazlasiyla degiskenlige ve
volatiliteye sahiptir. Yatirimcilar ve borsa analistleri, borsa hisse degerlerinin
davraniglarmni farkli yontemler kullanarak incelemekte ve bunlara uygun yatirim planlar1
gelistirmektedirler. Fama E. Verimli Pazar Hipotezinin (Efficient Market Hypothesis)
yar1 giiclii formunda borsa hisse degerlerinin halka ag¢ik tiim verileri yansittigini ve bu

nedenle trend hareketlerini tahmin etmenin miimkiin olmadigmi belirtmistir [10].

Bu sebeple yapmis oldugumuz tez calismada BIST100 ve Bankacilik endeksleri
icerisinde islem gormekte olan ISCTR, GARAN, VAKBN, QNBFB ve AKBAN
hisselerinin degerlerinin giinliik tahminlerinin yliksek bir kararlilik ile tahmin edilmesi

amaclanmustir.

1.3. Arastirmanin Onemi

Borsada iglem goren hisselerin fiyat hareketlerinin dngoriilebilirligi amaglanmis ve bu
amaca uygun olarak da derin 6grenme yontemleri uygulanmis, bu alanda literatiirde

onceden yapilmis calismalara kiyasla performans iyilestirmesi ortaya konulmustur.

Ayni1 zamanda akademik c¢alismalarda siklikla kullanilmakta olan ve yenilemeli sinir
aglarinin (RNN) oOzellestirilmis bir versiyonu olan LSTM ile yine RNN’lerin
Ozellestirilmis bir baska versiyonu olan GRU modeli de tahminlerde kullanilmis ve bu iki

modelin tahmin performanslar1 karsilastirilmistir.



Tablo 1. 2. Site A. tarafindan derlenen ve literatiirde yer alan ¢alismalarin listesi [9].

Tarih | Oz Nitelik
Yazarlar Veri Seti Aralig1 Seti Hedef Metot
Kara ve
digerleri., Teknik Endeks
2011 BIST 100 - Indikatorler | Hareketi | ANN, SVM
4 Hint Hisse
Patel ve Senedi ve 2 Hisse
digerleri., Farkli 2003- Teknik Fiyat ANN, SVM,
2015 Endeks 2010 Indikatorler | Hareketi | RF, NB
Giindiiz ve | BIST 100 en Hisse LR, Gradyen
digerleri., fazla iglem | 2011- Teknik Fiyat Gtliglendirme
2017 goren 3 hisse | 2016 Indikatorler | Hareketi | Makineleri
Uc farkli
sektorden Giiclendirilmis
Nayak ve Hint hisseleri Hisse Karar
digerleri., ve Haber 2002- Polarite Fiyat Agaglari, LR,
2016 kaynaklar1 | 2015 Skorlar1 Hareketi | SVM
S&P 500
Borsasindan Teknik
Vargas ve farkli hisse Indikatérler | Hisse
digerleri., ve metinsel | 2006- ve Polarite |Fiyat CNN, RNN,
2017 kaynaklar 2013 Skorlar1 Hareketi | ANN, SVM
NSE'den 3
Hiransha ve |ve Hisse LSTM, CNN,
digerleri., NYSE'den 2 |2007- Fiyat RNN, MLP,
2018 farkli hisse | 2017 - Tahmini | ARIMA
S&P 500 CNN, LSTM,
Borsasindan nitelik
Kim ve farkl1 hisse CNN ile Hisse hibritlemeli
digerleri., ve metinsel |2016- cikarilmis | Fiyat CNN - LSTM
2019 kaynaklar 2017 0z nitelikler | Tahmini | Modeli
ARIMA,
ANN, SVR ve
Onermis
Cin Arama olduklar1
Dong ve Borsasina ait motoru Hisse metotlar
digerleri., tarihsel 2011- endeks Fiyat (LBSI ve TS-
2019 veriler 2016 oranlar1 Tahmini | GFT)




2. BOLUM

VERI SETLERININ HAZIRLANMASI

Bu boliimde, tez ¢alismasi dahilinde egitimi yapilan derin 6grenme modelleri igin gerekli
olan borsa hisselerinin belirlenmesinden, belirlenmis olan hisselere iliskin hangi
verilerinin nasil toplandigindan bahsedilmistir. Toplanan verilerin derin Ogrenme
modellerine giris olarak uygulanmadan once ve uygulandiktan sonra yiiriitiilen 6n

islemlere (Pre-processing) ve son islemlere (Post-processing) dair bilgi verilmistir.

2.1. Degeri Tahmin Edilen Borsa Hisselerinin Belirlenmesi

Bu tez galigmasinda egitimi yapilan derin 6grenme modellerinin kararliligini artirmak ve
tahmin basarismi artirmak adma volatilitelerinin diisiik ve islem hacimlerinin biiyiik
olmas1 sebebiyle BIST30 ve Borsa Istanbul Bankacilik Endeksi (XBANK) igerisinde yer
alan ISCTR, AKBNK, GARAN, VAKBN ve QNBFB hisseleri se¢ilmistir.

Giinliik fiyat hareketleri tahmin edilen hisselere ek olarak tahmin basarisini artirmak i¢in
veri seti igerisinde XBANK endeksi, BIST30 endeksi, Tiirk liras1 / Amerikan dolar1
endeksi dahil edilmistir. Irmak ve Cetin’in yapmis oldugu calisma [11], borsa igerisinde
islem goren hisselerin birbirleri ile olan korelasyonlarini Tablo 2.1°de ortaya koymustur.
Bu sebeple ISCTR ve AKBNK hisselerinin tahminlerini destekleyecegi sebebiyle Is
Gayrimenkul Yatirim Ortakligi A.S (ISGYO) ve Aksigorta A.S (AKGRT) hisselerine ait

veriler de veri setine dahil edilmistir.

2.2. Belirlenen Hisse Senetlerinin Ge¢mis Verilerinin Toplanmasi

Egitim ve test asamasinda ihtiya¢ duyulan veriler, Yahoo Finance tarafindan saglanmis
olan yfinance API’s1 araciligi ile toplanmistir. Toplanan verilerin yapisina ait ekran

goriintiisii Sekil 2.1 de yer almaktadur. {lgili hisse ve endekslerin baslangig tarihleri Tablo
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2.2’de verilmistir. Tabloda goriilecegi lizere veri setinde kullanilan endeks ve hisselerin

tamaminda ortak olmasi sebebiyle verinin baslangig tarihi 31-12-2007 olarak se¢ilmistir.

Elde edilen veriler, Pandas kiitiiphanesine ait “DataFrame” veri yapilarinda tutulmustur.

Tablo 2. 1. Borsa hisseleri arasindaki korelasyonlar [11].

= = =

¥ & X o &8 £ % n = ¢ & &
) & &) iz = [5 = > - - = =
2 2 2 = °© 2 =<2 2 7 2 O Z
= < < @ a = O E = = < @

AKGRT 0,676

ARCLK 0,576 0,558

BEKO 0,515 0,582 0.659

DOHOL 0,613 0,600 0,597 0,632

FROTO 0,508 0,454 0,484 0445 0514

GARAN 0,660 0.645 0559 0.580 0,659 0.498

HURGZ 0,617 0,642 0,544 0.591 0.614 0.504 0.647

ISCTR 0,738 0,685 0,529
ISGYO 0,496 0.633 0,536
KCHOL 0,600 0.646 0.602
SAHOL 0,689 0,661 0,626
TOASO 0,588 0,620 0,567

0,608 0,659
0,519 0,519
0.592 0.664
0,604 0,732
0,546 0,612

0,524 0,732 0,678

0,436 0,512 0,563 0,568
0,482 0.622 0,631 0,661 0.552
0,544 0,685 0,620 0,712 0,557
0,455 0.561 0,581 0,562 0,522

0,713
0,610 0,651

Tablo 2. 2. Yahoo Finance kayitlarina gore hisse verilerinin baglama tarihi.

Sembol Baslangi¢ Tarihi
ISCTR 31-12-2007
ISGYO 10-05-2000
AKBNK 10-05-2000
AKGRT 10-05-2000
GARAN 10-05-2000
QNBFB 10-05-2000
VAKBN 21-11-2005
XBANK 10-05-2000
BIST30 (XU030) 02-01-1997
TRY/USD 03-01-2005




Date

2007-12-31

2008-01-02

2008-01-03

2008-01-04

2008-01-07

2021-05-21

2021-05-24

2021-05-25

2021-05-26

2021-05-27

Open

3.505488
3.412008
3.341898
3.341898

3.271788

5.200000
5.150000
5.160000
5.050000

5.140000

3464 rows = 7 columns

Sekil 2. 1. ISCTR hissesine ait verilerin tutuldugu DataFrame ait ekran goriintiisii.

High

3.505488
3.435378
3.365268
3.365268

3.365268

9.220000
5.150000
2.210000
3.160000

5.190000

Low

3.435378
3365268
3.271788
3.318528

3.248418

5.130000
5.070000
5.020000
5.020000

5.100000

Close

3.435378

3.388638

3.318528

3.341898

3.318528

2.150000

5.140000

2.020000

3.160000

5.120000

Volume Dividends

8257971

7422347

18273281

8678921

23812232

36348997

40902481

85072394

48849318

44799699

2.3. Veri Setlerinin On islenmesi (Pre-processing)

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

Stock Splits

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.0
0.0
0.0
0.0

0.0

11

Oncelikle Yahoo Finance aracilig1 ile toplanmis olan veriler, tek bir veri setini olusturmak

amaci ile birlestirilmistir. Bu islem yapilirken Pandas kiitiiphanesinin “birlestirme”

(merge) 6zelligi kullanilmistir. Bu islemin ¢alisma mantig1 Sekil 2. 2 ile gosterilmistir.

Bu iglem kullanilarak farkli hisse ve endeks degerlerine ait tablolarda ki veriler, tarih

indeksi baz alinarak kolon bazinda soldan saga dogru birlestirilmistir.

Sekil 2. 2. Pandas kiitiiphanesine ait “merge” isleminin temsili gosterimi.
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Sonrasinda siwrasiyla eksik veriler temizlenmis (Data Cleansing), olgeklendirilmis
(Scaling) ve kayar pencere yapist kullanilarak derin 6grenme modellerine uygun fig

boyutlu bir tensor olusturulmustur.

2.3.1 Veri Temizleme (Data Cleansing)

Veri temizleme, bir kayit kiimesinden, tablodan veya veri tabanindan bozuk veya yanlig
kayitlar1 tespit etme ve diizeltme (veya silme) islemidir. Birden ¢ok veri kaynagi
birlestirilirken verilerin ¢ogaltilmasi veya yanlis etiketlenmesi gibi birgok ihtimal vardir.
Veriler yanlissa, sonuglar ve algoritmalar dogru goriinseler bile giivenilmezdir. Veri
temizleme siirecinde adimlar1 belirlemenin tek bir mutlak yolu yoktur. Ciinkii islemler,
veri kiimesinden veri kiimesine farklilik gdsterir. Veri temizliginin yapilmasinda asil

amag, veri kalitesini artirmaktir [12].

Bir verinin kaliteli olarak tanimlanabilmesi i¢in karsilamasi gereken kriterlerden bazilar

asagida verilmistir [12].

e Gecerlilik (Validty): Verilerin tanimlanmis is kurallarina veya kisitlamalarina
uygunluk derecesi.

e Dogruluk (Accuracy): Verilerin gercek degerlere yakin olma derecesi.

¢ Biitiinliik (Completeness): Gerekli tiim verilerin bilinme derecesi.

e Tutarhhik (Consistency): Ayni veri kiimesi i¢inde veya birden ¢ok veri kiimesi
arasinda verilerin tutarli olma derecesi.

e Tekdiizelik (Uniformity): Verilerin ayni1 Olgii birimi kullanilarak belirtilme

derecesi.

Belirtilen kriterlerin saglanmasi i¢in veri temizliginin yapilmasi gereklidir. Daha dnce de
bahsedildigi lizere veri temizligi i¢in tercih edilebilecek tek bir dogru yolun olmamasi

sebebiyle uygulanabilecek metotlar su sekilde siralanabilir [13];

e Tekrarlanan veya alakasiz kayitlarin silinmesi: Yinelenen kayitlar siklikla veri
toplama sirasinda gerceklesir. Birden ¢ok yerden veri kiimeleri birlestirildiginde
yinelenen veriler olusabilmektedir. Tekillestirme, bu siirecte dikkate alinmasi

gereken en biiyiik alanlardan biridir.
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Yapisal hatalanin diizeltilmesi: Verinin yapisinda olusan hatalar olarak ifade
edilebilirler. Veri igerisinde yapilan yazim yanlislari veya sayisal ifadelerden
olusan bir veri grubunda farkli tipteki veriler 6rnek olarak gdsterilebilir.
Istenmeyen aykir degerlerin filtrelenmesi: Genellikle, ilk incelemede goze
batan ve veri grubunun geneline uymayan verilerin elenmesidir.

Eksik verileri isleme: Veri grubu igerisindeki giris-¢ikis setlerinin eksik
kisimlarint gérmezden gelmek miimkiin degildir. Ciinkii bir¢ok algoritma eksik
degerleri kabul etmeyecektir. Eksik verilerle basa ¢ikmanin birkag yolu vardir.

o Ik segenek olarak, eksik degerlere sahip gdzlemler veri grubundan
cikarilabilir. Ancak bunu yapmak bilgi kayb1 anlamina gelir ve bu durum
bu g6z Oniinde bulundurulmalidir.

o lkinci bir secenek olarak, diger gdzlemlere dayali olarak eksik degerler
tiiretilebilir. Bu durumda ise gercek gozlemlerden degil de varsayimlardan
hareket edilir ve veri biitiinligiiniin kaybedilme riski vardir.

o Ugiincii bir segenek olarak, bos degerlerde etkili bir sekilde gezinmek i¢in

verilerin kullanilma seklini degistirebilirsiniz.

2.3.2. Veri Olgeklendirme

Ham verilerin aldig1 degerlerin biiyiik bir aralikta degismesi durumunda bazi makine

O0grenimi algoritmalari, veriler lizerinde normallestirme veya Olgeklendirme islemleri

yapilmadan basarili sonuglar iiretemeyebilir. Veri dl¢eklemenin uygulanmasinin bir

baska nedeni de gradyan iniginin veri 6l¢ekleme ile veri 6lgekleme olmamasi durumuna

kiyasla ¢ok daha hizli yakinsamasidir. Gradyan inisin tanimi 3.B6liimde verilmistir. Veri

Olgeklendirmede kullanilan birden fazla metot mevcuttur [14].

Yeniden o6l¢eklendirme (Min-Max normalization): Min-maks 6lgekleme veya
min-maks normallestirme olarak da bilinen en basit yontemdir. Verilerin [0,1]
veya [-1,1] arahigma yeniden oOlgeklendirilmesidir. Hedef araligin secilmesi,
verilerin dogasina baghdir. [0, 1] i¢in genel formiil su sekilde verilir:

r_ x—min(x)

" max(x)-min(x) (2.1)
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e Ortalama normallestirme: Ortalama normallestirmenin formiilii su sekilde
verilir:

; _ x—average(x)

" max(x)-min(x) (2.2)

e Standardizasyon  (Z-Skoru  normallestirmesi):  Makine  Ggrenimi
algoritmalarinda ¢ok boyutlu verilerin kullanilmas1 gerektigi durumlarda tercih
edilen bir yontemdir. Veri standardizasyonu, verilerdeki her bir 6zelligin
degerlerinin sifir ortalamaya (paydaki ortalama c¢ikarilirken) ve birim varyansa
sahip olmasini saglar. Yapay sinir aglarinda siklik ile bagvurulan bir yontemdir.
Genel hesaplama yontemi, her bir 6zellik icin dagilim ortalamasini ve standart
sapmay1 belirlemektir. Ardindan, her bir 6zellikten ortalama ¢ikarilir ve her
Ozelligin degerleri (ortalama zaten c¢ikarilmistir) standart sapmasma boliiniir.
Formiilii su sekilde verilir:

;X=X

X = ¥, (2.3)

X = average(x) (2.4)

2.3.3. Veri Setlerinin U¢ Boyutlu Tensorlere Doniistiiriilmesi

Veri hazirlik asamasmin son adimu ise elde edilen veri setinin derin 6grenme modeline
uygun bir girdi haline getirilmesi i¢in {i¢ boyutlu bir tensére doniistiiriilmesidir. Bunun
gerekliliginden bahsetmeden Once anlatimi desteklemek adina vektdr, matris ve tensor

kiyaslamasi gorsel olarak Sekil 2.3 ile verilmistir.
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Sekil 2. 3. Vektor, matris ve tensor yapilarinin kiyaslamasi.
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Tensor kavramini daha iyi ifade etmek gerekirse; tensor, matematikte cok boyutlu verinin
simgelenebildigi geometrik bir nesnedir. Skaler denilen yonsiiz nicel biyiikliikler, vektor
denilen yonlii biiytikliikler ve matris denilen iki boyutlu nesneler birer tensordiir. Tensor,

tiim bu nesnelerin genellestirilmis halidir ve ¢ok boyutlu veri kiimeleri i¢in kullanilir [15].

Bu tez ¢alismasinda derin 6§renme modeli olarak Keras kiitiiphanesini temel alan LSTM
ve GRU modelleri -detaylar1 bir sonraki boliimde verilmistir- kullanilmistir. Kiitiiphane
sayfas1 incelendigi zaman onerilen modelin LSTM i¢in kabul edecegi girdi sekli
“[batch, timesteps, feature]” olarak ifade edilmistir. Bu ifadeler, siras1 ile veri
setinde kullanilmasi tercih edilen kayar pencerelerin uzunlugunu, veri setinin sahip
oldugu toplam zaman adimin1 bir bagka ifade ile toplam kayit sayisini ve 6nerilen model
icerisinde kullanmaya karar verilen hisse ve endeks verilerinin 6z niteliklerinin toplam
sayisini ifade etmektedir. GRU modeli igin de girdi sekli tam olarak aynidir. Onerilen
modele girdi olarak verilen veri setinin son sekli bu bilgiler dogrultusunda Sekil 2.4 ile

temsil edilmistir.


https://tr.wikipedia.org/wiki/Matematik
https://tr.wikipedia.org/wiki/Skaler
https://tr.wikipedia.org/wiki/Vekt%C3%B6r
https://tr.wikipedia.org/wiki/Matris
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features

Sekil 2. 4. Model girdimizin seklinin temsili ifadesi.



3. BOLUM

MODEL SECiMI

3.1 Derin Ogrenme

Makine 6grenmesinin (Machine Learning) bir alt dali olan derin 6grenme (Deep
Learning), insan beynindeki sinir hiicrelerinin davranis ve 6grenme seklinden esinlenerek
tasarlanmis algoritmalar toplulugu olarak tanimlanabilir. Derin 6§renme, aslinda bir
makine 6grenmesi yontemidir. Derin 6grenme modellerini kullanarak herhangi bir veri
setinin ¢iktilar1 iizerinde tahminler yapilabilir. Derin 6grenme modelleri, derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak egitilirler ve derin 6grenme algoritmalar1 her calistirildiginda
model parametreleri giincellenerek modelin tahmin performansi gelistirilmeye ¢aligilir.
Bu durum, insan beyninin bir durumu veya olay1 her incelediginde farkl fikirler tiretmesi
gibi diisiiniilebilir. Ayrica derin 6grenme modelleri, 6grenmenin saglanmasi i¢in ¢ok fazla

miktarda veri setine gereksinim duyarlar [16].

3.1.1. Problemin Céziimiine Uygun Modellerin Arastiriimasi

Yapilan literatiir taramas1 neticesinde zaman serilerinin tahmini konusunda farkli makine
6grenimi ve derin 6grenme modellerinin kullanildigi goriilmiistiir. Bu tez ¢alisgmasimnin ilk
asamasinda, kullanilacak yontem olarak segilen derin Ogrenme baslig1 altinda

incelenebilecek modeller ise RNN, LSTM, GRU ve CNN (Convolutional Neural

Network, Evrisimsel Sinir Ag1) olarak goriilmiistiir.
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YAPAY ZEKA

Algilayan, sonug ¢ikaran, aksiyon
alan ve adapte olan bir program

MAKINE OGRENIMI

Daha fazla veriye ulastiginda
algoritmalarin performansinin artmasi

DERIN
OGRENME

Cok miktarda veri kullanarak
kendi kendine 6grenen
¢ok katmanli yapay
sinir aglarindan olusan
bir grup makine 6grenmesi

Sekil 3. 1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iligki [17].

3.1.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Derin 6grenmede, evrisimsel sinir aglar1 (CNN veya ConvNet), en yaygin olarak gorsel
goriintiileri analiz etmek i¢in uygulanan bir derin sinir ag1 smifidir [18]. Goriintii ve video
tanima, tavsiye sistemleri [19], goriintii smiflandirma, goriintii boliitleme, tibbi goriintii
analizi, dogal dil isleme, [20] beyin-bilgisayar arayiizleri [21] ve finansal zaman

serilerinin tahmini [22] alanlarinda uygulamalar1 vardir.

Evrisimsel sinir aglarinin temel mimari yapist Sekil 3.2 ile gosterilmistir. Sekilde
goriilecegi tizere birden fazla katmandan olusan CNN’lerin katmanlarinin temel iglevleri

su sekilde 6zetlenebilir.
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Sekil 3. 2. CNN mimarisinin modeli [23].

Convolution Layer — The Kernel (Evrisim Katmani1 — Cekirdek): Evrisim
katmaninin amaci, giris goriintiisiinden kenarlar gibi yiliksek Oneme sahip
Ozellikleri ¢ikarmaktir. ConvNet'lerin yalnizca bir evrisim katmani ile smirh
olmas1 gerekmez. Geleneksel olarak, ilk ConvLayer, kenarlar, renk, gradyan
oryantasyonu vb. diisiik oncelikli 6zellikleri yakalamaktan sorumludur. Eklenen
katmanlarla, mimari, st diizey 6zelliklere de uyum saglar ve veri kiimesindeki

gorintiileri saglikli bir sekilde anlayan bir ag sunar [23].

Pooling Layer (Havuzlama Katmani): Evrisim katmanina benzer sekilde,
Havuzlama katmani, evrisimli Ozelligin uzamsal boyutunu kiigliltmekten
sorumludur. Bu, boyutsallik azaltma yoluyla verileri islemek icin gereken
hesaplama giiciinii azaltmaktir. Ayrica, rotasyonel ve konumsal olarak
degismeyen baskin 6zelliklerin ¢ikarilmasi, béylece modelin etkili bir sekilde

egitilmesi siirecini siirdiirmek i¢in kullanighdir [23].

Classification — Full Connected Layer (Siniflandirma — FC Katman)
Tamamen baglh bir katman eklemek, evrisimli katmanin ¢iktisi ile temsil edilen
yiiksek seviyeli 6zelliklerin dogrusal olmayan kombinasyonlarmi égrenmenin
(genellikle) ucuz bir yoludur. Tam bagli katman, bu alanda muhtemelen dogrusal

olmayan bir islevi 6greniyor [23].
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3.1.3. Tekrarlayan Sinir Aglan

Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN), diigiimler arasindaki baglantilarin zamansal bir dizi
boyunca yonlendirilmis bir grafik olusturdugu bir yapay sinir ag1 sinifidir. Basit RNN
hiicresinin i¢ yapist Sekil 3.3 ile gosterilmistir. Bu, zamansal dinamik davranig
sergilemesine izin verir. Ileri beslemeli sinir aglarindan tiiretilen RNN'ler, degisken
uzunluktaki girdi dizilerini islemek igin dahili durumlarmi (belleklerini) kullanabilirler
[24-26]. Bu, onlar1 boliimlere ayrilmamis, baglantili el yazisi tanima [27], konusma

tanima [28, 29] veya zamana bagli serilerin analizi gibi gorevlere uygulanabilir kilar.
Sekil 3.4 ile gbsterilmis olan yapinin ¢ikis fonksiyonu su sekilde ifade edilmektedir.

h,=fU*x,+W *h,_4 + b,) (3.1)
Formiilde h, t zamanina ait gizli katman durumunu, x, t zamanma ait girdilerin
durumunu, b, giiriiltii bilesenini, U V€ W ise parametre matrislerini ifade etmektedir

[29].
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Sekil 3. 3. Basit RNN hiicresinin i¢ yapis1 [29].
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Sekil 3. 4. Basit ¢oktan teke (Many-t0-One) RNN yapisi. [29]
3.1.4. Yok Olan Gradyanlar Problemi

Sinir aglarina belirli aktivasyon fonksiyonlarini kullanan daha fazla katman eklendikge,
kayip fonksiyonunun gradyanlar1 sifira yaklasir ve agin egitilmesi zorlasir. Bu durum,
yapay zeka alaninda “Yok Olan Gradyanlar Problemi (Vanishing Gradient Problem)”
olarak adlandirilmaktadir ve ¢ok uzun seriler ile egitilmesi gereken modellerin egitilemez
duruma gelmelerine sebep olmaktadir. Gradyanlarm kaybolma siireci, RNN'yi gegmis
veri durumlarimi saklamak igin iyi bir segenek yapmaz. Bilginin hizla kaybolmadigi
Ozyinelemeli bir yapiya duyulan ihtiyagtan dolayr LSTM ve GRU modelleri ortaya
cikmistir. Kaybolan gradyan probleminin matematiksel olarak izahi su sekildedir [30].

e Problemin daha kolay anlatilabilmesi i¢in b, giiriiltii bileseninin olmadig1 kabul
edilecektir. Bu durumda sigmoid aktivasyon fonksiyonu i¢in gizli katman durumu
asagidaki gibi ifade edilebilir [30].

h = o(Wh,_y) (3.2)

e Bu formiiliin birinci dereceden tiirevinin alinmasi durumunda asagidaki denklem
ortaya ¢ikacaktir. Bu denkleme ait w'2~t bileseni gradyanlarin eksponansiyel
olarak artmasina ve patlamasina ya da sifira yakinsayarak ¢ok hizli bir sekilde yok
olmalarina sebep olacaktir [30].

Ohey _ = tr—t l_ltz_t '
o =W 2 et wo (whtz_k) (3.3)
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e Ayni formiiliin LSTM ve GRU i¢in hesaplanmasi durumunda asagidaki denklem
ortaya ¢ikacaktir ve goriildiigii iizere w2~ bilesenin olmamasi gradyanlarin daha
yavas bir sekilde sifira yakinsamalarmi saglayacaktir. Fakat unutulmamalidir Ki;
bu modeller, gradyanlarin yok olmasina tamamen direngli degillerdir. Yalnizca
sifira  daha yavas yakinsamalar1  sebebiyle daha uzun verileri
destekleyebilmektedirler [30].

as t2—¢
?ttz = 1_[ a(htZ—k) (3-4)

k=1
3.1.5. Uzun Kisa-Dénem Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM)

Uzun Kisa-Donem Bellek Aglar1 — genellikle “LSTM” olarak adlandirilir — uzun siireli
bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN tiiriidiir. LSTM aglar1 ilk olarak Hochreiter &
Schmidhuber (1997) tarafindan tanitilmis ve Felix Gers, Fred Cummins, Santiago
Fernandez, Justin Bayer, Daan Wierstra, Julian Togelius, Faustino Gomez, Matteo
Gagliolo ve Alex Graves’in yapmis oldugu calismalar ile in kazanmistir. Cok ¢esitli

problemlerin ¢6ziimii i¢in tercih edilmis ve tatmin edici sonuglar vermistir [31]. LSTM

hiicresinin i¢ yapist Sekil 3.5. ile gdsterilmistir.

4
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)
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Sekil 3. 5. LSTM Hiicresinin i¢ yapisi [31].


https://scholar.google.com/citations?user=DaFHynwAAAAJ&hl=en
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LSTM'lerin farklilastig1 nokta, hiicre durumudur. Sekil 3.6. da goriildiigi gibi diyagramin
iistiinden gegen yatay ¢izgidir. Hiicre durumu bir tiir tasima bandi gibidir. Sadece bazi
kiiclik dogrusal etkilesimlerle, tiim zincir boyunca dosdogru ¢aligir. Bilginin degismeden

akmasi ¢ok kolaydir [31].

Cy—1 Ci

<
@
v

Sekil 3. 6. LSTM hiicre durumu bilgisinin tasindig1 hat [31].

Sekil 3.7. de goriildiigii gibi LSTM, kapilar adi verilen yapilar tarafindan dikkatlice
diizenlenen hiicre durumuna bilgi ekleme veya cikarma yetenegine sahiptir. Kapilar,
istege bagli olarak bilgi aktarmanin bir yoludur. Kapilar, sigmoid sinir ag1 katmanmdan

ve noktasal carpma isleminden olusurlar [31].

—@—

Sekil 3. 7. Ornek bir LSTM kapisi [31].
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LSTM'deki ilk adim, hiicre durumundan hangi bilgilerin atilacagma karar vermektir. Bu
islemin yapilmasini saglayan kap1 Sekil 3.8 ile gosterilmistir. Bu karar, “unutma kapisi

(forget gate)” olarak adlandirilan sigmoid katman tarafindan verilir [31].

Sekil 3. 8. LSTM modeline ait Unutma kapis1 [31].

Sonraki adim, hiicre durumunda hangi yeni bilgilerin depolanacagina karar vermektir. Bu
siire¢ iki asamadan olusur. Ilk olarak, “girdi kapis1” (input gate) adi verilen bir sigmoid
katman, hangi degerlerin giincellenecegine Kkarar verir. Girdi kapist Sekil 3.9 ile
gosterilmistir. ikinci asamada ise eski hiicre durumu Ct1'i, yeni hiicre durumu Ct'ye

giincellenir. Giincelleme kapisi Sekil 3.10 ile gosterilmistir [31].

4

he—y
€Iy [

Sekil 3. 9. LSTM modeline ait Girdi kapis1 [27].

fe =o(W; - [hy_q,x,]+bj) (3.5)
ip=0(W;- [hyq,x]+b;) (3.6)
Z't = tanh(W¢ - [h,_4, x;]+b) (3.7)
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Sekil 3. 10. LSTM modeline ait Hiicre durumunun giincellenmesi [31].

Son olarak, ¢iktinin hangi degeri alacagina karar verilir. Bu ¢ikti, hiicre durumuna dayali
olacaktir, ancak filtrelenmis bir siiriim olacaktir. Cikt1 kapis1 Sekil 3.11 ile gosterilmistir

[31].

C.=frCiq+ it*Et (3.8)
0, =0(W, - [hy_q1,x:]+b,) (3.9)
ht == Ot*tanh(ct) (3.10)
he A\
@ani>
0y 0
By [ 0| /‘,

A

Sekil 3. 11. LSTM modeline ait Cikt1 kapis1 [31].
3.1.5. Kapih Tekrarlayan Hiicre (Gated Recurrent Unit, GRU)

Standart bir RNN'nin kaybolan gradyan problemini ¢dzmek i¢cin GRU biinyesinde

giincelleme kapisi ve sifirlama kapisi ad1 verilen yapilar kullanir. Temel olarak bunlar,
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cikt1 olarak hangi bilgilerin iletilmesi gerektigine karar veren iki vektordiir. Bu kapilarla
ilgili 6zel olan durum, uzun zaman Oncesinden gelen bilgileri kaybetmemesi veya

tahminle alakasiz bilgileri tutmamasi i¢in egitilebilmeleridir [31].

GRU, Cho ve arkadaslar1 tarafindan literatiire sunulmustur [32]. GRU, LSTM'deki gibi
hiicre durumuna ve c¢ikis kapisina sahip degildir. Bu nedenle LSTM'den daha az
parametreye sahiptir. GRU, bilgileri aktarmak i¢in gizli katmanlar1 kullanir. GRU'nun
tarihsel olarak az sayida veri i¢eren gorevlerde ve daha kiigiik veri kiimelerinde daha iyi
performans sergiledigi gézlemlenmistir, ancak LSTM genel olarak GRU'dan daha iyi
performans gosterme egilimindedir [32]. GRU modelinin i¢ yapis1 Sekil 3.12 ile

gosterilmistir.

GRU
s S Y <
L
Spn
Apah: @5
E
Xt

Sekil 3. 12. GRU i¢ yapis1 [32].

GRU parametreleri arasinda Wr, Wz ve W bulunur. Sifirlama sinyali rt, dnceki gizli
durumun g6z ardi edilip edilmeyecegini belirlerken, giincelleme sinyali zt, gizli durum

ht'nin yeni gizli durum ht”" ile giincellenmesi gerekip gerekmedigini belirler [32].

Sifirlama Kapisi: LSTM biinyesinde yer alan girdi ve unutma kapilariyla ayn1 amaca
yonelik kullanimi s6z konusudur. Bu kapinin grafiksel ifadesi Sekil 3.13 ile yapilmistir.
Kapr rt, 6nceki gizli durumun géz ard edilip edilmeyecegini belirler. Ht" ile giincelleme
kapisi igin zt kapisi olusturulur. Wz ve Wr egitilecek agirlik parametreleri olup bz ve br

giiriiltii vektorleridir [32].
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Z = O-(Wz ) [ht—lx xt] +bz) (3.11)
re = (W, - [he_q,x¢]+b;) (3.12)
Sifirlama Kapisi
ht—l
=
Zy

Concatenate _,>.,.
the_y. x;) rt

Xt
Sekil 3. 13. GRU sifirlama kapis1 [32].
Giincelleme Kapis1 (1. Boliim): Sekil 3.14 ile izah edilen bu kisim rt veya ri ve hyq
carpar. Carpma, ht-1'in ne kadarinin tutulacagi veya yok sayilacagi anlamima gelir. Bu,

ht'nin giincellenmesi i¢in kullanilacak gecici bir ht* olusturur. Wh ve bh agirhik

parametreleri ve giiriiltii vektorleridir [32].
h, = tanh(Wy, - [r, - hy_y, x,]+bp) (3.13)

Giincelleme Kapist I

| =

Sekil 3. 14. GRU giincelleme kapisi Giincelleme Kapisinin 1. Asamasi [32].

hy_

e
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Giincelleme Kapis1 (2.Boliim): Sekil 3.15 ile izah edilen bu kisim, zt agirligina gore ht-
1 ile ht* arasindaki agirlikli ortalamay1 hesaplar. zt sifira yakinsa, gegmis bilgiler ¢ikti

degerine ¢ok az katkida bulunur yeni bilgiler ise daha fazla katkida bulunur [32].

Giincelleme Kapisi

—

h’t-l ht-l @ hr

Sekil 3. 15. GRU Giincelleme Kapisinin 2. Asamasi [32].
h,=1-2z) h_1+2z, - h, (3.14)
3.2. Gelistirmede Kullanilan Yazilhim Dili ve Kiitiiphaneler

Bu tez ¢alismasinda, giiniimiizde yapay zeka ¢alismalarinda ¢ok popiiler olmasi nedeniyle
ve birgok a¢ik kaynak kodu olmasi sebebiyle Python yazilim dili kullanilmigtir. Python
yazilim dilinin yapay zekd alanindaki popiilerliginin nedeni, Google tarafindan
gelistirilen TensorFlow kiitliphanesine ve bu kiitiiphane iizerine insa edilmis derin
O0grenme uygulamalarinda siklikla kullanilan Keras kiitiiphanesine sahip olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu araglara destekleyici olarak Python, veri islemlerinde kullanilan
Pandas, Numpy, Scikit-Learn gibi kiitiiphanelere ve veri gorsellestirmede kullanilan

Matplotlib kiitiiphanesine sahiptir.
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3.2.1. Keras ve TensorFlow Kiitiiphaneleri

TensorFlow, wugtan uca, acgik kaynakli bir makine 0Ogrenimi platformudur.
Diferansiyellenebilir programlama (Differentiable programming) i¢in bir altyap1 katmani

olarak diisiiniilebilir. TensorFlow, dort temel yetenegi birlestirir [33]:

e (CPU, GPU veya TPU iizerinde diisiik seviyeli tensor islemlerini verimli bir
sekilde yliriitme.

e Rastgele tiirevlenebilir ifadelerin gradyanini hesaplama.

e Hesaplamay1 bir¢ok cihaza olgeklendirme (6r. 27.000 GPU'yu kapsayan Oak
Ridge National Lab'deki Summit siiper bilgisayar1).

e Programlar1 ("grafikleri") sunucular, tarayicilar, mobil ve gomiilii cihazlar gibi

harici ¢alisma zamanlarina aktarma.

Keras, Python ile yazilmig, makine 6grenimi platformu TensorFlow iizerinde ¢alisan bir
derin 6grenme API'sidir. Hizli denemeyi miimkiin kilmaya odaklanilarak gelistirilmistir.
Bu tez ¢alismasi kapsaminda Keras kiitiiphanesinin 2.4.3 ve TensorFlow kiitiiphanesinin

2.5 versiyonu kullanilmistir.

3.2.2. Pandas ve Numpy

NumPy, cok boyutlu bir dizi nesnesi, tiiretilmis c¢esitli nesneler (maskelenmis diziler ve
matrisler gibi) ve diziler iizerinde matematiksel, mantiksal, sekil igleme, siralama, segme
dahil olmak iizere hizli iglemler i¢in cesitli rutinler saglayan bir Python kiitiiphanesidir.
Ayrik Fourier doniisiimleri, temel lineer cebirsel islemler, temel istatistiksel islemler,
rastgele simiilasyonlar i¢in de kullanilmaktadir. NumPy paketinin merkezinde ndarray

nesnesi bulunur [34]

Pandas, veri bilimi/veri analizi ve makine 6grenimi gorevleri i¢in en yaygin sekilde
kullanilan, agik kaynak kodlu bir Python kiitiiphanesidir. Cok boyutlu diziler i¢in destek
saglayan Numpy adli kiitiiphane {izerine insa edilmistir [35]. En popiiler veri isleme
paketlerinden biri olan Pandas, Python ekosistemindeki diger birgok veri bilimi

modiliiyle uyumlu calisir ve genellikle her Python versiyonuna dahil edilir. Pandas,
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asagida listelenen islemler de dahil olmak tizere, veri setleri tizerindeki zaman alan ve

tekrarlayan gorevlerin gogunun gergeklestiriminde kolaylik saglar: [35]

e Veritemizleme

e Veridoldurma

e Veri normallestirme

e Veri setlerini birlestirme
e Veri gorsellestirme

e Istatistiksel analiz

e Veridenetimi

e Veri saklama ve yiikleme

3.3. Diigiim Seyreltme (Dropout)

Cok sayida parametreye sahip olan derin sinir aglari, ¢ok giicli makine Ogrenme
sistemleridir. Ancak, bu tiir aglarda asir1 6grenme ciddi bir sorundur. Diigiim seyreltme,
bu sorunu ¢ozmek i¢in bir tekniktir. Diigiim seyreltme teknigi genelde tam bagh
katmanlarda sonra kullanilir. Diigiim seyreltme kullanilarak tam bagli katmanlardaki
baglar koparilir. Boylece diigiimler birbiri hakkinda daha az bilgiye sahip olur ve bunun
dogal sonucu olarak diiglimler birbirlerinin agirlik degisimlerinden daha az etkilenirler.
Bu nedenle diigiim seyreltme yontemi ile daha tutarli modeller olusturulabilmektedir.
Ayn1 zamanda her bir katmanda farkl gizli katman kombinasyonlar1 birbiriyle caligtig1
icin daha iyi bir 6grenme gergeklesecektir. Bu, asir1 6grenmeyi 6nemli 6lglide azaltir ve
diger diizenleme yOntemlerine gore biiyiik iyilestirmeler saglar. Diiglim seyreltmenin
sinir aglarinin gdérme, konusma tanima, belge siniflandirma ve hesaplamali biyolojideki
denetimli 6grenme gorevlerinde modelin performansimni gelistirdigini Srivastaya ve

arkadaslar1 yaptiklari calismada gostermistir. [36].

3.3.1. Asin1 Ogrenme (Overfitting)

Bir model, egitim verilerindeki ayrintilar1 ve giiriiltiiyii, modelin yeni veriler tizerindeki
performansin1 olumsuz yonde etkileyecek Olclide Ogrendiginde, asir1 O6grenme

gerceklesir. Bu, egitim verilerindeki giiriiltii veya rastgele dalgalanmalarin model
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tarafindan kavram olarak alindig1 ve 6grenildigi anlamina gelir. Sorun, bu kavramlarin
yeni verilere uygulanmasi ve modellerin genelleme yetenegini olumsuz etkilemesidir
[37].

Bir hedef islevi 6grenirken daha fazla esneklige sahip olan, parametrik olmayan ve
dogrusal olmayan modellerde asir1 6grenme daha olasidir. Bu nedenle, bir¢ok parametrik
olmayan makine 6grenimi algoritmasi, modelin ne kadar ayrint1 6grenecegini sinirlamak

icin parametreler veya teknikler de igerir [37].

Veri dagilimma karsilik modelin temsili istenen 6grenme ve asir1 6grenme Ornegi Sekil

3.16 ile izah edilmistir.

3.3.2. Erken Durdurma (Early Stopping)

Egitim sirasinda iterasyon sayisinin ¢ok biiyiik se¢ilmesi, veri setinin model tarafindan
asir1  Ogrenilmesine yol acabilirken, ¢ok diisiikk secilmesi ise eksik Ogrenmeye
(underfitting) neden olabilir. Erken durdurma, iste§e bagli olarak cok sayida egitim
dénemi belirlenmesine ve egitilen modelin hata performansinin daha fazla iyilesmedigi

anda egitimin durdurulmasina olanak taniyan bir yontemdir [38].
3.4. Gradyan Inis Metodu (Gradient Descent Optimizer)

Gradyan inig, muhtemelen tiim optimizerler arasinda en popiiler ve yaygm olarak
kullanilanidir. Sinir ag1 i¢in en diistik hata ile ¢ikig1 tahmin edebilecek optimum parametre
degerlerini bulmak temel hedeftir. Bu amaca yonelik olarak tiim optimizerler, sinir ag1
parametrelerinin giincellenmesine odaklanirlar. Ancak hata fonksiyonu belirlenirken
dikkat edilmesi gereken nokta, hatanin lokal minimumlar1 yerine global minimum
degerine ulagilmalhidir. Hata fonksiyonunun ii¢ boyutlu bir gorseli, Sekil 3.17 de

verilmistir [39].

Gradyan, her defasinda yeniden hesaplandiginda ve agirlik degerleri giincellendiginde,
optimum degere yaklasilir. Sinir agini1 egitmeye baslamadan once, Sekil 3.17°de
gosterilen A noktasi ile temsil edilen hata degeri yliksek olacaktir. Sinir aginin egitiminin

her yinelemesinde (hata fonksiyonuna ait gradyanlar1 hesaplama ve agirliklar:
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giincelleme), hata degeri azalir ve Sekil 3.17°de B noktasi ile temsil edilen global

minimum degere yaklasilir [39].

T
LI S

e ® Ornek veri

T

T | LI B |

Optimum 6grenme

Asgir1 8grenme

Sekil 3. 16. Optimum 6grenme ve Asirt 6grenme Srneginin grafiksel ifadesi.
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Sekil 3. 17. Ornek bir hata fonksiyonu grafigi [40].

3.4.1. Ogrenme Oram (Learning Rate)

Ogrenme orani, gradyan inisinin ve ayrica diger optimizerlerin en &nemli
ozelligidir. Ogrenme orani hata fonksiyonunun minimum noktasima ulasmak i¢in modele
ait agirlik parametrelerinin hangi miktarda degisecegini belirtmektedir. Ogrenme orani
olarak biiyiik bir deger segilirse, agirlik ve kutup (bias) degerlerinde biiyiik degisiklikler
olugur, yani minimum noktasma ulasmak i¢in biiylik degisimler yapiliyor olacaktir.
Ayrica, global minimumun asilmas: ve ulasilmak istenilen asil hata degeri yerine
istenmeyen bir durum olan fonksiyonun farkli lokal minimum bdélgelerinin bulunmasi
ihtimali de séz konusu olur. Ogrenme orani olarak kiigiik bir deger secilirse, global
minimumlarin asilma riskini ortadan kaldirilmis olur ancak algoritmanmn yakinsamasi

daha uzun siirer [40].
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Biiyiik 6grenme oran1  Kiigiik 6grenme orant

Sekil 3. 18. Biiyiik ve kiigiik 6grenme oranlarmin grafik ile izahi [40].

3.4.2. RMSProp Optimizer

RMSprop optimizeri, momentumlu gradyan inis algoritmasina benzerdir.
RMSprop optimize edici, hata fonksiyonuna ait salinimlar1 dikey yonde kisitlar. Boylece
ogrenme hizi arttirilabilir ve 6grenme algoritmasi yatay yonde daha hizli yakinsayarak
daha bliyiik adimlar atabilir. RMSprop ve gradyan inisi arasindaki fark, gradyanlarin nasil
hesaplandig: ile ilgilidir. Denklem 3.15 — 3.18 RMSprop ve momentumlu gradyan inisi
icin gradyanlarin nasil hesaplandigini gostermektedir. Momentumun degeri beta ile

gosterilir ve genellikle 0.9'a ayarlanir [40].

Vaw = B Vaw + (1 — B) - dw? (3.15)
Vgp = B - Vaw + (1 — B) - db? (3.16)
W O
W=w-a 7 (3.17)
b=b—a —% (3.18)
€+,/vgp

Bazen VU, degeri gercekten 0'a yakin olabilir. O zaman W agirliklarin degeri yapay

zeka ciktilarini anlamsizlastiracak bigimde artabilir. Gradyanlarin patlamasini dnlemek
icin Denklem 3.17 ve 3.18’de goriilecegi lizere paydaya kiiciik bir degere sahip bir

parametre olan epsilon eklenir [40].
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3.5. Hata Metrikleri

Hata metrikleri yapay zeka alaninda olusturulan modellerin basarilarini karsilagtirmak
amaciyla kullanilan parametreleri ifade etmektedir. Tasarlanan derin 6grenme modeli,
temelde bir regresyon modeli olmas:t sebebiyle modellerin performanslarmin
degerlendirmesi asamasinda ortalama karesel hata (Mean squared error, MSE), ortalama
bagil hata (Mean relative error, MRE) ve ortalama mutlak hata (Mean absolute error,
MAE) kullanilmstir.

3.5.1. Ortalama Karesel Hata

Basitge, ortalama karesel hata, bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin
oldugunu sdéyler. MSE, bir makine 6grenmesi modelinin, tahmin performansini lger.
MSE degeri, her zaman pozitif degerlidir ve bu degerin sifira yakin olmasi modellerin
daha iyi bir tahmin yaptigi anlamina gelir. Ortalama karesel hatanin formulii Denklem
3.19 ile ifade edilmistir [41].

n

1 ~
MSE = — Zi=1(}’i — ¥)? (3.19)

3.5.2. Ortalama Mutlak Hata

Ortalama mutlak hata, iki siirekli degisken arasindaki farkin 6l¢tisiidiir. MAE, her gergek
deger ile veriye en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey mesafedir. MAE, ayni
zamanda her veri noktast ile en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama yatay mesafedir. MAE
degeri kolay yorumlanabilir oldugu i¢in regresyon ve zaman serisi problemlerinde sik¢a
kullanilmaktadir. MAE, yonlerini dikkate almadan bir dizi tahminindeki hatalarin
ortalama biiyiikliigiinii 6l¢en, tiim tekil hatalarin ortalamada esit olarak agirliklandirildig:
dogrusal bir skordur. MAE degeri 0’dan + oo’a kadar degisebilir. Daha diisik MAE
degerine sahip modeller daha iyi performans gosterir. Ortalama mutlak hatanin formulii

Denklem 3.20 ile gosterilmistir [41].

1 ~
MAE = -3 4|y — ¥il (3.20)
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3.5.3. Ortalama Bagil Hata

Bagil hata, mutlak hatanin ger¢ek degere boliimii ile hesaplanan bir hata metrigidir.

Regresyon problemlerinde ¢ok genis bir aralikta tahmin yapilmasi durumunda MRE’ nin

kullanilmast MSE veya MAE’ye kiyasla daha mantiklidir. Ortalama bagil hata, elde

edilen bagil hatalarm aritmetik ortalamalarinin hesaplamasi ile elde edilir. Bagil hata ve

ortalama bagil hatanin formiilleri Denklem 3.21 ve Denklem 3.22 ile verilmistir [41].
lyi—¥il

RE = Tll (3.21)

MRE = }lzyﬂREi (3.22)



4. BOLUM

MODELIN OLUSTURULMASI

Bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilan derin 6grenme modelinin detaylarindan, modeli

olusturmak i¢in kullanilan araglardan, modelin egitildigi ortamdan bahsedilecektir.
4.1. Model Performanslarimin Kiyaslanmasi

Kullanilan algoritmaya ve hiper-parametrelere karar verebilmek i¢in oncelikle ISCTR
hissesinin giinliik fiyatlarmi tahmin etmeye yonelik olarak farkli egitim ortami ve
parametreler ile Tablo 4.1 ile gosterilen ¢alisma yapilmistir. Yapilan ¢alismada
hesaplanan hata degerleri, ortalama karesel hata (Mean Squared Error, MSE) cinsinden
hesaplanmiglardir. Tabloda goriilen hata degerleri, ilgili parametreler kullanilarak
rastgele agirliklar ile egitilen 25’er farkli modele ait elde edilmis olan en diisiik hata

degerleridir.

Tablo 4.1°den de goriilecegi lizere en diisiik hata degerleri 32 Batch boyutu, 64 kayar
pencere uzunluklu, 128 gizli katman ve RMSProp optimizeri kullanilarak TPU ortaminda
egitilen LSTM algoritmasi i¢in elde edilmistir. Bu sebeple ¢aligmada kullanilmak tizere

LSTM algoritmas1 se¢ilmistir.
4.2. Gelistirme Ortam

Colaboratory veya kisaca "Colab", Google Research'iin bir iiriiniidiir. Colab, herkesin
tarayic1 araciligiyla rastgele python kodu yazmasina ve yiirlitmesine izin veren Ve
ozellikle makine 6grenimi, veri analizi ve derin 6grenme i¢in ¢ok uygun bir platformdur.

Daha teknik olarak, Colab, GPU'lar dahil bilgi islem kaynaklarma ficretsiz erigim
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saglarken, kullanmak igin kurulum gerektirmeyen, Jupyter teknolojisini temel alan bir

bulut hizmettir.

Tablo 4. 1 Farkli hiper-parametre ve algoritmalara karsilik ISCTR hissesi i¢in MSE

degerleri.
TPU TPU GPU GPU
Kayar Gizli ortaminda | ortaminda| ortaminda |ortaminda
Batch | Pencere | Katman egitilmis | egitilmis egitilmis egitilmis
Boyutu | Uzunlugu | Sayisi | Optimizer GRU LSTM GRU LSTM

32 32 64 | Adam 0.01667 | 0.02812 0.01942| 0.02061
32 32 128 | Adam 0.01449| 0.06096 0.01654| 0.01599
32 32 256 | Adam 0.01651| 0.01886 0.01395| 0.01407
32 32 512 | Adam 0.02875| 0.02275 0.03562 | 0.05146
32 64 64 | Adam 0.01647| 0.01671 0.01561| 0.01734
32 64 128 | Adam 0.01635| 0.01487 0.01512| 0.02403
32 64 256 | Adam 0.01234| 0.02447 0.02380| 0.01619
32 64 512 | Adam 0.01809| 0.01993 0.01693| 0.02938
32 128 64 | Adam 0.02855| 0.01899 0.01729| 0.02604
32 128 128 | Adam 0.01937| 0.01540 0.02986| 0.01492
32 128 256 | Adam 0.01326| 0.02449 0.01658 | 0.03910
32 128 512 | Adam 0.03492| 0.01813 0.01546| 0.03769
32 32 64 | RMSProp 0.02482| 0.02326 0.01438| 0.01374
32 32 128 | RMSProp 0.02149| 0.01511 0.03262| 0.03464
32 32 256 | RMSProp 0.01698 | 0.04402 0.04644 | 0.12471
32 32 512 | RMSProp 0.02302| 0.02166 0.07166| 0.04352
32 64 64 | RMSProp 0.02467| 0.01541 0.01423| 0.02718
32 64 128 | RMSProp 0.04828 | 0.02853 0.06263| 0.07134
32 64 256 | RMSProp 0.02636| 0.01184 0.02403 | 0.01305
32 64 512 | RMSProp 0.03901| 0.06555 0.02058 | 0.02111
32 128 64 | RMSProp 0.02270| 0.01446 0.01989| 0.01805
32 128 128 | RMSProp 0.02339| 0.02267 0.03242| 0.01223
32 128 256 | RMSProp 0.10977| 0.01536 0.04259| 0.02569
32 128 512 | RMSProp 0.02601| 0.03352 0.01526| 0.04066

Tablo-4.1’ de de goriilecegi iizere hem GPU hem de TPU ortamlarinda egitimler yapilmis

olup egitim siiresi ile model sonuglarinda da bir farklilik olup olmadig1 gézlemlenmistir.
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Colab ortaminda kullanicilarin hizmetine sunulmus olan GPU’lar, NVIDIA markasina ait
ve yapay zeka calismalarinda kullanilmak tizere gelistirilmis olan Tesla T4 modelleridir.
Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 de bu tez ¢caligmasi kapsaminda Onerilen derin 6grenme modelinin
egitim siirecinin her bir iterasyonuna ait siire bilgileri verilmistir. Her bir iterasyonun ii¢
saniyeden daha kisa siirmesi sebebiyle onerilen model igin TPU tabanli sistem

kullanilmastir.

Sekil 4. 2. GPU tabanli sistemde egitim siireci.

4.2.1. Google TPU

Tensor Isleme Birimleri (TPU'lar), makine dgreniminde is yiiklerini hizlandirmak igin
kullanilan, Google tarafindan 6zel olarak gelistirilmis uygulamaya 06zel entegre
devreleridir. TPU'lar, Google''n makine 06grenimindeki derin deneyiminden
yararlanilarak yeni bastan tasarlanmistir. Bu yapilar, dort bagimsiz ¢ipten olusur ve her
bir ¢ip, skaler, vektér ve matris birimlerini (MXU'lar) iceren Tensor Cekirdekleri adi
verilen iki hesaplama ¢ekirdeginden olusur [42]. Google TPU’nun yapist Sekil 4.3. ile

gosterilmistir.
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Yapay Sinir Ag Model

TensorFlow Istemcisi

Sekil 4. 3. Bulut TPU’nun yapisi [42]
4.3. Onerilen Model

Bu tez ¢alismasi siirecinde yapilan egitimler neticesinde dnerilen model, ISCTR, ISGYO,
AKBNK, AKGRT, GARAN, QNBFB, VAKBN hisse senetlerinin ve XBANK, BIST30,
TRY/USD endekslerinin 6nceki 64 giine ait verilerini kullanarak ilgili hisse senetlerinin
bir sonraki giin i¢in degerini tahmin etmeye ¢alismaktadir. Onerilen modele ait akis
semast Sekil 4.4. ile ifade edilmistir. Sekil 4.5’te goriilecegi lizere Onerilen modelde
1.852.673 adet egitilebilir parametre, yani baska bir deyisle agirlik (W) bulunmaktadir.
Bu modelin Keras kiitiiphanesi kullanilarak gorsellestirilmis hali Sekil 4.6’da verilmistir.
Sekilden gorildiigli lizere LSTM hiicrelerinin her birinde 256 adet gizli katman
bulunmaktadir. Diigiim seyreltme (Dropout) katmanlarinin seyreltme oranlar1 0,2 olarak

secilmistir.
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‘YahooFinance
Modelin Kurulmasi

Kodlann

Google Colab'e
Yiklenmesi

Birlegtirme (Merge}

ISCTR Egitim \erisi Iodelin

@ Egmlmem

iper Parametre

GARAN

VAKEN On Haarlk Validasyon Verisi Optimizasyonu
v Ham Veri (PTeprocess) jslenmis Veri
QMBFE
- %ﬂ @ Test Verisi (Nisan)
A Modelin
AKBNK Test
Edilmesi
BIST30 Testerisi (Mayis)
Modelin
Test
KBANK Edilmesi

v

o Elde Edilen
Agirliklarin
Kayit Edilmesi

USDITRY

Sekil 4. 4. Modelimize ait akis semasi.

Total params: 1,852,673
Trainable params: 1,852,673
Non-trainable params: @

Sekil 4. 5. Model 6zetimizin kod ¢iktisina ait ekran goriintiisii.
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input: | [(None, 64, )]

Istm_input: InputLayer
output: | [(None, 64, )]

4
input: | (None, 64, )

output: | (None, 64, 256)

Istm: LSTM

input: | (None, 64, 256)

dropout: Dropout
output: | (None, 64, 256)

Y
input: | (None, 64, 256)

output: | (None, 64, 256)

Istm_1: LSTM

y
input: | (None, 64, 256)

output: | (None, 64, 256)

dropout_1: Dropout

input: | (None, 64, 256)
output: | (None, 64, 256)

Istm_2: LSTM

input: | (None, 64, 256)

dropout_2: Dropout
output: | (None, 64, 256)

input: | (None, 64, 256)
output: (None, 256)

Istm_3: LSTM

input: | (None, 256)

dropout_3: Dropout
output: | (None, 256)

y
input: | (None, 256)

output: | (None, 1)

dense: Dense

Sekil 4. 6. Modelimizin 6zetinin akis diyagramina ait ekran goriintiisii

4.4. Onerilen Modele Ait Erken Durdurma (Early Stopping)

Sekil 4.7 ile onerilen modelin egitimine ait erken durdurma kod pargasi paylagilmistir.
Kisaca aciklamak gerekirse “monitor” ibaresi ile erken durdurma kriteri olarak takip
edilecek parametre belirtilmektedir. Bu asamada erken durdurma kararinm, hata

fonksiyonuna bagli olarak verilecegi belirtilmistir. Bir sonraki argiiman olan “min_delta”
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ile hata degerinde meydana gelmesi beklenen minimum degisim ifade edilmistir. Bu
deger, onerilen model i¢in iterasyon basina 0.0001 olarak belirlenmistir. “patience”
parametresinin degeri 20 olarak belirlenmistir. 20 iterasyon boyunca hata degerinde
0.0001 veya daha fazla bir degisim olmamas1 halinde “restore best weights” argiimani
“True” secilmis ve bu sayede dnceki iterasyonlarda elde edilmis en iyi hata degerine
karsilik gelen agirlik degerlerinin modelde kullanilmak istendigi ifade edilmistir. Sabit
bir iterasyon sayisi belirlemek yerine, ka¢ iterasyon kullanilmasi gerektigi bu sekilde
hesaplanarak eksik veya asir1 6grenme durumlarinin 6niine gec¢ilmis ve 6nerilen modelin

basaris1 artirilmistir.

callback = EarlyStopping (

welight

Sekil 4. 7. Gelistirmis oldugumuz modele ait erken durdurma kod pargasi.

4.5. Modelin Validasyon ve Test Sonuclar

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda 6nerilen derin 6grenme modeli, BANKX indeksi igerisinde
islem géren AKBNK, GARAN, ISCTR, QNBFB ve VAKBN hisselerinin bir sonraki
giine ait degerlerinin tahmin edilmesi i¢in kullanilmistir. Modelin egitiminde kullanilan

veri setlerinin grafiksel gosterimleri Sekil 4.8 — Sekil 4.14 arasinda verilmistir.

Onerilen modelin genel performansmi dlgebilmek adma, egitim veri setinin igerisinde
olmayan zaman dilimlerine ait 2 aylik test verileri ayrica hazirlanmistir. Zaman
adimlarma ait bagil hata, mutlak hata ve karesel hata degerleri hesaplanip grafikler ile

ifade edilmistir.
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Sekil 4. 8. Modelimizin egitiminde kullanilan AKBNK hissesine ait verilerin grafigi.

ISCTR hisse degeri.

—— ISCTR acihs degeri.

Hisse Degeri

Sekil 4. 9. Modelimizin egitiminde kullanilan ISCTR hissesine ait verilerin grafigi.
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Sekil 4. 10. Modelimizin egitiminde kullanilan GARAN hissesine ait verilerin grafigi.

100

80+

Hisse Degeri

40 1

20+

60 -

QNBFB hisse degeri.

—— QNBFB acilis degeri.

Sekil 4. 11. Modelimizin egitiminde kullanilan QNBFB hissesine ait verilerin grafigi.
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VAKBN hisse degeri.

—— VAKBN acilis degeri.

Hisse Degeri

Sekil 4. 12. Modelimizin egitiminde kullanilan VAKBN hissesine ait verilerin grafigi.

TRY=X hisse dederi.

—— TRY=X acilis dederi.

Hisse Degeri

Sekil 4. 13. Modelimizin egitiminde kullanilan USD/TRY endeksine ait verilerin
grafigi.
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XBANK hisse degeri.

200000 —— XBANK acihs degeri.
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Sekil 4. 14. Modelimizin egitiminde kullanilan XBANK hissesine ait verilerin grafigi.

ISCTR hissesinin Nisan ayina ait fiyat tahminlerinin gercek degerlere karsilik ¢izilmesi
ile elde edilen grafik Sekil 4.15. ile gosterilmistir. Nisan ayi1 igerisinde ISCTR hisse
degerleri tahminleri sonucu hesaplanmis glinliik mutlak hatalar ve nisan aymin ortalama
mutlak hatas1 Sekil 4.16’da bagil hata ise Sekil 4.17 ile gosterilmistir. Hata degerlerinin
giin bazl olarak grafik haline getirilmesinde, elde edilmis olan minimum ve maksimum
hata degerlerinin tespit edilmesi amag¢lanmistir. Nisan ay1 i¢in Sekil 4.15 — Sekil 4.17 ile

ifade edilmis olan degerler mayis ay1 i¢in Sekil 4.18 — Sekil 4.20 ile gosterilmistir.
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Sekil 4. 15. ISCTR hisse senedi i¢in nisan ayina ait fiyat tahminleri.

ISCTR Mutlak Hata Grafigi
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Sekil 4. 16. ISCTR hisse senedi igin nisan ay1 test sonuglarna ait mutlak hata grafigi.
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Sekil 4. 17. ISCTR hisse senedinin nisan ay1 test sonuglarina ait bagil hata grafigi.
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Sekil 4. 18. ISCTR hisse senedinin may1s ayina ait test sonuglarinmn grafigi.
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Sekil 4. 20. ISCTR hisse sened
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AKBNK hissesinin Nisan aymna ait fiyat tahminlerinin gergek degerlere karsilik ¢izilmesi
ile elde edilen grafik Sekil 4.21. ile gosterilmistir. Nisan ay1 i¢erisinde AKBNK hisse
degerleri tahminleri sonucu hesaplanmis giinliik mutlak hatalar ve nisan aymin ortalama
mutlak hatasi1 Sekil 4.22°da bagil hata ise Sekil 4.23 ile gdsterilmistir. Hata degerlerinin
giin bazli olarak grafik haline getirilmesinde, elde edilmis olan minimum ve maksimum
hata degerlerinin tespit edilmesi amacglanmistir. Nisan ay1 i¢in Sekil 4.21 — Sekil 4.23 ile
ifade edilmis olan degerler mayis ay1 i¢cin Sekil 4.24 — Sekil 4.26 ile gosterilmistir.
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Sekil 4. 21. AKBNK hisse senedinin nisan ayina ait test sonuglarinin grafigi.
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Sekil 4. 22. AKBNK hisse senedinin nisan ay1 test sonuglarina ait mutlak hata grafigi.
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Sekil 4. 23. AKBNK hisse senedinin nisan ay1 test sonuglarma ait bagil hata grafigi.
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Sekil 4. 24. AKBNK hisse senedinin mayis ayina ait test sonuglarmin grafigi.
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Sekil 4. 25. AKBNK hisse senedinin mayis ay1 test sonuglarina ait mutlak hata grafigi.
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AKBNK Bagil Hata Grafigi
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Sekil 4. 26. AKBNK hisse senedinin mayis ay1 test sonug¢larina ait bagil hata grafigi.

GARAN hissesinin Nisan ayina ait fiyat tahminlerinin ger¢ek degerlere karsilik ¢izilmesi
ile elde edilen grafik Sekil 4.27. ile gosterilmistir. Nisan ay1 igerisinde GARAN hisse
degerleri tahminleri sonucu hesaplanmis glinliik mutlak hatalar ve nisan aymin ortalama
mutlak hatas1 Sekil 4.28’de bagil hata ise Sekil 4.29 ile gosterilmistir. Hata degerlerinin
giin bazl olarak grafik haline getirilmesinde, elde edilmis olan minimum ve maksimum
hata degerlerinin tespit edilmesi amag¢lanmistir. Nisan ay1 i¢in Sekil 4.27 — Sekil 4.29 ile

ifade edilmis olan degerler mayis ay1 i¢in Sekil 4.30 — Sekil 4.32 ile gosterilmistir.
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Sekil 4. 27. GARAN hisse senedinin nisan ayna ait test sonuglarmin grafigi.
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Sekil 4. 28. GARAN hisse senedinin nisan ay1 test sonuclarma ait mutlak hata grafigi.
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Sekil 4. 29. GARAN hisse senedinin nisan ay1 test sonuglarna ait bagil hata grafigi.
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Sekil 4. 30. GARAN hisse senedinin mayis ayina ait test sonuglarinin grafigi.
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GARAN Mutlak Hata Grafigi
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Sekil 4. 31. GARAN hisse senedinin mayis ay1 test sonug¢larina ait mutlak hata grafigi.

GARAN Bagil Hata Grafigi
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Sekil 4. 32. GARAN hisse senedinin mayis ay1 test sonuglarma ait bagil hata grafigi.
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QNBFB hissesinin Nisan ayna ait fiyat tahminlerinin gercek degerlere karsilik ¢izilmesi
ile elde edilen grafik Sekil 4.33. ile gosterilmistir. Nisan ay1 i¢erisinde QNBFB hisse
degerleri tahminleri sonucu hesaplanmis giinliik mutlak hatalar ve nisan aymin ortalama
mutlak hatast Sekil 4.34°te bagil hata ise Sekil 4.35 ile gosterilmistir. Hata degerlerinin
giin bazli olarak grafik haline getirilmesinde, elde edilmis olan minimum ve maksimum
hata degerlerinin tespit edilmesi amaglanmistir. Nisan ay1 i¢in Sekil 4.33 — Sekil 4.35 ile
ifade edilmis olan degerler mayis ay1 i¢in Sekil 4.36 — Sekil 4.38 ile gosterilmistir.
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Sekil 4. 33. QNBFB hisse senedinin nisan ayina ait test sonuclarinin grafigi.
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QNBFB Mutlak Hata Grafigi
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Sekil 4. 34. QNBFB hisse senedinin nisan ay1 test sonuglarina ait bagil hata grafigi.

QNBFB Badil Hata Grafigi

ommmmT
.
/
,
/
L.
-,
.
.
s
.
li.r
7
/
/
/
W,
-
e
S
.
.
oo
S
T IRt
fu =
] e
T o
i) <27
] .
g @ Te.——
S w -
T o C
T m e
T =
m E e
u B Tl
= m s
N i
20
.
H
|
i
~ o in m ~ -

=t
(3dW) e3eH Geg

Tarih

Sekil 4. 35. QNBFB hisse senedinin nisan ay1 test sonuglarina ait mutlak hata grafigi.
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Sekil 4. 36. QNBFB hisse senedinin mayis ayina ait test sonuglarinin grafigi.
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Sekil 4. 37. QNBFB hisse senedinin mayis ay1 test sonuglarina ait mutlak hata grafigi.
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QNBFB Bagil Hata Grafigi
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Sekil 4. 38. QNBFB hisse senedinin mayis ay1 test sonuglarina ait bagil hata grafigi.

VAKBN hissesinin Nisan ayina ait fiyat tahminlerinin gercek degerlere karsilik ¢izilmesi
ile elde edilen grafik Sekil 4.39 ile gdsterilmistir. Nisan ay1 igerisinde VAKBN hisse
degerleri tahminleri sonucu hesaplanmis giinliik mutlak hatalar ve nisan ayinin ortalama
mutlak hatas1 Sekil 4.40°ta bagil hata ise Sekil 4.41 ile gosterilmistir. Hata degerlerinin
giin bazli olarak grafik haline getirilmesinde, elde edilmis olan minimum ve maksimum

hata degerlerinin tespit edilmesi amag¢lanmistir. Nisan ay1 i¢in Sekil 4.39 — Sekil 4.41 ile

e
,19

& & &

ifade edilmis olan degerler mayis ay1 icin Sekil 4.42 — Sekil 4.44 ile gosterilmistir.
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Sekil 4. 39. VAKBN hisse senedinin nisan ayna ait test sonuglarmin grafigi.
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Sekil 4. 40. VAKBN hisse senedinin nisan ay1 test sonuclarma ait mutlak hata grafigi
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VAKBN Bagil Hata Grafigi
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Sekil 4. 41. VAKBN hisse senedinin nisan ay1 test sonuglarina ait bagil hata grafigi.
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Sekil 4. 42. VAKBN hisse senedinin mayis ayina ait test sonuglarinin grafigi.
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VAKBN Mutlak Hata Grafigi
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Sekil 4. 43. VAKBN hisse senedinin mayis ay1 test sonuglarina ait mutlak hata grafigi.

VAKBN Bagil Hata Grafigi
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Sekil 4. 44. VAKBN hisse senedinin mayis ay1 test sonuglarina ait bagil hata grafigi.
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Borsa Istanbul’da islem goren 5 bankani hisselerine iliskin fiyat hareketlerinin tahmini
icin egitilen derin Ogrenme modelinin test sonuglar1 sayisal formda Tablo 4.2°de
verilmistir. Model performansmin dogru yorumlanabilmesi i¢cin MSE, MAE ve MRE
metrikleri Dbirlikte kullanilmigtir. Farklt hisse senetlerine ait modelin tahmin
performansii kiyaslamak icin hisse degerlerinin genlik araliklarinin farkli olmasi
sebebiyle MRE metrigi kullanilmistir. Bu baglamda en diisiik validasyon performansi
0.01686 ortalama bagil hata ile QNBFB hisse degeri lizerinde gormekteyiz. Bunun sebebi
Sekil 4.11°de goriilecegi tlizere volatilitenin ve diizensizligin en yiliksek oldugu hissenin
yine QNBFB ye ait olmasi olarak yorumlanabilir. Nisan ay1 test doneminde ortalama
0.01498 MRE ve mayis ayina ait test doneminde ortalama 0.01350 MRE hata degerleri

elde edilmistir.



Tablo 4. 2 Modele ait validasyon ve test sonuglari.

HATA VALIDASYON | TEST TEST
.. |2021-03-01 2021-04-01 |2021-05-01
TERY 2021-04-01 2021-04-30 | 2021-05-28
MSE 0.03120  0.00335 0.00255
AKBNK | MAE 0.08190|  0.04863 0.04194
MRE 0.01600  0.01001 0.00823
MSE 0.05507|  0.00956 0.00495
GARAN | MAE 0.15264|  0.08577 0.05582
MRE 0.01519|  0.01240 0.00721
MSE 0.01844|  0.00269 0.00233
ISCTR | MAE 0.07342|  0.04379 0.04068
MRE 0.01465|  0.00900 0.00813
MSE 2.39283 2.62041 2.19611
QNBFB | MAE 1.04160 1.33437 1.24201
MRE 0.01686|  0.02815 0.02646
MSE 0.00898|  0.00342 0.00406
VAKBN | MAE 0.05694|  0.05301 0.06035
MRE 0.01495|  0.01537 0.01748
MSE 0.50130|  0.52788 0.44200
ORTALAMA | MAE 0.28130|  0.31311 0.28816
MRE 0.01633|  0.01498 0.01350
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5. BOLUM

SONUC

5.1 Sonuclarin Degerlendirilmesi

Bu tez calismasmda, BORSA ISTANBUL ’da islem goren 5 farkli bankanin hisselerinin
kisa vade degerlerinin derin 6grenme modelleri ile tahmin edilmesi amag¢lanmistir. Bu
kapsamda iki farkli bilgisayar ortami, iki farkli derin 6grenme modeli ve farkli hiper
parametreler kullanilarak toplamda doksan alt1 farkli model ortaya konmus ve en uygun
model-hiper parametre kombinasyonu tespit edilmeye caligilmistir. Bu tez ¢alismasi
kapsaminda Tablo 4.1’de verilen MSE cinsinden hata degerleri, LSTM modelinin GRU

modeline gore daha diisiik hata ile fiyat tahmini yaptigini géstermistir.

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 dikkate alindiginda 6nerilen modelin egitilme ortami da tahmin
basarisini ve hizin1 etkilemektedir. Google firmasinin yapay 6grenme uygulamalarinda
kullanilmas1 amaciyla gelistirmis oldugu Tensoér Islem Birimlerinin (TPU) her bir

iterasyonda ii¢ saniye kadar daha hizli oldugu agik¢a goriilmektedir.

Elde edilen bu deneysel sonuglar 1s1ginda ISCTR, VAKBN, GARAN, QNBFB ve
AKBNK hisse degerlerinin fiyat tahmini icin LSTM tabanli modeller ve hiper
parametreler tercih edilmis ve bu dogrultuda tahmin ¢aligmalar1 agirhik kazanmigtir. Bu
tahminler yapilirken USD/TRY, XBANK ve BIST30 endekslerine ait veriler de modele
girdi olarak dahil edilmistir. LSTM modeli ¢oktan teke yapida kullanilmis olup altmis
dort giinliik kayar pencere yapisinda kullanilmis ve dnceki altmis dort giine ait veri altmig

besinci giliniin degerinin tahmininde kullanilmustir.

Fiyat tahmini yapilan borsa hisselerinin deger araliklarmin ve deger genliklerinin farkli

olmalari sebebiyle egitilen modellerin tahmin performansi degerlendirilirken 3.Boliimde
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tarif edilen ortalama bagil hata, ortalama karesel hata ve ortalama mutlak hata metrikleri
kullanilmigtir. Onerilen modelin genelliginin kontrol edilebilmesi amaci ile veri kiimesi
egitim, validasyon ve iki farkli test olmak iizere dort pargaya boliinmiistiir ve iki ayakl

test siireci i¢in ayr1 ayr1 hata degerleri hesaplanmistir.

Tablo 4.2 dikkate alindiginda, yapilan ¢alismalar neticesinde 6nerilen LSTM tabanli derin
ogrenme modeli, Nisan 2021 donemi i¢in 5 farkli hisse arasinda en diisiik hata ile ISCTR
hissesine iliskin sonuglar tiretmistir. ISCTR’ye ait test verilerinin tahmininde MRE
cinsinden en diisiik 0.009 hataya ulagilmistir. Ayrica ISCTR hissesi i¢in MSE ve MAE
cinsinden hata degerleri de sirasiyla 0.00269 ve 0.04379 seklinde hesaplanmistir. Ayni1
model, Mayis 2021 donemi i¢in ise GARAN hissesine iligkin fiyat tahminlerinde en
diistik hataya ulagsmistir. GARAN hissesi i¢in MRE cinsinden en diisiik 0.00721 hata ile
sonug iretilmistir. Benzer olarak GARAN hissesi icin MSE ve MAE cinsinden test
hatalar1 da 0.00956 ve 0.08577 seklindedir.

Yine Tablo 4.2 referans alindiginda Nisan 2021 dénemi igin fiyat tahmini yapilan
VAKBN, QNBFB ve AKBNK hisselerine iliskin MRE cinsinden hata degerleri de
sirasiyla 0.01537, 0.02815 ve 0.01001 olarak hesaplanmistir. Mayis 2021 donemi ig¢inde
ayni hisselere ait MRE cinsinden test hatalar1 sirasiyla 0.01748, 0.02646 ve 0.00823
seklindedir.

Ayrica Tablo 4.2°de Nisan 2021 donemi i¢in hesaplanan MRE, MAE ve MSE cinsinden
ortalama hata degerleri de 0.01498, 0.31311, 0.52788 ve Mayis 2021 donemi igin
hesaplanan MRE, MAE ve MSE cinsinden ortalama hata degerleri de 0.0135, 0.28816,
0.442 seklinde verilmistir. Ortalama MRE, MAE ve MSE degerleri her bir hisseye ait

ilgili hata metriklerinin ortalamalar1 alinarak hesaplanmuistir.

5.2 Oneriler ve Gelecek Cahsmalar

Boliim 4.5’te paylagilmig hata grafikleri incelendiginde, test donemlerine iligkin hata
degerlerinin de kendi aralarinda ciddi farklhiliklar gosterdigi goriilmiistiir. Model
basarisinin en ¢ok diistiigli tarihlerde, borsa endeksinde sira dist hareketlerin olustugu
goriilmektedir. Sekil 4.24°te 2021-05-20 ile 2021-05-24 tarihleri arasinda goriilen sira

dis1 yiikselis buna Ornek olarak gdsterilebilir. Bu noktalardaki tahmin basarisini
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gelistirmek adina 6nemli basin yaym organlarinda veya sosyal medyada yer alan ekonomi
haberleri, duygu analizi metotlar1 kullanilarak analiz edilebilir ve 6nerilen modele girdi
olarak dahil edilebilir. Bu durumda sosyal etkilerden kaynaklanan radikal degisiklikler

ongoriilebilir ve model basarisina olumlu katkida bulunulabilir.
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