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OZET

Yapay zeka ve makine ogrenmesinin bir alt kategorisi olan derin 6grenme,
finanstan sagliga, ses tanimadan duygu analizine her alanda uygulamasi olan bir
ogrenme yontemidir.

Bu tez c¢alismasinda 6nce derin 6grenmenin tarihgesi, temelleri, algoritmalari
ve modelleri hakkinda bilgiler verilmis, derin 6grenme modellerinden Yinelemeli
Sinir Aglar1 (RNN), Uzun-Kisa Dénem Bellek (LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birim
(GRU) modelleri karsilastirilarak bir sirketin hisse senedi giinliik kapanis degerleri ile
30, 60, 90, 120 giinliikk fiyat Ongoriisii yapilmistir. Ayrica, derin Ggrenme
uygulamalarinda, zaman serisi analizinde kullanilan varsayimlarin yapilan tahmin
veya Ongoriileri etkilemedigi, gereken birim-kdk testleri kullanilarak gosterilmistir.

Kullanilan veri grubundan elde edilen sonuglar ile Gegitli Tekrarlayan Birim’in
(GRU), Uzun-Kisa Donem Bellek (LSTM) ve Yinelemeli Sinir Aglari’na (RNN) gore
daha basarili tahmin yaptig1 gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Hisse Senedi Ongoriisii, Yinelemeli Sinir Ag
(RNN), Uzun-Kisa Dénem Bellek (LSTM), Gegitli Tekrarlayan
Birim (GRU)



(GUNEY, Elif Nur, Stock Forecast with Statistical Methods in Deep Learning,
Master’s Degree Thesis, Isparta, 2022)

ABSTRACT

Deep learning, a subcategory of artificial intelligence and machine learning, is
a learning method that has applications in every field from finance to health, from
voice recognition to sentiment analysis.

In this study, information about the history, foundations, algorithms and
models of deep learning is given, Then, by comparing deep learning models, Recurrent
Neural Networks, Long-Short Term Memory and Gated Recurrent Unit models, the
Daily closing values of shares of owned by a company . Price Forecasts were made for
30, 60, 90, 120 days. In addition, in deep learning applications, it has been shown by
using necessary Unit-Root Tests that the assumptions used in time series analysis don’t
affect the forecasts or forecasts made.

With the results obtained from the data set used, it has been observed that the
Gated Recurrent Unit (GRU) predicts more successfully than Long-Short-Term
Memory (LSTM) and Iterative Neural Networks (RNN).

Keywords: Deep Learning, Stock Price Forecast, Recurrent Neural Network (RNN),
Long Short Term Memory (LTSM), Gated Recurrent Unit (GRU)
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GIRIS

Derin 6grenme ve makine Ogrenmesi ile calisan yapay zeka her giin
popiilaritesini artirmaktadir. Giderek yayginlasan yapay zeka teknolojisi ileri
tarihlerde insanlik i¢in faydali ya da zararli olacagi yoniinde tartismalar olsa bile
devamli yeni teknolojiler ile degisim halinde olundugundan yapay zekadan kagis da
yoktur. Her insan giin igerisinde birgok yapay zeka teknolojisini kullanmaktadir.
Kullanilan teknolojilerin, insanlarin hayatin1 kolaylastiran en biiyiik yardimei oldugu
bir gercektir. Bircok alanda kullanilmasinin yani sira finans alani i¢in de oldukca
onemlidir. Tiim diinya tarafindan yapilan hisse senedi 6ngoriisii, doviz kuru 6ngoriisii
gibi finansal Ongoriilerde yapay zekd teknolojilerinden yararlanilmaktadir.
Giinlimiizde yapilan ¢aligmalarda veri sayisinin artmasi ve teknolojinin ilerlemesiyle
geleneksel yontemlerin kullanilmasi yerine yapay zeka teknolojisine ayak uydurmak

kaginilmaz hale gelmektedir.

Cogu insan paralarin1 yatirim yaparak degerlendirmek istemektedir. Bu
yatirimlardan birisi de hisse senedi alimidir. Hisse senedi ile bir zaman igerisinde kar
elde etmek tek hedeftir. Hisse senetleri inisli ¢ikisli olabileceginden dolayi risklerin
dogru Olgiilmesi gerekmektedir. Teknik ve temel bilgiler ile mantik ¢ergevesinde
degerlendirilmelidir. Degerlendirmelerde hata payinin az olmasi riskin de az oldugunu
gostermektedir. Riski diisiik olabilecek hisse senedini segerken oldukca dikkat
edilmesi gerekmektedir. Ciinkii sirketlerin zarar etme riskleri goz Oniinde
bulundurulmazsa kar elde edilemez. Yapilan ¢alismalar incelendiginde, gegmis veriler
kullanilarak gelecek hakkinda farkli yontemlerden yararlanarak yapilan Ongorii

caligmalar1 bulunmaktadir.

Bu ¢aligmada literatiire katki yapacagi inanciyla yapay sinir aglari kullanilarak
derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Derin 6grenme yontemlerinden yinelemeli
sinir aglart (RNN), uzun kisa dénem bellek (LSTM) ve gecitli tekrarlayan birim
(GRU) modelleri kullanilarak karsilastirma yapilmistir. Bu modellerin se¢ilmesinin
sebebi finans alaninda yapilan klasik yontemlerin aksine son yillarda popiilerlik
kazanan yapay zeka uygulamalarindan yapay sinir aglar1 yontemleri olmasidir. Yapay
sinir aglar diger yontemlerden farkli olarak hata terimlerinde normallik, varyansin

sabitligi, ortalamanin 0 olmasi, Ongdrii degerleri arasinda iligki olmamasi gibi



varsayimlara bagl degildir. Yapay sinir aglari1 kendi yapisi1 geregi dogrusal olmayan,

yetersiz, yanlig veya hatali verileri olduk¢a muazzam bir bicimde modellemektedir.

Bu tez ¢alismasinda finansal alanda hisse senedi ongoriisii yaparken karar
almada derin 6grenme modellerinin faydali olup olmadiklari incelenmistir. Incelenen
Goltag Goller Bolgesi Cimento Sanayi ve Ticaret AS’ye ait hisse degerleri
Ongoriisiinde derin 6grenme modellerinden yinelemeli sinir agi, uzun kisa donem

bellek ve gecitli yinelenen birim modelleri arastirilmistir.

Calismanin birinci boliimiinde temel olarak yapay sinir aglarinin meydana
gelmesi, oOzellikleri, kullanim alanlari, isleyis sekli, islevsel birimlerine, derin
o6grenmenin meydana gelisindeki tarihsel siireg, temelleri, derin 6grenmenin daha iyi
kavranabilmesi adina makine Ogrenmesi ile arasindaki temel farklardan, derin
O0grenmenin ileri ve geri yayilim algoritmalarindan, derin 6grenmenin ileri beslemeli,
evrigimsel, yinelemeli sinir aglarindan uzun kisa dénem bellek ve gecitli tekrarlayan

birim modellerinden ve model performans 6l¢iitlerinden bahsedilmistir.

Son boliimde ise arastirmanin amaci, dnemi, evreni, orneklemi, yontemi ve
uygulamasi kapsamli olarak anlatilmistir. Analizlerin sonucu, sonu¢ bdliimiinde

yorumlanarak tez ¢alismasi sonlandirilmistir.
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karsilastirilarak bitcoin veri seti fiyat degerleri tahmin edilmistir. Yapilan bu ¢aligmada

LSTM modelin, ARIMA modele gore daha iyi sonug verdigi belirlenmistir (s.30).

Kiymaz’in 2020°de yaptigi calisma gilines enerjisi santrallerinde elektrik
tiretimi tahmini i¢in derin 6grenme ve istatistiksel yontem kullanilarak yaptigi
kargilastirmayr icermektedir. Elde ettigi sonuglar incelendiginde derin 6grenme
yontemi olarak kullandigi LSTM, istatistiksel yontem olarak kullanilan mevsimsel
otoregresif hareketli ortalama (SARIMA)’ya gore gercek degerlere daha yakin

sonuclar vermektedir (s.58).

Sahingdz vd. (2020) yilinda yayimlanan c¢aligmalarinda derin &grenme
yaklasimlart olan LSTM, GRU ve BLSTM modelleri yardimiyla borsada fiyat
tahmininde bulunmuslardir. Elde ettikleri sonuglara gore egitilen BLSTM modelin en

iyi sonucu verdigini belirtmislerdir (s.444).

Yildirim, yayimlanan ¢aligmasinda Forex verisi hareketlenme yoniinii teknik
ve makroekonomik gostergeler kullanarak LSTM ile tahmin yapmustir. Yaptigi tahmin

sonucuna gore iki LSTM modelinin 6ngoriileri basarili sonuglar vermistir (2019, s.62).

Sakarya ve Yilmaz’in yayimlanan ¢alismalarinda derin 6grenme mimarisine
sahip y1gm oto kodlayici yardimiyla BIST 30 Endeksinin giinliik hareket tahminini
%380 dogruluk orani ile gerceklestirmislerdir. Derin 6grenme modellerinin finansal

piyasalardaki yatirimlarda karar almak i¢in hayli faydali olabilecegini ifade etmislerdir
(2019, s.119).

Turan’in 2019’da yayimlanan ¢alismasinda LSTM ve GRU modelleri
kullanilarak Borsa Istanbul 100 Endeks degeri tahmini yapilmistir. Turan’a gore iki
model birbirine yakin sonuglari verse de GRU’nun model tahminlemede daha iyi

performans gosterdigi belirtilmistir (s.31).

Bayindir’in 2017°de yayimlanan finansal zaman serilerinin LSTM algoritmasi
ile tahminlenme c¢alismasinda, LSTM yardimiyla iki farkli néron modeli kullanilarak

en 1yi tahminleme yapan model belirlenmistir (s.61).



1. BOLUM

DERIN OGRENME

1. YAPAY SiNiR AGLARI

Insanlar dogdugundan itibaren doga ile birbirinden ayrilamaz oldugu icin
dogadan esinlenerek fazlasiyla ¢ikis yollar1 bulmustur. Bilhassa gereksinimlerini
kargilamak amaciyla yapisi geregi kendiliginden olusan dogal kaynaklardan zihin
giiclinli ve sezgilerini kullanarak yararlanmistir. Bu yararlanmayla pek ¢ok yontem
gelistirilmistir. 1950 yilin1 takiben bilgisayar kullanarak yapilan hesaplamalar siirat ile
ilerledigi icin gelistirilen bu yontemler iizerinde ilerlemeler saptanmistir. Birtakim
ilerlemeler canli varliklardan ilham alinarak yapilmistir. Bu canli varliklarin
mekanizmasinin matematik ile belirtilmesiyle meydana gelen yontemlere yapay sinir

aglar1 (YSA) ornek verilebilir (Sen, 2004, s. 7).

“Yapay sinir aglarmin (YSA) birtakim 6zellikleri dayali dogrusal bir yontem
olarak girdiler ve ¢iktilar arasinda 6n bilgiye gerek duymadan dogrusal olmayan
modelleme ve analizleri yapabilmektedir. Bu anlamda en dogru sekilde tahmin etmesi,
bu yontemi, arastirmacilar ve kullanicilar i¢in giderek daha cekici bir yontem haline
getirmistir. Ilk olarak yapay sinir aglar1 (YSA) veriye finansal tahminler i¢in olduk¢a
genel ve esnek modelleme araglaridir. Ikinci olarak yapay sinir aglar1 (YSA) evrensel
islevsel tahminciler olarak bir siirekli fonksiyonu istenen dogrulukta kolayca tahmin
edebilmektedirler. Ugiincii ve son olarak yapay sinir aglart (YSA) kolaylikla
genelleme yapabilmektedirler. Ornegin kendilerine sunulan veriyi 6grendikten sonra
verinin goriinmeyen yani eksik kismi hakkinda 6rneklemin giiriiltiilii veri igermesi
halinde bile kolaylikla ¢ikarim yapabilmektedirler. Tiim bu kendine has 6zellikleri,
yapay Sinir aglarini1 (YSA) bir¢ok tahmin probleminin ¢éziimiinde vazgecilmez hale

getirmektedir (Caliskan Cavdar ve Aydin, 2018, s. 19).”

Yapay sinir aglarinin kullanim alanlarinda; incelenen verilerin kendi arasinda
bagdagmayacak bir bicimde gruplara ayirarak yapilan yorumlama olan siniflandirma,
birbirine benzeyen girdi bilgilerinin ayni grubun i¢ine eklenmesi anlamina gelen

kiimeleme, ge¢mis veriler incelenerek gelecek hakkinda bilgilerin elde edilmesiyle



tahmin yapmak yapay sinir aglarinin kullanim alanlarinda yer alir (Sen, 2004, ss. 17-

18).

Yapay sinir aglarinda 6ngorii genel olarak borsa durumu, hava durumu gibi
alanlarda yapilmaktadir. Finans alaninda kullanimlar1 i¢in kredi degerlendirilmesi,
iflas 6ngorisii, borsa endeks ve hisse senedi 6ngoriisii, doviz kuru 6ngoriisii, finansal

krizlerin saptanmasi 6rnek olarak verilebilir.

Yapay sinir aglarinin isleyisinde biyolojik bir sinir hiicresinden esinlenilmistir.

Biyolojik sinir hiicresi Sekil 1°de gésterilmistir (Yakit ve Ozkan, 2017, s. 288):

Cekerdek

Sinr bzcres

Sekil 1. Biyolojik Bir Sinir Hiicresi

Bir sinir sisteminin temel islevsel birimi olan ve bilgi transferini gergeklestiren
noronlar dendrit, akson, ¢ekirdek ve snaps (baglantilar) olmak iizere dort boliimden
olugmaktadir. Sinir hiicrelerinin birisinin ¢ikis1 ile digerinin girisi arasinda iletisim
kurmak snaps baglantilar1 sayesinde gerceklesir. Snapslardan saglanan verileri hiicre
govdesine ileten dentritlerdir. Govdede eklenen veri uyar1 esigini gectiginde hiicreye
uyarida bulunulur ve nakletme yolu olarak tanimlanan aksonlar sayesinde bagka

hiicrelere isaretler iletilir (Sen, 2004, s.9).

Yapay sinir aglarinda birden fazla girdi ile bir ¢iktinin meydana gelmesi, insan
viicudunda bulunan sinir hiicrelerinde dentritlerin girdileri ve aksonun ¢iktilarini elde

etmesiyle aymdir (Yakit ve Ozkan, 2017, s. 289).



2. DERIN OGRENMENIN GELiSiMi

Derin 6grenmenin kokiinii yapay zekaya dayandirmak miimkiindiir. Insan
beynine benzer bir makine diisleri kurulmus ve bu diislerin tomurcuklanmasi ile yapay
zeka seriiveni baslamistir. Yapay zeka, yapay adini insan beynindeki sinir aglarinm
taklit etmesinden almaktadir. Bu sinir aglari sayesinde, insanlarin yetenek ve

kabiliyetlerini 6rnek alan makineler gelismistir.

Istatistik, miihendislik, felsefe, psikoloji, mantik, biyoloji alanlar1 akill1
makinelerin tasarimi igin yardim kayna@ olmustur. Insanlar, kendilerine benzer bir
beynin bazi 6zelliklerini otomatiklestirirken bu alanlardan oldukc¢a faydalanmislardir.
Ik yapay zeka kesifleri ile akilli makinelerin yapimi igin giderek artan ugraslar
olmustur (Nilsson, 2011, s. 27).

Bu ugraslardaki arastirmacilar, akilli makinelere sorunlar1 ortadan kaldirtmaya
calisirken, insan zekasinin sorunlart nasil ortadan kaldirdigi hakkinda da alakadar
oldugu icin akilli makinelerle yapilan ilerlemeler genellikle, insanin bilingsel olarak
birbirini izleyen donemleri ile ilgili teorilere yardim etsin diye tavsiye edilmistir. Bu
sebeple bircok alanda yapilan ¢alismalar ile yapay zeka calismalar: birbiriyle iligkili
olmustur. Yapay zekanin temel amaci, basta zekayr gerektiren objeler meydana
getirmek ve insanlarin kendi yetenek ve kabiliyetlerini benzetim yapabilen insan yapiti
objeler yapmaktir. Bunlara ek olarak insan diizeyinde yapay zekd barmdirmasin

saglayan sistemler gelistirmektir (Nilsson, 2011, ss. 73-74)

Evlerde, okullarda, arabalarda, is yerlerinde, cesitli aktiviteler ve daha bir¢ok
yerde ve alanda yapay zeka uygulamalar giderek pozitif yonde ilerleme gosterdigi igin

makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlari ortaya ¢ikmistir.

Derin Ogrenmenin tarihi, 1943 senesinde, Warren McCulloch ile Walter

Pitts'in sinir aginin ilk matematiksel modelini sunmasiyla baglamistir. (McCulloch ve

Pitts, 1943, s. 116).

1949’a gelindiginde Hebb tarafindan bir makinenin kendi kendine 6grenimi
icin ilk admm atilmistir. 1958 senesinde Frank Rosenblatt araciligiyla egitimli
ogrenmenin ilk modeli algilayici olarak sunulmustur. Bu algilayicilar1 egitmek igin
yararlanilan vektorlerin dogrusal bir bi¢imde birbirinden farkli olarak iki hipotez

oldugunu ispat etmistir (Haykin, 2009, s. 48).



1950 yilinda bilgisayarlarda veri isleme sinirlari, hafizalar1 ve hesap yapma

giicleri yeterli olmadig i¢in ilerleme yapilmamuistir.

1965 senesinde Ivakhnenko ve Lapa tarafindan derin 6§renme algoritmalarini
daha iist seviyeye ¢ikarmak icin sibernetik tahmin araglar1 adli calismay1 yapmistir.

Bu caligmada karmasik denklemlerin aktivasyon islevleri kullanilmaktadir

(Ivakhnenko ve Lapa, 1965)

1980'i tarihlerde Kunihiko Fukushima araciligiyla, el yazisi tanima vs. desen
tanima problemlerinde, asamali olarak ve c¢ok katmanli yapay sinir ag1 olarak
neocognitron tavsiye edilmistir. Bu tavsiye iizerine dizaynda bilgisayarin

ogrenmesinde gorsellerden faydalanilmistir (Fukushima, 1988, ss. 119-120).

Karigik boliimlerde kendiliginden meydana gelen {i¢ ebatli nesne tanima
islemini yapan Cresceptron yontemi Juyang Weng ve arkadaglar tarafindan 1992

senesinde yayimlanmistir (Weng vd., 1992, 5.974).

1995 senesinde Cortes ile Vapnik, emsal bilgileri elde eden iki grup

boliimlendirmesi hakkinda destek vektor aglarinin gelismesini saglamislardir (Cortes

ve Vapnik, 1995, s. 278).

1997 tarithinde Hochreiter Schmidhuber araciligilyla Uzun Kisa Siireli
Hafiza(LSTM) uzun siireli bagimlilik sorunlarini ¢éziimlemek maksath tekrarlayan

sinir ag1 tavsiye edilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997, s. 1736).

2000 senelerde, Hinton ile Salakhutdinov’un ¢alismalarinin neticesinde derin
O0grenmeye ragbet artmistir. Boylelikle ¢cok katmanli sinir agmin, tek seferde bir
katmaninin ne sekilde daha c¢abuk egitebilecegi agiklanmistir (Hinton ve
Salakhutdinov, 2016, 5.505).

2012 senesinde Google arastirma grubu araciligiyla, 16000 islemci ile bir
milyardan ¢ok baglantidan meydana gelen yapay desen tanima algoritmalarinin
basarimi, insan seviyesine tasmmustir. 2014 senesinden bu yana Facebook,
fotograflarda uygulamay1 kullanan kisileri kendiliginden etiket yapsin diye DeepFace
isimli derin 6grenme teknolojisini kullanmistir. Etiketlemeyi gergeklestirmek igin
derin 6grenme algoritmalari, 120 milyon parametreyi bir araya getirerek yliz tanima

islevlerini yapmustir (Taigman vd., 2014, s. 1705).



AlphaGo, Google'ln DeepMind algoritmast, 2016 senesinde Go sanatinda yani
karmasgik tahta oyununda, milyonlarca simiilasyondan faydalanmig ve profesyonel bir
oyuncu olmasina ragmen Lee Sedol'u turnuvada 4 -1 yenik duruma diisiirmistiir.

Derin 6grenme geliserek giiniimiize kadar gelmistir (DeepMind, 2016).

1940'i tarihlerde baslamis olan yapay zeka teknolojisi, 1980'li tarihlerin ilk
zamanlarinda gorevini makine O6grenmesi olan alt bransmna devretmistir. Makine
o0grenmesi, 2010 senesinin ilk zamanlarinda eksikliklerini derin 68renme ile

gidermistir (Kayaalp ve Siizen, 2018, s.10).

3. DERIN OGRENMENIN TEMELLERI

Internet kullanmimi ilerledigi igin bir konu hakkindaki bilgiye erismek
kolaylasmis ve yapay sinir aglarinin egitimi i¢in ¢ok fazla veri kiimeleri kullanilmistir.
Yapay sinir aglarmin bilgiyi 6grenme hizin1 giliglendirmek amaciyla gelistirilen
yaklagimlardan birisi derin 6grenmedir. Birden daha ¢ok gizli katmani kapsayan yapay
sinir agina derin ag, gosterdigi Ogrenme bi¢imine ise derin Ogrenme olarak

tanimlanmustir (Deng ve Yu, 2014, s. 206).

Derin 6grenme basit anlamda, makine 6grenmesinin eksikliklerini gidermek
veya makine 6grenmesi ile ¢oziilemeyecek problemleri ortadan kaldirmak amaciyla
gelistirilen makine 6greniminin bir alt dalidir. Temeli bu alana ve ayn1 zamanda yapay
zekaya dayanmaktadir. Temelleri birbirleri ile iligkili olsa da yapay zeka, makine
O0grenmesi ve derin 6grenme tanimsal olarak birbirlerinden farklilik géstermektedir.
Bunun nedeni, makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt daliyken derin 6grenme
makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Birbirleri ile olan iligkileri gorsel olarak asagidaki

sekil yardimiyla ifade edilebilir.



MAKiNE OGRENMES|

DERIN & GRENME

Sekil 2. Yapay Zeka?

“Makine Ogrenmesi su temel sorulardan ortaya ¢ikmaktadir: Acaba
bilgisayarlarin bizim herhangi bir seyi nasil yaptigimizin 6tesine gecerek belirli bir
islemi kendi kendine yapabilmeyi, 6grenebilmesi miimkiin miidiir? Bilgisayarlarin
bize siirpriz yapmasi miimkiin miidiir? Gelistirilen veriden 6grenmek i¢in elle kurallar
olusturmasindan ziyade bilgisayarlar veriye bakarak bu kurallar1 kendileri 63renebilir
mi? Bu sorular yeni bir programlama paradigmasina kap1 agmistir. Klasik yapay zeka
programlamada sembolik yaklagimlar kullanilarak gelistirici girdi olarak kurallar1 ve
verileri ortaya koyar, veriler bu kurallardan gecirilerek bir cevap elde edilir. Makine
ogrenmesi, veri ve beklenen ciktilar1 kullanarak yeni verilere 6zgiin cevaplar

tiretebilecek kurallar1 6grenir (Chollet, 2019, s.5).”

Giliniimiizde makine 6grenmesi algoritmalarina bagli olarak calisan ¢ok fazla

alan vardir. Bunlardan bazilar1 (Uguz, 2019, s.2):

e Yatimmcilarin neye yatirim yapacaklarma karar verirken onun

hakkinda zamansal bir degerlendirme yaparak tahminleme yapabilir.
e Otonom araclar ilerlerken ¢ok fazla faktorii analiz edebilir.

e Google ¢eviri, makine algoritmasi sayesinde verilen 6rnegi 6grendigi

icin 1y1 ¢eviri sayisini artirmaktadir.

e Saglik alaninda bir hastaligin belirlenmesinde kullaniimaktadir.

! Kaynak: Sonsuz Teknoloji 2018



e OSYM son zamanlarda uyguladig1 sinavlarda, dogal dil isleme icin

sinava giren adaylarin el yazisini alarak Tiirkce el yazisi 6rnekleriyle

dolu biiyiik veri seti olusturmaktadir.

Makine 6grenmesinden farkli olarak, derin 6grenmede elde edilen bilgilerin

sonuglari birden fazla katman sayesinde 6ngorii yapilmaktadir. Algoritma yapay sinir

ag1 yardimiyla cok fazla bilgiyi veri isleme yaparak oOngoriiyii dogru yapmay1

ogrenmektedir. Tablo 1°de farklar daha net bir sekilde gosterilmistir (Lazzeri vd.

2021).

Tablo 1. Makine Ogrenmesi ile Derin Ogrenme Arasindaki Temel Farklar

Veri sayis1

Donamim ozelligi

Ogrenme

yaklasim

Islem siiresi

Diizeltme islemi

Cikt1

Derin Ogrenme

Ongorii  yapabilmek igin fazla

sayida egitim verisi kullanir.

Fazla sayida matris ¢arpma islemi
yapildig1 i¢in yliksek performanslh
GPU

makinelerde calisir.

yardimci olabilir.

Ogrenme boyunca ilerleyerek

sorunu ugtan uca temelinde ¢ozer.

Bir¢ok  katman

egitmek uzun siirebilir.

icerdiginden
Verilerden c¢ok fazla 6zellik

Ogrenir ve kendisi bagka 6zellikler

olusturur.

Metin, puan ve ses gibi pek ¢ok
sekilde olabilir.

Kaynak: Lazzeri (2021)

Makine Ogrenmesi

Ongorii  yapabilmek igin

az sayida veri kullanabilir.

Fazla sayida hesaplama
diistik

performansli makinelerde

olmadigr  i¢in
caligabilir.

Ogrenme kiiciik parcalara
ayrilir ve her parcanin
sonucunu  bir  ¢iktida

tamamlar.

Islem daha kisa siirer.

Ozelliklerin dogru olarak
girilmesi gerekir.

Sayisaldir.

Derin 6grenme teknigi, siniflandirmay1 tanimlayan 6zellikleri direkt veriden

ogrenmektedir. Ornegin, derin 6grenmede bir martinin  6zelligi olarak boy

uzunlugunun 32 cm oldugunu tanimlamak gerekmez. Derin 6grenmede mart1 sinir



agmma girdiginde, otomatik olarak martinin ayirt edici Ozelligi secilmektedir.
Gilinitimiizde bir¢ok alanda yiliksek sayida veriler kullanildigi i¢in derin &grenme
modellerini kullanmak avantaj saglamistir.  Veri sayisinin artmasiyla makine
O0grenmesi teknikleri performans bakimindan iyi sonuglar vermedigi i¢in goriintii
smiflandirma, ses tanima, dogal dil isleme alanlarinda derin 6grenme modelleri

gelistirilmistir.

Basarim (Performans) Sayisi

Veri Sayis1

Sekil 3. Derin Ogrenme Etkisi

Sekil 3’e gore veri sayis1 arttik¢ca makine 6grenmede performans 6nce artip sonra sabit
kalirken derin 6grenmede ise veri sayis1 arttik¢a performans artmaktadir.
4. DERIN OGRENME MODELLERINDE ALGORITMALAR

Derin 6grenme modellerinde temel olarak yapay sinir aglarindaki ileri yayilim

ve geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir.

4.1. Tleri Yayihm Algoritmasi

fleri yayilim algoritmasi, sinir agindaki girdi degerlerinin sirastyla giris
katmani, gizli katman ve c¢ikis katmanma dogru eylemini tamamlamasi olarak

tanimlanmaktadir (Y1lmaz ve Kaya, 2019, s. 11).

Bu eylem, tekrarlayan sinir aglarinda ileri yayilim algoritmasi yaparken

hesaplama islemlerinin saga dogru yapildigini gostermektedir. Ileri yayilim
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algoritmasin1 geleneksel olarak gosterilen tekrarlayan sinir aglarinda sekil yardimryla

gostermek miimkiindiir.

Geleneksel bir tekrarlayan sinir agi modeli asagida Sekil 4’teki gibi
gosterilmektedir (Amidi ve Amidi, 2018):

e Y ‘ ™ Y D
<1l> <2> <t> <t+1>]
= J — _ p _/ - _
a N (O D a,<t71> s B a<t> D a<t+1>
a<0> ‘_. ‘_. . -
. J = A J A _
m<1> .’L‘<2> ‘ CC<t> :L.<t+1>

Sekil 4. Yinelemeli Sinir Ag1 Modeli?

Sekilde gosterilen harfler a: agirhik vektorii, x: girdi, y: ¢ikti ve t: zaman olarak ifade
edilir.

Baslangic zaman asamasindan son zaman asamasma kadar tiim zaman
asamalari i¢in hesap edilmesi zorunlu olan bir a<*> degeri bulunmaktadir. Oncelikle
a<'> degeri hesap edilmektedir. Bu degeri hesaplarken x<'> girdisi ve

a<0>

vektoriiniin degeri kullanilmaktadir. Yani, X ‘in ilk degeri ile @’nin sifirinci degeri
kullanildiginda a’nin ilk andaki degeri hesaplanmaktadir. @’nin ilk andaki degerini
bulmak demek y’nin de birinci andaki tahmin degerini hesap etmek demektir. Daha
sonra a<2> degeri i¢in, x <2~ girdisi ve a<'*vektériiniin degeri kullanilmaktadir. Yani,
X ‘in ikinci degeri ile @’nin birinci degeri kullanildiginda a’nin ikinci andaki degeri
hesap edilmektedir. a’nin ikinci andaki degerini bulmak demek y’nin de ikinci andaki
tahmin degerini hesap etmek demektir. Bu islem siireci son zaman asamasina gelene

kadar biitiin zaman asamalar1 i¢in tekrarlanmaktadir. Tekrarlanan bu islem ileri

yayilim algoritmasini ifade etmektedir (Kizrak, 2018).

2 Kaynak: Amidi ve Amidi 2018
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4.2. Geri Yayilhim Algoritmasi

Geri yayilma, agirliklart giincel hale getirmek amaciyla ag igerisinde bulunan
gradyanlar1 hesap etme islemi olarak tanimlanmaktadir. A§ i¢erisinde katman katman
gidilmesine imkan saglamaktadir. Boylelikle girdi katmanlarina ve agirliklara bagh
kalarak gradyanlarin hesap islemi yapilmaktadir. Bu islemin yapilmasi, agdaki kaybin
hesaplanan ¢ikti degerinden itibaren baslanmasi ve akabinde ¢ikti degerinden bir

evvelki katman i¢in gradyanlarin hesaplanabilecegini belirtmektedir (Borges, 2018).

Agdaki girise bir sabit ilave ederek etkinlestirme gdrevini farkli hale getirmeyi
miimkiin kilan sapma(bias) sapma ve agirliklarin ayarlamalarini1 yapan geri yayilma

algoritmasi, hatay1 azaltmay1 amaglamaktadir (Roondiwala vd., 2017, s.1755).

Geriye yayilim, bellegi olan bir sinir aginin performansini en iyi seviyeye
cikaracak sekilde optimize yaparken gerekli olan tiirevlerin hesaplanmasina olanak

saglamaktadir (Werbos, 1990, s. 1550).

Bir yinelemeli sinir aginda geri yayilim algoritmasinin mimarisi Sekil 5’te
gosterilmigtir (Maklin 2019). (input layer: girdi katmani, hidden layers: gizli
katmanlar, output layer: ¢ikt1 katmani, recurrent neural network: yinelemeli sinir agini

ifade etmektedir.)
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Recurrent network

output layer

input layer

hidden layers
Sekil 5. Yinelemeli Sinir Ag1 Topolojisi®

Geriye yayilim yukarida da goriildiigii gibi her bir katmani birbiri ile baglantili
tic farkli katmana sahiptir. Bunlar, girdileri bir sonraki katmana tasiyan girdi katmant,
bir veya birden daha fazla gizli katman ve en sonda bulunan ¢ikt1 katmanidir (Torkul,

0. vd., 2017, 5.161).

Gradyanin hesap edilmesi, analitik agidan basit olmasina ragmen sayisal agidan
hesaplama olduk¢a maliyetli olabilir. Bu algoritma aracilifiyla bu maliyet en aza
indirilmis ve kolay hale gelmistir. Hesaplama islemi maliyetten geriye yani sol yoniine
dogru bilgiler olusturularak yapilmaktadir. Kisaca, geri yayilim, gradyan hesap etmek
i¢in kullanilan yontem olarak ifade edilmektedir (Goodfellow vd., 2018, 5.174).

Geri yayihm kullanabilmek i¢in kayip, yitim (lost) degerinin nasil hesap
edildiginin de bilinmesi gerekmektedir. Yitim degeri, tahmin degeri ile modelde olan
gercek degerler arasindaki uzakliktir. Yani, aralarindaki fark alinarak yitim degeri
hesab1 yapilmaktadir. Ileri yayilimda oldugu gibi bu algoritmada da baslangic
zamanindan son zaman asamasina kadar tiim zaman asamalari i¢in hesap edilmesi
zorunlu olan bir a<*> degeri bulunmaktadir. Hesaplama iglemi ileri yayilimdaki siireg

ile aynmidir, son adim uygulandiktan sonra geriye yayilim algoritmasi baslatilmaktadir
(Kizrak, 2018).

3 Kaynak: Maklin 2019
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Geri yayilim algoritmasinin 6grenim siirecinde, aga sunulan veriler girdi
katmani ve gizli katmaninda islenerek ¢iktilarin hesabi yapilmaktadir. Hesaplanan
ciktilar gercek degerler ile kiyaslanmaktadir. Ciktilardaki hata, agdaki bagintilarina
geri yayilmaktadir (Torkul, O. vd., 2017, s.161).

Ogrenme siirecinde, geriye dogru tiirev almarak yeni agirliklar elde
edilmektedir. Daha sonra elde edilen bu agirliklar yeniden ileri besleme yapilarak

siire¢ siirdiiriilmektedir.

5. DERIN OGRENME MODELLERI

Hizl bilgisayar islemcilerinin piyasaya siiriilmesi, bilgisayarlara erigsimin daha
kolay olmasi, farkli ve karmasik verilerin meydana gelmesi derin &grenme
yontemlerini daha ¢ok kullamlir hale getirmistir. Ornegin, herhangi bir {iretim
biriminin gercek zamanli bir veri analizi yaparken derin &grenme metotlarini
kullanmasi giderek artmaktadir. Bunlara ek olarak derin 6grenme ¢ok katmanli yapay
sinir ag1 sayesinde goriintii, ses ve metin gibi verileri siniflandirma analizinde de

kullanilmaktadir ve bu analizler i¢in modeller gelistirilmistir.

Cok katmanl algilayicilar veya ileri besleme sinir aglari, evrisimsel sinir agi

ve yinelemeli sinir ag1 olmak iizere ii¢ ana derin model tiirii vardir.

5.1. leri Besleme Sinir Aglar1 (Cok Katmanh Algilayicilar/MLP)

Ileri besleme sinir aglari veya ¢ok katmanli algilayicilar derin 6grenme
modelleri olarak ornek verilebilir. Verilen bilginin akis seklinden ileri besleme olarak
tanimlanir. Cok katmanli algilayicilarin amaci bir f* fonksiyonunun bir sinira dogru
yaklagsmasini hesap etmektir. Mesela bir boliimleyici igin X girdisi y=f*(x) seklinde
kullanilarak, y grubuna es tutulur. Cok katmanl algilayici, y= f(x;e) esitligini ifade
etmektedir, buna ek olarak e degiskeninin degerini 6grenmektedir (Goodfellow vd.
2018:165).

Cok katmanli algilayicilar giris katmani, bir veya birden daha fazla gizli
katman ve ¢ikt1 katmanindan olugsmaktadir. Her bir katmanda seri olarak néronu yani
islem birimi vardir. Noronlar kendinden sonra gelen katmandaki ndronla etkin bir

bi¢imde iligkilidir (Messikh vd., 2017, s. 3484).
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Sekil 6. Cok Katmanl Algilayicilar

Yukaridaki sema sadece bir gizli katmandan olusan ¢cok katmanli algilayicilara
ornek olarak gosterilmistir. Gizli katman veya katmanlardaki her katman vektorel
degerlidir. Gizli katman veya katmanlarin uzunlugu modelin genisligini verirken tiim

katmanlar1 kapsayan uzunluk kullanilan modelin derinligini verir.

Gizli islem birimleri sayesinde ¢ok fazla evrensel bilgi ve istatistik olusur.
Karakteristik olarak bir katmanin girdisi, sadece Onceki katmanm ¢iktisindan
olugsmaktadir (Haykin, 2009, s. 22).

Cok katmanli algillayicinin mimarisi katman miktarinin secimine, her
katmandaki diigiimlerin adedine dayanmaktadir. Cok katmanli algilayici ag1 6grenme
yontemi olarak orneklerle 6grenmek i¢in planlanan ve makine §grenmesinin alt dali

olan gozetimli 6grenmeyi kullanmaktadir.

Cok katmanli algilayicinin meydana gelmesi yapay sinir aglariyla 6grenilemeyen
dogrusal olmayan iligkilere dayanir. Yapay sinir aglar1 yalnizca dogrusal olan
problemlerin sonucuna ulagmaktadir. Bu sebeple ¢ok katmanli algilayicilar gelismistir

(Oztemel, 2012, s. 19).

Cok katmanli algilayict hata fonksiyonunu en aza indirmeyi hedefler ve bu
dogrultuda egitim algoritmalariyla egitilmesi gerekmektedir (Kalteh ve Berndtsson,
2007:309). Cok katmanli algilayicilar 6grenme teknigi olarak genellestirilmis delta
kuralimi kullanmaktadir (Oztemel, 2012, s. 19). Cok katmanl algilayicinin kullandi§1
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delta kurali tiim degiskenlere ait noktalara en yakin gegecek olan dogrunun

belirlenmesini saglayan en kiiciik kareler yontemine dayanir (Kabalci, 2015, s. 49)

Sinir aglarinda en iyi ag1 elde etmek i¢in veriler egitim ve test verileri olarak
ayrilmaktadir. Genellikle egitim siireci i¢in verinin %70’1 kullanilir ve geri kalan

%30’u test i¢in kullanilir (Amrin ve Satriadi, 2018, s. 608)

Modellerin se¢imi, katmanlarin aga gonderilmesi, katmanlarin degerleri,
agirliklarin  belirlenmesi, 6grenme degerlerinin tespit edilmesi, modellerin aga
gonderilmesi, agirliklart isleme siirecleri, katmanlarin bilgi sayilarinin artmasiyla
sistemin biyiitiilmesi, sonlandirma 6l¢iitiintin belirli duruma getirilmesi, katmanlarin
artirtlmas1 ve azaltilmasi ¢ok katmanli algilayicilarin modelleri en iyi sekilde
ogrenmesine etki eden etkenlerdir. Cok katmanli algilayici gelistiricilerinin bu
etkenleri en iyi sekilde belirlemesi gerekir ve sorunun elde edilecek sonucu igin

elverisli yaklasimi kullanmahdir (Oztemel, 2012, s. 20).

5.2. Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN)

Goriintli siniflandirma, nesne tanima igin kullanilan derin 6grenme modelidir.
Evrisim olarak tanimlanan modelin 6grenilen kismidir. Filtreler, 6zellikler evrisim

boliimiinde siniflandirma yapilmaktadir.

Evrigimsel sinir ag1 mimarisi evrisim katmanlari, havuzlama (biriktirme)
katmanlar1 ve tam baglantili katmanlar olmak iizere ¢esitli katmanlardan olugmaktadir.
Bir veya daha fazla tam bagli katmana ulasan birkag¢ evrisim katmani ve bir biriktirme

katmani yigminin yinelenmesinden meydana gelmektedir (Rikiya vd., 2018, 5.612).

Evrigimsel sinir agi mimarisini olusturmakta olan katmanlar Sekil 7’°de

gosterilmistir (Uzen ve Hanbay, 2020, 5.607):
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Derin dznitelik Ofrenme ve Cikartma Simiflandirma
Kalsnanlari Katrraaslar

Evrigim Havurlama Eurigim Havuilama Tam Bafih Katmarkar

Sekil 7. Evrisimsel Sinir Ag1*

Evrigimsel agin mimarisinde evrisimin ilk degiskeni girdi, sonraki degiskeni
kernel olarak tanimlanmaktadir. Son kisim olan ¢ikti katmanina 6zellik grafigi de

denmektedir (Goodfellow vd., 2018, s.333).

Evrigimsel sinir aglarinda derinlik ve genislikleri yoluyla kapasitesi belirlenen

matematiksel islem uygulanmaktadir (Krizhevsky vd., 2017, s.85).

Evrisimsel sinir ag1 verileri tek boyutlu olan zaman serisi verilerinden veya ¢ift
boyutlu olan resimlerden meydana gelmektedir. Evrisimsel sinir agi verilerini
kullanarak ¢ikt1 hesab1 yapabilmek i¢in evrisim katmanindaki ndronlardan
yararlanilmaktadir. Havuzlama katmani olarak adlandirilan katman eger yiiksek
boyutta goriintiiler olursa, parametre miktarin1 diistirmekle gorevlendirilmistir. Tam
bagl katman ise, bir onceki katmandaki biitiin néronlarla tam baghdir ve buna ek
olarak bolimleme sonucunun hesap isleminin yapildigi katman olarak ifade edilebilir.
Gizli katman aktivasyon islevi olan ReLu (dogrultulmus dogrusal birim) fonksiyonu,
evrisim sinir aglarinda en sik tercih edilen islevlerdendir. Iyi bir tahmin edici olan
ReLu, dogrusal birimler ile ¢ok yakindan iligkili olmalar1 sebebiyle optimal hale
gelmesi basittir. Evrisimsel sinir ag1 mimarisinde relu fonksiyonu ve havuzlama
katmanlarindaki parametrelere duragan fonksiyon ile egitim verilmektedir. Fakat
evrisim ve tam bagli katmanlardaki parametrelere, egimli inig fonksiyonu

uygulanmaktadir (Y1ilmaz ve Kaya, 2019, s. 33).

Evrigimsel sinir aglarinin etkisi derin 6grenme mimarisinde olduk¢a 6nemlidir.
Bir¢ok konudaki pratikleri basarili bir sekilde uygulayan ilk sinir aglarindandir. Sinir
aglarinin gelisiminde etkin rol oynamistir. Yiiksek 6lcekli veriler i¢in sinir aglarinin

Ozellesmesini saglamistir. Cift boyutlu goriintli topolojisinde evrisimsel sinir agi

4 Kaynak: Uzen ve Hanbay (2020)
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mimarisi diger yaklagimlar ile kiyaslandiginda performansi en iyi olandir. Tek boyutlu
birbirini izleyen veriler i¢in yinelemeli sinir aglar1 gelistirilmistir (Goodfellow vd.,

2018, s. 371).

5.3. Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN)

Insanlarin gegmiste edindigi bilgileri, tecriibeleri hatirlamasi1 dnemlidir. Bunun
sebebi, yeni karsilastiklar1 olaylar veya durumlar karsisinda bu gegmisteki bilgilerden
faydalanirlar. Kargilagtiklar1 olaylar veya durumlara 6nceki bildiklerini ilave ederek
devam ederler. Ornegin, bir siiriicii ulasacag1 yere giderken kullandig1 yolda yol
caligmasi ile karsilastiysa daha sonraki gidisinde bir siireligine o yolu kullanmayip
giizergah1 degistirir. Bunu da bir 6nceki edindigi bilgi sayesinde yapmaktadir.
Yinelemeli sinir agi, ayni insan beyninin hatirladig1 gibi ge¢mis bilgilerini hatirlar.

Hatirladig1 bilgileri yeni bilgiler ile iliskilendirir.

Yinelemeli sinir aglar1, zamana bagli olarak degisen sirali modellerdir. Zamana
bagli olarak degisen konusma tanima, dogal dil isleme, duygu smiflandirma gibi
alanlarda siklikla kullanilmaktadir. Ornegin, Apple Siri ve Google ses aramada bir
kisinin sesini tanimlayip devreye girme Ozelligi yinelemeli sinir aglaria
dayanmaktadir. Tipki insanlarin sahip oldugu hafiza gibi bir bellegi vardir. Bu bellek
sayesinde yaygin olarak zaman serileri, finansal veriler, video tanimlama, ses tanima,
hava durumu 6ngoriisii gibi daha bir¢cok sekans verilerde 6ngorii ve siniflandirma
yapmak i¢in kullanilmaktadir. Bir bellek destegiyle ge¢mis verileri kullanarak
gelecege yonelik ongorii yapabilmesi yoniiyle yapay sinir aglart ve evrisimsel sinir
aglarindan farklilik gostermektedir. Ciinkii yapay sinir aglar1 ve CNN’de hafiza
mantif1 yoktur. Bu sebeple diger algoritmalara kiyasla daha etkili sonuglar

vermektedir (Datai Team, 2020).

Yinelemeli sinir aginin yapist asagidaki Sekil 8’de gosterilmistir (Feng vd.,
2017, s. 682):
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Sekil 8. Yinelemeli Sinir Aginin A¢ilimi®

Yinelemeli sinir aglar1 sekilde de goriildigii gibi {i¢ katmanin bir araya
gelmesiyle olusmaktadir. Bu katmanlar: girdi katmani, gizli katman ve c¢ikti

katmanidir.
X: girdi
h: gizli katman
0: cikt1
w: agirlik vektorii

Unfold ile, soldaki yinelemeli sinir aginin agilimi gosterilmistir. A¢ilim olarak

bahsedilen, tiim seri i¢in agin ayni katman yapisinin yinelendigidir (Bawa, 2017).

Agin dongii agilimi, standart bir yinelemeli sinir aginin ayn1 yapi igerisinde
birden daha fazla kopyalanmasi ve her kopyalanmanin h (gizli katman) durumuna bir

onceki i¢in girdi olarak tanimlanmasidir. Cikt1 su sekilde hesap edilmektedir:
a® = b, + WhtD 4+ yx®
h® = o(a®)
0® = bh, + VA®,

Burada b, ve b, sapma (bias) vektorlerini, U, girdi-gizli baglanti agirlik

matrisini, V gizli-cikt1 baglant1 agirlik matrisini ve W ise gizli-gizli baglanti agirlik

5 Kaynak: Feng vd. 2017
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matrisini ifade etmektedir. Genellikle, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonu kullanilmaktadir (Feng, 2017, s. 682).

Yinelemeli sinir aglarinda dongiiler, bir zaman dilimi i¢in Onceki girdi
bilgilerinin kalmasini miimkiin kilmaktadir. Bu, gegmiste tanimlanmis olmasina bagl

degildir, agirliklarina ve girdi bilgilerine dayanmaktadir (Bengio, 1994, s. 158).

Yinelemeli sinir aglar1 i¢in asagida gesitli 6rnekler verilmistir. Bu 6rneklerde
her bir dikdortgen vektore karsilik gelirken dikdortgenlerin ardindan gelen oklar
islevlere karsilik gelmektedir. Giris vektorlerinin rengi kirmizi, tekrarlayan sinir

aglarmin durumunu barindiran renk yesil ve ¢ikistaki vektorlerin rengi ise mavi ile

gosterilmistir.
one t_o one Te to many many to of many t_o many mjw t_o mTy
NI — J00  OUL
1 toto t Tt Tttt
) U A O HH
1 t ttt Pttt ttt
] 0 DOE EDRE HHL

Sekil 9. Yinelemeli Sinir Agi Modelleri®

One to one, bir tane sabit biiyiikliiklii girdi katmani ile bir tane sabit biiytikliikli
¢ikt1 katmaninin bulundugu modeli ifade etmektedir. Goriintii siniflandirma bu modele

dayanmaktadir (Karpathy, 2015).

Modelin mantig1 basit olarak, drnegin baslangi¢ 1 olsun, 1 aninda bir giris
bulunur ve meydana gelen ¢ikis da bu 1 anu ile ilgili bir ¢ikistir. Yani, yeni veya eski

bir an bulunmamaktadir (Kizrak, 2018).

One to many, bir girdi, birden fazla katman ve ¢ikti ile elde edilmektedir. Bu

model ile yazili bir goriintii islenerek bu yazilardan sézciikler alinabilir.

¢ Kaynak: Karpathy 2015
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Girisin bir ana sahip olup, ¢ikislarda o an ve sonraki anlar ile ilgili birden ¢coka
dogru degerler iiretme islemine “one to many” denmektedir. Mesela, bir bilgi
mevcutken ¢ok fazla notadan meydana gelen bir dizi olusturuldugu i¢in 6rnek olarak

miizik tiretme verilebilir (Kizrak, 2018).

Many to one, birden fazla girdi ve katmandan olusan fakat ¢ikt1 sayisi1 tek olan
bir baska modeldir. Ornek olarak duygu analizi verilebilir. Ciinkii, bir konu hakkindaki

gorisleri olumlu veya olumsuz olarak tanimlamak i¢in bu model kullanilmaktadir.

Many to many, sekildeki gibi ii¢ giris katmani, ii¢ veya daha fazla ara katman
ve U¢ ¢ikis katmanindan elde edilen modeldir. Bu modeller makine g¢evirisi gibi

calismalarda kullanilmaktadir (Kizrak, 2018).

Gilinimiizde verileri kullanarak gelecek ile ilgili ongdrii ve smiflandirma
yapmak olduk¢a dnem kazanmis ve kayda deger bicimde yaygmlasmistir. insanlar
ongorii ve siniflandirma yaparak edindikleri bilgiler ile dogru yorumlar yapabilmis ve

boylece mantikli kararlar verebilmislerdir.

Kisa donem bellekleri sayesinde bir dnceki diigiimde olanlar1 hatirlarlar ve
hatirladiklar1 bilgiyi yeni 6grendikleri bilgilerin iistlerine koyarlar. Gegmis bilgilerden
yararlanarak gelecek icin dngorii yapmak cesitli ¢alisma alanlarinda oldukg¢a yaygin

hale gelmistir (Datai Team, 2020).

Ozellikle sirali bir dizi olarak tamimlanan zaman serilerinde siklikla
kullanilmaktadir. Mesela hisse senedi fiyatlarinin agilig-kapanis degerlerini 6ngorii
yaparken tekrarlayan sinir aglarini kullanmak verilerde ¢ok daha faydali bilgiler verir.
Finansal verilerde bir uzun 6grenme siiresince diigiim tasiyan hiicrelerin olmasi zaman
serisi verilerinde oldukga etkili olabilir. Bu serilerin birbirini izlemesi, hesaplama
yaparken birbirleriyle baglantili olmasi 6nemlidir 6rnegin yarinin kapanis fiyatini
Ongorii yaparken bugiiniin kapanis fiyatin1 kullanmak, 30 giiniin, 60 giiniin veya 90
giiniin kapanis fiyatin1 kullanmaktan daha fazla etkili olmustur. Bu yilizden siral1 bir

dizi olmasi1 gerekmektedir (Moroney, 2019).

5.3.1. Gradyanlarin Kaybolmasi

Sinir aginda ileri yayilim sirasinda toplama ve ¢arpma islemleri yapilirken,

geriye yayilimda yapilmamaktadir. Bunun yerine tiirev islemleri yapilmaktadir. Tiirev
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islemleri yapilirken tiirevin sifir ¢itkma durumlart bulunmaktadir. Eger aktivasyon
fonksiyonunun tiirevi sifir olursa 6grenme olmamaktadir. Tiirevler ile agirliklar
giincellendigi i¢in agirliklar sifir oldugunda bilgi kaybedilmektedir. Dolayisiyla
gercek ve faydali ¢6ziimler bulunamamaktadir. Bu durum gradyanlarin kaybolmasi

(vanishing gradients) olarak tanimlanmaktadir.

Yinelemeli sinir aglarinda gradyanlarin kaybolmasi sorununun ¢6ziim yolu

olarak “uzun kisa siireli bellek” ve “gegitli tekrarlayan birim modelleri” gelistirilmistir.

5.3.2. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Yinelemeli sinir aglarinda olusan sorunlara RNN tek basina ¢oziim degildir.
Olusan sorunlardan biri yinelemeli sinir aglarinda algoritma yakin ge¢misi hatirlarken
uzak gecmisi hatirlamamaktadir. Ciinkii, RNN kendinden 6nce gelen kisa bellegi
hafizasinda tutmaktadir. Bu yiizden, RNN’de biiylik verilerle ¢alismak dogru sonug
vermeyecektir  ¢iinkii  yinelemeli sinir aglart fazla bilgiyi belleginde
saklayamamaktadir. Uzun bir hafizasi bulunan LSTM, RNN’in tek basina yetemedigi
durumlar igin gelistirilmis 6zel bir 6ngoérii yontemidir. Uzun kisa siireli bellek olarak
adlandirilan LSTM, hafizasinda RNN’e gore daha ¢ok bilgi tutabilmektedir. Meydana
gelen bir bagka problem ise katman sayisi arttik¢a ileri yayilim sinir aglarinda agin
egitilememesi sonucu olusan gradyan yok olmasi sorunudur. Bu sorun da bilgi
kaybedilmemesi icin ¢6ziilmesi gereken bir problemdir. LSTM, bu problemin de

¢Oziimi olmaktadir.

LSTM’nin hiicre durumlar1 ve kapilar olmak iizere basrolde oynayan iki tane
etkili parametresi vardir. Bu parametrelerden kapi, hiicre durumuna bilginin eklenip

veya eklenmeyecegini tanimlayarak bir istek lizerine bilgiyi tasimaktadir (Cura, 2019).

Kapilarda olan bu siire¢ boyunca LSTM, hiicreden, ge¢cmis gizli durumundan
ve girdi durumundan bilgiyi basarili bir sekilde ilettigi icin gradyanlarin kayip
olmasii Onlemektedir. Klasik bigimde olan RNN ve LSTM birbiri ile
karsilastirildiginda gizli katman ile ayrilmaktadir (Yeon, 2019, ss. 715-716).

LSTM aginin diyagrami asagida basit bir sekilde gosterilmistir (Oualil, 2016,
s. 1476):
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Sekil 10. LSTM Diyagram1’

Yukaridaki diyagramdaki semboller:

X: Oklarin bir araya gelip gelmeyecegini gosterir.

+: Bilgilerin toplanmasini ifade eder.

o: 0 veya 1 degerlerini alan sigmoid katmanidir.

f: Hiperbolik fonksiyondur.

H,_,: Onceki katmandaki ¢ikt1 degerlerini ifade eder.
X¢: Girdi degerleridir.

H,;: Cikt1 degerleridir.

C;: Giincellenmis hafizadir.

C:_4 ile C; arasindaki baglant1 hafizadir.

Diyagramda soldaki ilk sigmoid katmanindan x’e giden vektdr, unutma
kapisidir. Girdi olarak X; ve H,_;’1 aldiktan sonra gelen bilginin hafizaya eklenip
eklenmeyecegine karar vermektedir. Ortadaki sigmoid ile x’e baglant1 kuran vektdr,
girdi kapisidir. Bu kapida hangi bilginin hafizada saklanacag1 veya saklanmayacagi
belirlenmektedir. En sagdaki yani sonda bulunan sigmoid ile en sondaki x baglantisi
ise, cikt1 kapisidir. Ciktt kapisi, hangi bilginin ¢ikti olacagii veya olmayacagini

belirlemektedir.

" Kaynak: Oualil (2016)
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5.3.2.1. LSTM’in Calisma Mantig1

Uzun ve kisa vadeli bellegi bulunan LSTM’de yukarida bahsedilen ii¢ kapinin
olmasinin sebebi, LSTM’in hiicreye inceleme yapmasi ve onu muhafaza etmesidir.

Bu kapilarin ¢alismasi sirastyla su sekildedir (Olah, 2015):

Ilk olarak, hiicreden nelerin gelecegini belirlemektir. Bdylece bilgiler
eklenecek olanlar ve unutulacak olanlar olarak ayrilacaktir. Hangi bilgilerin
ayrilacagina ve hangi verilerin eklenecegine sigmoid katmani (o) karar vermektedir.
Sigmoid katmani bu karar ilk etapta X, ve h,_4 ‘i kullanip C;_ ¢iktisini inceleyerek
alir. Eger ¢ikti sonucu 0 ise bilgiler unutulmaktadir. Eger ¢ikt1 sonucu 1 ise bilgiler

eklenmektedir.

Sekil 11. LSTM 1.Adimi®

fe = a(Wy. [De-1, Xe] + by)

Ikinci olarak, sigmoid giincel olacak bilgileri tespit etmektedir. Ardindan, tanh
fonksiyonu katmani tarafindan C; (yeni aday bilgilerin vektorii) meydana gelmektedir.

Boylece, yeni bilgilerin eklenip eklenmeyecegi tespit edilecektir.

8 Kaynak: Olah (2015).
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Sekil 12. LSTM 2.Adimi®
ip = oW [Um1, Xe] + by)
Ce = tanh(W,. [he_y, X,] + b)

Bir sonraki etapta dnceden unutulan bilgiler unutularak, énceki durum f; ile
carpilmaktadir. Bu carpima i, ve C, ‘nin carpimi eklenir. Boylece, hiicrenin hangi

Olciide glincel olacagi tanimlanan yeni aday bilgiler belirlenmektedir.

Cis %

itr-',

@

—»®
o)

Sekil 13. LSTM 3.Adim

Ce= fe*xCroqg +ip* C~t

En son agamaya gelindiginde, hiicreye baglh bir sekilde filtrelenmis bir ¢ikti
belirlenmektedir. Bu sebeple hiicredeki ¢ikt1 olacaklarin tanimlanmasi i¢in sigmoid

katmani1 ¢alistirllmaktadir. Ardindan tanh fonksiyonu araciligiyla hiicre isleme

° Kaynak: Olah (2015).
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girmektedir. Nihai olarak, sadece tanimlanan kismin ¢iktis1 olmasi amaciyla sigmoid

katmaninin ¢iktist ile carpilmaktadir.

ht A
Canh>
Ot 0
ht,]_ hf

[ >

Sekil 14. LSTM 4.Adim1*°
0 = o(Welhe—1, X¢] + by

ht — Ot * tanh(Ct)

5.3.2.2. LSTM’in Ozellikleri

LSTM’in diger algoritmalarla kiyaslandiginda bazi avantajlart mevcuttur

(Hochreiter, 1997, s. 1767).

e Uzun kisa siireli bellek, hiicrelerdeki devamli hata geri yayilimina
koprii olma kabiliyetiyle ¢oziim olmustur.

e Uzun donem gecikmelerde giiriiltiiyli yok etmektedir.

e Sinirsiz hiicre sayisini ele alabilmektedir.

e ki veya daha fazla ayrilan durumlari birbirinden ayirt etmeyi hizli bir
sekilde 6grenmektedir.

e Ogrenme orant, giris kapisi ve ¢ikis kapist sapmasi gibi parametrelerin

genis araliginda ¢ok iyi ¢calismaktadir.

5.3.3. Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU)

Gradyanlarin yok olmasi problemine karsi Cho ve arkadaslar1 tarafindan 2014

yilinda Onerilmistir. Bilgi akisinin  diizenini saglamak amaciyla gegitleri

10 Kaynak: Olah (2015).
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bulunmaktadir. Bu gegitler seride verilerin kalmasin1i ya da ¢ikarilmasini
saglamaktadir. Serideki verilerden 6ngérii yapmak amactyla 6nemli verilerin kalmasi
ve ilgisiz verilerin unutulmasin1 6grenebilirler. Tekrarlayan sinir aglarinin yeni bir
nesli olan GRU, calisma mantig1 olarak LSTM’ye benzemektedir. GRU’nun
LSTM’den farki, hiicre durumundan kopmasi ve gizli durumu uygulamasidir.
Sifirlama ve giincelleme kapist olarak iki gegide sahiptir. Sifirlama gecidi, eski
bilginin ne boyutta unutulacagini belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. Giincelleme
gecidi ise bilgilerden hangisinin ¢ikarilacagina ve yeni bilgilerden hangisinin

eklenecegini belirlemektedir (Phi, 2018).

reset gate

A 4

update gate

Sekil 15. GRU Diyagram1

Sekil 15°te reset gate, sifirlama kapisini ifade ederken update gate ise giincelleme

kapisini1 gostermektedir.

6. MODEL PERFORMANS OLCUTLERI

Literatiirde modeller arasinda en iyi modeli se¢gmek i¢in performans 6l¢timleri
olarak kullanilan istatistikler vardir. Bunlardan genellikle kullanilanlar, hata kareler
ortalamast (MSE), hatalarin mutlak yilizde ortalamasi (MAPE), hatalarin mutlak
ortalamasi (MAE), hata kareler ortalamasinin kokii (RMSE) diir. Modelin iyi olmasi

bu istatistiklerin sifira yakin olmasina baglidir (Mert ve Caglar, 2019, s. 39).

MSE, MAPE, RMSE, R? ve MAE formiilleri sirasiyla su sekildedir ((")zsahin
ve Singer, 2019, ss. 1769-1770):
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MSE = ~ %, (t; — td;)?

MAPE = %(2 [%] x 100)

RMSE = \/%Z’Ll(ti — td,)?

1 — ZiEa(timtd?

R* = TN (-2

N —x
VAE = Sty
N

(6.1)

(6.2)

(6.3)

(6.4)

(6.5)

Bu calismada performans olgiitleri olarak MSE, MAPE, RMSE, R? ve MAE

kullanilmaistir.
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2. BOLUM
ARASTIRMANIN ANALIZi

1. ARASTIRMANIN ANALIZI

Bu boliimde arastirma analizini olusturan arastirmanin amacindan, 6neminden,

evreni ile drnekleminden ve kullanilan yontemden kapsamli olarak bahsedilmektedir.

1.1. Arastirmanin Amaci

Bu tez ¢alismasinin amaci, Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN), gelistirilmis dngdrii
yontemi olan Uzun-Kisa Donem Bellek (LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU)
modellerinin  karsilagtirmasini yaparak literatiire katkida bulunmaktir. Zaman
serilerinde gegmis bilgilerden yararlanarak gelecek ile ilgili ongorii yaparken
GRU’nun LSTM ve RNN’e gore daha iyi sonuglar verdigini ortaya koyarak literatiire

destek olacagi diisiiniilmektedir.

1.2. Arastirmanin Onemi

Insanlarda gegmisten beri ellerinde bulunan para ile yatirrm yaparak kisa veya
uzun donemde kar elde etme istegi olmustur. Bu istek ile borsaya merak uyanmis ve
borsada yatirim yapmanin bir ¢esidi olan hisse senetlerine olan ilgi de giderek
artmistir. Basarili bir yatirimci olmak hayli zordur. Cogu insan aldiklari hisseler ile kar
elde etmek istese de ne yazik ki zarara da ugrama ihtimalleri vardir. Bunun i¢in hisseler
alinmadan 6nce o hisseyle ilgili 6nceki bilgilerinden yararlanarak riskler 6lciilmeli ve
gereken analizler yapilmalidir. Boylelikle kar elde etme ihtimali daha yiiksek veya
zarara ugrama ihtimali daha az olacaktir. Bu sebeple borsa 6ngoriisiinde kullanilmak

tizere pek cok analiz gelistirilmistir.

Gelistirilen analizlerden biri olan yapay sinir aglar1 da yillar igerisinde
teknolojiye ayak uydurmustur ve uydurmaya da devam edecektir. Son zamanlarda
temeli yapay sinir aglar1 ile meydana gelen derin 6grenme yontemlerinin kullanimi
giderek artmaktadir. Bu calismada derin 6grenmede kullanilan 6ngorii yapma

yontemlerinden yinelemeli sinir aglar1 ile yapilan Ongoriiler tespit edilmis olup,
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yinelemeli sinir aglarinin kisa donem bilgiyi iyi bir sekilde hafizada tutarken uzun
donem bilgiyi hafizasinda tutamadigr gézlemlenmistir. Bunun i¢in uzun dénemde
yapilan sonuglarin ¢ok dogru olmadig1 gézlemlenmistir. Bu sebeple yinelemeli sinir
aglarina alternatif olarak gelistirilen 6ngdrii yontemi olan uzun kisa donem bellek
kullanilmistir. Bu ¢alisma, uzun kisa donem bellegin hafizasinda kisa veya uzun farki
olmadan bilgiyi tuttugunu ve yinelemeli sinir aglarina gore daha iyi sonuglar verdigini
yapilan uygulama sonucunda belirttigi i¢in dnemlidir. Bunun sebebi yapilan 6ngoriiler
ile yatirnmcilarin hisse senedi secmeden 6nce kar elde etme ihtimalinin yiiksek, hig

veya daha az zarara ugrayacak sekilde segmesine yardimci olacaginin diistintilmesidir.

1.3. Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Tiirk hisse senetlerinin yer aldigi BIST Metal Harici Mineral Uriinleri’nin
icinde bulunan Goltas Goller Bolgesi Cimento Sanayi ve Ticaret A.S. (GOLTS) nin

hisse senetleri kapanis degerleri bu ¢alismanin arastirma evrenini olusturmaktadir.

Calismanin Orneklemi ise, 02.01.2012 ve 31.12.2020 yillar1 arasindaki “Gdltas
Cimento” sirketinin hisse senetlerinin giinliik kapanis degerlerini kapsamaktadir. Veri

sayist 1939°dur

1.4. Arastirmanin Yontemi

Bu tez calismasinin arastirmasinda 1991°da Guido Von Rossum tarafindan
gelistirilen, Python bilimsel programlama dili kullanilmistir. Uygulama i¢in kullanilan
Python’da, zaman serilerinin gelistirilmesinde etkili derin 6grenme kiitiiphanelerinden
biri olan Keras ve sayisal analizlerde gelismesi amaciyla kamu tarafindan da
degistirilebilir kodlu olan, bilgilerin diyagramlara doniismesini saglayan derin
o0grenme programi Tensorflow’dan yararlanilmistir. Bunlarin kullanimi i¢in gerekli
ortam Jupiter Not Defteri tarafindan saglanmistir. Derin 6grenme yOntemleri olan
yinelemeli sinir aglari, uzun kisa donem bellek ve gecitli tekrarlayan modeller

kullanilmastir.
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1.5. Arastirmanin Uygulamasi

Bu boliimde arastirmanin uygulama kismi kapsamli bir sekilde ele alinmistir.
Oncelikle serinin yapisinda anlamli bir kirilma olup olmadigini test etmek amaciyla
birim kok testleri uygulanmis ardindan derin 6grenme yontemleri ile 6ngorii degerleri

elde edilmis ve ardindan sonuglar karsilastirilmistir.

1.5.1. Uygulanan Birim Kok Testleri

Bu calismada serinin duragan olup olmadig1 Augmented Dickey Fuller (ADF)
Testi ile incelenmistir. Yapisal kirilmanin duraganlik tizerindeki etkisi Perron (1989)
tek kirilmali birim kok testi ile Zivot ve Andrews (1992) tek kirilmali birim kok testi

ile belirlenmistir.

1.5.1.1 Augmented Dickey Fuller Testi
Ho: Seri birim kok icermektedir.

Ha: Seri birim kok icermemektedir.

Tablo 2. ADF Test Sonuglari

Sabitli Model
Test Istatistigi Kritik degerler SIC P(Olasilik)
%1 %5 %10
-1.526672 -3.43  -2.86 -2.57 0 0.52

Sabitli ve Trendli Model

Test Istatistigi Kritik Degerler SIC P(Olasilik)

%1 %5 %10
-2.139385 -3.96  -341 -3.13 0 0.52
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Tablo 3. Serinin Birinci Farki Icin ADF Test Sonuclari

Sabitli Model
Test Istatistigi Kritik degerler SIC P(Olasilik)
%1 %5 %10
-1.526672 -3.43  -2.86 -2.57 0 0.00

Sabitli ve Trendli Model

Test Istatistigi Kritik Degerler SIC P(Olasilik)

%1 %5 %10
-2.139385 -3.96  -341 -3.13 0 0.00

Seriye yapilan ADF testinde sabitli model test istatistigi-1.526672 olarak
hesaplanmustir. %1, %5 ve %10 igin kritik degerler sirasiyla-3.43,-2.86 ve-2.57 olarak
bulunmustur. Sabitli modelin test istatistigi tiim kritik degerlerden kii¢lik oldugu igin

yokluk hipotezi reddedilir.

Serinin birinci farki i¢in yapilan ADF testinde hem sabitli hem de trendli model
test istatistigi-2.139385 olarak bulunmustur. %1, %5 ve %10 i¢in kritik degerler
sirasiyla-3.96,-3.41 ve-3.13’tlir. Bu sonuglara gore test istatistifinin tiim kritik
degerlerden kiigik oldugu tespit edilmistir. Dolayisiyla yokluk hipotezi
reddedilmektedir.

Serinin birinci fark: alindiginda duragan bir seri oldugu hem sabitli modelde

hem de sabitli ve trendli modelde gozlemlenmistir.

1.5.1.2 Perron (1989) Tek Kirilmah Birim Kok Testi
Ho: Seri birim kok igermektedir.

Ha: Seri birim kok icermemektedir.
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Tablo 4. Perron (1989) Tek Kirilmali Birim Kok Testi Sonuglari

Model
Test istatistigi -5.486423
Secilen Kirilma Tarihi 21/11/2016
Kritik Degerler (%1) -4.32
Kritik Degerler (%5) -3.75
Kritik Degerler (%10) -3.45
P (Olasilik) 0.01
Gecikme Uzunlugu (SIC) 0

Yukaridaki Perron (1989) birim kok testi sonucuna gore test istatistigi-
5.486423 olarak hesaplanmistir. Bu deger %1 anlamlilik diizeyi i¢in kritik deger ile
karsilastirildiginda-5.486423 <-4.323972 oldugundan yokluk hipotezi reddedilir.

Serinin 0.01 yanilma diizeyinde duragan oldugu gézlemlenmistir.

Perron (1989) tek kirilmali birim kok testi, siradan bir ADF testinin duragan
dist1 buldugu seriyi duragan olarak bulmustur. 21/11/2016 tarihinde serinin

ortalamasinda anlamli bir kirilmanin oldugu tespit edilmistir.

1.5.1.3. Zivot ve Andrews (1992) Tek Kirilmah Birim Kok Testi
Model A

Ho: Seri diizeyde yapisal kirilmali birim kok igerir.

Ha: Seri diizeyde yapisal kirilmali birim kok igermez.

Model B

Ho: Seri hem diizeyde hem de trendde yapisal kirilmali birim kok icerir.

Ha: Seri hem diizeyde hem de trendde yapisal kirtlmali birim kok icermez.
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Tablo 5. Zivot ve Andrews (1992) Birim Kok Testi Sonuglari

Model A Model B
(Diizeyde Kirilma) (Diizeyde ve Trendde)

Test istatistigi -5.732982 -5.815711
Secilen Kirllma Tarihi 23/11/2016 23/11/2016
Kritik Degerler (%1) -5.34 -5.57
Kritik Degerler (%5) -4.43 -5.08
Kritik Degerler (%10) -4.58 -4.82

P (Olasihik) 0.00 0.00
Gecikme Uzunlugu (SIC) 1 1

Zivot-Andrew Breakpoints

2 - M«‘\

12 14 15 16 17 18 19 20

Sekil 16. Zivot ve Andrews (1992) Birim Kok Testi Kirilma Zamanlari-Model A
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Zivot-Andrew Breakpoints

,2 e

12 14 15 16 17 18 19 20

Sekil 17. Zivot ve Andrews (1992) Birim Kok Testi Kirilma Zamanlari-Model B

Model A’da kirilma zamani 23/11/2016 olarak bulunmustur. 23/11/2016 tarihi
igin test istatistigi minimum diizeydedir. Zivot ve Andrews test istatistigi-5.732982
olarak hesap edilmistir. Hesap edilen bu istatistik %1, %5 ve %10 i¢in kritik deger ile
kiyaslandiginda kritik degerlerden kiictiktiir. Model A i¢in verilen yokluk hipotezi .01,
.05 ve .10 yanilma ile reddedilir. Seriyi siradan bir ADF testi duragan dis1 bulurken,
diizeyde yapisal kirilma dikkate alindiginda serinin duragan oldugu gézlemlenmistir.
Dolayisiyla 23/11/2016 tarihinde bulunan diizeyde kirilmanin anlamli bir yapisal

kirilma oldugu sdylenebilir.

Model B’de kirilma zamani 23/11/2016 olarak bulunmustur. 23/11/2016 tarihi
igin test istatistigi minimum diizeydedir. Zivot ve Andrews test istatistigi-5.815711
olarak hesaplanmistir. Hesaplanan bu istatistik degeri %1, %5 ve %10 icin kritik
degerleri sirasiyla-5.57,-5.08 ve-4,82 olarak bulunmustur. Zivot-Andrews test
istatistik degeri kritik degerlerden kii¢iik oldugu i¢in Model B igin verilen yokluk
hipotezi .01, .05, .10 yanilma ile reddedilir. Siradan bir ADF testi seriyi duragan disi
bulmasina ragmen seri diizeyde ve trendde yapisal kirilma dikkate alindiginda duragan
bulunmustur. Bu sebeple 23/11/2016 tarihinde olan diizeyde ve trendde kirilmanin

anlamli bir yapisal kirilma olduguna ulasilabilir.
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1.5.2. Arastirmada Kullamlan RNN-LSTM-GRU Modellerinin Ongérii

Sonuc¢lan

Goltas Cimento A.S. hisse senetlerinin 02.01.2012-31.12.2020 aras1 1939
veriden olusan giinliik kapanis fiyatlar1 grafigi asagidaki Sekil 18’de verilmistir.
Veriler %70’1 egitim %30’u test olmak iizere Sekil 19 ve Sekil 20°de verilmistir.

100 -

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Days

Sekil 18. Goltas Cimento A.S. Verisi

B00 800 1000 1200 1400

[=]
Pad
=
=
(=)

Sekil 19. Egitim I¢in Kullanilan Veriler

36



Ll £
e

| |
MWW/M Y |

IC 1':: L1} ECI' a 3'5"3 4'5"3 ECI' L1} EJEI a

P
LF

Sekil 20. Test Icin Kullanilan Veriler

Veri seti toplam 1939 veriden olugsmaktadir. Bu verilerden egitim igin 1357 veri, test

i¢in 582 veri kullanilmustir.

1.6. Arastirmanin Bulgulari ve Yorumlari

Arastirmada kullanilan modelin her bir katmaninda 50 néron bulunmaktadir.
Epoch degeri 200 olarak belirlenmistir. Model aktivasyon fonksiyonu olarak Relu
sec¢ilmistir. Kayip fonksiyonu i¢in hata kareler ortalamasi tanimlanmistir. Modeldeki

egitim ve test sayis1 %70 egitim ve %30 test degeri olarak uygulanmaistir.

Tablo 6. RNN, LSTM ve GRU Modeli

RNN - LSTM - GRU

KATMAN NORON SAYISI 50-50-50-50
EPOCH SAYISI 200
AKTIVASYON FONKSIYONU Relu
KAYIP FONKSIYONU MSE
EGITIM-TEST %70-%30

Model belirlenirken, daha dnce yapilan ¢alismalarin incelenmesi ile birlikte
birgok farkli néron sayisi, epoch degeri kombinasyonu denenmistir. Modeli segerken
model performans Olgiitleri dikkate alindigindan ilk olarak en uygun olarak 50
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degerlerinden olusan dort katman olusturuldu. Daha sonra, egitimde en iyi basarim
adim1 200 epoch degeri ile saglandigindan epoch 200 alindi. Aktivasyon fonksiyonun
Relu sec¢ilmesinin sebebi, hesaplama yiikiiniin diger fonksiyonlara gore daha diisiik
olmasi, parametreleri diger fonksiyonlara gore daha hizli bir sekilde 6greniyor olmasi
ve ¢ok katmanli aglarda daha ¢ok kullaniliyor olmasidir. Kayip fonksiyonu segilirken
zaman serilerinde uzakliga dayali bir fonksiyonun daha uygun olacagindan hata
kareler ortalamasi secilmistir. Modeldeki egitim ve test sayisi tanimlanirken derin
o6grenme uygulamalarinda genellikle uygulanan %70 egitim ve %30 test degeri olarak

tanimlanmustir.
Model performans sonuglar1 agagidaki tabloda gosterilmistir:

Tablo 7. RNN, LSTM ve GRU Model Performans Sonucu

RNN LSTM GRU
MAE 2.363 0.412 0.076
RMSE 2.566 0.653 0.103
MSE 6.585 0.426 0.010
MAPE 0.17 0.02 0.02
R? 0.82 0.98 0.98

Modellerin performans sonucuna gore hatalarin mutlak ortalamasi olan MAE,
RNN’de 2.363, LSTM’de 0.412 ve GRU’da 0.076 olarak olgiilerek hatalarin ortalama
biiyiikliigiiniin GRU’da LSTM ve RNN’ye gore daha az ¢iktigin1 gostermektedir. Hata
kareler ortalamasinin kokii olan RMSE, gercek degerler ve ongorii edilen degerler
arasindaki mesafeyi RNN’de 2.566, LSTM’de 0.653 ve GRU’da 0.103 olarak
6lgmiistiir. Bu 6l¢tim, GRU nun LSTM ve RNN’ye gore daha iyi 6ngorii performansi
oldugunu belirtmektedir. Hatalarin mutlak yiizde ortalamasini temsil eden MAPE,
RNN’de %17, GRU’da ve LSTM’de %2 sonucu ile modellerin iyi oldugunu
gostermektedir. Belirlilik katsayis1 olan R?, kullanilan verilerin uyumunu RNN’de
%82, LSTM’de ve GRU’da %98 olarak agiklamaktadir.

Asagida Goltas Cimento AS’ye ait hisse senetlerinin 30 giinliik kapanis

fiyatlarinin 6ngorii sonuglari tablo ve grafik yardimiyla gosterilmistir.
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Tablo 8. 30 Giin Ongdriiniin Performans Sonuglari

RNN LSTM GRU
MAE 11.25 0.05 0.02
RMSE 14.15 5.29 6.18
MAPE 0.19 0.06 0.07
Giin Sayisi 4 15 11

Tablo 8’de 30 giin i¢in yapilan 6ngériiniin performans sonuglarina gére gergek
degere en yakin olarak LSTM 15 giin, GRU 11 giin ve RNN 4 giin 6ng6rii sonucunu
vermistir.

30 giin 6ngodriiniin performans sonucuna gore hatalarin mutlak ortalamasi olan
MAE, RNN’de 11.25, LSTM’de 0.05 ve GRU’da 0.02 olarak oOlgiilerek hatalarin
ortalama biyiikligiinin GRU’da LSTM ve RNN’ye gore daha az c¢iktigini
gostermektedir. Hata kareler ortalamasinin kokii olan RMSE, gercek degerler ve
ongori edilen degerler arasindaki mesafeyi RNN’de 14.15, LSTM’de 5.29 ve GRU’da
6.18 olarak dl¢miistiir. Bu 6l¢iim, LSTM nin GRU ve RNN’ye gore daha iyi 6ngorii
performansi oldugunu belirtmektedir. Hatalarin mutlak yiizde ortalamasini temsil eden
MAPE, RNN’de %19, GRU’da %7 ve LSTM’de %6 sonucu ile modellerin iyi
oldugunu gostermektedir.

RNN, LSTM ve GRU ig¢in 30 giinliik 6ngdrii sonucu grafikler yardimiyla Sekil

21’de gosterilmistir.
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0 5 10 15 20 25 30
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Sekil 21. RNN Modeli ile 30 Giinliik Hisse Senedi Ongoriisii
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Sekil 21’de yesil renk gercek degerleri, mavi ise RNN 06ngorii degerlerini

olusturmaktadir.
Real values
B0 1 Predicted LSTM result //\'H-
70
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Sekil 22. LSTM Modeli ile 30 Giinliik Hisse Senedi Ongoériisii

Sekil 22°de yesil renk gergek degerleri, mor ise LSTM 0Ongorii degerlerini

gostermektedir.
Real values
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Sekil 23. GRU Modeli ile 30 Giinliik Hisse Senedi Ongoriisii

Sekil 23’te verilen GRU 6ngorii sonucunda yesil renk gergek degerleri verirken

sar1 ise Ongorii degerlerini vermektedir.
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Sekil 24. RNN, LSTM ve GRU Modellerin 30 Giinliik Hisse Senedi Ongbriisii

Sekil 24’te hisse senedi kapanis fiyatlarinin gercek degerleri yesil, GRU
Ongorii sonucu sart, LSTM 6ngorii sonucu mor ve RNN 6ng6rii sonucu mavi ile
gosterilmistir.

Gergek degerlere en yakin olan degerler LSTM 0Ongoérii sonucu olmustur.
Performans agisindan degerlendirilecek olursa LSTM, GRU’ya ve RNN’ye gore daha
Iyi 6ngori yapmistir.

Asagida Goltas Cimento A.S.’ye ait hisse senetlerinin 60 giinliikk kapanis

fiyatlarinin 6ngorii sonuglar tablo ve grafik yardimiyla gosterilmistir.

Tablo 9. 60 Giin Ongbriiniin Performans Sonuglar

RNN LSTM GRU
MAE 15.61 3.24 2.94
RMSE 15.61 6.76 6.27
MAPE 0.24 0.08 0.08
Glin Sayis1 4 22 34

Tablo 9’da 60 giin i¢in yapilan dngoriiniin performans sonuglarina gore gercek
degere en yakin olarak LSTM 22 giin, GRU 34 giin ve RNN 4 giin 6ngorii sonucunu

vermistir.
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60 giin 6ngodriiniin performans sonucuna gore hatalarin mutlak ortalamasi olan
MAE, RNN’de 15.61, LSTM’de 3.24 ve GRU’da 2.94 olarak olgiilerek hatalarin
ortalama biylkligiinin GRU’da LSTM ve RNN’ye gore daha az c¢iktigim

gostermektedir. Hata kareler ortalamasinin kokii olan RMSE, ger¢ek degerler ve

Ongorii edilen degerler arasindaki mesafeyi RNN’de 15.61, LSTM’de 6.76 ve GRU’da

6.27 olarak Olgmiistiir. Bu 6l¢iim, GRU’nun LSTM ve RNN’ye gore daha iyi 6ngdrii

performansi oldugunu belirtmektedir.

Yukarida tablosu verilen 60 giin icin RNN, LSTM ve GRU 06ngorii

sonuclarinin grafiksel gésterimleri asagida verilmistir.

80 4

70 4
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50 4
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Real value
— RNM predicted result

Days

40 50 B0

Sekil 25. RNN Modeli ile 60 Giin Hisse Senedi Ongoriisii

Sekil 25°te gergek degerler yesil ile gosterilirken RNN 6ngorii degerleri mavi

ile gosterilmistir.
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Sekil 26. LSTM Modeli ile 60 Giin Hisse Senedi Ongoriisii

Sekil 26°da gercek degerler yesil ile gosterilirken LSTM 6ngdrii sonuglart mavi
ile gosterilmistir.
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Sekil 27. GRU Modeli ile 60 Giinliik Hisse Senedi Ongoriisii

Sekil 27°de gergek degerler yesil ile gosterilirken GRU 6ngérii sonuglart mavi

ile gosterilmistir.
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Sekil 28. RNN, LSTM ve GRU Modellerin 60 Giinliik Hisse Senedi Ongoriisii
Karsilastirilmasi

RNN, LSTM ve GRU 6ngorii sonuglarinda, grafikte de goriildiigii gibi gercek

degerlere en yakin olan GRU ve LSTM 06ngorii sonuglart olmustur.

Tablo 10. 90 Giin Ongériiniin Performans Sonuglari

RNN LSTM GRU
MAE 14.95 3.40 3.38
RMSE 16.67 6.96 6.49
MAPE 0.24 0.08 0.08
Glin Sayis1 4 40 46

Tablo 10’da verilen 90 giinliik RNN, LSTM ve GRU 06ngorii sonuglarina gore
gercek degerlere en yakin olarak 46 giin 6ngorii yaparak GRU, onun pesine 40 giin ile
LSTM ve son olarak 4 giin 6ngorii ile RNN olmustur. 90 giin 6ngdrii sonucunda GRU
ve LSTM birbirlerine yakin sayida giin 6ngoriiyli yapsa da en fazla gergege en yakin
Ongoriiyii yapan GRU olmustur.

90 giin 6ngodriiniin performans sonucuna gore hatalarin mutlak ortalamasi olan
MAE, RNN’de 14.95, LSTM’de 3.40 ve GRU’da 3.38 olarak olgiilerek hatalarin
ortalama biiyiikligiinin GRU’da LSTM ve RNN’ye gore daha az ¢iktigini
gostermektedir. Hata kareler ortalamasinin kokii olan RMSE, gercek degerler ve

Ongorii edilen degerler arasindaki mesafeyi RNN’de 16.67, LSTM’de 6.96 ve GRU’da

44



6.49 olarak Olgmiistiir. Bu 6l¢iim, GRU’nun LSTM ve RNN’ye gore daha iyi dngorii

performansi oldugunu belirtmektedir.

90 giin i¢in yapilan RNN, LSTM ve GRU 06ngorii sonuglarinin grafiksel

gosterimi Sekil 29°da verilmistir.
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Sekil 29. RNN Modeli ile 90 Giinliik Hisse Senedi Ongoriisii
Sekil 29°da verilen grafikte yesil renk ile gercek degerler, mavi ile RNN 6ngorii

sonuglarii géstermektedir.
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Sekil 30. LSTM Modeli ile 60 Giinliik Hisse Senedi Ongoriisii
Sekil 30°da yesil ger¢ek degerleri, mavi ise LSTM 0Ongorii sonuglarini

vermektedir.
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Sekil 31. GRU Modeli ile 90 Giinliik Hisse Senedi Ongoriisii

Sekil 30°’da yesil ile ger¢ek degerler ve mavi ile GRU 6ngorii sonuglar

gosterilmistir.
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Sekil 32. RNN, LSTM ve GRU Modelleri ile 90 Giinliik Hisse Senedi Ongorii

Karsilastirilmasi

Sekil 32°ye bakildiginda gergek degerlere en yakin LSTM ve GRU
goriinmektedir. Birbirlerine yakin sonuglar1 verseler de GRU, LSTM’den 5 giin daha
fazla gergek degerlere yakin 6ngorii sonucu verdigi igin 90 giinliik 6ng6rii sonucunda
en iyl GRU olmustur. GRU’yu takiben LSTM gelmistir. Son olarak GRU ve LSTM’ye

gore gergek degerlere uzak olan RNN olmustur.
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Tablo 11. 120 Giin Ongdriiniin Performans Sonuglari

Modeller RNN LSTM GRU
MAE 13.79 3.23 3.16
RMSE 15.37 6.33 5.85
MAPE 24.29 8.32 7.62
Glin Sayis1 4 57 59

Tablo 11’de RNN, LSTM ve GRU’nun 120 giinliik 0ngdrii sonuglari
verilmistir. Gergek degerlere en yakin degeri veren 59 yakin 6ngorii ile GRU olmustur.
Ikinci olarak 57 yakin &ngorii veren LSTM ve son olarak 4 yaki 6ngorii ile RNN

olmustur.

120 giin 6ngoriiniin performans sonucuna gore hatalarin mutlak ortalamasi olan
MAE, RNN’de 13.79, LSTM’de 3.23 ve GRU’da 3.16 olarak ol¢iilerek hatalarin
ortalama biiyiikliginiin GRU’da LSTM ve RNN’ye gore daha az c¢iktigin
gostermektedir. Hata kareler ortalamasinin kokii olan RMSE, gercek degerler ve
ongorii edilen degerler arasindaki mesafeyi RNN’de 15.37, LSTM’de 6.33 ve GRU’da
5.85 olarak 6lgmiistiir. Bu 6l¢iim, GRU’nun LSTM ve RNN’ye gore daha iyi 6ngdrii

performansi oldugunu belirtmektedir.
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Sekil 33. RNN Modeli ile 120 Giinliik Hisse Senedi Ongoriisii
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120 giinlik RNN 6ngorii sonucundaki gorselde yesil gercek degerleri mavi ise
RNN 06ngorii sonucunu vermektedir. RNN 6ngorii degerleri gercek degerlere diger

Ongorii modellerinden daha uzaktadir.
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Sekil 34. LSTM Modeli ile 120 Giinliik Hisse Senedi Ongériisii

Sekil 34°de verilen 120 giinliik LSTM 6ngoriisiinde gergek degeri yesil, ongorii
degerini mavi renk gostermektedir. LSTM, RNN’e gore daha 1yi 6ngorii yapmaktadir.
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Sekil 35. GRU Modeli ile 120 Giinliik Hisse Senedi Ongériisii

Sekil 35’de verilen 120 giinliik GRU 6ngorii sonucunda yesil gercek degerleri
mavi ise ongorii sonuglarini vermektedir. Bu grafikte GRU nun gercek degerlere yakin

ongoriiler yaptig1 sdylenebilir.
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Sekil 36. RNN, LSTM ve GRU Modellerin 120 Giinliik Hisse Senedi Ongorii

Karsilastirilmasi

Yukaridaki grafikte gercek degerler yesil, LSTM o0ngoriileri mor, RNN
ongoriileri mavi ve GRU 0Ongoriileri sart ile verilmistir. Gergek degere en yakin

sonuglart GRU ve LSTM verirken en uzak ongorii degerlerini RNN vermistir.
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SONUC

Bu c¢alismada derin 6grenme modellerinden olan tekrarlayan sinir aglari,
gelistirilmis bir 6ngorii yontemleri olan uzun kisa dénem bellek ve gegitli tekrarlayan
birim karsilastirilmasi yapilarak modellerin performanslarina gore en iyi ongoriyii

yapan yapay sinir agina deginildi.

Calismada 30, 60, 90 ve 120 giinliik 6ngorii yapilarak tekrarlayan sinir aglari,
uzun kisa donem bellek ve gecitli tekrarlayan birimler arasinda karsilastiriima
yapilarak aralarindaki en iyi ongorii yapan modelin ortaya konmasi amaglandi. Bu
ama¢ dogrultusunda 02.01.2012-31.12.2020 tarihleri arasinda BIST Metal Harici
Mineral Uriinleri’nde bulunan Géltas Goller Bolgesi Cimento Sanayi ve Ticaret A.S.’
ye ait veriler kullanildi. Zaman serisi olarak kapanis fiyat degerleri alindi. Veri seti

egitim ve test olmak iizere ikiye ayrilarak test verileri 6ngorii yapildi.

Oncelikle tekrarlayan sinir aglar1, uzun kisa donem bellek ve gegitli tekrarlayan
birimler ile modellendi. Kurulan modelin ¢alisma ilkeleri belirtildi. Daha sonra bu
model performans 6lgiitleri ile degerlendirildi. Ongérii sonuglart ise sekiller
araciligiyla gorsellestirildi. GRU ve LSTM birbirlerine yakin 6ng6rii sonuglarini verse
de gergek degerlere en yakin 6ngorii degerlerini GRU, onu takiben LSTM ve en uzak

ongorii degerlerini ise RNN’nin yaptig1 belirtildi.

Ug model Kkarsilastirildiginda yinelemeli sinir aglarinda RMSE=2.566, uzun
kisa donem bellekte RMSE=0.653 ve gecitli tekrarlayan birimlerde RMSE=0.103,
tekrarlayan sinir aglarinda MAE=2.363, uzun kisa donem bellekte MAE=0.412 gegitli
tekrarlayan birimlerde MAE=0.076, yinelemeli sinir aglarinda MAPE=0.17 uzun kisa
donem bellekte ve gecitli tekrarlayan birimlerde MAPE=0.02, yinelemeli sinir
aglarinda R?=0.82 uzun kisa dénem bellekte ve gegitli tekrarlayan birimlerde R?=0.98
cikmustir.

Her ii¢ modelin de iyi oldugu MAPE sonucunda goriilmektedir. Verilerin
birbiriyle iligkili oldugu belirlilik katsayisinda goriilmektedir. Caligmanin
uygulamasinda kullanilan bir yapay sinir ag1 olan uzun kisa dénem bellek ve gegitli
tekrarlayan birimlerin model basarisi, tekrarlayan sinir aglarina gore daha yiiksektir.

Yinelemeli sinir aglarindaki gradyan kaybolmasi ve tekrarlayan sinir aglarinin uzun
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bir donemi belleginde tutamamasi sonucuna ¢oziim olarak gelistirilen uzun kisa
donem bellek ve gecitli tekrarlayan birimler i¢in etkili bir 6ngorii yapma yontemleri

oldugu ifade edilebilir.

LSTM tarih bakimindan GRU’dan daha eski olmasina ragmen, GRU daha basit
hali olarak sonradan yayginlasmis ve anlasilmasi daha kolay oldugu icin daha ¢ok
tercih edilmektedir. Her iki modelinde birbirlerine karst {istiin 6zellikleri
bulunmaktadir. Bununla birlikte, farkli problemlerde, farkli modeller ve algoritmalar
daha basarili sonuglar verebilir. Bu sebeple kombinasyonlarini optimize etmek gerekir.
Bu tez caligmasi i¢in en iyi ongdrii sonucunu veren yontemin gegitli tekrarlayan

birimler oldugu soylenebilir.
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EKLER

Tablo 12. 30 Giinliik Hisse Senedi Gergek ve Ongérii Degerleri

Giinler Gergek Degerler RNN Ongérii LSTM Ongorii GRU Ongorii

04.01.2021 41.62 33.17 40.34 40.54
05.01.2021 39.89 32.80 39.41 39.16
06.01.2021 39.81 32.99 39.90 40.06
07.01.2021 40.17 32.89 39.75 39.85
08.01.2021 40.96 32.81 39.44 38.91
11.01.2021 40.03 32.74 39.48 38.93
12.01.2021 40.29 34.46 41.26 41.10
13.01.2021 40.29 35.71 42.57 42.35
14.01.2021 39.91 35.65 43.05 42.35
15.01.2021 39.89 36.80 44.24 46.57
18.01.2021 43.87 36.93 44.86 46.43
19.01.2021 46.38 38.94 46.83 50.75
20.01.2021 45.24 39.19 47.75 48.00
21.01.2021 47.55 37.79 45.54 45.65
22.01.2021 47.35 38.52 47.67 51.05
25.01.2021 52.08 38.02 47.42 46.11
26.01.2021 51.83 39.94 49.36 51.02
27.01.2021 46.73 42.32 51.83 50.85
28.01.2021 49.68 45.31 55.14 54.84
29.01.2021 48.84 45.17 56.03 53.68
01.02.2021 53.72 47.45 59.42 62.19
02.02.2021 59.09 50.51 63.59 66.71
03.02.2021 64.96 52.25 67.39 68.70
04.02.2021 62.22 53.62 71.14 72.20
05.02.2021 68.44 52.96 7211 71.12
08.02.2021 75.25 52.04 72.96 74.80
09.02.2021 79.28 50.32 71.02 69.61
10.02.2021 82.81 50.31 71.81 72.99
11.02.2021 79.83 48.63 68.10 63.79
12.02.2021 78.74 49.00 65.73 63.53
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Tablo 13. 60 Giinliik Hisse Senedi Gergek ve Ongérii Degerleri

Giinler
04.01.2021
05.01.2021
06.01.2021
07.01.2021
08.01.2021
11.01.2021
12.01.2021
13.01.2021
14.01.2021
15.01.2021
18.01.2021
19.01.2021
20.01.2021
21.01.2021
22.01.2021
25.01.2021
26.01.2021
27.01.2021
28.01.2021
29.01.2021
01.02.2021
02.02.2021
03.02.2021
04.02.2021
05.02.2021
08.02.2021
9.02.2021
10.02.2021
11.02.2021
12.02.2021
15.02.2021
16.02.2021
17.02.2021
18.02.2021
19.02.2021
22.02.2021
23.02.2021
24.02.2021

Gerg¢ek Degerler
41.62
39.89
39.81
40.17
40.96
40.03
40.29
40.29
39.91
39.89
43.87
46.38
45.24
47.55
47.35
52.08
51.83
46.73
49.68
48.84
53.72
59.09
64.96
62.22
68.44
75.25
79.28
82.81
79.83
78.74
74.61
75.80
71.67
68.54
71.82
66.25
59.64
61.28

RNN Ongorii
33.17
32.80
32.99
32.89
32.81
32.74
34.46
35.71
35.65
36.80
36.93
38.94
39.19
37.79
38.52
38.02
39.94
42.32
45.31
45.17
47.45
50.51
52.25
53.62
52.96
52.04
50.32
50.31
48.63
47.35
48.29
46.44
44.02
4417
43.12
42.79
45.00
46.83

58

LSTM Ongorii
40.34
39.41
39.90
39.75
39.44
39.48
41.26
42.57
43.05
44.24
44.86
46.83
47.75
45,54
47.67
47.42
49.36
51.83
55.14
56.03
59.42
63.59
67.39
71.14
72.11
72.96
71.02
71.81
68.10
65.73
67.14
62.02
56.33
58.33
55.16
54.83
57.34
59.07

GRU Ongorii
40.54
39.16
40.06
39.85
38.91
38.93
41.10
42.35
42.35
46.57
46.43
50.75
48.00
45.65
51.05
46.11
51.02
50.85
54.84
53.68
62.19
66.71
68.70
72.20
71.12
74.80
69.61
72.99
63.79
63.53
63.52
58.78
55.17
60.56
56.12
57.38
59.33
59.61



25.02.2021
26.02.2021
01.03.2021
02.03.2021
03.03.2021
04.03.2021
05.03.2021
08.03.2021
09.03.2021
10.03.2021
11.03.2021
12.03.2021
15.03.2021
16.03.2021
17.03.2021
18.03.2021
19.03.2021
22.03.2021
23.03.2021
24.03.2021
25.03.2021
26.03.2021

58.89
58.39
64.21
67.64
66.10
65.26
67.59
70.98
70.78
69.78
69.34
67.10
63.07
61.87
58.84
64.71
62.92
56.65
56.40
59.89
58.00
58.14

46.57
46.39
47.26
48.42
48.46
48.11
47.88
46.87
45.28
44.61
43.26
45.35
44.80
42.86
42.41
43.40
42.62
42.63
42.93
42.57
42.09
42.96

59.46
59.81
61.09
62.98
63.82
64.19
64.34
63.07
60.24
59.20
56.11
59.43
58.07
53.85
54.25
55.46
54.35
54.52
54.94
54.41
54.01
55.12

Tablo 14. 90 Giinliik Hisse Senedi Gergek ve Ongorii Degerleri

Giinler

04.01.2021

05.01.2021

06.01.2021

07.01.2021

08.01.2021

11.01.2021

12.01.2021

13.01.2021

14.01.2021

15.01.2021

Gercek Degerler
41.62
39.89
39.81
40.17
40.96
40.03
40.29
40.29
39.91

39.89

RNN Ongorii
33.17
32.80
32.99
32.89
32.81
32.74
34.46
35.71
35.65

36.80

59

LSTM Ongorii
40.34
39.41
39.90
39.75
39.44
39.48
41.26
42.57
43.05

44.24

58.07
59.65
64.37
66.56
64.41
64.48
65.81
63.79
60.30
59.96
54.53
57.81
54.98
51.05
54.67
57.94
54.45
56.33
56.46
54.71
54.87
56.53

GRU Ongorii
40.54
39.16
40.06
39.85
38.91
38.93
41.50
42.35
42.35

46.57



18.01.2021

19.01.2021

20.01.2021

21.01.2021

22.01.2021

25.01.2021

26.01.2021

27.01.2021

28.01.2021

29.01.2021

01.02.2021

02.02.2021

03.02.2021

04.02.2021

05.02.2021

08.02.2021

9.02.2021

10.02.2021

11.02.2021

12.02.2021

15.02.2021

16.02.2021

17.02.2021

18.02.2021

19.02.2021

22.02.2021

23.02.2021

24.02.2021

25.02.2021

43.87

46.38

45.24

47.55

47.35

52.08

51.83

46.73

49.68

48.84

53.72

59.09

64.96

62.22

68.44

75.25

79.28

82.81

79.83

78.74

74.61

75.80

71.67

68.54

71.82

66.25

59.64

61.28

58.89

36.93
38.94
39.19
37.79
38.52
38.02
39.94
42.32
4531
45.17
47.45
50.51
52.25
53.62
52.96
52.04
50.32
50.31
48.63
47.35
48.29
46.44
44.02
44.17
43.12
42.79
45.00
46.83

46.57

60

44.86

46.83

47.75

45.54

47.67

47.42

49.36

51.83

55.14

56.03

59.42

63.59

67.39

71.14

72.11

72.96

71.02

71.81

68.10

65.73

67.14

62.02

56.33

58.33

55.16

54.83

57.34

59.07

59.46

46.43

50.75

48.00

45.65

51.05

46.11

51.02

50.85

54.84

53.68

62.19

66.71

68.70

72.20

71.12

74.80

69.61

72.99

63.79

63.53

63.52

58.78

55.17

60.56

56.12

57.38

59.33

59.61

58.07



26.02.2021

01.03.2021

02.03.2021

03.03.2021

04.03.2021

05.03.2021

08.03.2021

09.03.2021

10.03.2021

11.03.2021

12.03.2021

15.03.2021

16.03.2021

17.03.2021

18.03.2021

19.03.2021

22.03.2021

23.03.2021

24.03.2021

25.03.2021

26.03.2021

29.03.2021

30.03.2021

31.03.2021

01.04.2021

02.04.2021

05.04.2021

06.04.2021

07.04.2021

58.39

64.21

67.64

66.10

65.26

67.59

70.98

70.78

69.78

69.34

67.10

63.07

61.87

58.84

64.71

62.92

56.65

56.40

59.89

58.00

58.14

58.89

57.80

57.05

59.19

59.89

60.98

64.66

62.72

46.39
47.26
48.42
48.46
48.11
47.88
46.87
45.28
44.61
43.26
45.35
44.80
42.86
42.41
43.40
42.62
42.63
42.93
42.57
42.09
42.96
43.29
43.77
45.34
45.01
44.06
43.01
41.48

40.80

61

59.81

61.09

62.98

63.82

64.19

64.34

63.07

60.24

59.20

56.11

59.43

58.07

53.85

54.25

55.46

54.35

54.52

54.94

54.41

54.01

55.12

55.64

56.39

58.14

58.23

57.42

55.56

52.44

52.28

59.65

64.37

66.56

64.41

64.48

65.81

63.79

60.30

59.96

54.53

57.81

54.98

51.05

54.67

57.94

54.45

56.33

56.46

54.71

54.87

56.53

55.39

56.63

59.61

57.47

58.73

56.89

52.49

49.63



08.04.2021

09.04.2021

12.04.2021

13.04.2021

14.04.2021

15.04.2021

16.04.2021

19.04.2021

20.04.2021

21.04.2021

22.04.2021

26.04.2021

27.04.2021

28.04.2021

29.04.2021

30.04.2021

03.05.2021

04.05.2021

05.05.2021

06.05.2021

07.05.2021

10.05.2021

60.58

57.70

54.22

53.52

58.84

56.45

55.41

51.43

47.65

42.89

44.47

46.83

45.32

43.51

44.47

45.96

49.72

52.97

51.43

51.13

50.29

50.53

42.62
41.73
41.42
40.02
38.27
35.81
35.81
36.61
35.94
35.37
35.62
36.10
37.71
39.34
39.21
39.25
38.25
38.81
38.03
38.21
38.67

38.31

62

54.48

53.24

52.80

49.48

46.27

41.20

44.18

44.64

43.72

42,51

43.29

43.92

45.43

47.14

47.68

48.24

48.40

48.74

47.77

48.32

48.97

48.43

52.22

50.00

50.01

48.15

48.67

43.58

41.27

42.60

41.99

42.60

41.99

40.95

42.18

43.98

47.52

49.45

49.28

50.48

50.02

49.79

47.63

47.04



Tablo 15. 120 Giinliik Hisse Senedi Gergek ve Ongorii Degerleri

Giinler Gercek RNN Ongorii  LSTM Ongorii  GRU Ongorii
Degerler
04.01.2021 41.62 33.17 40.34 40.54
05.01.2021 39.89 32.80 39.41 39.16
06.01.2021 39.81 32.99 39.90 40.06
07.01.2021 40.17 32.89 39.75 39.85
08.01.2021 40.96 32.81 39.44 38.91
11.01.2021 40.03 32.74 39.48 38.93
12.01.2021 40.29 34.46 41.26 41.10
13.01.2021 40.29 35.71 42.57 42.35
14.01.2021 39.91 35.65 43.05 42.35
15.01.2021 39.89 36.80 44.24 46.57
18.01.2021 43.87 36.93 44.86 46.43
19.01.2021 46.38 38.94 46.83 50.75
20.01.2021 45.24 39.19 47.75 48.00
21.01.2021 47.55 37.79 45.54 45.65
22.01.2021 47.35 38.52 47.67 51.05
25.01.2021 52.08 38.02 47.42 46.11
26.01.2021 51.83 39.94 49.36 51.02
27.01.2021 46.73 42.32 51.83 50.85
28.01.2021 49.68 45.31 55.14 54.84
29.01.2021 48.84 45.17 56.03 53.68
01.02.2021 53.72 47.45 59.42 62.19
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02.02.2021

03.02.2021

04.02.2021

05.02.2021

08.02.2021

9.02.2021

10.02.2021

11.02.2021

12.02.2021

15.02.2021

16.02.2021

17.02.2021

18.02.2021

19.02.2021

22.02.2021

23.02.2021

24.02.2021

25.02.2021

26.02.2021

01.03.2021

02.03.2021

03.03.2021

04.03.2021

05.03.2021

59.09

64.96

62.22

68.44

75.25

79.28

82.81

79.83

78.74

74.61

75.80

71.67

68.54

71.82

66.25

59.64

61.28

58.89

58.39

64.21

67.64

66.10

65.26

67.59

50.51

52.25

53.62

52.96

52.04

50.32

50.31

48.63

47.35

48.29

46.44

44.02

44.17

43.12

42.79

45.00

46.83

46.57

46.39

47.26

48.42

48.46

48.11

47.88

64

63.59

67.39

71.14

7211

72.96

71.02

71.81

68.10

65.73

67.14

62.02

56.33

58.33

55.16

54.83

57.34

59.07

59.46

59.81

61.09

62.98

63.82

64.19

64.34

66.71

68.70

72.20

71.12

74.80

69.61

72.99

63.79

63.53

63.52

58.78

55.17

60.56

56.12

57.38

59.33

59.61

58.07

59.65

64.37

66.56

64.41

64.48

65.81



08.03.2021

09.03.2021

10.03.2021

11.03.2021

12.03.2021

15.03.2021

16.03.2021

17.03.2021

18.03.2021

19.03.2021

22.03.2021

23.03.2021

24.03.2021

25.03.2021

26.03.2021

29.03.2021

30.03.2021

31.03.2021

01.04.2021

02.04.2021

05.04.2021

06.04.2021

07.04.2021

08.04.2021

70.98

70.78

69.78

69.34

67.10

63.07

61.87

58.84

64.71

62.92

56.65

56.40

59.89

58.00

58.14

58.89

57.80

57.05

59.19

59.89

60.98

64.66

62.72

60.58

46.87

45.28

44.61

43.26

45.35

44.80

42.86

42.41

43.40

42.62

42.63

42.93

42.57

42.09

42.96

43.29

43.77

45.34

45.01

44.06

43.01

41.48

40.80

42.62

65

63.07

60.24

59.20

56.11

59.43

58.07

53.85

54.25

55.46

54.35

54.52

54.94

54.41

54.01

55.12

55.64

56.39

58.14

58.23

57.42

55.56

52.44

52.28

54.48

63.79

60.30

59.96

54.53

57.81

54.98

51.05

54.67

57.94

54.45

56.33

56.46

54.71

54.87

56.53

55.39

56.63

59.61

S7.47

58.73

56.89

52.49

49.63

52.22



09.04.2021

12.04.2021

13.04.2021

14.04.2021

15.04.2021

16.04.2021

19.04.2021

20.04.2021

21.04.2021

22.04.2021

26.04.2021

27.04.2021

28.04.2021

29.04.2021

30.04.2021

03.05.2021

04.05.2021

05.05.2021

06.05.2021

07.05.2021

10.05.2021

11.05.2021

12.05.2021

17.05.2021

57.70

54.22

53.52

58.84

56.45

55.41

51.43

47.65

42.89

44.47

46.83

45.32

43.51

44.47

45.96

49.72

52.97

51.43

51.13

50.29

50.53

49.02

49.64

51.13

41.73

41.42

40.02

38.27

35.81

35.81

36.61

35.94

35.37

35.62

36.10

37.71

39.34

39.21

39.25

38.25

38.81

38.03

38.21

38.67

38.31

37.95

37.54

37.13
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53.24

52.80

49.48

46.27

41.20

44.18

44.64

43.72

42.51

43.29

43.92

45.43

47.14

47.68

48.24

48.40

48.74

47.77

48.32

48.97

48.43

47.77

46.87

46.25

50.00

50.01

48.15

48.67

43.58

41.27

42.60

41.99

42.60

41.99

40.95

42.18

43.98

47.52

49.45

49.28

50.48

50.02

49.79

47.63

46.04

45.45

46.91

47.77



18.05.2021

20.05.2021

21.05.2021

24.05.2021

25.05.2021

26.05.2021

27.05.2021

28.05.2021

31.05.2021

01.06.2021

02.06.2021

03.06.2021

04.06.2021

07.06.2021

08.06.2021

09.06.2021

10.06.2021

11.06.2021

14.06.2021

15.06.2021

16.06.2021

17.06.2021

18.06.2021

21.06.2021

49.99

49.04

47.93

47.19

44.05

45.62

44.55

43.87

43.83

43.31

44.51

47.31

48.25

49.50

47.69

46.85

46.12

47.07

45.62

44.61

43.57

43.41

42.46

43.19

35.77

36.14

35.61

3531

35.11

34.90

35.23

36.47

37.08

37.82

37.36

37.07

36.55

36.79

36.09

35.73

35.14

34.86

34.77

34.40

34.59

34.58

34.56

34.21
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42.76

44.95

43.28

43.17

42.91

42.43

43.27

44.39

45.18

46.11

46.03

45.70

45.19

45.86

44.58

44.00

42.82

42.54

42.65

41.64

42.40

42.12

42.18

41.42

44.26

43.76

42.08

41.74

41.10

40.93

42.49

45.24

46.07

47.84

46.00

47.19

45.57

44.43

43.39

42.06

41.44

41.48

42.63

42.39

43.69

42.37

42.23

40.49



22.06.2021 43.17 33.48 39.51 38.92

23.06.2021 43.11 33.03 39.00 38.65

24.06.2021 42.18 32.14 37.36 37.39
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