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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

BIST 30 ENDEKSININ VE HiSSE SENETLERININ DEGER TAHMINI
UZERINE BiR CALISMA

Zinnet Duygu Aksehir

Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

Danigsman: Prof. Dr. Erdal KILIC

Borsa, menkul kiymetlerin ve diger sermaye piyasasi araglarimin alinip satilmasina
olanak saglayan platformlar olarak ifade edilmektedir. Bu alim satim islemleri ile iki
fiyat arasindaki farktan kaynaklanan zarar ve kazang elde edilmektedir. Bu durum,
finansal/para piyasalarinin tahmininin hem akademik hem de is diinyasinda dikkat
cekici bir konu olarak karsimiza ¢ikmasina olanak saglamistir.

Bu tez ¢alismasinda BIST 30 endeks degerinin ve bu endekste yer alan AKBNK,
HALKB, GARAN, ISCTR, VAKBN ve YKBNK banka hisse senetlerinin bir giin
sonraki kapanig fiyat1 tahmin edilmistir. Tahmin modelinin gelistirilmesindeki iki
onemli asama, veri kiimesinin ve y&ntemin belirlenmesidir. Ilk asamada tahmin
modeli i¢in fiyat verileri, temel ve teknik gostergelerden meydana gelen veri kiimesi
olusturulmustur. Bu degiskenlerden teknik gostergeler, fiyat verilerinden
hesaplanmaktadir ve sayilari ¢ok fazladir. Mevcut olan tiim teknik gostergelerin veri
kiimesinde kullanilmasmin aksine teknik gostergelerde bir indirgeme yapilarak
sayilar1 16’ya azaltilmistir. Indirgenen teknik gostergelere ek olarak temel gosterge ve
fiyat verilerinin de eklenmesiyle veri kiimesi son halini almistir. Ikinci asamada ise,
tahmin modeli i¢in Uzun - Kisa Donemli Bellek Aglar1 (LSTM) yo6ntemi
kullanilmistir. Gelistirilen modelin performanst RMSE, MAE ve MAPE metrikleri ile
degerlendirilmistir. Iki farkli tahmin i¢in gelistirilen modelin performansi literatiirde
yer alan ¢aligmalarla kiyaslanmistir. Yapilan tahminlerde genel olarak endeks ve hisse
senetlerinin yoni (artis/azalis) dogru tahmin edilmis olup fiyatlarin dip ve zirve yaptigi
noktalarda tahminleme performansinin diisiik oldugu gézlemlenmistir. Bu ¢alismada
indirgenmis teknik gostergeler ile gelistirilen tahmin modelinin basari performansinin
literatiirde yer alan sadece fiyat verileri kullanilarak olusturulan tahmin modelinin
basar1 performansindan daha iyi oldugu go6zlemlenmistir. Ayrica bu model ile
10.03.2020 - 10.04.2020 tarihleri arasinda ger¢ek zamanli tahminleme yapilmistir. Bu
tahminlemelerde genel olarak gercek zamanli endeks ve hisse senedi yonleri dogru
tahmin edilirken fiyat ve endeks deger degisim miktarlarinin tahmininde bazi sapmalar
olmustur. Ancak olusan bu az sayidaki sapmalara karsilik, bazi giinlere ait tahminlerde
modelin tahmin ettigi degerlerin ger¢ek degerlere ¢cok yakin oldugu goriilmiistiir.

Haziran 2020, 58 sayfa

Anahtar Kelimeler: Finansal piyasa, Hisse senedi, Teknik ve temel gostergeler, BIST
30, Ger¢ek zamanli tahminleme, Uzun - kisa dénemli bellek
aglar1 (LSTM).



ABSTRACT

Master’s Thesis

A STUDY ON THE VALUE ESTIMATE OF THE BIST 30 INDEX AND
STOCKS

Zinnet Duygu Aksehir

Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering

Supervisor: Professor Erdal KILIC

The stock exchange expressed as platforms that allow the purchase and sale of
securities and other capital market instruments. With these trading transactions, losses,
and gains arising from the difference between the two prices obtained. This situation
has enabled the forecasting of financial/money markets to come across as a remarkable
topic in both the academic and business world.

In the thesis, the BIST 30 index and the price of AKBNK, HALKB, GARAN, ISCTR,
VAKBN and YKBNK bank stocks in this index have been tried to predict the closing
prices of the next day. Two important stages in the development of the prediction
model are the determination of the dataset and the method. In the first phase, a data set
consisting of price data, basic and technical indicators created for the forecast model.
Technical indicators, one of this variables, are calculated from price data and are very
numerous. In contrast to the fact that all available technical indicators used in the
dataset, their numbers reduced by a reduction in this study. In addition to the 16
technical indicators determined as a result of the reduction, the data set became final
with the addition of basic indicators and price data. In the second phase, the method
of Long - Short Term Memory Networks (LSTM) is used for the prediction model.
The performance of the developed model evaluated by RMSE, MAE, and MAPE
metrics. The performance of the forecast model developed for two different predictions
has compared to studies in the literature. In general, the direction of the index and
stocks (increase/decrease) is estimated correctly and the performance of forecasting is
low at the points where prices dip and peak. In this study, it observed that the
successful performance of the forecast model developed with reduced technical
indicators was better than the successful performance of the forecast models created
using only price data in the literature. Also, real-time index and stock price estimations
made between 10 March 2020 to 10 April 2020 date with this model. While the real-
time index and stock aspects were estimated correctly in these estimates, there were
some deviations in the estimation of price and index value change amounts. However,
in response to these few deviations, it was often observed that the values predicted by
the model were very close to the actual values.

June 2020, 58 pages

Key Words: Financial market, Stock, Technical and basic indicators, BIST 30, Real-
time estimation, Long - short term memory (LSTM).
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1. GIRIS

Mevcut verileri analiz edip bu analize dayali gelecekteki davranisin tahmin edilmesi
her donemin ilgi ¢ekici konular1 arasinda yer almaktadir. Ozellikle de kar getirisi
saglayan para/finansal piyasalarda bu tahminleme modelinin uygulanmasi hem

akademik hem de i diinyasinin en 6nemli konularindan biri haline gelmistir.

Para piyasalar1 karmasik bir yapiya sahiptir. Bu karmasikligin sebebi olarak,
piyasalardaki belirsizlik ve hareketlilik (oynaklik), siyasi olaylar, genel ekonomik
durum, diger iilke piyasalarindaki hareketler, yatirimcilarin beklentileri gibi pek ¢ok
siyasi, sosyal ve ekonomik faktorler sayilabilir. Ttim bu faktérler, tahmin modellerinin
para piyasalarinda uygulanarak gelecekteki davranisin net bir sekilde belirlenmesini
oldukga giic bir hale getirmektedir (Kara vd, 2011). Belirtilen bu faktorler
yatirimeilarin  psikolojilerini etkileyerek arz ve taleplerde degisiklikler meydana
getirmekte ve bunun sonucunda piyasada dogrusal olmayan dalgalanmalar
yaratmaktadir. Bu dalgalanmalar da para piyasalarindaki gelecek davranisin tahmin
edilebilirligini giiglestirmektedir. Bu durum karsisinda, geleneksel yontemlerden daha
basarili tahminler {iretilebilen yontemlerin belirlenmesi arastirmacilar i¢in dnemli bir
arastirma konusu olmustur. Yapilan aragtirmalar sonunda, son zamanlarda popiilerligi
artan derin 6grenme yontemlerinin para piyasalari tahmininde basarili sonuglar verdigi

ortaya ¢ikmustir.

Para piyasalar1 davraniglarinin tahminininde iki énemli asama s6z konusudur.
Bunlardan birincisi davranis1 (hareketi) etkileyen en baskin ya da temel faktorlerin
neler oldugunun, baska bir deyisle gelistirilecek tahmin modelinde kullanilacak girdi
degiskenlerinin belirlenmesidir. ikincisi ise tahmin modelinde kullanilacak olan

yontemin belirlenmesi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

1.1. Onceki Cahsmalar

Para piyasalari; hisse senetleri, endeksler, vadeli islem s6zlesmeleri gibi finansal
varliklardan meydana gelmekle birlikte tiim bu varliklar finansal zaman serileri olarak
ele alinmaktadir. Finansal varliklar1 etkileyen ¢ok fazla faktoriin bulunmasi ve bu
faktorlerin de finansal varliklarin fiyatlar1 tizerinde dogrusal olmayan davraniglara

sebep olmasindan dolay1 finansal zaman serilerinde tahmin yapmak oldukga giictiir.

1



Bu dogrultuda, finansal zaman serileri tahmininde genel olarak zaman serileri
analizlerinden Otoregresif Hareketli Ortalamalar modelleri ARMA/ARIMA; yapay
zeka tekniklerinden Regresyon, Karar Agaclari, Destek Vektor Makineleri ve Yapay
Sinir Aglarimin  siklikla kullanilmasiyla beraber son yillarda derin 6grenme
yontemlerinin de 6n plana ¢iktig1 gozlemlenmektedir. Ayrica, finansal zaman serileri
kapsaminda yapilan ¢alismalar incelendiginde genel olarak borsa ve hisse senedi

endekslerinin deger ve yon tahminleri tizerine yogunlasildig1 goriilmektedir.

Diler, IMKB 100 endeksinin bir giin sonraki yoniinii Yapay Sinir Aglar
(Artificial Neural Network - ANN) algoritmalarindan hatayr geriye yayma
algoritmasini kullanarak tahmin etmeye ¢alismistir. Analiz donemi, 1990 yili basindan
11 Kasim 2003°e kadar olan donem olarak belirlenmistir. Modelin olusturulmasi
sirasinda, algoritmanin parametrelerinin  belirlenmesi i¢in 15 farkli deneme
yapilmistir. Bu denemelerin sonucunda 10 gizli katmanin kullanilmasi, momentum
katsayisinin 0,1 ve Ogrenme parametresinin 0,08 olmasi gerektigi kanaatine
vartlmigtir. Calismada girdi degiskenleri olarak 10 giinliikk basit hareketli ortalama
(Simple Moving Average - SMA), 5 ve 10 giinliik agirliklandirilmis hareketli ortalama
(Weighted Moving Average - WMA), 10 giinlik momentum, stokastik gosterge (%K),
goreceli giic endeksi (Relative Strength Index - RSI), hareketli ortalamanin
birlesmesi/ayrilmasi (Moving Average Accumulation/Distribution - MACD) teknik
gostergeleri  kullanilmis ve IMKB 100 endeksinin giinliik getiri degerleri
belirlenmistir. IMKB 100 endeksinin bir giin sonraki yoni gelistirilen bu model ile

%60,81 oraninda dogru tahmin edilmistir (Diler, 2003).

Kim tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, KOSPI endeksinin giinliik yoniinii
tahmin etmek i¢in girdi degiskenlerinde 12 adet teknik gosterge kullanan Destek
Vektor Makinesi (Support Vector Machine - SVM) yontemi kullanilmistir. Gelistirdigi
bu modelin analiz donemini Ocak 1989 - Aralik 1998 olarak belirlemistir. Ayrica
modelin performansini Geri Yayilim Sinir Aglar1 (Back Propagation Neural Network
- BPNN) ve Durum Tabanli Cikarsama (Case-based Reasoning - CBR) yontemleri ile
karsilastirmistir.  Gelistirmis oldugu modelin her iki yonteme oranla daha iyi

performans gosterdigi belirtilmistir (Kim, 2003).

Karaath ve arkadaslari, IMKB 100 endeks degerini, regresyon ve ¢ok katmanli
yapay sinir ag1 modelini kullanarak tahmin etmeye calismistir. Analiz donemi Ocak
1960 - Aralik 2002 seklinde belirlenmis olup veriler aylik olarak ele alinmuistir.
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Calismada kullamlan bagimmsiz girdi degiskenleri; hazine bonosu faiz orani,
cumhuriyet altin fiyati, enflasyon orani, sanayi iiretim endeksi, tasarruf mevduati faiz
orani, doviz kuru ve zaman degiskenleri iken bagimli degisken ise IMKB 100
endeksinin bir giin sonraki degeri se¢ilmistir. Olusturulan ANN modelinde 3 gizli
katman kullanilmig olup bu katmanlarin néron sayilari sirasiyla 7, 3 ve 3 seklindedir.
Modellerin performansi ortalama karesel hatanin karekokii (Root Mean Square Error
- RMSE) metrigi ile degerlendirilmistir. ANN modelinin RMSE degeri 1311,65 iken
regresyon modelinin ise 2002,5625 olarak hesaplanmistir. Dolayisiyla RMSE
degerlerine bakildiginda ANN modelinin daha basarili oldugu goriilmiistiir (Karaath
vd, 2005).

Altay ve Satman, IMKB 30 endeksini tahmin etmek icin ANN ve regresyon
yontemlerini kullanmistir. Her bir yontem i¢in verileri hem giinliik hem de aylik olarak
ele alip toplamda dort farklt model gelistirilmistir. Modeller karsilastirildiginda
verilerin giinliik ve aylik olarak ele alinmasi durumlari i¢in regresyon modelinin daha
basarili oldugu goriilmiistiir. Ayrica ANN yontemi kullanmilarak olusturulan modellerin

genel olarak endeks yoniinii dogru tahmin ettigi belirtilmistir (Altay ve Satman, 2005).

Sui vd (2007), Shangay borsasi endeksinin yoniinii SVM yontemi ile tahmin
etmeye calismistir. Analiz donemi 28 Nisan 1997 - 12 Eyliil 2006 olarak belirlenmistir.
Calismada girdi degiskenleri olarak Alexander filtresi, RSI, para akis endeksi (Money
Flow Index - MFI), Bollinger bantlar1 (Bollinger Bands - BB), Chaikin osilatorii
(Chaikin Oscillator - CO), MACD, Stokastik %K, A/D (Accumulation/Distribution)
osilatorii ve Williams® %R teknik gostergeleri kullanilmistir. Bu teknik gostergelerle

yapilan tahmin ¢alismasinda %54,25 basar1 oran1 elde edilmistir.

Akel ve Bayramoglu (2008), IMKB 100 endeks tahminini ger¢eklestirmek i¢in
ANN vyontemi ile bir model gelistirmistir. Gelistirilen bu modelin analiz donemi 4
Ocak 1999 - 28 Subat 2001 olarak belirlenmistir. Modele verilecek girdi kiimesi ise
USD/TL kuru, IMKB islem hacmi, merkez bankasi déviz rezervleri, merkez bankasi
bir aylik mevduat faiz orani ve altin borsasi degiskenlerinden olusturulmustur.
Olusturulan modelin performansini degerlendirmek icin ortalama mutlak yiizde hata
(Mean Absolute Percentage Error - MAPE) metrigi kullanilmis olup IMKB 100
endeks tahmini i¢in bu deger 1,12 olarak elde edilmistir.

Kutlu ve Badur (2009), Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (Feed Forward Neural

Network - FFNN) yaklagimi ile IMKB 100 endeksinin tahmin edilebilecegini 6ne
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stirerek bu dogrultuda bir ¢calisma gerceklestirmistir. Calismada 2 Temmuz 2001 - 13
Temmuz 2006 tarihleri arasindaki veriler kullanilmistir. Model girdi degiskenleri
olarak onceki giiniin endeks, Amerikan dolari, gecelik faiz oran degerlerine ek olarak
onceki giiniin Fransa, Almanya, Ingiltere, S&P 500, Brezilya ve Japonya borsa endeks
degerleri kullanmilmistir. Bu girdi degiskenlerine haftanin giinlerini temsil eden bes
kukla degiskeni de eklenmistir. Bu degiskenler kullanilarak {i¢ farkli model
olusturulmustur. Olusturulan modeller ve bu modellerde kullanilan girdi degiskenleri

su sekildedir:

v' Model I : Onceki giiniin endeks degeri, Amerikan dolar1 ve gecelik faiz
orani degerleri

v Model 2 : Model 1’in girdi degiskenleri + bes kukla degiskeni

v’ Model 3  : Model 2’nin girdi degiskenleri + Fransa, Almanya, Ingiltere,
Brezilya, Japonya ve S&P 500 endeks degerleri

Olusturulan ti¢ model ile IMKB 100 endeksinin bir giin sonraki degeri tahmin
edilmeye calisilmis ve modellerin performans: belirlilik katsayisi metrigi R? ile
degerlendirilmistir. Yapilan degerlendirmeler sonunda Model 1’in belirlenen analiz
donemi i¢in en yiiksek R? degerine sahip oldugu (0,92), dolayisiyla bu modelin daha
basarili tahminler yaptigi gosterilmistir (Kutlu ve Badur, 2009).

Yakut vd (2014), 3 Ocak 2005 - 31 Aralik 2012 tarihleri arasindaki verileri ele
alarak BIST 100 endeks degerini tahmin etmeye calismistir. Tahmin islemlerini
gergeklestirmek i¢in FFNN ve SVM yontemleri kullamlmistir. Calismada girdi
degiskenleri ge¢mis ii¢ gilinlin BIST 100 endeks degerleri, gecelik faiz oranlari,
USD/TL kuru ve Japonya, Brezilya, Ingiltere, Fransa, Almanya borsasmin bir giin
onceki endeks degeri seklinde belirlenmistir. Bu girdi degiskenleri kullanilarak her bir
yontem i¢in 9 farkli model olusturulmustur. FFNN ile ger¢eklestirilen tahminde 0,972
R? degerine sahip Model 1 ve Model 2’nin daha basarili bir tahmin yaptigi
raporlanmistir. SVM ile yapilan tahminde ise 0,977 R? degerine sahip Model 3’iin
diger modellere gore daha basarili bir tahmin yaptig1 gosterilmistir.

Inthachot vd (2015), girdi degiskenlerinde 10 teknik gésterge kullanan ANN ve
SVM yontemleri ile Tayland borsasinin endeksini tahmin etmeye ¢alismistir. Her iki
modelin tahmin performansi degerlendirildiginde ANN ile olusturulan modelin daha

basarili tahminler yaptig1 goriilmektedir.



Giindiiz vd (2017), Borsa Istanbul’da islem géren ii¢ hisse senedinin (GARAN,
THYAO, ISCTR) giinliik degisim yonlerini derin sinir aglarindan Evrisimsel Sinir
Aglar1 (Convolutional Neural Network - CNN) yontemini kullanarak tahmin etmeye
calismistir. Olusturduklart model i¢in analiz dénemi Ocak 2011 - Aralik 2015 olarak
belirlenmistir. Tahmin modeli i¢in iki farkli veri kiimesi olusturulmustur. Veri
kiimesinin ilki hisse senetlerinin agilis, kapanis, en yiiksek, en diisiik degerleri ve bu
degerlerden hesaplanan teknik gostergeler ile olusturulmustur. Ardindan dolar ve altin
fiyatlarindaki degisimin bu hisse senetleri {izerinde bir etkisinin olup olmadigini
belirlemek amaciyla ikinci bir veri kiimesi olusturulmasi kanaatine varilmigtir. Bu veri
kiimesi, dolar ve altin fiyatlarina ek olarak bu fiyatlardan hesaplanan 29’ar (altin ve
dolar i¢in) teknik gostergeden meydana gelmektedir. Bu iki veri kiimesi ile yapilan
deneyler sonucunda (iki veri kiimesinin ayri1 ayr1 ve beraber kullanilmasi) fiyat
Ozniteliklerine ek olarak dolar - altin 6zniteliklerinin de kullanilmasinin her ti¢ hisse

senedi i¢in de siniflandirma performansin arttirdigi gosterilmistir.

Gao vd (2017) yapmis olduklar1 ¢alismada, Uzun - Kisa Dénemli Bellek Aglar
(Long - Short Term Memory - LSTM) yontemi ile S&P 500°{in bir giin sonraki kapanis
fiyatim1 tahmin etmeye ¢alismistir. Olusturulan modelde girdi degiskenleri olarak S&P
500’tin 3 Ocak 2000 - 10 Kasim 2016 tarihleri arasindaki islem verileri (gilin i¢i en
dusiik, gtin ici en yliksek, agilis, kapanig, hacim ve diizeltilmis fiyat degerleri)
kullanilmistir. LSTM y6ntemiyle olusturulan modelin performansi Hareketli Ortalama
(Moving Average - MA), Ussel Hareketli Ortalama (Exponential Moving Average -
EMA) ve SVM yontemleri ile olusturulan modellerle kiyaslanmistir. Bu dért model
ile yapilan tahminler incelendiginde LSTM modelinin daha basarili tahminler yaptig1

goriilmiistiir.

Nelson vd (2017), BM&F Bovespo borsasinda yer alan IBovespo indeksindeki
bes hisse senedinin (BOVA11, BBDC4, CIEL3, ITUB4 ve PETR4) gelecek 15 dakika
icindeki fiyatinin, su ankinden daha yiiksek olup olmayacagini LSTM yontemi ile
belirlemeye ¢alismistir. Girdi degiskenleri kiimesi, bes hisse senedinin 2008 - 2015
yillar1 arasindaki fiyat verileri ve bu fiyat verilerinden hesaplanan teknik gostergeler
olmak {izere toplam 180 &6znitelikten olusmaktadir. LSTM yontemi ile bu bes hisse
senedinin bir sonraki yon tahmini i¢in %53 - 55 oraninda dogruluk degerleri elde

edilmistir.



Selvin vd (2017) yapmis olduklar ¢alismada, NSE borsasinda listelenen ti¢
sirkete (Infosys, TCS, Cipla) ait hisse senetlerinin fiyatlarin1 tahmin etmeye
calismistir. Tahmin islemini gerceklestirmek igin derin 6grenme ydntemlerinden
Tekrarlayan Sinir Aglart (Recurrent Neural Network - RNN), LSTM ve CNN
kullanilirken zaman serisi analizi yontemlerinden ise Otoregresif Biitiinlesik Hareketli
Ortalamalar (Auto Regressive Integrated Moving Average - ARIMA) modeli
kullanilmistir. Bu modellerin girdi degiskenleri, hisse senetlerinin Haziran 2014 -
Temmuz 2015 tarihleri arasindaki fiyat verilerinden olusmaktadir. Olusturulan dort
modelin performanst karsilagtirildiginda derin 6grenme modellerinin  ARIMA
modelinden daha basarili oldugu gozlemlenirken, derin &grenme modellerinden

CNN’in ise daha basarili oldugu raporlanmugtr.

Parmar vd (2018), bir sirkete ait hisse senedinin gelecekteki degerini LSTM ve
regresyon yontemleriyle tahmin etmeye ¢alismistir. Bu modeller i¢in belirlenen veri
kiimesi; hisse senedinin acilis, kapanis, en yiiksek, en diisiik ve hacim degerlerini
iceren yaklasik 900.000 kayittan meydana gelmektedir. Olusturulan modeller
karsilastirildiginda LSTM modelinin regresyon modelinden daha basarili oldugu
belirtilmistir.

Hossain vd (2018), S&P 500 endeksinin bir giin sonraki kapanis fiyatini tahmin
etmek igin hibrit bir model &nermistir. Onermis olduklar1 bu hibrit model, LSTM ve
Gegitlendirilmis Ozyinelemeli Birim (Gated Recurrent Unit - GRU) yontemlerinden
meydana gelmektedir. Calismada kullanilan veri kiimesi, 66 yillik S&P 500
verilerinden (ag¢ilis, kapanis, hacim degerleri ve tarih) olusmaktadir. Onerilen hibrit

modelin basarisi ise 0,00098 MSE olarak hesaplanmuistir.

Du vd (2019), Apple hisse senedinin bir giin sonraki kapanis fiyatin1 tahmin
etmek icin LSTM yo6ntemini kullanan bir model olusturmustur. Olusturulan modele
iki farklr girdi degisken kiimesi verilerek tahmin performanslari kiyaslanmistir. Girdi
kiimelerinin ilki, Apple hisse senedinin kapanis fiyatlarindan olusurken ikincisi ise
kapanis fiyatina ek olarak agilis, giin i¢i en yiiksek, giin i¢i en diisiik ve hacim degerleri
ile birlikte diger faktorlerden meydana gelmektedir. iki farkli girdi degisken kiimesi
ile olusturulan modellerin performanslari karsilastirildiginda birden fazla degiskenden
meydana gelen ikinci girdi kiimesi kullanilarak yapilan tahminlerin daha basarili

oldugu gorilmiistiir.



Tekin ve Canakoglu (2019) BIST 30 sirketlerine ait verilere zaman serisi
modellerinden ARIMA’y1, makine 6grenmesi algoritmalarindan Lojistik Regresyon,
Cok Katmanli Algilayici, Rassal Orman, Rastgele Karar Agaclarini ve derin 6grenme
yontemlerinden de LSTM’1 uygulayarak bu sirketlere ait hisse senetlerinin fiyatlarini
tahmin etmeye calismistir. Olusturulan tahmin modellerinde girdi degiskenleri olarak
sadece hisse senedi fiyat verileri kullanilmistir. Modellerin performanst MAE ve
RMSE metrikleri ile degerlendirilmis olup ARIMA modelinin LSTM modelinden
daha basarili oldugu ve makine 6grenmesi yontemleri ile olusturulan modellerden ise

regresyon modelinin daha iyi tahminler yaptig1 sonucu elde edilmistir.

Raso ve Demirci (2019) BIST 30°un gelecek bes islem giinli i¢in endeks
degerlerini derin 6grenme yontemiyle tahmin etmeye calismistir. Analiz donemi 1
Ocak 2016 - 11 Nisan 2018 olarak belirlenmis olup verilerin ilk %80’ini egitim, kalan
%20’sini ise test kiimesi olarak kullanmistir. Modelin girdi degiskenleri ise BIST 30
fiyat verilerine ek olarak bu fiyat verilerinden hesaplanan teknik gostergelerden
meydana gelmektedir. Modelin sonuglari degerlendirildiginde literatiirde yer alan

benzer ¢alismalardan daha basarili sonuglar elde edildigi raporlanmistir.

Unal ve Aladag (2019), yapmus olduklari ¢alismada LSTM, FENN ve ARIMA
yontemleriyle BIST 100 endeksini tahmin etmeye calismistir. Belirlenen LSTM,
FFNN yontemleri i¢in tek ve iki gizli katmana sahip toplam dort model gelistirilmistir.
Modellerin performanst RMSE ve MAPE metrikleri ile degerlendirilmistir. Sonuglar
degerlendirildiginde iki gizli katman igeren FFNN ve LSTM modellerinin tahmin

performansinin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Alhazbi vd (2020), Katar borsasinin giinlik yoniini derin &grenme
yontemlerinden CNN ile tahmin etmeye calismistir. Bu tahmini gergeklestirirken
petrol fiyat1 gibi dis etkenlerin borsa yoniinii etkileyip etkilemedikleri de
arastirilmistir. Bu etkiyi incelemek icin iki farkli veri kiimesi olusturulmustur. Birinci
veri kiimesi sadece Katar borsasinin fiyat verilerinden meydana gelirken ikinci veri
kiimesi ise bu fiyat verisine ek olarak petrol fiyati, S&P 500 ve Nikkei indeks
verilerinden meydana gelmektedir. Analiz donemi 1 Ocak 2014 - 31 Aralik 2018
seklinde belirlenmis olup verilerin %80°1 egitim geriye kalan %20’si ise test verisi
olarak ele alinmigtir. Katar borsasinin bir giin sonraki yoniiniin tahmini i¢in gelistirilen
modele her iki veri kiimesi uygulanarak tahmin performanslari degerlendirilmistir.
Sadece Katar borsasi fiyat verileri kullanildiginda dogruluk oran1 %67,1 elde edilirken
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diger veri kiimesi ile %74 dogruluk oranina ulasilmistir. Katar borsasi fiyat verilerine
ek olarak dis etkenlerin de eklenmesiyle olusturulan veri kiimesinin tahmin

performansini yaklasik %7 oraninda arttirdigi belirtilmistir.

Vijh vd (2020), makine 6grenmesi tekniklerinden ANN ve Rassal Orman
yontemlerini kullanarak New York borsasinda yer alan bes hisse senedinin bir giin
sonraki kapanis fiyatini tahmin etmeye ¢calismistir. Calismada 4 Mayis 2009 - 4 Mayis
2019 tarihleri arasindaki veriler ele alinmistir. Girdi degiskenlerinde, hisse senedi fiyat
verileri, glin i¢i yiiksek ve dusiik deger arasindaki fark, acgilis ve kapanis degeri
arasindaki fark, 7, 14 ve 21 giinliik hareketli ortalama ve 7 giinliikk standart sapma
degeri kullanilmistir. Her iki yontemle olusturulan tahmin modellerinin performansi
RMSE ve MAPE metrikleri ile degerlendirilmistir. ANN ile gelistirilen tahmin
modelinin performansinin rassal orman ile gelistirilen modele oranla daha basarili

oldugu belirtilmistir.

Yukarida incelenen yurt i¢i ve yurt dis1 borsa endeks ve hisse senedi fiyat tahmin
calismalar1 goz Oniine alindiginda girdi degiskenleri ve kullanilan yontemlerde
farkliliklarin ~ oldugu goriilmiistiir. Tahmin modellerinin  girdi  degiskenleri
incelendiginde c¢alismalarin genelinde borsa ve hisse senedi fiyat verilerinin
kullanildig: (agilis, kapanis, giin i¢i en yiiksek, giin i¢i en diisiik ve hacim degerleri)
goriilirken calismalarin bazilarinda ise bu fiyat verilerine ek olarak farkli teknik
gostergelerin kullanildigi tespit edilmistir. Tahmin modelinde kullanilan ydntemler
incelendiginde ise bu ¢aligmalarin ¢cogunda sadece borsa ve hisse senedi fiyat verileri
kullanilip bu veriler dogrusal olmayan veriler kabul edildigi i¢in tahminlemede de
dogrusal olmayan veriler i¢in gelistirilmis olan destek vektdr makinesi, yapay sinir
aglar1 gibi yontemler daha cok tercih edilmistir. Son yillarda yapilan calismalar
incelendiginde ise derin 6grenme yontemlerinden 6zellikle LSTM’in 6n planda oldugu

gortilmiistiir.

Yapilan literatiir aragtirmalar1 g6z oniinde bulunduruldugunda bu tez caligmasi
kapsaminda gergeklestirilecek tahmin modeli i¢in LSTM yo6nteminin kullanilmasina

karar verilmistir. Bu kararin verilmesinde:

v" Son yillardaki borsa endeks/hisse senedi fiyat tahmin ¢alismalarinda LSTM
yonteminin 6n planda olmast,
v' LSTM’in, kullanilan veri kiimesi iizerinden 6znitelik ¢ikarimini saglayan

algoritmalar ailesinden olmasi,
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v" LSTM modelinin hizli olmasi,

v’ Zaman serileri ile ¢alisilmasi,

v Uzun siireli bagimliliklarin, gelistirilecek bu tahmin modeli a¢isindan 6nemli
bir etkiye sahip olmasi,

v Sahip oldugu hafiza sayesinde hangi bilgilerin saklanmip hangilerinin

saklanmayacagi kararini verebilmesi gibi durumlar etkili olmugtur.

Tez c¢alismasi kapsaminda gelistirilecek model i¢in LSTM yoOnteminin
kullanilmasi karar1 verildikten sonraki asama ise bu tahmin modelinde kullanilacak
girdi degiskenlerinin belirlenmesidir. Yapilan literatiir ¢aligmalar1 genellikle fiyat
verilerini girdi degiskeni olarak ele alirken bu tez kapsaminda fiyat verilerine ek olarak
teknik ve temel gostergelerin de girdi degiskenleri kiimesinde yer almasi gerektigi
dustiniilmistiir. Bu dogrultuda teknik gostergeler incelendiginde sayica ¢ok fazla
olduklar1 ve aslinda bu teknik gostergelerin tamaminin tahmin modeli i¢in yeterli
Ooneme sahip olmadigi goriilmiistiir. Bu sebeple ilk once teknik gostergelerde
indirgeme yoluna gidilmistir. Teknik gostergelerdeki gerekli indirgemelerin yapilmasi
ile girdi degiskenleri kiimesi olusturulmustur. Boylece tahmin modeli i¢in 6nemli olan,

yontem ve girdi degiskenlerinin belirlenme asamalari tamamlanmuistir.

Bu dogrultuda tez ¢aligsmasi kapsaminda LSTM yontemi ve belirlenen girdi
degiskenleri kiimesi kullanilarak bir tahmin modeli gelistirilmistir. Gelistirilen bu

model ile iki farkli tahmin gergeklestirilmistir. Bunlar:

v" BIST 30 endeksinin,
v BIST 30 endeksinde yer alan AKBNK, GARAN, HALKB, ISCTR, VAKBN
ve YKBNK banka hisse senetlerinin bir giin sonraki kapanis fiyatlarinin

tahmin edilmesidir.

1.2. Tez Hazirlama Asamasinda Yapilan Calismalar

Bu tezin tamamlanmasina kadar gergeklestirilen c¢alismalar iic baglik altinda

toplanmustir:

v" BIST 30 endeksinde yer alan bes banka hisse senedinin bir giin sonraki
kapanis fiyatinin Karar Agaci ve Coklu Regresyon yontemiyle tahmin

edilmesi.



v’ Ik calismadaki makine 6grenmesi tekniklerine ek olarak Rassal Orman
yonteminin de eklenerek BIST 30 endeksinde yer alan bes banka hisse
senedinin bir giin sonraki kapanig fiyatinin tahmin edilmesi.

v" BIST 30 endeksinde yer alan iki banka hisse senedinin bir giin sonraki

kapanis fiyatinin LSTM modeli ile tahmin edilmesi.

BIST 30 endeksinde yer alan bes banka hisse senedinin kapanis fiyatinin tahmin
edilmesinde makine 6grenmesi tekniklerinden Karar Agaci ve Coklu Regresyon
yontemlerinden olusan iki model gelistirilmistir. Olusturulan bu iki model i¢in iki
farklr veri kiimesi kullanilmistir. Birinci veri kiimesi 46 teknik ve 4 temel gosterge
olmak iizere toplam 50 gostergeden olusmaktadir. Ikinci veri kiimesi ise bu 46 teknik
gosterge lizerinde bir 6znitelik azaltma c¢alismasi yapilarak belirlenen 29 teknik ve 4
temel gostergeden olusan toplam 33 gostergeyi igermektedir. Her iki veri kiimesinde
temel ve teknik gostergelere ek olarak hisse senetlerinin fiyat verileri de kullanilmustir.
Her iki modelde bu iki farkli veri kiimesi kullanilarak AKBNK, GARAN, HALKB,
ISCTR ve YKBNK hisse senetlerinin bir giin sonraki kapanis fiyati tahmin edilmis ve

modellerin performanslari (Aksehir ve Kilig, 2019a) calismasinda degerlendirilmistir.

Aksehir ve Kili¢ (2019a), calismasindaki modellere ek olarak makine 6grenmesi
tekniklerinden Rassal Orman modelinin de eklenmesi ile bu ¢alisma genisletilmistir.
Olusturulan ti¢ilincii model, 6nceki modelde kullanilan iki farkli veri kiimesini temel
alarak gelistirilmis ve bu model ile bes banka hisse senedinin bir giin sonraki kapanis
fiyati tahmin edilmistir. Modellerin tahmin basarilar1 Aksehir ve Kilig (2019b)’1n

calismasinda karsilastirilmistir.

Son olarak, BIST 30 endeksinde yer alan AKBNK ve GARAN hisse senetlerinin
bir giin sonraki kapams fiyati, gelistirilen LSTM modeli ile tahmin edilmistir. Bu
modelde girdi degiskenleri olarak hisse senedi fiyat verileri ile 29 teknik ve 4 temel
gosterge kullamlmustir. Iki hisse senedi i¢in olusturulan modelin tahmin performansi

ve basar1 grafigi Aksehir vd (2020) ¢alismasinda verilmistir.

1.3. Organizasyon

Boliim 2°de, finansal piyasalarin analizinde kullanilan iki 6nemli analiz tiirii olan temel
ve teknik analiz kavramlarindan bahsedilmistir. Ardindan teknik analizin temel
varsayimlarindan ve teknik analizin temeli kabul edilen Dow Teorisi’nin temel

ilkelerinden bahsedilip teknik analizde kullanilan gostergelere deginilmistir.
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Uygulama kisminda gelistirdigimiz tahmin modellerinde kullanilan gostergelere
deginilmis ardindan bu gostergelerin nasil hesaplandigi ve yorumlandigi hakkinda

bilgi verilmistir.

Boliim 3°te, derin 6grenme yontemi detaylandirilarak RNN’den bahsedilmistir.
Ayrica RNN’in 6zellesmis hali olan LSTM yontemi detaylandirilarak genel 6zellikleri

aciklanmustir.

Bolim 4’te, tez kapsaminda Onerilen tahmin modelinden bahsedilmistir.
Oncelikle uygulamada gerceklestirilecek iki model igin kullanilan veri kiimesi
hakkinda bilgi verilmistir. Ardindan bu iki tahmin modeli i¢in belirlenen Uzun - Kisa

Donemli Bellek Aglar1 yonteminin hiper parametreleri ele alinmistir.

Boliim 5°te, gelistirilen iki tahmin modeli ile elde edilen analiz sonuglar1 tablolar

ve grafikler kullanilarak yorumlanmistir.

Son boliimde ise uygulama sonucunda elde edilen bulgular degerlendirilmis ve

yapilmasi diistiniilen gelecek ¢alismalardan s6z edilmistir.
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2. FINANSAL PiYASALARDA ANALIZ YONTEMLERI

Genel olarak finansal piyasa degerleri ekonomik parametreler, siyasi olaylar, yatirimci
hareketleri gibi bir¢cok belirsiz faktoriin etkisi altinda kalmaktadir. Bu sebeple
piyasanin egilimini ve analizini tahmin etmek zordur. Yatinmcilar da piyasa
hareketleri karsisinda finansal piyasalar1 iyi taniyarak kazanglari en {ist diizeye
cikarmak, zarara ugramayip kar firsatlarii kagirmamak icin ¢esitli analizlerden
yararlanmaktadir. Yatirimeilarin en ¢ok tercih ettikleri analizler ise temel ve teknik
analizdir. Bu analizlerde, ge¢mis verilerden yola ¢ikilarak mevcut durum ve gelecekle

ilgili somut verilere iligkin tahminlerin yapilmasi amag¢lanmaktadir (Civan, 2007).

Bu boéliimde finansal piyasa analizlerinde yaygin olarak kullanilan temel ve
teknik analiz kavramlar1 detaylandirilmistir. Ardindan, en eski ve en bilinen teknik
analiz teorilerinden bir tanesi olan Dow Teorisi hakkinda bilgi verilip teknik analiz
gostergelerine deginilmistir. Uygulama kapsaminda olusturulan modellerde girdi
kiimesinde yer alan teknik analiz gostergeleri agiklanarak bu gostergelerin nasil
hesaplandigi ve yorumlandigi hakkinda genel bilgiler verilmis, son olarak temel ve

teknik analizin karsilastirilmasi yapilmistir.

2.1. Temel Analiz

Temel analiz, analiz edilecek olgunun yoniinii tahmin etmek ic¢in kullamlan
yontemlerden bir tanesidir. Olguya ait ge¢mis fiyat hareketlerinin gelecekteki fiyat
hareketlerini tahmin etmek i¢in kullamlamayacagi esasina dayanmaktadir. Olgunun
performansin etkileyen faktorler temel gostergeler olarak adlandirilmaktadir. Temel
analiz, bu temel gostergelerin tespit edilip olguya ait ger¢ek degerin bulunmasini ve
mevcut piyasa degeri ile karsilastirma yapilmasini saglamaktadir (Avsar ve Avsar,

2010).

Temel gostergeler, ithalat, ihracat, faiz orani, déviz kurlari, enflasyon orani gibi
bir¢ok farkli makroekonomik faktdrden etkilenmektedir. Ayrica bu faktorlere arz talep
iliskisi ve piyasa psikoloji tizerinde etkisi oldugu diistiniilen haberler de eklenmektedir.
Temel analizi gerceklestirmek icin bu olgulari etkileyen faktorlerin yani temel
gostergelerin iyi tespit edilmesi gerekmektedir. Ornegin, bir hisse senedinin fiyat

tahmininde temel analizden yararlanilacaksa o hisse senedi ve ait oldugu firma
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hakkindaki her tiirlii bilginin degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu bilgiler de firmanin
varliklari, gelir ve gider durumu, biiylime potansiyeli gibi degerleri igermektedir
(Biiytikdere, 2002).

2.2. Teknik Analiz

Finansal piyasalarin analizinde siklikla kullanilan diger bir yontem ise teknik analizdir.
Teknik analiz, bir hisse senedinin veya endeksin ge¢mis fiyat verilerini kullanarak bu
olgularin gelecekteki fiyatini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu analiz yapilirken
olgunun fiyat, islem miktar1 gibi verileri grafiklere aktarilmaktadir. Bu grafikler
yardimiyla olgunun gec¢misteki davraniglarina bakilarak gelecekteki olasi gidisati

tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir.

Teknik analizciler, finansal piyasalardaki bir olguya ait fiyat hareketlerinin
tamamen rastgele olmadigini ve gecmiste meydana gelen davranislarin gelecekte de
tekrar edecegi varsayimini kabul etmektedir (Birgili, 1994). Teknik analize gore bir
olguya ait analiz gerceklestirilirken ekonomik faktorlerin incelenmesi zorunlu
degildir. Teknik analizde 6nemli olan olgunun trendi, arz - talebi yani piyasadaki fiyati

ve islem miktaridir.

Ozetlemek gerekirse teknik analiz, fiyat her seyin gostergesidir felsefesini temel
almaktadir. Bir olgunun piyasa fiyatina etki yapabilecek politik etkiler, psikolojik
durum gibi tiim faktorlerin aslinda olgunun fiyatini etkiledigi diisiincesiyle bu olgunun
gelecekte nasil bir davranista bulunacagini yani hareketin (trendin) ne olacagini tahmin

etmeyi hedeflemektedir.

2.2.1 Dow teorisi

Dow Teorisi, en eski ve en bilinen teknik analiz teorilerinden bir tanesidir. Jones &
Company nin kurucularindan olan Charles Henry Dow bu teorisi tizerine detayli bir
yaz1 yazmamakla birlikte William Peter Hilton tarafindan 1922 yilinda, Dow’un 1900
- 1902 yillar1 arasinda yayinlanan makalelerinden bir derleme yaparak Dow Teorisi
ortaya atilmistir (Karan, 2011). Dow Teorisi’ndeki amag, finansal piyasalardaki bir
olgunun, 6rnegin hisse senedinin, fiyatinin gidis yoniinii (trendini) belirlemektir. Bunu
belirlerken de olgunun kisa vadeli fiyat hareketlerini goz ardi ederek genel yoniinii

tahmin etmeye g¢alismaktir. Kisaca Dow Teorisi’nin temel hedefi dogru zamanda
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trendin yoniinii dogru tahmin edebilmektir. Bu kapsamda Dow Teorisi teknik analizin

temelini olusturmaktadir.

Dow Teorisi, alti varsayimi temel almaktadir. Bu varsayimlar su sekildedir

(Turkiye Sermaye Piyasasi Aract Kuruluslar Birligi, 2011):

v Ortalamalar her faktorii igerir ve yansitir.
Teknik analizin temel varsayimlarindan olan ortalamalar (endeksler), finansal
piyasalardaki bir olgunun arz ve talebini etkileyecek; yatirimcilarin
diistinceleri, ekonomik durum, politik olaylar, dogal afetler gibi her tiirli
faktorii igermektedir.
v’ Piyasalarda ii¢ temel trend sdz konusudur. Bunlar su sekildedir:
e Bririncil (Ana) trend: Birkag¢ aydan birkac yila kadar siirebilen, uzun siire
devam eden trendlerdir.
e ikincil trend (Tepki hareketi): Ug hafta ile ii¢ ay arasinda devam eden
trendlerdir.
e Uciinciil trend: Ug haftadan az olan ufak dalgalanmalardur.
v Ana trend ii¢ asamadan geger.
o Fiyatlarin ¢cok duisiik seviyelerden yiikselmeye basladiginda yatirimeilarin
alima gectigi toplama (biriktirme) donemi.
e Fiyatlarin hizla artmaya devam ederken bunu fark eden yatirimcilarin
alima gectigi boga piyasast donemi.
e Hisse senetlerinin akilli yatirnmcilar tarafindan elden c¢ikarildigi ayi
piyasasi (dagitim) donemi.
v Ortalamalar veya piyasa gostergeleri birbirlerini dogrulamalidir.
Piyasa hareketlerini kontrol eden ¢esitli ortalamalar tarafindan tiretilen trend
degisim sinyalleri tutarli olmalidir.
v' Islem hacmi (miktarr) trendi desteklemelidir.
Fiyatlar mevcut bir ana trendin yoniinde hareket ederken islem hacmi artar,
fiyatlar azaldiginda islem hacmi de azalir.
v' Piyasa yoniiniin tersine déndiigiine dair sinyal alinincaya kadar mevcut trend

gecerlidir.
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2.2.2. Teknik analiz gostergeleri

Teknik analiz gostergeleri, fiyat verisi ve islem hacmi gibi degerleri kullanarak
finansal olgunun yonii hakkinda bir fikir veren matematiksel modellerle ifade edilen

teknik analiz arag¢laridir.

Sayica c¢ok fazla teknik gosterge olmakla beraber bu gostergeler verdikleri
bilgiler agisindan momentum, trend, oynaklik ve gii¢c gostergeleri olmak {lizere dort ana
baslik altinda toplanmaktadir. Bu boliimde tezin uygulama kisminda gelistirilen
modellerin girdi degiskenleri kiimesinde yer alan teknik gostergeler aciklamalar ile
birlikte nasil hesaplandiklarina dair genel bir bilgi verilmis olup bu gostergelerin nasil

yorumlandigina deginilmistir.

Momentum gostergeleri

Finansal olgunun, belirlenen siire igerisindeki degisiminin hizin1 6lgen teknik
analiz gostergeleridir. Bu tez c¢alismasinda kullamlan momentum gostergeleri

sunlardir:
Goreceli Gii¢ Endeksi (Relative Strength Index - RSI)

Teknik analiz gostergeleri arasinda en sik kullanilan gostergelerden bir tanesidir.
Bu gosterge herhangi bir senedin veya endeksin biinyesi igindeki giiciiniin kendisine
gore karsilastirilmasindan ibarettir. Kisaca 6zetlemek gerekirse hisse senedi fiyatinin
yiikseliste oldugu giinler ile diisiiste oldugu giinlerin kuvvetini karsilastiran asir1 alim

- satim gostergesidir. RSI hesaplanirken (2.1) numarali denklem kullanilmaktadir.

RSI = 100 — [%Om] 2.1)

oky

Burada; okz degeri belirlenen periyodun ortalama kazancini oky ise ortalama

kaybini ifade etmektedir.

RSI degeri 0 - 100 arasinda deger almakla birlikte referans degerleri genellikle
30 ve 70 olarak ele alinmaktadir. RSI degeri, 30’un altina diistiigiinde asir1 satim
bolgesi olarak kabul edildiginden ilk yukart dogru hareketle alim yapilmalidir, 70
degerinin stiine ¢iktiginda ise agir1 alim bdolgesi olarak kabul edildiginden ilk asag1
dogru hareketle satim yapilmalidir seklinde yorumlanmaktadir. Hesaplamalarda da

genellikle 14 giinliikk RSI degeri kullanilmaktadir (Cagirman, 1999).
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Para Akis Endeksi (Money Flow Index - MFI)

Bir hisse senedine girmekte ya da hisse senedinden ¢ikmakta olan paranin
glictinii 6lgen teknik gostergedir. RSI’dan temel farki MFI'nin hacim bilgisini de

degerlendirmesidir. MFI (2.2), (2.3) ve (2.4) numarali denklemler yardimiyla

hesaplanmaktadir.
Para akist = Ortalama fiyat x islem hacmi 2.2)
Para Orant = Pozitif para akisi/Negatif para akist 2.3)

MFI =100 — (——=

1+Para Orant

) (2.4)

Oncelikle son giiniin ortalama fiyat: ile bir onceki giiniin ortalama fiyat:
karsilastirilir. Son giiniin ortalama fiyati daha yiiksekse yani fark pozitifse hisse
senedine para girisi oldugu, fark negatifse yani son giiniin ortalama fiyati daha diisiikse
hisse senedinden para ¢ikmakta oldugu kabul edilmektedir. Belirlenen periyot
boyunca farkin pozitif oldugu durumlardaki para akislarinin toplami pozitif para
akisini, farkin negatif oldugu durumlardaki para akislarinin toplami ise negatif para

akisini olusturmaktadir.

0 — 100 arasinda deger alan MFI gostergesi 20 ve 80 referans degerlerine
sahiptir. MFI degeri 80 seviyesinin {izerine ¢iktiginda asir1 alima, 20 referans degerinin
altina diistiigiinde ise asir1 satima isaret etmektedir. Asirt alim ve asir1 satim bdolgesi,
var olan trendin tersine donme ihtimalinin yiksek oldugu bolgeler olarak

nitelendirilmektedir (Cagirman, 1999).
Stokastik Osilator (Stochastic Oscillator - SO)

Bir senedin kapanis fiyatini, verilen bir periyot i¢inde seyrettigi fiyat araligi ile
karsilastiran bir teknik gostergedir. Fiyatlarin ilgili zaman diliminde genel y6ne uygun
olarak kapanacagini varsaymaktadir. Bagka bir deyisle, eger fiyatlar yiikseliyorsa
kapanis fiyati se¢ilen periyot ig¢indeki en yliksek fiyata dogru gitme egiliminde
olacaktir. Eger fiyatlar diisiiyorsa bu sefer en diisiik fiyata dogru gitme egiliminde

olacaktir. Stokastik osilator (2.5) numarali denklem yardimiyla hesaplanmaktadir.
SO(%K) = (100 x (KF — ED))/(EY — ED) 2.5)

Denklemde belirtilen KF son giinkii kapanis fiyatini, ED belirlenen periyot
icindeki en dusiik degeri ve EY’de bu periyottaki en yiiksek degeri ifade etmektedir.
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Bu gosterge i¢in goz oniinde bulundurulacak 20 ve 80 olmak {iizere iki referans
seviyesi mevcuttur. Referans seviyesinin 80 - 100 oldugu bolge asirt alim, 0 - 20
oldugu bdlge ise asir1 satim bolgesi olarak tanimlanmaktadir. Bu gosterge; 80 referans
degerine ulasan ancak gegcemeyen ya da 80 referans degerini gectikten sonra doniip bu
seviyenin altina inen bir stokastik degerin iirettigi sinyal sat sinyalidir, 20 referans
degerine kadar diisen ancak buradan dénen ya da 20 referans degerinin altina indikten
sonra toparlanip bu degerin istline ¢ikan bir stokastik degerin iirettigi sinyal al

sinyalidir seklinde yorumlanmaktadir (Giinak, 2007).
Williams™ %R Gostergesi

Williams® %R teknik gostergesi, stokastik osilatordeki gibi periyot igindeki
kapanislari, periyot ig¢indeki en yiiksek ve en diisiikk degere olan yakinliklar ile
degerlendirmektedir. Stokastik osilatorden farkli olarak -100 ile 0 arasinda hareket
eden noktalara sahiptir. Williams’ %R teknik gostergesi (2.6) numarali denklem

yardimiyla hesaplanmaktadir.
%R = (—100 x (EY — KF))/(EY —ED) (2.6)

-20 ve -80 degerleri bu teknik gostergenin referans degerleri olarak kabul
edilmektedir. %R degeri -80 referans degerinin altina diiserse asir1 satim oldugunun
sinyalini vermektedir. Eger bu deger -20 ¢izgisinin iizerinde c¢ikarsa asir1 alim

oldugunun gostergesidir.

Alim ve satim yapan yatirimcilar, asir1 alim veya asir1 satim oldugu durumlarda
trendin degisecegine dair bir sinyal beklemektedir ve alim - satim islemlerini bu
sinyallerden sonra yapmalar1 biiyiik kazanglar saglamalari ag¢isindan faydali

olmaktadir (Cagirman, 1999).

Ovnaklik g6stergeleri

Fiyatlardaki oynaklig1 6lgen gostergelerdir. Oynakligin degismesi fiyatlarin da
yoOn degistirecegi anlamina gelmektedir. Kisaca oynaklik gostergeleri, fiyatlardaki inis

cikislarin ne derece agresif olduklarini 6lgmektedir.
Ortalama Gergek Aralik (Average True Range - ATR)

Fiyatlardaki dalgalanmanin boyutunu 6l¢en bir gostergedir. ATR degerinin

artiyor olmasi fiyatlardaki hareketliligin arttigin1 aksi durumda ise fiyatlardaki
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dalgalanmanin diistligiinii gostermektedir. ATR teknik gostergesi (2.7), (2.8) ve (2.9)

numarali denklemler yardimiyla hesaplanmaktadir.
TRt = MakS(lEYt - EDtl ) |EYt - KFt—ll ) |EDt - KFt—ll ) (2.7)
ATR, = TR, (2.8)

ATR, = ((n—=1) X ATR(—1+ TR;) 2.9)

n

(2.7) numarali denklemde n periyodu TR; ise t anindaki dogru aralig1 ifade

etmektedir.

Fiyatlar aniden diismeye ya da yiikselmeye basladiginda ATR gostergesinin
degeri artmaktadir. Eger fiyatlar belli bir deger etrafinda dalgalaniyorsa bu deger
diusmektedir (Giinak, 2007).

Bollinger Bantlar1 (Bollinger Bands - BB)

Fiyatlardaki doniis noktalarini belirlemek ve oynakligi dlgmek i¢in kullanilan
teknik gostergedir. Fiyat barlarinin yaklasik %88 - 90’1 bollinger bantlar1 igerisindedir.
Geri kalan kisim ise bollinger bantlarinin disinda kalmaktadir. Bollinger bantlari ti¢
banttan meydana gelmektedir. Bu bantlar (2.10), (2.11) ve (2.12) numarali denklemler

yardimiyla hesaplanmaktadir.

Orta bant = 20 Gunliik hareketli ortalama (2.10)
Ust bant = Orta bant + (2 x Standart sapma) (2.11)
Alt bant = Orta bant — (2 x Standart sapma) (2.12)

Yiikselis trendi mevcutsa genelde iist bantta tasma, diisiis trendi mevcutsa alt
bantta tagsmalar meydana gelmektedir. Bantlarin daralmasi, ortalamadan az sapildigini
ifade etmektedir. Bu durum fiyatta bir hareketlenme olacagimi gosterir fakat bu
muhtemel hareketin yonii hakkinda bilgi vermemektedir. Bantlarin genislemesi ise
oynakligin arttigini gostermektedir. Bu durum fiyatlardaki hareketlenmenin yakin

zamanda bitecegine dair bir isarettir seklinde yorumlanmaktadir.

Jonh Bollinger, bollinger bantlarimin 6zellikle giic ve birazda momentum
gostergeleri ile kullanildiginda daha uyumlu ve daha yiiksek basar yiizdeli ¢alistigini
vurgulamaktadir. Ciinkii Bollinger bantlar1 tek bagina direkt olarak al - sat durumunu

ifade eden sinyallere sahip degildir (Cagirman, 1999).
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Keltner Kanali (Keltner Channel - KC)

Oynaklik gostergelerinden biri olan Keltner Kanali, {i¢ banttan (¢izgi/zarf)
meydana gelmesi sebebiyle Bollinger bantlara olduk¢a benzemektedir. ki teknik
gosterge arasindaki temel fark, mevcut bu {i¢ bandin hesaplanmasindan
kaynaklanmaktadir. BB’nin hesabinda standart sapma ve hareketli ortalama
kullanilirken KC’de ise ATR ve EMA kullanilmaktadir. KC bantlar1 (2.13), (2.14) ve

(2.15) numarali denklemler aracilig1 ile elde edilmektedir.

Orta bant = 20 Gunliik Gstel hareketli ortalama (2.13)
Ust bant = Orta bant + (2 x ATR) (2.14)
Alt bant = Orta bant — (2 x ATR) (2.15)

(2.13), (2.14) ve (2.15) numarali denklemlerde KC bantlarinin hesabinda yaygin
olarak kullanilan EMA periyodu ve ATR katsay1 degerleri verilmis olup bu degerler
degiskenlik gosterebilmektedir.

Kanalin agisi, trendin yoniiniin belirlenmesine yardimei olmaktadir. Yiikselen
hareket sergileyen kanal, fiyatlarda yiikselmenin olacagini isaret ederken diisiis yonlii
bir kanalin ise fiyatlarda da diisme egiliminin olacaginin gostergesidir seklinde

yorumlanmaktadir.

Gii¢ gostergeleri

Piyasanin giiclinii 6lgmeye yarayan teknik analiz gostergeleridir. Bu tez

calismasinda kullanilan gii¢ gostergeleri sunlardir:
Toplama/Dagitim Endeksi (Accumulation/Distribution Index - ADI)

Toplama/Dagitim Endeksi, islem hacmi ve fiyatlardaki hareketliligi birlestirerek
fiyattaki mevcut trendin devam edip etmeyecegi konusunda bilgi veren teknik analiz
gostergesidir. Bu  gosterge  hesaplanirken  (2.16) numarali  denklemden

faydalanilmaktadir.

ADI = [(KF—ED)—(EY—KF)

(EY—ED)

x Islem hacmi (2.16)

(2.16) numarali denklemden son giiniin ve bir 6nceki giiniin ADI degeri
hesaplanir ve karsilastirilir. Eger son giiniin ADI degeri daha yiiksekse baska bir
deyisle ADI, — ADI,_, farki pozitif ise hisse senedinin toplandigi (alindigy), fark
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negatif ise yani son giiniin ADI degeri daha diisiikse bu durumda hisse senetlerinin

satildigr (dagitildigr) seklinde yorumlanmaktadir (Cagirman, 1999).
Denge Islem Hacmi Géstergesi (On Balance Volume - OBV)

OBYV oncelikle, fiyatlardaki degisim ile islem hacminde meydana gelen degisimi
karsilastirmakta ve hisse senedine para girisi olup olmadigini belirlemeye ¢alisan

teknik gostergedir. Bu karsilastirma sonucunda {i¢ durum ortaya ¢ikmaktadir:
v Bugiinkii kapanis fiyat1 diinkii kapanis fiyatina esitse;
OBV, = OBV;_4
v" Bugiinkii kapanis fiyati diinkii kapanig fiyatindan daha diisiik ise;
OBV, = OBV;_; — Bugiinki islem miktari
v" Diinkii kapanis fiyati bugiinkii kapanig fiyatindan daha diisiikse;
OBV, = OBV;_; + Bugiinkt islem miktart

Hisse senetleri bir 6nceki giine gore yiiksek seviyede kapanirsa islem hacmi
pozitif, diisiik kapanirsa islem hacmi negatif olarak kabul edilmektedir. OBV, islem
hacminin pozitif olma durumunun fiyatlarda arttirici, negatif olma durumunun ise
fiyatlarda azaltici etkiye sahip olacagi esasina dayanmaktadir. Fiyatla OBV gostergesi
arasinda meydana gelecek bir uyumsuzlugun ise mevcut trendin yon degistirecegi

anlamina geldigi seklinde yorumlanmaktadir (Cagirman, 1999).
Chaikin Para Akis Gostergesi (Chaikin Money Flow - CMF)

Belirli bir periyot boyunca para akis hacmini 6lgmek i¢in kullanilan CMF
gostergesi, ADI gostergesini baz almaktadir. CMF gostergesi hesaplanirken (2.17) ve
(2.18) numarali denklemlerden yararlanilmaktadir.

A; = XL, ADI; B; = Y, Islem hacmi; (2.17)
CMF = Ai/ (2.18)
B;

(2.17) ve (2.18) numaralari denklemlerden de anlasilacagi tizere CMF
gostergesi, belirlenen bir periyot i¢in (genellikle n = 21 seg¢ilmekte) ADI degerleri

toplaminin bu periyottaki toplam islem hacmine béliinmesi ile elde edilmektedir.
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CMF gostergesi yorumlanirken sifir referans ¢izgisi goz oniine alinmaktadir.
CMF, sifir referans degerinin lizerine ¢iktiginda olumlu bir gidisatin oldugu ve al
sinyalinin verildigi, bu degerin altina diistiigiinde ise gidisatin olumsuz oldugu ve sat

sinyalinin verildigi seklinde ifade edilmektedir.

Trend gOstergeleri

Mevcut trendin nereye kadar devam edecegini baska bir deyisle fiyatlarin
istikrarli bir sekilde asagi veya yukar1 yonde gidip gitmediklerini anlamaya yarayan

gostergelerdir.
Ussel Hareketli Ortalama (Exponential Moving Average - EMA)

EMA, adindan da anlasilacagi tizere hareketli ortalama cesitlerinden bir
tanesidir. Fakat EMA’nin digerlerinden farki, son giinkii fiyat degerlerine daha fazla
agirlik vererek gecikme miktarini azaltmaya c¢alismaktadir. EMA’nin hesaplanma

adimlar1 su sekildedir (Persembe, 2002):

v' 1.Adim: Oncelikle iissel hareketli ortalama icin bir periyot belirlenir. Periyot
belirlendikten sonra kapanis fiyatlar1 iizerinden bu periyot kadar basit
hareketli ortalama alinur.

v' 2. Adim: Kapanig fiyatlar1 ile hesaplanan basit hareketli ortalamanin farki
alinir.

v' 3. Adim: 2. adimda hesaplanan fark degeri tissel bir deger ile ¢arpilir.

v' 4. Adim: 1. adimda hesaplanan basit hareketli ortalama ile 3. adimda
hesaplanan deger toplanarak belirlenen periyot i¢in tissel hareketli ortalama

degeri elde edilmis olur.

Hareketli Ortalamalarin Birlesmesi/Ayrilmast Gostergesi (Moving Average

Convergence/Divergence - MACD)

MACD gostergesi, igeriginde bulunan iki tissel hareketli ortalamanin (genellikle
12 ve 26 giinlik EMA secilmekte) birbirlerine yakinlasip uzaklasarak olusturdugu
sinyalleri inceleyip trendin yoniinii tahmin etmeye c¢alismaktadir. MACD (2.19)

numarali denklem yardimiyla hesaplanmaktadir.

MACD = EMA(12) - EMA(26) (2.19)
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MACD gostergesinin sinirlar yoktur. Bu gosterge i¢in ayrica MACD ¢izgisinin
9 giinlik hareketli ortalamasi alinarak sinyal ¢izgisi elde edilmektedir. Bu sinyal

cizgisi (2.20) numarali denklem yardimiyla elde edilmektedir.
S = EMA(MACD(9)) (2.20)

Sinyal ¢izgisini MACD egrisinin yukar1 dogru kesisi al sinyali iiretirken asagi

dogru kesisi sat sinyali tiretmektedir seklinde yorumlanmaktadir (Cagirman, 1999).
Mass Endeksi (Mass Index - MASS)

Mass endeksi, fiyatlarin yiiksek ve diisiik seviyeleri arasindaki farkin agilmasin
veya daralmasim yani fiyatlardaki dalgalanmanin boyutunu 6lgerek trendin yon
degistirecegi durumlari tespit etmeye yarayan teknik gostergelerden bir tanesidir.
MASS’ in, bir hareketin baslangicini degil, aslinda var olan yiikselis ya da diisiis
hareketinin  bitis noktasin1 tespit etmeyi amaglayan bir gosterge oldugu

sOylenmektedir.

MASS endeksinde 26,5 ve 27 olmak iizere iki dnemli seviye mevcuttur. Bu
seviyeler mevcut hareketin bitis noktasinin yorumlanmasini saglamaktadirlar. MASS
endeksi 27 seviyesini istiine ¢ikmasinin ardindan 26,5 seviyesinin altina diistiyorsa

var olan hareketin yani trendin yon degistirecegi seklinde yorumlanmaktadir.
Mal Kanal Endeksi (Commodity Channel Index - CCI)

CCI gostergesi, fiyatlarin ortalamadan ne kadar saptigini istatistiksel olarak ifade
etmekte ve trend yapan piyasalarda son derece etkili bir sekilde kullanilmaktadir. CCI

gostergesi su sekilde hesaplanmaktadir:

v’ 1lk olarak giinliik ortalama fiyat, (2.21) numarali denklem aracilifiyla

hesaplanmaktadir.
OF = (EY + ED + KF) /3 (2.21)

v" Ortalama fiyatin hesaplanmasinin ardindan 6ncelikle belirlenen periyot igin

ortalama fiyatin basit hareketli ortalamasi (OF HO) alinmaktadir.

v Elde edilen bu degerler araciligiyla sapma hesaplanmakta ve hesaplanan
sapmanin ortalamasi (S0O) alinmaktadir.
v' Son olarak da CCI degeri (2.22) numarali denklem yardimiyla

hesaplanmaktadir.
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CCl = (OF - OFHO) / (S0 x 0,015) 2.22)

Referans degerleri 100 ve -100 olarak belirlenmektedir. Bu degerler disina
cikildiginda sapmanin yiiksek oldugu kabul edilmektedir. 0,015 sabitinin amac1 CCI

egrisini zamanin %70 - 80’inde 100 ile -100 sinirlar1 dahilinde tutmaktir.

CCI gostergesi 100 degerini asag1 yonde keserse sat, -100 degerini yukar1 yonde
keserse al sinyali tirettigi varsayilmaktadir. Bu durumda 100 referans degeri ve ilizeri

astir1 alim, -100 ve alt1 ise asir1 satim bolgesi olarak adlandirilmaktadir.
Ichimoku Gostergesi

Ichimoku bulutlar1 olarak da adlandirilan Ichimoku gostergesi, finansal
piyasalarin momentum ve egilimini 6l¢en, trendin ve destek - direng seviyelerinin
belirlenmesine yardimci olan teknik gostergelerden bir tanesidir. Japon gazeteci
Goichi Hosoda tarafindan gelistirilen bu gosterge sayesinde tek bir goriintii (grafik) ile
trend belirlenebilmektedir. Fakat bu goriintii, cok fazla parametre icerdiginden dolay1
ilk bakista ¢ok karmasik oldugu izlenimini vermektedir. Aslinda bu parametreler
birbirlerinden ¢ok kolay bir sekilde ayirt edilebildigi i¢in goriintiiden trendin ne
olacag1 ve piyasa doniisleri hakkinda bilgiler kolaylikla ¢ikarilabilmektedir (Teknik
Analiz, 2019).

Aroon Gostergesi

Tushar Chande tarafindan gelistirilen teknik gosterge, fiyat degisimlerinde bir
trendin var olup olmadigini tespit etmeye c¢alismaktadir. Aroon gostergesi temelinde
Aroon up ve Aroon down alt gostergelerinden meydana gelmekte olup 0 ve 100

arasinda degerler almaktadir.

Belirlenen periyot boyunca fiyatlarda yeni bir en yiiksek seviyeye ulasildiginda
Aroon up 100 degerini alirken bu periyotta fiyatlarda yeni bir en diisiik seviyeye
ulagildiginda ise Aroon down 100 degerini almaktadir. Aroon up ve Aroon down

gostergeleri  sirasiyla  (2.23) ve (2.24) numarali denklemler yardimiyla

hesaplanmaktadir.
Aroon up = [2=122 5 100 2.23)
n—[min (L]
Aroon down = [*Z2EA 100 2.24)
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Denklemlerde; belirlenen periyot n, belirlenen periyot boyunca en yiiksek
seviyeye ulasildigi andan bugiine gegen siire max (H;) ile ifade edilirken en diisiik

seviyeye ulasildigi andan bugiine ge¢en siire ise min(L;) ile ifade edilmektedir.

Aroon gostergesi yorumlanirken dort seviyeye dikkat edilmektedir: 0 - 30 - 70 -
100. Aroon up degeri 70 - 100 araliginda iken Aroon down 0 - 30 araliginda bir degere
sahipse yukar1 yonli bir trendin var olacaginin habercisidir seklinde
yorumlanmaktadir. Eger Aroon down degeri 70 - 100 araliginda bir degere sahipken
Aroon up degeri 0 - 30 araliginda ise bu durumda trendin asagi yonlii olacagi yorumu

yapilmaktadir (Giinak, 2007).

2.3. Temel ve Teknik Analizin Karsilastirilmasi

Temel ve teknik analiz kiyaslandiginda, teknik analiz olguya ait fiyatlar: incelerken
temel analiz ise bu fiyat hareketlerindeki nedenleri incelemektedir. Bu durumda temel

analizin gergeklestirilmesi daha zordur.

Temel analiz, piyasa psikolojisi gibi pek ¢ok faktoriin ele alinmasindan dolay1
bu faktorlerin kisa - orta vadede beklentileri karsilayamamaktadir. Dolayisiyla bu
analiz teknigi daha ¢ok uzun vadeli tahminlerde tercih edilmektedir. Teknik analiz
yontemi ise, genellikle tahmin stiresi bir yildan kisa bir siireyi kapsadiginda tercih

edilmektedir.

Temel analizin uygulanmasi i¢in iyi bir ekonomi ve finans bilgisine ihtiyag
duyulmaktadir ¢linkii analiz yapilirken piyasa fiyatlarindaki hareketlilige neden olan
faktorler arastirllip yorumlanmaktadir. Fakat teknik analize bakildiginda, bu
faktorlerin zaten piyasa fiyatlarina yansidigi diisiiniilerek analiz yapilmakta ve bu

dogrultuda bir fiyat tahmini gerceklestirilmektedir.

Her iki yonteme de bakildiginda kendi disiplinleri i¢erisinde geg¢mis bilgilerden
faydalanarak bir tahminde bulunulmasi amaglanmaktadir. Temel ve teknik analiz
arasindaki asil farklilasan nokta, teknik analizle sadece olgunun geg¢mis fiyat
hareketleri incelenirken temel analizde ise olgunun gercek degerinin (piyasadaki

konumu, olguya ait sirketin finansal verileri gibi bilgiler) belirlenmeye ¢alisiimasidir.
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3. YONTEM

Bu boliimde ilk olarak derin 6grenme kavramina deginilerek Tekrarlayan Sinir Aglar
genel hatlartyla agiklanmistir. B6liim sonunda ise tezin uygulama kisminin temelini

olusturan Uzun - Kisa Donemli Bellek Aglar1 yontemi detaylandirilmistir.

3.1. Derin Ogrenme

Yapay zekanin alt dallarindan biri olan derin &grenmenin temelini sinir aglari
olusturmaktadir. Bunlar ¢ok sayida katmana sahip sinir aglarinin kullanilarak veriler
tizerinden Oznitelik 6grenimini (¢ikarimini) saglayan bir algoritmalar ailesi olarak
tanimlanabilmektedir. Yapay zeka ile derin 6grenme iligkisi Sekil 3.1°de verilmistir

(Chollet, 2017).

Yapay Zeka

Makine
;@'gne'nmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 3.1. Yapay zekanin alt dallar

Derin 6grenme ya da derin sinir aglari ile yapay sinir aglari arasindaki temel
farklardan biri de katman sayilarinin farkliligidir. Derin sinir aglarindaki katman say1si
yapay sinir aglarinkinden kat kat fazladir. Derin 6grenme yonteminin adindaki “derin”
kavrami da buradan gelmektedir. Bu durum karsisinda, yapay sinir aglarindaki katman
sayisini arttirarak da derin 6grenme gerceklestirilebilir mi sorusu akla gelmektedir. Bu
soruya, evet katman sayilari arttirilabilirdi cevabi verilebilir ancak yapay sinir
aglarinin kullanildigir 1990’11 yillarda bu say1 arttirildiginda modeli egitebilmek i¢in
gerekli donanim (merkezi islem birimi (Central Process Unit - CPU), grafik islem

birimi (Graphics Processing Unit - GPU) gibi) bu yillarda mevcut degildi.
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Teknolojinin gelismesiyle birlikte gerekli donanimlar saglanarak bilgisayarlarin
performansinin ve veri miktarinin artmasi sonucunda derin 6grenme kavrami ortaya

cikmustir.

Derin sinir aglari, mimarisinde barindirdig1 ¢ok fazla sayidaki katman arasinda
karmasik iliskileri 6grenebilme becerisine sahipken ayni zamanda bir veri kiimesinin
sahip oldugu ozelliklerden hangilerinin daha anlamli olduguna karar verebilmesi
ozelligiyle (otomatik 6znitelik ¢ikarim) de 6n plana ¢ikmaktadir (Patterson ve Gibson,
2017). Bu otomatik Oznitelik ¢ikarabilme yeteneginden dolayr makine Ogrenmesi
yontemlerinden ayrilmakta olup dogal dil isleme, sesli asistan, siirticiistiz otomobiller,
bilgisayarla gorii, tavsiye sistemleri gibi pek c¢ok alanda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

3.1.1. Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent neural network - RNN)

Tekrarlayan sinir aglari, geleneksel bir sinir agindan farkli olarak mimarilerinde
dongiiler mevcut olup sirali bilgi kullanma mantigina dayanmaktadir (Elman, 1990).
Geleneksel sinir aglarinda, girdilerin hem kendi aralarinda hem de ¢iktilar ile
birbirinden bagimsiz oldugu varsayimiyla hareket edilmektedir. Fakat RNNde ise
sirali bilgilerin kullanilmasina bagli olarak girdilerin kendi aralarinda bir sira
bagimliliklar1 mevcut olup ayni zamanda elde edilen ¢iktilar da 6nceki hesaplamalara

baglidir (Alam, 2018).

Sekil 3.2°de FFNN ile RNN mimarileri ifade edilmistir. Gorsellerden
anlagilacagr tizere RNN’ler en az bir geri besleme dongiisiine sahip olup sirali

bilgilerin ya da ardisik zaman serilerinin modellenmesini saglamaktadir.

ileri Beslemeli Sinir Agi (FFNN) Tekrarlayan Sinir Agt (RNN)
Girig Gizli Cikis Girig Gizli Cikig
Katmani Katman Katmani Katmani Katman Katmani

Sekil 3.2. Ileri beslemeli ve tekrarlayan sinir ag1 mimarilerinin karsilastirilmasi
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RNN mimarisinin daha iyi anlagilmasi iizerine genellikle climle icerisinde
kullanilacak bir sonraki kelimenin tahmin edilebilmesi 6rnegi verilmektedir. Bunun
icin son kelimeden 6nce kullanilan s6zciiklerin bilinmesi gerekmektedir ki bir sonraki
kelime tahmin edilebilsin. Ciinkii ctimlede kullanilan kelimeler arasinda bir bag-iliski
mevcuttur. Bu 6rnekten yola ¢ikilirsa 6zetle, RNN mimarileri sirali bilgilerin her bir
Ogesi icin (climledeki sozciikler gibi) ayn1 gorevi dnceki ¢iktilara bagli olarak yerine
getirmektedir. Bu durum RNN mimarilerinin tekrarlayan (recurrent) sinir aglari olarak

tanimlanmasina olanak saglar. Bu yaklasimi iceren RNN mimarisi Sekil 3.3°te

gorsellestirilmistir.
Cikts Cilas Katmani Cikis Katmani Cikis Katmani
Katmfn i8] ft=0) {t=1) 8]
Gizli Gizli Katman Gizli Katman Gizli Katman
Katman {t) {t=0) (t=1) U
Girig Girig Katmani Girig Katman Girig Katman
Katmamni () [t:ﬂl} ft=1 (6

Sekil 3.3. Katmanlar1 zaman boyunca agik hale getirilen genel RNN mimarisi.

RNN  mimarileri, swrali-ardistk  veriler  arasinda  iligkileri  kurup
yorumlayabilmesinden dolay1 ¢eviri, ses tanima, dil modelleme, el yazisi tanima gibi
pek cok uygulamada yaygin olarak kullanilmaktadir (Mikolov vd, 2010). Fakat RNN
mimarileri ile bu uygulamalar gerceklestirilirken iki temel problem karsimiza

cikmaktadir:

v Uzun Bagimlilik Problemi: RNN aglari, sahip olduklari mimari sayesinde
geemisle baglanti kurarak verileri anlamlandirip yorumlama 6zelligine
sahiptir. Fakat ¢cok fazla ge¢mise gidildiginde bu islemi yerine getiremeyip
gecmisle gerekli baglantiy1r kuramamaktadir. Bu durumda, uzun bagimlilik

problemi olarak adlandirilan sorun ortaya ¢ikmaktadir (Olah, 2015).

v’ Kaybolan Gradyan Problemi: Sinir aglarinda, geri yayilim ile &nceki
katmanlarin agirliklariin giincellenmesini zorlastiran problemlerden biri de

katman sayilarinin fazlaligidir. Geri yayilim siirecinde 6nceki katmanlarin
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agirliklar1 hesaplanirken kismi tlirevden faydalanilmaktadir. Bu kismi tiirev
yardimiyla da gradyan degerleri hesaplanmaktadir. Fakat katman sayisi
arttiginda, geri yayilim siirecinde belli bir noktadan sonra gradyan degerleri
sifira yaklasip zamanla agirliklar giincellenemeyecektir. Bu durumda da agin
ogrenmesi zorlagacaktir. Bu problem kaybolan gradyan (vanishing gradyan)
problemi olarak tanimlanmaktadir. Derin sinir aglarinda ¢ok fazla sayida geri
yayilim iglemi gergeklestirildigi icin bu problemle ¢ok sik karsilasiimaktadir
(Young vd, 2018).

Uzun — kisa donemli bellek aglar1 (Long - short term memory - LSTM)

Hocreiter ve Schmidhuber taratindan 1997 yilinda, 6zellikle RNN’deki uzun
bagimlilik problemini gidermek amaciyla RNN’in 6zel bir yapist olan Uzun - Kisa
Donemli Bellek Aglar1 (LSTM) tamitilmistir (Hocreiter ve Schmidhuber, 1997).
LSTM, RNN’in bir diger problemi olan kaybolan gradyan sorununu da ¢ézmektedir.
Bu ag mimarisi, temel olarak RNN’deki uzun bagimlilik problemini gidermek
amaciyla ortaya atilmistir. Ciinki, LSTM agmin kullanilmasinin disinda sigmoid
fonksiyonundan farkli bir aktivasyon fonksiyonu kullanilarak da kaybolan gradyan

probleminin iistesinden gelinebilmektedir.

LSTM de RNN gibi birbirini tekrarlayan modiillerden meydana gelmektedir.
Fakat iki agin mimarisi karsilastiritldiginda temel farkin katman sayilari oldugu
goriilmektedir. Sekil 3.4°te ifade edilen RNN mimarisi genellikle tanh katmani igeren
tek bir katmana sahip olurken Sekil 3.5’teki LSTM mimarisi RNN’den farkli olarak
birbirini izleyen dort katmandan meydana gelmektedir. LSTM, sahip oldugu bu dort
katmam kullanarak, bilginin uzun siireler boyunca ag tarafindan hatirlanmasini

saglamaktadir.
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Sekil 3.4. Genel RNN mimarisi.

Sekil 3.5. LSTM mimarisi

Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’te verilen ag mimarilerinde dikdortgen kutular RNN ve
LSTM ag katmanlarini, pembe daireler vektor eklemesi gibi noktasal islemleri ve siyah

cizgiler de vektor iletimini ifade etmektedir.

LSTM ag1, diger sinir aglarinin sahip oldu girdi ve ¢ikt1 kapilarindan farkl
olarak bir de unutma kapisina sahiptir. Bu unutma kapisit sayesinde bilginin ne
kadarinin unutulacagi ve ne kadarlik kisminin bir sonraki asamaya aktarilacagi, kisaca
hangi bilgilerin saklanip saklanmayacagi kararim1 vermektedir.  Bu islemi
gergeklestirmek icin O - 1 arasinda deger {ireten sigmoid katmanina sahiptir. Sigmoid
katmaninin trettigi degerin 1 olmasi bilginin tamaminin aktarilmasi gerektigini ifade
ederken, 0 ise hi¢bir sekilde bilginin aktarilmamasi anlamina gelmektedir. Sekil 3.6°da
LSTM aginin ilk asamasi olan unut kapisi gosterilmis olup (3.1) numarali denklemde

matematiksel yapisi verilmistir.
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Sekil 3.6. LSTM ag1 - unut kapisi
fe= o(Ws  [he—1,x] + by) 3.1

Ikinci asama ise hangi bilgilerin saklanacag: kararinin verilmesidir. Bu asamada
ilk olarak girdi kapisi yani ikinci sigmoid katmamn ile hangi degerlerin giincellenecegi
belirlenmektedir. Sigmoid katmaninin pesine gelen tanh katmani ile de yeni aday
degerlerinin bir vektorii olan C, olusturulmaktadir. Ardindan bu iki deger
birlestirilerek yeni saklanacak olan deger olusturulmaktadir. Bu islemlerin
matematiksel ifadesi (3.2) ve (3.3) numarali denklemlerde verilmis olup yeni

saklanacak degerin olusturulmasina iliskin gorsel Sekil 3.7°de verilmistir.

Sekil 3.7. Hiicre durumunun giincellenmesi

ir = oW * [he—p, xe] + by) (3.2)
Ct = tanh(VVC " [ht_l,xt] + bC) (3.3)

Bundan sonraki asamada ise ilk asamada elde edilen unut kapisindan gelen

vektor degeri, ikinci asamada elde edilen i, ve C; degerlerinden yola gikilarak hiicrenin
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yeni durum bilgisi hesaplanmaktadir. Bu bilgi hesaplanirken (3.4) numarali
denklemden faydalanilarak hiicrenin yeni durumunun hesaplanmasina iliskin gorsel

Sekil 3.8°de verilmistir.

Co= fe*x Cog + ip* G, 3.4)

Sekil 3.8. Hiicrenin yeni durumunun hesaplanmasi

Bu {i¢ asamanin sonunda hangi bilgilerin unutulup hangilerinin unutulmayacagi
karar1 verilerek hiicrenin yeni durum bilgisi giincellenir. Son asamada ise hiicrenin
cikis degeri h;, (3.5) ve (3.6) numarali denklemler yardimiyla hesaplanmaktadir.

Hiicrenin ¢ikis durumunun hesaplanmasina iliskin gorsel ise Sekil 3.9°da verilmistir.
0 = a(W, * [he—1, x:] + b,) (3.5)

h’t = Ot * tanh(Ct) (3.6)

Sekil 3.9. LSTM agi - ¢ikis kapisi
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Yukaridaki sekillerde ve denklemlerde ifade edilen o sigmoid fonksiyonunu, i
giris kapisini, f unut kapisini, o ¢ikis kapisini, W agirlik matrisini, b ise 6n gerilim

vektoriinii temsil etmektedir.
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4. ONERILEN MODEL

Bu boliimde, tez kapsaminda LSTM yontemi ile gerceklestirilen tahmin modelinin
detaylar1 verilmistir. Bu detaylar verilirken ilk dnce modelde kullanilacak olan veri
kiimesine deginilerek veri onislemenin nasil yapildigi kisaca agiklanmistir. Son olarak
ise tahmin modelinde kullanilan LSTM yo6nteminin hiper parametrelerinin nasil

belirlendigi detaylandirilmistir.

4.1. Kullanilan Veri Kiimesi

Bu tez ¢alismasi kapsaminda 6 Ocak 2010 - 9 Mart 2020 tarihleri arasindaki iglem
giinlerini kapsayan zaman serisi verileri kullanilmaktadir. Uygulama kisminda
gelistirilen iki farkli tahmin modeli i¢in kullanilan veri kiimesi genel hatlariyla; fiyat

verileri, teknik ve temel gosterge degerleri olmak tizere ti¢ alt kiimeden olusmaktadir.

4.1.1. Fiyat verileri

Fiyat verileri, borsa endeksi ve hisse senedi fiyat tahmini ¢aligmalarinda kullanilan
veri kiimelerinin vazgegilmezlerindendir. Bu fiyat verileri, tahmin edilmek istenen
olgunun (borsa endeksi, hisse senedi fiyat1 gibi) agilis, kapanis, giin ici en yiiksek, giin

ici en diislik ve islem hacmi degerlerinden meydana gelmektedir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda iki farkli olgunun (hisse senedi fiyati, BIST 30
endeks degeri) bir giin sonraki kapanis degerinin tahmin edilmesi i¢in iki model
geligtirilmistir. Dolayisiyla bu modeller i¢in kullanilan veri kiimesinde degisiklik
gosteren kisim sadece fiyat verileridir. Bu fiyat verileri borsaistanbul.com internet

sitesinden elde edilmistir.

4.1.2. Teknik gosterge verileri

Tezin birinci bdliimiinde de ifade edildigi gibi; literatiirde yer alan hisse senedi fiyat
ve borsa endeks tahmin calismalar1 i¢in gelistirilen modellerin ¢ogunda teknik
gosterge verilerinden yararlanilmadigi, ¢ok az sayida c¢alismada ise bu verilerden
yararlamldigr goriilmektedir. Teknik gostergelerin fiyat verileri {izerinden
hesaplanmasi ve fiyatlardaki ge¢mis hareketlerin (dalgalanmalarin) gelecekte de

yasanacag1 varsayimini kabul etmesinden dolay1 tahmin modelleri i¢in olusturulan veri
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kiimesinde teknik gosterge verilerinin de yer almasi daha dogru tahminleme modelleri

olusturulmasina olanak saglayabilir.

Teknik gostergeler, sayica ¢ok fazla olduklari igin dncelikle bu tez kapsaminda
bir indirgeme yoluna gidilmistir. Teknik gostergeler tizerindeki bu indirgeme, asagida

belirtilen iki adim dogrultusunda gergeklestirilmistir.

v' Ik o6nce borsa endeksi ve hisse senedi fiyat tahmini konular: {izerine
literatiirde yer alan ve veri kiimelerinde teknik gostergelerin de yer aldigi
calismalar incelenmistir. incelemelerin ardindan, bu tahmin ¢alismalarinda

kullanilan teknik gostergelerin bir listesi ¢ikarilmisgtir.

v Teknik gostergelerin yer aldig1 listenin olusturulmasinin ardindan bu teknik
gostergeler lizerine detayl arastirmalar yapilmistir. Arastirmalar yapilirken
“Kullanilacak teknik gosterge, gelistirecegimiz tahmin modeli i¢in bir anlam
tasimakta midir?” sorusuna yanit aranmistir. Verilen yanit, “Evet” ise bu
teknik gosterge degeri veri kiimesine eklenmekte “Hayir” ise veri kiimesine

eklenmemektedir.

Teknik gostergelerde yapilan indirgemeler sonucunda veri kiimesine, tezin
ikinci boliimiinde detaylandirilan 4 momentum, 3 oynaklik, 6 trend ve 3 gii¢ gostergesi

olmak tizere toplam 16 teknik gosterge dahil edilmistir.

4.1.3. Temel gosterge verileri

Tez calismasinda kullanilan veri kiimesinin bir diger alt kiimesi ise temel gosterge
verileridir. Bu temel gosterge verileri BIST 100 endeksi, S&P 500 endeksi, USD/TL
kuru, brent petrol ve Ishares MSCI (Morgan Stanley Capital Internatonal) Turkey ETF

kapanis degerlerinden meydana gelmektedir.

BIST 100 endeksi Borsa Istanbul’da islem goren islem hacmi bakimindan en
yiiksek 100 hisse senedinin performansini1 6l¢mek i¢in kullanilan bir temel gosterge
olurken S&P 500 veya Standard & Poor’s 500 olarak adlandirilan endeks ise, 500

biiylik Amerikan sirketlerinin hisselerinden olugmaktadir.

Ishares MSCI Turkey ETF ise Tiirkiye’de yatirnm yapilabilirligi izlemek
amacityla BIST 100°de islem goren, Garanti Bankasi, Akbank, Is Bankasi, Halk
Bankasi, Bim, Ko¢ Holding, Sabanct Holding, Tiipras, Eregli Demir Celik, Turkcell
olmak tizere 10 hisse senedinden olusmaktadir.
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4.2. Veri (")nisleme

Oncelikle 6 Ocak 2010 - 9 Mart 2020 tarihleri arasindaki islem giinlerine ait temel
gosterge verileri stooq.com, fiyat verileri ise borsaistanbul.com internet adresinden
cekilerek bu veriler zaman serisi indeksine sahip veri ¢ergeveleri olarak birlestirilip
kaydedilmistir. Ardindan olusturulan bu veri kiimesine, fiyat verilerinden hesaplanan

teknik gosterge verileri de eklenmistir.

Olusturulan veri kiimesi incelenerek islem giinii olmayan veya bos satirin oldugu
giinlere (hafta sonlar1 ve resmi tatil giinleri) ait veriler, veri kiimesinden ¢ikarilmayip

bir tist satirdaki degerler ile doldurulmustur.

4.3. LSTM Ag i¢cin Hiper Parametre Ayarlamalar

Hiper parametreler konusundaki en biiyiik zorluk, bu parametrelerin veri kiimesine ve
probleme bagli olarak degiskenlik gostermesine ek olarak probleme bagli olusturulan
model i¢in en iyi sonucu verecek standart parametre degerlerinin olmamasidir. Bu
sebeple, gelistirilen model i¢in en uygun hiper parametre degerlerinin segilmesi,
uygulama asamasinin 6nemli adimlarindan bir tanesidir. Genellikle hiper parametre
secimleri, 6grenme modelini tasarlayan kisinin deneyim ve sezgilerine gore degisiklik

gostermektedir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen LSTM modeli i¢in hiper parametre degerleri,

cesitli denemeler sonucunda su sekilde belirlenmistir:

v’ Veri Kiimesinin Boliinmesi: Gelistirilen model igin, veri kiimesinin ilk

%751 egitim geri kalani ise test verisi olarak ele alinmstir.

v Katman ve Noron Sayisi: Tahmin modeli i¢in sirasiyla 250, 125, 50 ve 20

norona sahip dort tane LSTM katmani kullanilmstir.

v’ Seyreltme (Dropout) Degeri: Modelin egitim siirecinde asirt dgrenme
durumunun 6niine ge¢mek i¢in kullanilan bu deger ile bazi néronlar pasif
hale getirilmektedir. Bu deger de diger hiper parametre degerleri gibi
calisilan probleme gore degiskenlik gostermekle beraber bu tez kapsaminda

gelistirilen model i¢in 0,1 olarak ele alinmustir.

v Mini-batch Boyutu: Egitim siirecinde, kullanilan veri kiimesinin ayni anda
islenmesi durumunda gereken zaman ve bellek kullanim maliyetini az da

olsun indirgemek i¢in bu hiper parametre kullanilmaktadir. Bu parametre ile
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birlikte veri kiimesinin tiimiiniin ayn1 anda islenmesi yerine veri kiimesi
kiigtik alt gruplara ayrilmaktadir. Modelin egitimi de bu alt gruplar tizerinden
gergeklestirilmektedir. Tez kapsaminda gelistirilen model i¢in mini-batch

boyutu 32 olarak belirlenmistir.

v' Ogrenme Katsayisi: Sinir aglarinin 6nemli parametrelerinden olan 6grenme
katsayis1 degeri, gelistirilen bu model i¢in varsayilan deger olan 0,01

secilmistir.

v’ Tur (Epoch) Sayisi: Egitim siirecinin, tiim veri kiimesi iizerinde belirlenen
bu tur sayisi kadar gergeklestirilmesi saglanmaktadir. Tez kapsaminda

gelistirilen tahmin modeli i¢in tur sayisi 85 olarak belirlenmistir.

V' Aktivasyon Fonksiyonu: Gelistirilen tahmin modelinde, bir ag igindeki
diigtimiin girdi sinyalini bir ¢ikt1 sinyaline dontistiiren aktivasyon fonksiyonu
olarak ‘tanh’ fonksiyonu se¢ilmistir. tanh fonksiyonunun grafiksel gésterimi

Sekil 4.1°de verilmistir.

tanh Fonksiyonunun denklemi:

1 f(x) = tanh(x) = -1

o050 1 + 1_*_2:

=100 -%§ =30 -23 e 3 30 B § oo
Girdi Dagesi

Sekil 4.1. Tanh aktivasyon fonksyionu

v’ Zaman Adinu (Time Step): Time step ya da sliding window olarak
adlandirilan zaman adimi, her bir giris verisinin kag¢ giinliik gegmis gozlem
degerini icerecegi bilgisini vermektedir. Tez kapsaminda gelistirilen model
icin zaman adimi degeri 7 olarak belirlenmistir. Bu, her bir giris verisinin

gecmis 7 giiniin verilerini de igerdigi anlamina gelmektedir.

v Optimizasyon Algoritmasi: Gelistirilen tahmin modelinde, iiretilen ¢ikt1 ile
gercek deger arasindaki farkin yani hata degerinin minimum olabilmesini
saglayan optimizasyon algoritmalarindan adam optimizasyon algoritmasi

tercih edilmistir.
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5. BULGULAR

Bu béliimde LSTM yontemiyle BIST 30 endeksi ve bu endekste yer alan alti banka
hisse senedinin fiyat (AKBNK, GARAN, HALKB, ISCTR, YKBNK, VAKBN)
tahmini i¢in gelistirilen iki modelin ve yapilan gercek zamanli tahminlemenin

sonuglar1 incelenmistir.

Her iki tahmin modeli i¢in kullanilan veri kiimesi 6 Ocak 2010 - 9 Mart 2020
tarihleri arasindaki verilerden meydana gelmekte olup bu verilerin 1915°1 egitim, 638’1
ise test kiimesini olusturmaktadir. Ayrica olusturulan model ile 10 Mart - 10 Nisan
2020 tarihleri arasindaki 24 is giiniinii kapsayan ger¢cek zamanl fiyat/endeks tahmini
yapilmugtir.

Gelistirilen modellerin performansi, literatiirde siklikla kullanilan Ortalama
Mutlak Yizde Hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE), Ortalama Mutlak
Hata (Mean Absolute Error - MAE) ve Ortalama Karesel Hatanin Karekokii (Root
Mean Square Error - RMSE) metrikleri ile degerlendirilmistir. RMSE, MAE ve MAPE

metrikleri sirastyla (5.1), (5.2) ve (5.3) numaralari denklemler yardimiyla

hesaplanmaktadir.
RMSE = \/% (P — Ap)? (5.1)
MAE = ~ ¥, |P; = Ajl (5.2)
MAPE = 22 S, | “52| (5.3)

Yukaridaki denklemlerde belirtilen n veri sayisini, P tahmin edilen degeri, A ise

gercek degeri ifade etmektedir.

5.1. BIST 30 Endeks Tahmini

Indirgenmis teknik gostergeler kullanilarak gelistirilen LSTM tahmin modeli ile
BIST 30 endeksinin bir giin sonraki kapanig fiyat1 tahmin edilerek modelin MAPE
degeri 1,05 olarak elde edilmistir. Ayrica Onerilen modelin performans: ile girdi
kiimesinde teknik gostergeleri kullanarak BIST 30 endeksini tahmin etmeye ¢alisan

Raso ve Demirci’nin (2019) o6nerdigi modelin performanst Cizelge 5.1°de
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karsilastirilmistir. Iki modelin MAPE degeri karsilastirildiginda, 6nermis oldugumuz
modelin performansinin diger modele oranla az da olsa daha basarili oldugu
gorilmustiir.

Cizelge 5.1. Onerilen hisse senedi tahmin modelinin baska bir model (Raso ve
Demirci, 2019) ile karsilagtirilmast.

Onerilen Model Raso ve Demirci’nin
ﬁnerdigi Model
MAPE Degeri
1,05 1,0676

BIST 30 endeksinin bir giin sonraki kapanis degeri tahmini i¢in gelistirilen
LSTM modelinin test verisi lizerindeki basart grafigi Sekil 5.1°de verilmistir. Sekil
incelendiginde iki egrinin genellikle cakistigi goriilmekte, bu durum gelistirilen
modelin basarili oldugunu gostermektedir.

Ayrica BIST 30 endeksinin, gelistirilen model ile elde edilen 10 Mart - 9 Nisan

2020 tarihleri arasindaki 24 giinliik gercek zamanli fiyat tahminleme sonuglar1 Cizelge

5.2’de verilmistir.

150000

140000

130000 - v h I 'r1 [ | i ' l
. -

BIST 30 Endeksi

120000

110000 - {
—— Kapanis Degeri

—— Tahmin Degeri

2017-10  2018-01  2018-04  2018-07 201810  2019-01  2019-04  2019-07  2019-10  2020-01  2020-04
Tarih

Sekil 5.1. BIST 30 endeksinin gelistirilen modeldeki basarisi
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Cizelge 5.2. BIST 30 endeksinin kapanig ve ger¢ek zamanli tahmin degerleri

BIST 30 Endeksi
TARIH Kapanis Degeri Tahmin Degeri
10.03.2020 121995,38 130641,97
11.03.2020 122029,82 128829,91
12.03.2020 113773,66 128026,45
13.03.2020 115849,00 125036,82
16.03.2020 106609,03 124203,86
17.03.2020 105853,55 119807,33
18.03.2020 104134,10 116402,39
19.03.2020 103549,16 113620,99
20.03.2020 103726,57 111545,16
23.03.2020 101409,71 111276,85
24.03.2020 107401,04 108199,01
25.03.2020 106604,27 111094,45
26.03.2020 109734,88 109823,41
27.03.2020 105539,78 112543,58
30.03.2020 105353,96 110612,61
31.03.2020 106790,67 109981,10
01.04.2020 106148,10 110477,31
02.04.2020 106662,99 109160,90
03.04.2020 106466,96 110564,76
06.04.2020 109225,48 109470,50
07.04.2020 109869,99 111772,81
08.04.2020 110842,66 112223,91
09.04.2020 114413,17 113188,64

BIST 30 endeksi i¢in ger¢ek zamanli tahminleme sonuglari incelendiginde 24 is
glintiniin altisinda (¢izelgede koyu renkle belirtilen giinler) kapanis degerine ¢ok yakin
tahminlerin yapildig1 gézlemlenmistir. Bununla birlikte 13 giin icin fiyat yoniiniin

dogru tahmin edildigi goriilmiistiir.

5.2. BIST 30 Endeksindeki Banka Hisse Senetlerinin Fiyat Tahmini

LSTM yontemi kullanilarak gelistirilen tahmin modeli ile BIST 30 endeksinde yer alan
AKBNK, GARAN, HALKB, ISCTR, VAKBN ve YKBNK hisse senetlerinin bir giin

sonraki kapanis fiyati tahmin edilmistir.

Indirgenmis teknik gostergeler, fiyat verileri ve temel gostergelerden meydana
gelen veri kiimesi ile gergeklestirilen BIST 30 hisse senedi fiyat tahmin modelinin
RMSE ve MAE degerleri Cizelge 5.3’te verilmistir. Ayrica Onerilen modelin

performansi, Tekin ve Canakoglu (2019)’nun sadece fiyat verilerini kullanarak

39



gelistirdigi tahmin modeli ile karsilasgtirilmistir. Bu karsilagtirma sonucunda 6zellikle
ISCTR hisse senedinde hem RMSE hem de MAE performans metriklerinde ciddi
basarilarin elde edildigi goriilmustiir. Bununla birlikte diger bes hisse senedinden
GARAN disinda AKBNK, HALKB, ISCTR ve YKBNK hisse senetlerinde sadece bir

metrik lizerinden yiiksek basari elde edilmistir.

Cizelge 5.3. Onerilen hisse senedi tahmin modelinin baska bir model (Tekin ve
Canakoglu, 2019) ile karsilastiriimasi

Hisse Senetleri Onerilen Model Tekin ve Canakoglu’nun
Onerdigi Model
RMSE Degeri MAE Degeri  RMSE Degeri  MAE Degeri
AKBNK 0,243 0,188 0,266 0,186
GARAN 0,430 0,314 0,339 0,146
HALKB 0,368 0,282 0,362 0,317
ISCTR 0,175 0,132 0,396 0,219
VAKBN 0,199 0,155 0,827 0,149
YKBNK 0,117 0,087 0,123 0,004

AKBNK, GARAN, HALKB, ISCTR, VAKBN ve YKBNK hisse senetlerinin
bir giin sonraki fiyat tahmini i¢in gelistirilen LSTM modelinin test verisi tizerindeki
basar1 grafikleri sirasiyla Sekil 5.2 - 5.7 araliginda verilmistir. Basar1 grafikleri
incelendiginde genellikle iki egrinin st tiste ¢akistigi goriilmektedir. Bu durum hisse

senetleri tizerindeki tahmin igleminin basarili oldugunu gostermektedir.

—— Kapanis Degeri

4 —— Tahmin Degeri
A k
N | \ .

AKBNK Hisse Senedi
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Sekil 5.2. AKBNK hisse senedinin gelistirilen modeldeki basarisi
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GARAN Hisse Senedi
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Sekil 5.3. GARAN hisse senedinin gelistirilen modeldeki basarisi
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Sekil 5.4. HALKB hisse senedinin gelistirilen modeldeki basarisi
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VAKBN Hisse Senedi

ISCTR Hisse Senedi
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Sekil 5.5. ISCTR hisse senedinin gelistirilen modeldeki basarisi
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Sekil 5.6. VAKBN hisse senedinin gelistirilen modeldeki basarisi
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Sekil 5.7. YKBNK hisse senedinin gelistirilen modeldeki basarisi

Ayrica AKBNK, GARAN, HALKB, ISCTR, VAKBN ve YKBNK hisse
senetlerinin gelistirilen model ile elde edilen 10 Mart - 10 Nisan 2020 tarihleri
arasindaki 24 giinliik gercek zamanli fiyat tahminleme sonuglart Cizelge 5.4’te
verilmistir. Tahminleme sonuglar1 incelendiginde ¢izelgede koyu renkle ifade edilen
kapanis ve tahmin degerlerinin birbirine olduk¢a yakin oldugu goriilmiistiir. Buna ek
olarak 24 giinliik gercek zamanli tahminlemede AKBNK hisse senedinde 11, GARAN
hisse senedinde 12, HALKB hisse senedinde 10, ISCTR hisse senedinde 13, VAKBN
hisse senedinde 6 ve YKBNK hisse senedinde 13 giin i¢in fiyat yoniiniin dogru tahmin

edildigi gézlemlenmistir.
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6. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Finansal/para piyasalarinin kesin bir sekilde tahmin edilebilmesi fiyatlardaki
hareketlilik, belirsizlik, yatirnmcilarin beklentileri gibi pek cok faktérden dolay1
oldukea zor bir problemdir. Fakat bu problemin {istesinden gelmek adina, fiyatlardaki
bu hareketliligin gostergesi olarak diistiniilen temel ve teknik gosterge gibi pek ¢ok
degerlerden faydalanilmaktadir. Finansal/para piyasalariin tahmini kapsaminda
yapilan diger ¢alismalardan farkli olarak bu tez kapsaminda kullanilan veri kiimesi;
fiyat verileri, temel ve teknik gostergelerden meydana gelmektedir. Ayrica teknik
gostergelerin sayica fazla olmasindan dolay: ilk 6nce bu teknik gostergelerde bir
indirgeme yoluna gidilmistir. Indirgeme yapilirken, her bir teknik gosterge detayli bir
sekilde incelenerek bu teknik gostergenin gelistirilen tahmin modeli i¢in yeterli 6neme
sahip olup olmadiklarma karar verilmistir. Indirgenen teknik gostergeler ve diger
degiskenlerle beraber olusturulan veri kiimesi kullanilarak LSTM yo6ntemi ile BIST 30
endeksi ve bu endekste yer alan AKBNK, GARAN, HALKB, ISCTR, VAKBN ve
YKBNK banka hisse senetlerinin bir giin sonraki kapanis degeri tahmin edilmistir.

Buna ek olarak, gelistirilen model ile ger¢ek zamanli tahminleme de yapilmistir.

Her iki modelin basar1 grafikleri incelendiginde kapanis ve tahmin degerlerini
ifade eden iki egrinin genellikle ¢akistig1 gdzlemlenmistir. Bu ¢akisma, gelistirilen
tahmin modelinin basarili oldugunu ifade etmektedir. Grafiklere bakildiginda borsa
endeks/fiyat degerlerinin dip ve zirve yaptig1 noktalarda tahmin degeri ile kapanis
degerlerindeki cakismanin daha az oldugu goriiliirken fiyat yoniiniin genel olarak

dogru tahmin edildigi sonucu elde edilmistir.

Onerilen model ile gerceklestirilen BIST 30 endeks tahmininin, Raso ve Demirci
(2019) tarafindan yapilan calismadan daha basarili oldugu goriilmiistiir. BIST 30
endeksinde yer alan alt1 banka hisse senedinin fiyat tahmininde ise GARAN hisse
senedi disinda diger hisse senetlerinin fiyat tahmininin Tekin ve Canakoglu (2019)

tarafindan yapilan ¢alismadan daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Gergek zamanli tahminler incelendiginde ise genel olarak fiyat yoniiniin dogru
tahmin edilmesi ile birlikte bazi1 giinlerde tahmin degerlerinin kapanis degerine ¢ok
yakin oldugu gozlemlenmistir. Ayrica ger¢cek zamanli tahminlemede secilen tarih

araligi yasanan kiiresel Covidl9 salginina denk gelmesi sebebiyle fiyatlarda
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beklenmedik hareketlenmeler olusmustur. Bu nedenle modelin performansi beklenilen

diizeyde olamamustir.

Gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalar:

v

Kullanilacak teknik gostergeleri indirgemek icin sistematik bir yontemin

gelistirilmesi,

Hisse senedi fiyatinin/endeksin giin sonu kapamis fiyatimn tahmin
edilmesinin yani1 sira borsadaki bir iglem giiniinii ¢esitli zaman periyotlarina
boliinerek ve o periyotlardaki hareketlenmeler g6z 6niine alinarak bir tahmin

modelinin gelistirilmesi,

Model performans basarimini arttirmak i¢in 6zellikle fiyatlarin zirve ve dip
yaptig1 durumlarda olusan diisiik basar1 durumunu ¢ézmek i¢in yeni ¢6ziim

yontemlerinin gelistirilmesi,

Tahmin modelinde kullanilan fiyat verileri, teknik ve temel gostergelere ek
olarak bu konu kapsaminda yayinlanan haberlerden ¢ikarilan 6zniteliklerin

de eklenmesi ile bir tahmin modelinin gelistirilmesi olarak belirlenmistir.
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EK 1 AKBNK HIiSSE SENEDININ KAPANIS VE GERCEK ZAMANLI
TAHMIN DEGERLERINI GOSTEREN EKRAN GORUNTUSU

BB Gercek Z ahminleme - Data - - )
Index Kapanis Degert Tahmin Dederi
;g?gé?gém 6.8699994 7.837656
;glga’a;a“ 6.8699994 6.920614
;g?g;?;éﬂ 6.3099995 6.8526993
3323993913 6.4299994 6.5042315
;g?g;’;{;lﬁ 6.09 6.5327415
;g?&;’.gé“ 6.87 6.36732
WA oo o
;g?gé?;m 5.57 5.913868
ég?ﬁ;;ﬁ 5.41 5.891503
EE?ES;;,M 5.74 5.715599
;glga’a;aﬁ 5.58 5.899727
;g?g{f;;s 5.72 5.7584558
3323993927 5.54 5.828526
;g?g{f;;a 5.5 5.6953664
;g?g;’;:l 5.62 5.6366377
;g?gé?‘;fi 5.45 5.6594357
;g?gé?géaz 5.44 5.4962025
;g?g;’;é% 5.4 5.5586557
;g?gé?;é@ﬁ 5.57 5.458444
Eﬁ?ggf’;gfﬂ 5.59 5.6316776
;g?gé?gé% 5.64 5.6644998
;gzgaagaw 6.0 5.6563416
;gzgaﬁgaiﬁ 6.11 5.8051376
Format Resize BackgroL Column 1 [sve and Cla
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EK 2 GARAN HISSE SENEDININ KAPANIS VE GERCEK ZAMANLI
TAHMIN DEGERLERINI GOSTEREN EKRAN GORUNTUSU

B Gercek Zamanli_Tahminleme - DataFrame - O X
Index Kapams Dederi  Tahmin Dederi

;g?g{f;{;m 9.34 9.447924
;3?&?;11 9.34 9.346512
ég:zgé?géﬂ 8.74 9,192515
;g?géﬁéﬂ 9.03 8.893998
;3:23{;?3&16 8.19 8.88862
;3?&?;17 8.289999 8.586535
;g?g{f;{;iﬁ 8.079999 8.502514
;g?gé?;;g 7.57 8.28912
;g?g{fg:ﬂ 7.46 8.115952
;3?&?;23 6.92 7.9915894
;g?g{fg{;y' 7.5799994 7.7567945
33?3;?;;25 7.4999995 7.848898
gg?g;ﬁg;ﬁ 7.9499993 7.7611156
ég?g{fgéﬂ 7.8699994 7.9506845
ﬁ?ﬁéﬁ;a 8.02 7.9862104
;g:zg;?;ﬂ. 8.17 8.0807453
:g?gﬁ;ﬁl 7.889999 7.9810305
ég?g{fgém 7.56 7.872025
g:zﬁé?géﬁ 7.54 7.821819
;g?gf;jﬁ 7.75 7.733739
Eﬁe}?;w 7.8199997 7.7812705
;g?gé?gf& 7.8699994 7.789751
gzﬁgﬂ‘;gw 8.45 7.846456
;g?gfg{,lﬁ 8.63 8.031007

Format Resize Backgrou Column r 3ve and Clot
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EK 3 HALKB HISSE SENEDININ KAPANIS VE GERCEK ZAMANLI
TAHMIN DEGERLERINI GOSTEREN EKRAN GORUNTUSU

B Gercek Zamanh_Tahminieme - DataFrame - O X
Index Kapanis Degeri  Tahmin Degeri
ﬁg?ﬁ;f;;m 5.5500007 6.59483
;ﬂ?ﬂgﬁ;ﬁl 5.5500007 6.389273
;g?gé?;ﬂ 5.89 6.18713
;g?gé?;éﬂ 5.31 6.0769525
;g?gé?;élﬁ 4.93 6.03564
;g?g{;?;{;” 5.11 5.7789536
ﬁﬁ?ﬁﬁ;w 5.03 5.695259
;ﬁ?ﬁgﬁém 4.9999995 5.5926948
éﬁ?ﬁﬁém 5.02 5.4875674
33:23;?3523 4.66 5.357093
;g?gé?;éu 4.98 5.8417566
332393;925 4.93 5.121363
;g?g;;ézs 5.62 5.8458946
gg?gé?;;ﬂ 4.9 5.144499
;glgfg;e 4.95 5.1322436
;g?g{f;;l 5.03 5.1399743
;g?g{;?;am 4.97 5.1886654
éﬁ?ﬁ;ﬁfl 4.96 4.9780564
gg?gig;ﬁ 4.9399996 5.1288795
ﬁg‘?&;‘:’;‘,ﬂs 5.0600004 5.882955
ﬁﬁ?gﬁ,f 5.85 5.327762
;g?gé?;é% 5.04 5.3712854
ﬁgfﬁgg; 3;339 5.2400002 5.371894
;g?gé?;ém 5.29 5.6240396
Format Resize Backgrou |v/| Column r sve and Clo

54



EK 4 ISCTR HIiSSE SENEDININ KAPANIS VE GERCEK ZAMANLI
TAHMIN DEGERLERINI GOSTEREN EKRAN GORUNTUSU

B Gercek Zamanl_Tahminleme - DataFrame = O X
Index Kapanis Dederi Tahmin Degeri

;g?gé?;;ﬂ 5.65 5.8666368
;g?gﬁ;ﬂ 5.65 5.76153
Egﬁﬁéﬂ 5.26 5.700638
;g?g;’;éﬂ 5.37 5.52505
éﬁ?ﬁﬁ;ﬁﬁ 5.05 5.48362
;3?3;’;17 5.14 5.289815
33?3;?3{,18 5.03 5.271834
;g?gé?;;g 4.9 5.1302605
;g?g;a;éza 4.85 5.0479827
;g?g;’;éﬁ 4.55 4.9855475
;g?g;’;éz" 4.83 4.838705
;g?gé?;;ﬁ 4.75 4.9243255
gg?gé?giﬁ 4.85 4.862597
;3:23;,?;527 4.7 4.921684
;g?g;’;w 4.68 4.8146205
;g?g{f;;i 4.73 4.781612
;g?gfg;m 4.62 4.7503834
;—g?gj;;}z 4.61 4.6598797
33?3,,;?3;93 4.57 4.6723237
ﬁgﬁfﬁfﬁ 4.76 4.6000595
;g?g;"gf? 4.75 4.7423058
;g?gﬁ;% 4.73 4.7227106
332393;999 5.03 4,7155437
;—g?g;;m 5.09 4.8682275

Format Resize BackgroL Column r e and Clo!
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EK 5 VAKBNK HISSE SENEDININ KAPANIS VE GERCEK ZAMANLI
TAHMIN DEGERLERINi GOSTEREN EKRAN GORUNTUSU

B Gercek Zamanl_Tahminleme - DataFrame  — 0 X
Index Kapanis Degeri Tahmin Dederi

;g?g;?;élé 5.03 5.1845665
;3?3;?;;1 5.03 5.0660496
;g?g;?;élz 4.66 4.9904438
;3?&?;13 4.89 4.8489576
;g?g*f;;ﬁ 4.43 4.8570185
33?35?;51? 4.62 4.6841803
Sg?g‘;?;;w 4.57 4.6811333
;3?3;?;;19 4.56 4.6190777
;g-:z_gé?;;ﬂ 4.7 4.609883
;ﬁ?g;’;éﬂ 4.36 4.636436
;‘g?gé?;é?"‘ 4.67 4.511825
332;3;25 4.64 4.581479
;gfg;_’;:'s 4.73 4.5594697
;3?3-‘;?;;27 4.51 4.653655
;ﬁﬂf 4.52 4.5194364
-;3?&?;31 4.58 4.519466
33?35?3591 4.53 4.4876375
-;3?3@"‘?‘3692 4.51 4.463074
33?35?;;33 4.47 4.47242
;g?g;?‘;;’s 4.58 4.4219418
33?35?;3? 4.52 4.48562
;gzgaﬂgaﬁg 4.43 4.4483515
33?35?3;39' 4.64 4.4140453
;g?g;"gém 4.68 4.5508404

Format = Resize Backgrot Column | (ve &nd Clo
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EK 6 YKBNK HISSE SENEDININ KAPANIS VE GERCEK ZAMANLI
TAHMIN DEGERLERINI GOSTEREN EKRAN GORUNTUSU

EE Gercek_Zamanl_Tahminleme - DataFr... - U X
Index Kapamsg Dederi  Tahmin Dederi

33?3{,?3&18 2.26 2.2865765
33?3;,?3;1 2.26 2.2438083
;g?g;?;;z 2.14 2.2214754
;g?g;’;éﬂ 2.9 2.1871183
;g?gé?;éls 2.03 2.2280903
Sg?g{;?;{;” 2.03 2.1666224
33?35?3518 1.99 2.1224198
;g?g;?;w 1.91 2.895512

;g?g&fgézﬁ 1.9 2.060378

;gzg;a;éﬁ 1.76 2.9574975
;g?g;?;:“ 1.91 2.010145

gg?g;’;éﬁ 1.8699999 2.0680833
Sg?g&?;;ﬁ 1.95 2.0577617
;g?gé?;éﬂ 1.8300001 2.0738912
;2?&?;:9 1.89 2.0523317
33?3:3:1 1.89 2.040941

;ﬁzﬁgﬁ;‘ﬂ 1.8699999 2.0178711
;g?gé?géﬁz 1.86 1.9776193
;g?g;}?g;f‘ 1.8299999 1.9842602
;g?g;‘;% 1.8699999 1.9575316
;gzgéﬁgéﬂ? 1.9 1.9860054
;g?gigé% 1.89 1.9801085
nggﬂfg 2.83 1.9838687
;g?g;’gém 2.05 1.9976435

Format Resize Backgro Column  Weand Elo
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EK 7 BIST 30 ENDEKSININ KAPANIS VE GERCEK ZAMANLI TAHMIN
DEGERLERINI GOSTEREN EKRAN GORUNTUSU

B Gercek Zamanl_Tahminleme - DataFrame - O X
Index Kapanis Degeri  Tahmin Dederi
{1;22359;‘;19 121995.375 130641.97
;g?g;’;ﬂ 122029.82 128829.914
;g?g;?;” 113773.66 128026.445
;g?g;?;ﬂ 115849.0 125036. 82
;2?;;?3;5 106689.03 124203.86
g—g?&?;” 105853.55 119807.33
Sg?gé?gélg 104134.1 116402, 39
;g?g;?;w 103549.164 113620.99
;3?3;?3{;29 103726.57 111545.16
;g?g;’;ﬁ 101409.71 111276.85
Sg?gé?;ézﬁ 107401.04 108199.61
;3?35?3525 106604.27 111894.45
gﬁg,ﬁf 109734.88 109823.414
ég?gé?;éﬂ 105539.78 112543.58
g%g;?;;a 105353.96 110612.61
;gzgéegéﬂ 106798.67 109981.1
ﬁg?&fﬁém 106148.1 110477.385
;2?2{;?&;92 106662.99 109168.9
;3?3{;?;93 106466.96 110564.76
;g?gﬁgé% 109225484 189478.5
Sg?g:g;” 109869.99 111772.805
;2?;?‘;&93 110842 . 664 112223.914
;g%g;?géﬂg 114413.17 113188.64
Format | | Resize | Backgrot [v| Column 1 [ive and Clo:
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