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OZET

UZUN KISA SURELI HAFIZA VE GECITLI YINELENEN BiRIM
iLE
BORSA ISTANBUL 100 ENDEKS DEGERiI TAHMIiNi UZERINE
BiR UYGULAMA

Serdar TURAN

[statistik Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi

Danisman: Dog. Dr. ibrahim DEMIR

Fiyat tahmini finansal piyasalar icin olduk¢a Onem arz etmektedir. Piyasa
profesyonelleri ve arastirmacilarin her zaman ilgisini ¢ekmistir. Bu kapsamda
arastirmacilar cesitlik modeller gelistirmislerdir. Fiyat tahminde temel analiz,
teknik analiz gibi cesitli yontemler aktif olarak kullaniliyor olsa da finansal
varliklarin dogas1 geregi tutarli sonuglar elde etmek olduk¢a zordur. Gelisen
teknoloji ile beraber artan bilgisayarlarin islem giicleri de artmis, buda finansal
piyasalarda fiyat tahmini i¢in makine 06grenmesi algoritmalarinin

kullanilabilmesine olanak saglamistir.

Bu calismada makine 6g8renmesinin bir alt dali olan derin 6grenme yontemleri ile
finansal varliklar i¢cin fiyat tahmininde bulunulmasi ama¢lanmistir. Calismada Borsa
istanbul 100 endeksine ait 2001-2018 yillarina arasinda giinliik kapanis degerleri

kullanilmistir. Bu degerlerden yola ¢ikarak endeksin gelecekteki yonu ve degeri

Xi



tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Tahmin yontemi olarak yinelenen sinir agi
algoritmalar1 olan uzun kisa siireli hafiza ve gegitli yinelenen birim yontemleri
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar iizerinden bu iki ydntem birbiriyle
karsilastirilmis ve gecitli yinelenen birim yonteminin daha basarili tahmin sonuglarn

verdigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, hisse senedi tahmin, uzun kisa siireli hafiza,

gecitli yinelenen birim, makine 6grenmesi

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

An Application on Prediction of BIST100 Index Value with
LSTM and GRU

Serdar TURAN

Department of Statistics

Master of Science Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. ibrahim DEMIR

Price forecasting is very important for financial markets. It has always attracted the
attention of market professionals and researchers. In this context, researchers have
developed various models. Such as basic analysis and technical analysis are used
actively in price estimation, it is difficult to obtain consistent results due to the
nature of financial assets. The computing power of computers increased with the
technology, which enabled the use of machine learning algorithms for price

forecasting in financial markets.

In this study, it is aimed to forecast prices for financial assets by using deep learning
methods which is a sub-branch of machine learning. Daily closing values of Borsa
istanbul 100 Index between 2001-2018 were used in this study. Based on these
values, the future direction and value of the index was tried to be estimated. Long -
short term memory and gated recurrent unit methods which are recurrent neural
network algorithms are used as estimation method. These two methods were
compared with each other and it was observed that the gated recurrent unit method

yielded more successful estimation results.
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Giris

1.1 Literatiir Ozeti

Finansal zaman serilerinde tahmin yapmak giirtiltili ve yari-etkin piyasa bi¢imi
sebebiyle oldukc¢a zordur (Fama, Efficient capital markets: A review of theory and
empirical work, 1970). Hisse senetleri, endeksler, vadeli islem sozlesmeleri gibi
finansal varliklarin fiyatlar1 lineer olmayan davranissal 6zelliklere sahiptir. Bu
sebeple bu varliklarin fiyat tahminlerinde siklikla makine 6grenmesi yontemlerine
basvurulur (Karaboga & Demir, 2013). Son yillarda yapilan ¢alismalar makine
o0grenmesi tekniklerinin lineer olmayan finansal veriler iizerinde etkili tahmin

yapabileceklerini gostermistir (G. Zhang, 1998).

Yapay sinir aglar1 insanin 6grenme yoOntemini néronlarin model alinarak
kopyalanmas1 ile olusturulan tahmin yontemleridir. Bu yontemler makine
6grenmesinin temelini olustururlar (Mohammed, Khan, & Bashier, 2016). Derin
O0grenme ise makine 6grenmesinin spesifik bir alt dalidir. Derin 6grenme yontemleri
bir biitln olarak portféy yonetiminde kullanilabilirler. Heaton ve arkadaslar1 derin
O6grenmenin portfoy yonetiminde kullaniminin standart yontemlere nazaran daha
etkin oldugu goriisiinii savunmuslardir. Portfoy olusturma, risk yonetimi ve finansal
varliklarin fiyatlanmasinda bu yontemlerin kullanilmasinin daha yararlh olacagini

ortaya sirmuslerdir (Heaton, Polson, & White, 2016).

Finansal zaman serilerinin tahmininde makine 6grenmesi ve derin 6grenme aglari
farkli metotlar ve farkl varyasyonlar ile kullanilmis ve geleneksel metotlarla veya
birbirleriyle karsilastirmalar yapilmistir. Bu ¢alismalar ile metotlarin basarilari
Olctilmeye calisilmistir (Kim, 2003) (Akira, Yoshihara, Matsubara, & Uehara, 2016)
(Lavrenko, Schmill, Lawrie, & Ogilvie, 2000) (Bick, Kraft, & Munk, 2013).

Hassan ve arkadaslar1 (2007) hisse senedi fiyat tahmini icin Gizli Markov Modeli,

Genetik Algoritma ve Yapay Sinir agir iceren bir model gelistirmislerdir. Bu modelin



basarisin1 test etmek icinse ARIMA gibi geleneksel modellerle karsilastirma
yapmislardir. Bu karsilastirma sonucunda 6nerdikleri modelin geleneksel modeller

kadar iyi performans gosterdigi sonucuna ulagmislardir.

Ghosh (2012) ¢alismasinda finansal zaman serilerini Gradient Descent Learning
algoritmasi ile tahmin etmeye ¢alismistir. Gradient Descent Learning algoritmasini
Geri yayilim yontemi ile gelistirerek olusturdugu modelin basarili oldugu sonucuna

ulasmistir.

Fischer ve Krauss (2017) calismalarinda Uzun Kisa Siireli Hafiza modelini
kullanarak 1992-2015 tarihleri arasinda S&P 500 hisselerinin verileri tizerinden bir
model olusturmuslardir. Olusturduklari modelde sonucunda UKSH modelinin,
Random Forest, Deep Neural Net ve Lojistik Regresyon modellerine gore daha

basarili oldugu sonucuna ulagmislardir.

Shen ve arkadaslar1 (2018) Gegcitli Yinelenen Birim algoritmasinin finansal zaman
serisi tahmininde kullanimi tizerine yaptiklar1 ¢alismada S&P 500, Hang Seng
Indexes (HSI) ve Deutscher Aktienindex(DAX) endeksi hareketlerini tahmin etmeye
calismislardir. Bu calisma icin endekslere iliskin 1991-2007 arasi fiyat verilerini
kullanmislardir. Calisma sonucunda Gegitli Yinelenen Birim algoritmasi ile
olusturulan modellerin kiyaslama degeri olarak kullandiklar1 destek vektor

makineleri yontemine gore daha etkili oldugu sonucuna ulagmislardir.

Ding ve arkadaslar1 (2015) yaptiklar1 calismada hisse senetlerinin bilgi ve fiyat
hareketlerine duyarliliklarini vurgulamis ve bu verileri kullanarak bir derin
ogrenme ile S&P 500 endeksi fiyat hareketlerini tahmin etmeye calismistir.
Calismalarinda haberleri ve olaylar kullanarak uzun ve kisa dénemli olaylar1 ayri
ayr1 modellemisler ve fiyat hareketleri tlzerinden yapilan tahminle
karsilastirmiglardir. Bu karsilastirma sonucunda endeksi %6 oraninda daha dogru

tahmin edebildikleri sonucuna ulagsmiglardir.

Patel ve arkadaslar1 (2015) makine 68renmesi ile hisse senetleri ve hisse fiyat
endekslerini tahmin etmek icin trend deterministik veri kullanmislardir.
Calismalarinda iki hisse senedi ve CNX Nifty ve S&P Bombay Stock Exchange (BSE)
Sensex fiyat endekslerini tahmin etmek i¢in Yapay Sinir Ag1 (ANN), Destek Vektor

Makineleri, Random Forest ve Naive-Bayes algoritmalarini kullanmislardir. Calisma



sonucunda Random Forest ile kurduklar1 modelin diger iic modele gore daha

basarili sonug verdiklerini gozlemlemislerdir.

Chong ve arkadagslar hisse senedi piyasasini derin 6grenme ile analiz etmek ve
tahmin etmek icin 3 katmanli bir derin sinir agir olusturmuslardir. Bu ag:
olustururken 6zellik cikartma yontemi olarak temel bilesen analizi, autoencoder ve
Boltzmann makinesini kullanarak 7 farkli dizi ¢ikartmislardir. Daha sonra modeli
Kore hisse senetleri piyasasinda test etmis ve derin yapay agin finansal piyasalari

tahminde kullanilabilecegini 6nermislerdir.

Qiu ve arkadaslar (2016) yapay sinir aglar1 kullanarak Japon hisse senedi piyasasi
lzerinde hisse senedi getiri tahmininde bulunmuslardir. Genetik algoritma ve
benzetilmis tavlama (simulated annealing) yontemlerini kapsaya hibrit bir model
olusturmuslardir. Bu yontemi geri yayilim 6grenme algoritmasi ile karsilastirmislar

ve onerdikleri modelin daha etkin tahminde bulundugu sonucuna ulagsmiglardir.

Egeli ve arkadaslar1 (2003) Tiirkiye hisse senetleri piyasasini tahmin icin makine
O0grenmesi yontemlerinden ¢ok katmanli algilayici ve genel ileri dogru agi
kullanmislar ve elde ettikleri sonuglar1 hareketli ortalamalar ile karsilagtirmislardir.
Bu calisma sonucunda makine 6grenmesi yontemlerinin hareketli ortalamalara

gore daha iyi bir performans gosterdikleri sonucunu elde etmislerdir.

Moghaddam ve arkadaslar1 (2016) NADAQ hisse senedi endeksini tahmin etmek icin
geri yayilim algoritmasi ile ileri beslemeli yapay sinir aglarini kullanmislardir. Tek

Adim Sekant yonteminin basarili sonug verdigini belirtmislerdir.

Hiransha ve arkadaslar1 (2018) ¢ok katmanl algilayicy, yinelemeli yapay sinir agy,
uzun kisa siireli hafiza ve geleneksel sinir ag1 ile Hindistan Ulusal Hisse Senetleri
Borsasi ve New York Borsasinda islem goren hisse senetlerinin fiyatlarini tahmin
etmeye calismislardir. Olusturduklar1 modelleri lineer bir yontem olan ARIMA ile
karsilastirmislardir. Karsilastirma sonucunda makine 06grenmesi yontemlerinin

tahminde daha basarili oldugu sonucuna ulasmislardir.

Kara ve arkadaslar1 (2011) BIST 100 endeksini tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1 ve
destek vektor makinesi metotlarinm1 kullanmis ve bu metotlarin tahmin etme
basarilarini karsilastirmiglardir. Calisma kapsaminda 1997 ve 2007 yillar1 arasinda

gerceklesen kapanis fiyatlarini kullanmiglardir. Calisma sonucunda yapay sinir



aglarinin, destek vektér makinesi yontemine goére daha basarii tahminde

bulundugu sonucuna ulagmislardir.

Rather ve arkadaslar1 (2015) hisse senetlerinin getirilerini tahmin etmek icin
yinelenen sinir aglarina dayali bir hibrit model o6nermislerdir. Hibrit model
exponential smooting ve autoregressive moving reference lineer modellerini
kapsamaktadir. Rather ve arkadaslar1 bu hibrit modeli ayni yontemler kullanilarak
olusturulmus lineer modellerle karsilastirildiginda daha etkin sonug¢ verdigini

belirtmislerdir

Huy ve arkadaslar1 (2017) yaptiklar1 ¢alismada hisse senedi hareketlerini yapay
sinir aglar ile tespit etmislerdir. Calismalarinda S&P 500 endeks degerini tahmin
etmislerdir. Bu c¢alisma sonunda ise iki yonlii gecitli yinelenen birim tahmin

modelini tanitmislardir.

Roondiwala ve arkadaslar1 (2017) NIFTY 50 endeksinin tahmini i¢in 01.01.2011 ve
31.12.2016 tarihleri arasinda giinliik bazda endeks verilerini endeksin gelecekteki
fiyatin1 tahmin etmek i¢in kullanmistir. Tahmin modeli olarak yinelenen yapay sinir
ag1 ve uzun kisa stireli hafiza yontemini kullanmis ve sonu¢ olarak bu modelin
tahmin i¢in analistlere, yatirimcilara veya arastirmacilara gelecek igin iyi bir bilgi

kaynagi olacagini belirtmislerdir.

Shah (2007) calismasinda hisse senetleri fiyatlarinin diisiis ve ytkselislerini
makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin etmeye calismistir. Uygulamasinda destek
vektor makineleri ile birlestirilmis boosting yonteminin tahmin edici sonuglar
verdigi sonucuna ulagmistir. Choudhry ve Garg (2008) destek vektér makineleri ile
Genetik Algoritmalar1 birlestirerek hisse senedi fiyat tahmini yapmislardir.
Calismalarinda destek vektor makinesinin tek basina kullanilmasina nazaran

genetik algoritma ile birlestirilmesinin daha etkin sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Li ve arkadaslar1 (2008) calismalarinda ¢oklu girdigi uzun kisa siireli hafiza
yontemini tanitmislardir. Cin borsasinda islem goren hisse senetleri lizerinde
yaptiklar1 ¢alisma da hisse senedi fiyatlarina etki eden faktoérleri bulmaya
calismiglardir. Kullandiklar1 CG-UKSH yontem ile bu orijinal UKSH yontemine gore

giiriltiileri ve etken faktorleri bulmakta basarili olduklarini belirtmislerdir.



Niaki ve Hoseinzade (2013) yaptiklari calismada S&P 500 endeksinin yoniinii yapay
sinir aglar1 ile tahmin etmeye c¢alismislardir. Bu c¢alisma i¢in 27 farkli ekonomik
gostergeden yararlanmiglar ve yapay sinir aglar1 yonteminin logit modellere gore

daha basarili oldugu sonucuna ulagmislardir.

Bildirici ve Ersin (2009) Borsa Istanbul’da makine &grenmesi, otoregresif
modellerle birlestirilerek fiyat tahmininde bulunmustur. Boyacioglu ve Avci (2010)
bir bulanik mantik ve makine 6grenmesi yontemi olan yapay sinir-bulanik ¢ikarim

sistemi ile Bist100 endeksinin doniis hareketlerini tahmin etmistir.

Li ve arkadaslar1 (2017), uzun kisa stireli hafiza yontemini kullanarak endeks degeri
tahmininde bulunmuslardir. Modelde yatirimcilarin olas1 tepkilerini analiz
edebilmek icin forumlardan elde ettikleri yatirimci goriislerini Naive Bayes'i ile
sentimental analize tabi tutmuslardir. Onerdikleri modeli diger modeller ile

karsilastirmis ve modelin digerlerine gore basarili oldugu sonucuna ulasmislardir.

Tayyar ve Tekin (2013) calismalarinda Borsa Istanbul 100 endeksinin hareket
yoniini tahmin etmek icin destek vektéor makinelerini kullanmiglar. 1995-2013
yillar1 arasinda endekse ait giinliik, haftalik ve aylik verileri kulanmis ve bu veri
setleri tizerinde 4 model olusturmuslardir. Yaptiklar kiyaslamada ilk olusturduklar:
modelin yaklasik %83 basar1 ile endeksin artis yoniini tahmin ettigini

gozlemlemislerdir.

Literatiirde son yillarda makine 6grenmesi ve 6zellikle derin 6grenmenin finansal

analizde siklikla kullanildig1 g6zlemlenmistir.
1.2 Tezin Amaci

Bu calisma ile derin 6grenme yontemlerinin finansal varliklarin fiyatlarini tahmin
etmede etkili olup olmadiklarinin arastirilmasi amaciyla yapilmistir. Arastirmada
Borsa istanbul 100 endeksinin fiyat tahmini i¢in derin 6grenme yoéntemlerinden
uzun kisa stireli hafiza ve gegitli yinelenen birim modellerinin efektif olup olmadig:

arastirilmak istenilmistir.

1.3 Hipotez



Arastirmada endeks fiyat tahmini icin UKSH ve GYB yontemleri kullanilmistir.
Uygulama kapsaminda metotlar ile ayr1 ayr fiyat tahminleri yapilarak bu sonuglar

karsilastirilmis ve basarilari incelenmistir.

Bu ¢alismada asagidaki sorulara yanit aranmistir

. UKSH modeli ile Borsa Istanbul Bist 100 endeks fiyat: tahmin edilebilir mi?
. UKSH modeli ile Borsa Istanbul Bist 100 endeks fiyat: tahmin edilebilir mi?
. UKSH ve GYB modellerinden hangisi Bist 100 endeks fiyat1 arastirma i¢in

belirlenen veriler lizerinden daha etkili bir sekilde tahmin edebilir?
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Finansal Piyasalarda Fiyat Tahmini

2.1 Finansal Piyasalarda Tahmin i¢in Kullanilan Yéontemler

Finansal piyasalarda fiyat tahmini i¢in farkli yontem kullanilmaktadir. Bu

yontemler;

e Temel Analiz

Teknik Analiz

o Istatistiksel Ogrenme Teorisi

o Momentum Etkisi

Makine Ogrenmesi

¢ Ekonometrik Analiz
basliklar altinda toplanabilirler.

Temel analiz hisse senetleri fiyat tahminlerinde piyasa sartlarina gére yogunlukla
kullanilan yontemlerden bir tanesidir. Bu yontemde hisse senetlerine iligkin
piyasada olusan veriler toplanir, gesitli analiz yontemleri ile analiz edilir ve
yorumlanir. Bu yontemde hisse senetlerini etkileyecek tiim faktorler ele alinir.
Bunlar genel ekonomik, politik, sektorle veya sirkete yonelik her tirla faktor
olabilir. Temel analiz ile sirkete iliskin piyasa degeri tahmini yapilir. Hisse senedi ile
yapilacak yatirim tiirtinii de baz alarak son fiyatin bu piyasa degerinden diisiik veya

yuksek olmasi durumuna gore islem yapilir (Karsli, 2004).

Hisse senetlerinin piyasa degerlerinin belirlenebilmesi icin ekonomi, sektor ve
firma analizi olmak tlizere 3 farkli asamada cesitli analizler yapilmaktadir (Afsar &

Afsar, 2010).

Etkin piyasa hipotezine gore finansal varligin fiyat hareketi, bu fiyat hareketini

tahmin etmede kullanilabilir (Fama, 1970).

Teknik analiz hisse senetlerinin ge¢misteki fiyat hareketlerini tekrarlayacagi

varsayimina dayanmaktadir. Bu yontemde fiyat hareketlerini tahmin etmek igin



fiyat ve fiyatla iliskili veriler kullanilarak ortalamalar, gostergeler ve endeksler ile

tahminde bulunulur (Persembe, 2001).

istatistiksel 6grenme teorisi, verilerin incelenmesi ve tahmin edilmesi icin
istatistiksel yontemleri kullanir. Bu teorinin teknik analizi teknik analizin bir alt
baslig gibi degerlendirmemizin amaci olusacak fiyat verilerinin gelecekte olusacak
fiyat verileriyle iliskili oldugunu varsaymasidir. Teori olasilik modelleri ile gelecek
hakkinda fiyat tahmininde bulunulmasi temeline dayanmaktadir (Bousquet,

Boucheron, & Lugosi, 2004).

Momentum etKkisi, kisa ve orta vadede finansal varliklarin getirilerinin gelecekteki
hareketlerinin yoniiniin bir gostergesi oldugu temeline dayanmaktadir (Hong &
Stein, 1999). Bu teoriye gore varliklarin 3-12 ay aralifinda pozitif degisim
gostermesi ileriki 3-12 aylik periyotta da bu yonde bir egilim géstereceginin, negatif

degisim gostermesi negatif egiliminin devam edeceginin gostergesidir.

Makine 68renmesi hisse senetleri fiyat tahmini ve alim satim islemlerinde makine
O0grenmesi yontemlerinin kullanilmasi temeline dayanmaktadir. Makine 6grenmesi
insanin 6grenme yontemini taklit ederek modele giren verilerden anlamli sonuglar
cikartmay1 hedeflemektedir. Algoritmaya dayali alim satimlar ve buna bagh olarak
makine 68renmesi yontemleri ile fiyat tahmini yontemleri 1990’larda Amerika
Hisse Senetleri piyasasinda kullanilmaya baslanmistir (Boehmer, Fong, & Whu,

2012).
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Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari ile ilgili ilk calisma McCulloch ve Pitts tarafindan 1943 yilinda
gerceklestirilmistir. McCulloch ve Pitts calismasinda sinir agilarini temel alarak bir
hesaplama yontemi gelistirmistir (McCulloch & Pitts, 1943). Clark ve Farley 1954
yilinda yaptiklarn bir calismada 1949 yilinda psikolog Hebb’in ortaya attig1 sinirsel
ogrenme mekanizmasina dayanan Hebbian Ogrenme Kuralim taklit eden bir
algoritma olusturmuslardir (Farley & Clark, 1954) (Hebb, 1949). Daha sonra Hebb
ogrenme kuralina ek olarak Hopfield Kurali, Delta C)grenme Kurali, Kohonen

Ogrenme Kurali bunlara érnek gosterilebilir (Karaboga & Demir, 2013).
3.1 Yapay Sinir Hiicresi Yapisi

Temel olarak bir yapay sinir aginin ¢alisma mantiginin anlasilabilmesi i¢in biyolojik
sinir hiicresinin yapisinin anlasilmasi gerekmektedir. Biyolojik sinir ag1 dendrit,
akson ve hiicre gévdesi olmak iizere 3 ana béliimden olusmak tadir. Biyolojik sinir
hiicresinde dentritlerin ve aksonlarin gorevi elektrik sinyallerinin hiicreye giris
cikisini saglamaktir. Hiicrede dentritler bilgiyi govdeye aktarmaktadir. Aksonlar ise
govdede islenen bilgileri diger hiicrelere aktarmaktadir. Biyolojik sinir hiicresi

sekilde incelenebilmektedir.
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Sekil 3.1 Biyolojik Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglar1 temel olarak biyolojik sinir aglarinin bilgi isleme sistemlerini baz

alarak olusturulmustur. Temel olarak asagidaki siirecleri kapsamaktadir:

Bilgi isleme noronlar tizerinden gercgeklesir.
Sinyaller néronlar arasindaki baglantilar araciligiyla birbirine aktarilir.

Her baglantinin aktarilan sinyalin degerlini belirleyen bir agirligi vardir.

B W Noe

Her noron bir sonuc elde etmek i¢in girdiye bir aktivasyon fonksiyonu

uygular.

Bu bilesenlere gore bir yapay sinir ag1 noronlar arasi baglant1 yapisi (mimari),
baglantilarin agirliklarinin belirlenmesi (egitim, 6grenme veya algoritma) ve

aktivasyon fonksiyonu ile olusturulmaktadir (Fausett, 1994).

Bir noron, bir sinir aginin bilgi isleme birimidir (Haykin, 2009). Tek bir nérona ait
yapay sinir ag1 modeli model Sekil 2.’de incelenebilmektedir. Lineer olmayan model

tek katmanli McCulloch-Pitts modeline yanmaktadir.
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Sekil 3.2 Tek Bir Norona ile Kurulabilecek Lineer Olmayan Model

Sekil 3.2.de yer alan noronu matematiksel olarak asagidaki esitlikler ile ifade

edebiliriz.

U = X WijXj (3.1

Vi = @(u + by) (3.2)
Denklemde Xxq, X3, ..., X;;, modele giren sinyallerdir, Wy, W3, ... , Wy ise

sinyallerin agirhklarim vermektedir. @ () aktivasyon fonksiyonudur.y; model
sonucu elde edilen ¢iktiy1 vermektedir. Burada modele etki eden bir baska degisken
ise bias (by) degeridir.

Bu modelin ¢alisma sistemini incelersek;

X1, X3, .., X;m ham verileri modele alinir. Bu degerler Wyq, Wgy, ... , Wim
agirliklart ile carpilir. Toplama islevi ile bir araya getirilir ve toplam deger
aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek cikt1 tiretilir. Modelin yapisina bias degeri
modelde belirli hiicreleri aktif veya pasif edebilir.

Modelde aktivasyon fonksiyonu agirhiklandirilmis girdiler tizerinden cikt1 iireten

temel fonksiyondur. Bu agirliklandirma modele dahil olan girdilerin katsayilari
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olarak disiiniilebilir. Bu agirliklar1 yorumlamak miimkiin olmasa da regresyon
analizindeki (3 katsayisi gibi diistiniilebilir (Elmas, 2016). Modele dahil edilen bir
diger etken bias (esik) degeridir. Bias degeri modele dahil edilen 6nsel bilgidir
(Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014). Hiicrenin aktif veya pasif olmasini belirler
(Karaboga & Demir, 2013).

Yukarida tek noronlu bir yapay sinir aginin yapisini ve bu yapinin bilesenlerine
iliskin tanimlar verilmistir. Sinir aglar1 tahmin edilmek istenen degerlere gore tek
cikt1 veya daha ¢ok ¢ikt1 verebilirler. Buna ek olarak bu aglar tek katmanl veya ¢ok
katmanl olabilir. Cok katmanli sinir aglann yukaridaki modele ek olarak gizli

katmanlar icermektedir.
3.2 Yapay Sinir Ag1 Ogrenme Yéntemleri

Ogrenme yontemlerine gore gore yapay sinir aglari danmigsmanli 6grenme,
danismansiz 6grenme, pekistirmeli ogrenme olarak 3 ana bashk altinda
incelenebilir. Bir yapay sinir aginda 6grenme yontemini daha ¢ok verinin 6zellikleri

belirler.
3.3 Damsmanli Ogrenme

Danismanli 68renme yonteminde etiketli veri lizerinden model kurulmaktir. Bu
yontemde girdi ve c¢iktilar modele veri seti icerisinde ayni anda verilmektedir.
Burada ve diger makine 6grenmesi modellerinde beklenen ileride olas1 bir girdi icin
olas1 bir ¢iktinin maksimum basari ile tahmin edilebilmesidir. Model hali hazirda
gerceklesmis veriler tizerinden tahminlerde bulunarak dogru ¢iktiy1 elde etmek i¢in
agirliklari giinceller. Model ile aga verilen veriler tizerinden bir genelleme yapilmasi
ve bunun olas1 problem uzayinda yer alan veya alabilecek diger girdiler igin
kullanilmasi amacini1 tasimaktadir. Burada modele danismanli 6grenme adinin
verilmesinin sebebi veri setinin etiketli olmasindan kaynaklanmaktadir. Bir baska
deyisle esitlik olusturulurken tahmin edilen ¢iktilar gerceklesmis ciktilar tizerinden

kontrol edilmekte ve agirliklar giincellenmektedir.
3.4 Damsmansiz Ogrenme

Danismansiz 6grenmede, danismanli 68renmeye nazaran kullanilan veri setinde

hedef ciktilar almamaktadir. Burada ag birbirine benzeyen veri gruplari tizerinden
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siniflandirmalar ve gruplandirmalar yapmaktadir. Agdan elde edilen her ¢ikti ayni

zamanda bir girdi olarak kullanilmaktadir.

Danismansiz 6g8renme daha c¢ok siniflandirma ve kiimeleme problemlerinin

¢O6ziimiinde kullanilmaktadir.

Adaptif Rezonans Teorisi, Grossberg Ogrenme, Oz Orgiitlemeli Harita Aglar,

danismansiz 6grenme yontemlerine érnek olarak gosterilebilir.
3.5 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenmede ag deneme yanilma yoluyla 6grenmektedir. Aga giren

veriler olumlu veya olumsuz bir sinyal ile degerlendirilir ve ag bu sekilde 6grenir.
3.6 Veri Olceklendirme

Yapay sinir aglar1 oOlgeklendirilmemis veri setlerine duyarhidir (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997). Verileri o6l¢eklendirme ile verilerin normallestirilmesi
verilerin egitilmesi islemini hizlandirma ve gelistirmektedir (Ciaburro &
Venkateswaran, 2017). Chen ve arkadaslar1 yaptiklari ¢alismada normallestirmenin
tahmin yapmada etkili oldugunu gostermistir (Chen, Zhou, & Dai, 2015). Z-skor
normallestirme, Minimum Maksimum Normallestirme, Medyan ve Medyan Mutlak
Sapma yontemleri normallestirme i¢in kullanilan yodntemlerden bazilaridir.
Calismanin  uygulama béliimiinde Minimum Maksimum Olceklendirme

kullanilmistir.

Minimum Maksimum Normallestirme veri setindeki her veriden veri setinde yer
alan minimum degerin farkinin veri setindeki minimum ve maksimum degerin
farkina oranlanmasi ile hesaplanmaktadir. Minimum maksimum o6l¢eklendirmeyi

asagidaki esitlikle ifade edebiliriz.

_ x;—min(x) (3.3)
= max(x) — min(x)

Burada x; veri setinde yer alan her bir veriyi, min(x) veri setindeki minimum veriyi,
max(x) ise maksimum veriyi gostermektedir. Bu yontem veri setinde yer alan her

bir veriyi 0 ve 1 araliginda bir degere doniistiirecektir.
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3.7 Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu hiicreye gelen bilgileri isleyerek bu bilgilere karsilik gelen
sonuclar: tiretmektedir. Aktivasyon fonksiyonu uygulanmadigi durumda model
lineer bir model gibi davranacaktir. Aktivasyon fonksiyonu lineer veya lineer
olmayan bir fonksiyon olabilir. Aktivasyon fonksiyonu ayni zamanda transfer
fonksiyonu olarak da bilinmekte ve ¢ikis bogumunda yer almaktadir. Bu fonksiyon

0 ve 1 veya -1 ve 1 araliginda degerler liretmektedir.

Sekil 3.3 Aktivasyon Fonksiyonu Turleri(Turing Finance,2019)

Uzun Kisa Siireli Hafiza ve Gegcitli Yinelenen Birim modellerinde tanh aktivasyon

fonksiyonu kullanilmaktadir.
tanh(x) = 20(2x) — 1 (3.4

Esitlik 3.4 ‘te sigmoid fonksiyonu esitlige ekledigimizde;

2
1+e72%

tanh(x) =

—1 (3.5)

esitligi ile tanimlanabilir. tanh fonksiyonu ve tiirevi sekilde yer almaktadir.
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Sekil 3.4 Tanh Fonksiyonu ve Tiirevi

tanh fonksiyonu sigmoid fonksiyonun 6l¢eklendirilmesi ile elde edilmistir. Gradyan
degeri sigmoid fonksiyondan biiyiiktiir. Buda gradyan yok olmasi problemi ile daha

az karsilasilmasina katki saglamaktadir.
3.8 Kayip Fonksiyonu

Kayip fonksiyonu ayni zamanda hata fonksiyonu olarak adlandirilir. Hata
fonksiyonu ile model ile tahmin edilen sonuglarin gercek sonuglara gore farkliligini
vermektedir. Kayip fonksiyonu model performansinin bir gostergesidir. Asagidaki
esitlik ile gosterilebilir.

e=y—y (3.5)
Burada e hata degeri, y gercek sonucu, y ise tahmin degerini vermektedir. Makine
ogrenmesinde hata kareler ortalamasi, ortalama mutlak hata, ortalama esik degeri

hata, hata kareleri toplami, ortalama ytlizde hata fonksiyonlar siklikla

kullanilmaktadir.

Ortalama Hata

~Yhae (3.6)

n

OH

Ortalama Mutlak Hata
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OMH ==. 37, |e;] (3.7)
Ortalama Yuzde Hata

OYH=. 13- 100 (3.8)
Ortala.ma Mutlak Yiuzde Hata

1
OMYH =~ %7,

.100 (3.9)
t

et
)¢

Hata Kareler Ortalamasi

HKO =237 2 (3.10)

n <t

Arastirmada hata kareler ortalamasi kayip fonksiyonu olarak kullanilmistir.
3.9 ADAM Optimizasyonu

Adam optimizasyonu stokastik gradyan yerine kullanilabilecek agirlikliklari iteratif
yollarla giincellemek i¢in kullanilan bir algoritmadir. Adam algoritmasi birinci
dereceden gradyan tabanli optimizasyon saglar. Kingma ve arkadaslari tarafindan
2014 yilinda tanitilmistir. Adam optimizasyonunun uygulamasi basittir, daha az
bellege ihtiya¢ duyar, duragan olmayan, giiriiltiilii ve seyrek veriler i¢cin uygundur.

(Kingma, Diederik, & Ba, 2014)

Calismada agirliklarin hesaplamasinda adam optimizasyonu kullanilmistir.
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4

Derin Ogrenme

4.1 Derin Ogrenme

Geleneksel makine Ogrenmesi yontemleri derin o6grenme yoOntemleri ile
karsilastirildiginda yapilar: geregi veri islemede sinirli kalmaktadir. Derin 6grenme
yontemleri ise ¢oklu islem katmanlarinin hesaplamalarda kullanilmasina olanak
saglamaktadir. Bu yontemler geri yayillim (backpropagation) algoritmasini
kullanarak veri kiimelerindeki yapiy1 kesfedebilmektedir (LeCun, Bengio, & Hinton,

2015).

4.2 Yinelenen Sinir Ag1 (YSA)

insan nezdinde bilginin siirekliligi vardir. Bir bilginin t anindaki algis1 gecmiste
kazanilmis bilgilere dayali bir siireklilik saglamaktadir. Ornek olarak bir filmi
izledigimizde bir dnceki sahneye gore su anki sahne arasinda bir baglanti kurariz.
Geleneksel yapay sinir aglar bir 6n bilgi olmadan bu ¢ikarimi yapabilmesi olduk¢a
zordur. Yinelenen sinir aglari ise bir dizi icerisinde belirli dongiilerle ile bilginin
stirekligini saglamaktadir. Yinelenen sinir aglar1 onceki ¢iktiy1 veya gizlenmis
durumu girdi olarak alabilir. Bir baska deyisle yinelenen sinir ag1 tahmin edilmek
istenen olay1 tahmin edebilmek i¢in modele verilen girdileri yine modele bagiml
olarak ilerleyen adimlarda tekrar tekrar kullanabilir. Yinelenen sinir aglar1 girdi

katmanyi, igerik katmani gizli katmanlar ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir.
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Sekil 4.1 Yinelenen Sinir Ag1 Yapisi
Sekilde yer alan yinelenen sinir ag1 ¢esitli uzunluktaki dizileri davranis sekillerini

ogrenebilir (Elman, 1990).

Yinelenen sinir aglar1 her biriminde agirliklandirilmis ve yine bir agirligi olan
baglantilan ile birbirine baglidir. Bu birimlerin her biri aktivasyon fonksiyonu ile

glincellenmektedir.

Yinelenen sinir aglarinin algoritmasini daha detayl olarak asagida ki sekilde

inceleyebiliriz.
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Sekil 4.2 Yinelenen Sinir Ag1 Modeli
Ht = O-(U * Xt + W * Ht—l) (4’.1)

Denklemde U gizli katmanlara ait agirhk vektori, V cikti katmanina ait agirhik
vektoru, W farkli zaman araliklarinda kullanilan ayni agirlik vektori bir baska

deyisle gecmisten alinan bilgidir.
4.3 Uzun Kisa Siireli Hafiza

Uzun kisa siireli hafiza (UKSH), yinelenen ag mimarisine sahip bir makine 6grenme
algoritmasidir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). ilk olarak Schmidhuber ve
Hocreiter tarafindan ortaya atilmistir. Model olarak kisa periyotta 6grenilen bilgiyi
depolamaktadir ve bunu uzun periyotta 6grenim i¢cin kullanmaktadir. Bu nedenle
uzun kisa siireli hafiza gizli katmanlarinda “hafiza bloklar1” adi verilen birimler
icermektedir. Bu hafiza bloklar1 geleneksel yinelenen sinir aglarinda yer alan gizli
birimler olarak tanimlanabilirler (Gers F., 2001). Hafiza bloklar1 icerisinde bir veya
birden fazla hafiza hiicreleri icermektedir. Her bir hafiza blogu bilgi akisin1 kontrol
etmek icin giris ve cikis kapilari icermektedir. Giris kapisi hafiza hiicresindeki giris
aktivasyon bilgilerinin akisini kontrol ederken, ¢ikis kapilar1 ¢ikti aktivasyon
bilgilerinin akisini kontrol eder. Daha sonra hafiza bloklarina “unutma kapis1”
eklenmistir. Unutma kapisi hiicrenin tekrarlayan baglantis1 yoluyla girdi

aktivasyonu olmadan énce hiicrenin i¢ durumunu 6lgeklendirir, hiicrenin hafizasini
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sifirlar (Gers, Schmidhuber, & Cumming, 2000). UKSH ag bu 3 kapidan

olusmaktadir.

Uzun kisa siireli hafiza modeli yapisi asagida yer almaktadir.

Girdi

UKSH
¥
Caleta

Sekil 4.3 Uzun Kisa Frekansli Hafiza Model Yapisi

Sekil 4.3'te genel olarak UKSH modelinin genel yapisi bulunmaktadir. Her bir
adimda modelden ¢ikti olarak elde edilen verilerin modele tekrar girebilecegi

gosterilmektedir.

Uzun kisa stireli hafiza mimarisi, tekrar eden béliimlerden olusan birbirine bagh bir

ag seklindedir.
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Sekil 4.4 Uzun Kisa Frekansli Hafiza Modeli

UKSH modelinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in modelin adimlarinin incelenmesi
gerekmektedir. UKSH modelin t aninda model girdisine x;, model ¢iktisina h; dersek
olusturacagimiz ag t aninda oncelikle bir onceki modelden gelen ¢iktiy1

sifirlamalidir.
fe = O'(Wf[ht—pxt]) (4.2)

Model daha sonra modelde hangi bilginin depolanacagina karar verilmelidir. Bu
islem iki bolimden olugmaktadir. Once girdi kapisi katmani hangi degerlerin
giincellenecegine karar verir. Daha sonra sigmoid katmani olas1 yeni degerleri
iceren bir vektor olusturur. Bu islemlerin sonunda ise bu iki adim birlestirilir ve

girdi giincellenir.

iy = o(W.[he—q, xc]) (4.3)
Cr = tanh(W,. [he—1, x¢]) (4.4)
Co=fe*Croq +ip* C~t (4.5)
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Son olarak agin ciktisina karar verilmektedir. Burada ¢ikti olarak verilecek sonug

sigmoid kapisinin karar verilen bélimiinden olusturulmaktadir.
oy = c(Wylhe—1,x¢]) (4.6)
h; = o; * tanh(C}) 4.7)
Modelde olusan ¢ikti model hiicre durumunu temel alan filtrelenmis ¢iktidir.
4.4. Gegitli Yinelenen Birim

Gegitli Yinelenen Birim Cho ve arkadaslari tarafindan ilk olarak 2014 yilinda
tanitildi. Model kaybolan gradient problemini ¢6zmek i¢in olusturulmustur (Cho, ve
digerleri, 2014). Gegitli yinelenen birim UKSH aginin bir varyasyonudur. UKSH ayni1
metodu izler fakat UKSH modelinden farkli olarak modeldeki kapi sayis1 2’dir. Bu

kapilar sifirlama ve glincelleme kapilaridir.

hy
h.’.‘—l m m I >
[ | | o | tanh
. f | J =
Xt

Sekil 4.5 Gegitli Yinelenen Birim Modeli

UKSH modelinde yer alan girdilerle GYB modelini olusturacak olursak oncelikle bir

glincelleme kapisi olusturmamiz gerekmektedir.
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zy = oWy [he_q, x¢]) (4.8)

GYB modelinden daha sonra sifirlama kapisit UKSH modelinde yer alan unutma ve

girdi kapisini birlestirerek bir sifirlama kapisi olusturur.
1. = oW [he_y, xc]) (4.9)

GYB sifirlama ve giincelleme kapisinin modeli sirasiyla model ¢iktisi ic¢in
kullanmakta ge¢misteki bilgilerin kullanilmasi sifirlama kapis1 modele uygulanir.

Nihai ¢iktiy1 elde etmek icin ise modele giincelleme kapis1 uygulanmaktadir.

h, = tanh(W.[ry * hy_q, x¢]) (4.10)

h’t = (1 e Zt) * ht—l + Zf * flt (4.11)

GYB modelinde egitim stirecleri UKSH modeline gore daha hizhdir.
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5

Uygulama

5.1 Analiz Araglari

Calismanin analiz kisminda verilerin analizi i¢in Python programlama dili
kullanilmistir. Python programlama dili son yillarda popiilaritesini arttiran, yiiksek
seviyeli bir dildir. Bilimsel ¢alismalar i¢in yogunlukla kullanilmaktadir (Millman &

Aivazis, 2011).

Analizde kullanilacak verilerin yiliklenmesi, diizenlenmesi ve temizlenmesi
islemlerini yerine getirmek icin Python Pandas, Numpy ve Math kiitiiphaneleri
kullanilmistir. Bu kiitiiphaneler veri isleme i¢in siklikla bagsvurulan kiitiiphanelerdir

(McKinney, 2013).

Verilerin o6lceklendirilebilmesi igin Scikit-learn (sklearn) Python kiitiiphanesine
basvurulmustur. Scikit-learn, bir arabirim olarak tutarli ve gorev odakli bircok
makine 6grenmesi metodu sunmaktadir (Pedregosa, Varoquaux, Gramfort, Michel,

& Thirion, 2011).

Veriler lizerinden model kurma islemi ise yine Python’in Keras kiitiiphanesi ile
gerceklestirilmistir. Keras, TensorFlow, CNTK veya Theano tlizerinde ¢alisan yiiksek

seviye bir yapay sinir ag1 programlama araytziidiir (Chollet, 2015).
5.2 Model Adimlari

Calismada ayni veri seti tizerinde UKSH ve GYB modelleri kullanilmigtir.

Arastirmanin adimlar 6zetle asagidaki gibidir.

1. Veri seti okunduktan sonra bir takim 6n diizenleme siirecinden gecirilmis
ve daha sonra 0 ve 1 araliginda dl¢eklendirilmistir. Olceklenen veri seti

egitim ve test veri setlerine ayrilmistir.
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olcek = MinMaxScaler(feature_range=(0,1))

bistData = olcek.fit_transform(bistData)

Sekil 5.1 Olgeklendirme

2. Egitim veri seti, verinin ilk %80’ini test veri seti ise geriye alan bolumu
kapsamaktadir.

egitim_buyukluk = int(len(bistData)*0.80)
egitim, test = bistData[0:egitim_buyukluk, :],

bistData[egitim_buyukluk:len(bistData), :]

Sekil 5.2 Egitim ve Test Veri Setlerinin Ayrilmasi

3. Model parametreleri ve egitim veri seti ile uzun kisa stireli hafiza ve gegitli
yinelenen birim modelleri olusturulmustur.

model = Sequential()

model.add(LSTM(50, input_shape=(1, ge¢mis_kontrol)))
model.add(Dense(1))

model.fit(egitimX, egitimY, epochs=10000, batch_size=64, verbose=1)

Sekil 5.3 Uzun Kisa Stireli Hafiza Modeli

model = Sequential()

model.add(GRU(50, input_shape=(1, gecmis_kontrol)))
model.add(Dense(1))

model.fit(egitimX, egitimY, epochs=10000, batch_size=64, verbose=1)

Sekil 5.4 Gegitli Yinelenen Birim
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Son olarak modeller test veri seti lizerinden tahminden bunulmus ve modelin
tahmin basaris1 o6l¢iilmiis, model ile ilgili sonuglar alinmis ve model

gorsellestirilmistir.
5.3 Veri On isleme

Arastirma Kkapsaminda fiyat tahmini yapmak icin Oncelikle veri setini
normallestirmemiz gereklidir. ~ Veri setini normallestirmek igin minimum
maksimum 6lgeklendirme uygulanmistir. Olgeklendirme sonrasinda degerler 0-1
araliginda yer almaktadir. Bu normallestirmeden 6nceki ham kapanis zaman

serisinin tanimlayici istatistiklerini asagidaki tabloda inceleyebiliriz.

Tablo 5.1 Kapanis Tanimlayic statistikler

Tanimlayicl istatistikler Deger

Ortalama 52,425.05
Medyan 53,296.54
Standart Sapma 29,242.19
Basiklik -0.99
Carpikhik 0.13

2001-2018 yillar1 aras1 BIST100 endeksinin kapanis degerlerinin ortalamasi 52,425,
medyani 53,296, standart sapma degeri 29,242.19, basiklik degeri -0.99, carpiklik

degeri ise 0.13 olarak hesaplanmistir.

Kapanis verisine iligkin histogram grafigi asagida incelenebilmektedir.

700
600
500
400
300
200
100
0
S S SR S AN N S SRR SN SN SR U SN SR S S S
L YW Wwuw Y wu w wwu v wu wu wu wu wu w
B e L 8 9 8 Vv 9 v L © BV o v v @ ° o8
o O @ & o o o o o o o @o o o o B 2 3 3
A MmN B N H L W N v n o wn wn wn H W o D
- M | N HA N N MmN~ 5 5 o~ o
=~ m o n o4 0 g O VW N O ;n o4 ~ oo 85 & 3 %K
— d D o 2 2 &2 180 90N L L2 % D 5 9 0o -

Sekil 5.5 Kapanis Verisi Histogram Grafigi
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Histogram grafigine gore fiyatlar cogunlukla 7,159 ve 13,359 arasinda

yogunlagmistir.

Analizde kullanilmadan énce veri 6lgeklendirilmistir. Olgeklendirme islemi igin
Minimum Maksimum o6lgeklendirme yontemi kullanilmistir. Bu yontem ile yeni
olusan veride yer alan her bir deger 0 ile 1 arasindadir. Olgeklendirme sonrasi

verilere iliskin 6rneklem asagidaki sekilde incelenebilmektedir.

Tablo 5.2 Olgeklendirilmis Veri

Tarih Veri
2/1/2001  0.020
3/1/2001  0.017
4/1/2001  0.026

27.12.2018 0.737
28.12.2018 0.732
31.12.2018 0.739

Olgeklendirme isleminden sonra veri seti egitim verisi ve test verisi olarak ikiye
ayrilmistir. Bunun icin veri seti %80 egitim, %20 test olarak iki yeni veri seti elde
edilmistir.

Yinelenen sinir aglarini diger sinir aglarindan ayirt eden 6zellik bir hafizaya sahip
olmalaridir. Bunun saglanabilmesi i¢in olusturulan veri setleri bir 6nceki veriyi de
girdi alacak sekilde egitim seti ve test seti icin ileri dogru birer tane kaydirilmis yeni

veri setleri olusturulmustur.
5.4 Uzun Kisa Siireli Hafiza Bulgular

UKSH modeli i¢in mini kiime buyiikliigi kullanilmistir. Kullanilan kiime biyukligi
degeri 64’tiir. Model egitim seti lizerinde 10000 iterasyon (epochs) ile egitilmistir.

Modelin kayip fonksiyonu hata kareler ortalamasi ile bulunmustur.

Analizde ilk olarak egitim verileri ile elde edilen model test verileri ile

karsilastirilmistir. Bu karsilastirma Sekil 7. ‘de incelenebilmektedir.
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Sekil 5.6 UKSH ile Fiyat Tahmini

Sekil 7. ‘de 04.06.2015 ve 12.12.2018 tarih araliginda tahmin verileri ve endeks
verileri ile paralel hareket etmektedir. Uzun kisa siireli hafiza yontemi ile yapilan
analizde elde edilen kapanis verileri gerceklesen tahmin verilerine gore ortalama

olarak %1.109 farklilik gostermektedir.

Bunun yani sira gergeklestirilen analiz ile kayip degerleri hesaplanmistir. Kayiplari

degerlerine iliskin ilk 100 nesil Sekil 8. ‘de incelenebilmektedir.

Kayip Degeri

0.10
0.08
0.06
0.04
0.02
0.00

100. Nesi

Sekil 5.7 Uzun Kisa Siireli Hafiza Kayip Degeri
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Sekil 8."de yer alan Uzun Kisa Siireli Hafiza kayip degeri ilk nesilde 0.0848 olarak
hesaplanmistir. Her yeni nesilde kayip degeri kademe kademe dismiistiir. 100.

Nesilde 0.00008 degerine ulasilmistir.

Analizde kapsaminda uzun Kisa siireli hafiza yontemi ile endeks fiyat1 yonii tahmin
edilmistir. Burada model test verisinin %83.57 ‘unu dogru bir sekilde tahmin

etmistir.
5.5 Gegitli Yinelenen Birim Bulgular

Gegitli Yinelenen Birim modeli i¢in mini kiime btiyukliigu kullanilmistir. Kullanilan
kiime biiyiikliigii degeri 64’tiir. Model egitim seti tizerinde 10000 iterasyon(epochs)

ile egitilmistir. Modelin kay1p fonksiyonu hata kareler ortalamasi ile bulunmustur.

Analizde ilk olarak egitim verileri ile elde edilen model test verileri ile

karsilastirilmistir. Bu karsilastirma sekil. ‘de yer almaktadir.
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Sekil 5.8 Gegitli Yinelenen Birim ile Fiyat Tahmini

Sekil 9. ‘de 04.06.2015 ve 12.12.2018 tarih araliginda tahmin verileri ve endeks
verileri ile paralel hareket etmektedir. Uzun kisa stireli hafiza yontemi ile yapilan
analizde elde edilen kapanis verileri gerceklesen tahmin verilerine gore ortalama

olarak %0.4811 farklilik gostermektedir.
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Bunun yani sira gergeklestirilen analiz ile kayip degerleri hesaplanmistir. Kayiplari

degerlerine iliskin ilk 100 nesil Sekil 10. ‘de incelenebilmektedir.

Kayip Degeri(Loss Value)
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Sekil 5.9 Gegitli Yinelenen Birim Kayip Degeri

Sekil 8."de yer alan Uzun Kisa Stireli Hafiza kayip degeri ilk nesilde 0. 0.0563 olarak

hesaplanmistir. Her yeni nesilde kayip degeri kademe kademe diismiistiir. 100.

Nesilde 0.0000015 degerine ulasilmistir.

Analizde kapsaminda uzun kisa streli hafiza yontemi ile endeks fiyati yonii tahmin

edilmistir. Burada model test verisinin %83.79 ‘unu dogru bir sekilde tahmin

etmistir.
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6

Sonugclar ve Oneriler

Arastirma kapsaminda Borsa Istanbul 100 endeksi kapanis verileri kullanilarak
endeksin bir sonraki giin ne olacagl tahmin edilmeye calisiimistir. Calismada zaman
serisi olarak alinan kapanis verileri derin 6grenme yontemleri olan uzun kisa stireli

hafiza ve gecitli yinelenen birim ile modellenmistir.

Calismada hisse senetleri fiyatlarinin ve fiyat hareketlerinin tahmininde uzun kisa
siireli hafiza ve gecitli yinelenen birim yontemlerinin etkili birer tahmin edici oldugu
onerilmistir. Bu kapsamda veriler egitim ve test verileri olarak iki veri seti olarak
boliinmiis ve test verileri tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglarla arastirma
problemlerine yanit aranmistir. Uygulama sonucunda uzun kisa siireli hafiza
modelinin Borsa Istanbul Bist 100 endeks fiyati tahmin etmekte etkili bir yéntem
oldugu sonucuna ulasilmistir. Uzun kisa siireli hafiza yontemi endeksin yoniini
%83.57 basar1 orani ile tahmin etmistir. GYB modeli ile Borsa Istanbul Bist 100
endeks fiyat yoniinii tahmin etmekteki basarisi ayni veri seti i¢in %83.79’dur. Buda
gecitli yinelenen birim modelinin uzun kisa stireli hafiza yontemine gore daha

basarili bir tahmin edici oldugu sonucunu vermektedir.

Arastirmada tahmin modellerine iliskin hata degerleri de hesaplanmistir. Buna gore
kurulan modellerde uzun kisa stireli hafizaya ait ortalama kare hata 23.9, ortalama
mutlak hata ise 102.47 olarak hesaplanmistir. Gegitli yinelenen birime iliskin hata
degerleri ise ortalama kare hata 18.35 ve ortalama mutlak hata 77.83 olarak

bulunmustur.

Arastirma kapsaminda elde edilen sonuglar dogrultusunda bu iki verinin ilgili
zaman araliginda Borsa Istanbul 100 endeksinin verilerini tahmin etmedeki bagar1
oranlarinin birbirine yakin olmasi farkli zaman dilimlerinde ve farkhi finansal
varliklarda daha farkli sonuglar verebilecegini gostermektedir. Hangi modelin daha
etkin oldugunun tam olarak elde edilebilmesi icin modellerin farkli finansal

varliklarla, farkli zaman dilimlerinde test edilmesi gerekmedir. Ilerleyen

31



donemlerde arastirmacilar bu modellerin etkinligini farkli zaman serilerini

kullanarak test edebilirler.

Buna ek olarak model ile olusturulan betik siirekli ¢alistirilarak uzun dénemde
basar1 oranlar1 kaydedilebilir ve bu basari oranlari modellerin etkinliginin

arastirilmasinda bir karsilastirma kistasi olarak kullanilabilir.
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GRAFIKLER

Uzun Kisa Sureli Hafiza
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B

AGIRLIKLAR

GYB Model Agirliklar:

Param <tf.Variable 'gru_1/kernel:0' shape=(1, 150) dtype=float32_ref>:

[[ 0.07531255-0.01815681 0.69815886 -0.18673706 -0.0479346 0.01427572
0.11222216 0.05318572-0.00727765 0.0314401 -0.20080712 -0.0014492
-0.12604947 0.09882112 -0.15241003 0.15187521 -0.16034906 -0.13730215
-0.01451063 0.05961315 0.79182035 0.31429663 0.19207314 -0.04840828
0.2525242 0.00438332 0.02586333 0.22742005 0.15076481 0.12424108
-0.02848392 -0.21207541 0.15632367 0.01094815 0.1730339 0.20268592
0.0054297 0.02978343 -0.15775341-0.07306291 -0.19626217 -0.03611717
-0.02763462 0.02696831 0.2800777 0.2661921 0.05493268 -0.2644313
-0.13264617 -0.29028162 -0.18277656 0.1582382 -0.11158369 0.10072634
0.14640757 -0.0144673 -0.19240162 -0.05640562 -0.10494804 -0.02216488
-0.11575402 -0.12003688 0.18954468 -0.16503493 -0.05382702 -0.13627157
-0.07157087 -0.10342845 0.10807613 -0.00870611 0.14004508 -0.14278331
-0.15808499 -0.1132892 0.02394646 -0.17267005 -0.16609128 0.09000558
-0.07644676 -0.08975245 0.07888335 -0.17628676 -0.13668433 -0.01057719
0.05994964 -0.13722417 0.14152583 0.07471853 0.11571172 -0.09132155
0.08278778 -0.06974053 -0.13143513 0.15986991 -0.11140604 -0.18541574
0.04221244 0.04625759 0.08410844 0.03561024 0.25548285 -0.24310263
-0.04860272 -0.23743366 -0.05260415 -0.2431451 -0.24558394 -0.25127548
0.25389332 -0.04933659 -0.24358295 0.05887535 0.2455564 0.18539286
0.24998662 0.2501263 0.24816321 -0.24478182 -0.23285463 -0.05205545
-0.03896697 -0.05956791 -0.24547246 -0.04832788 0.04758786 -0.24271755
-0.24246459 0.05251903 -0.2492142 -0.25976476 0.24660417 0.24477018
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0.26102084 -0.24850562 -0.05321066 -0.05988514 -0.05351104 -0.23812996
0.21597628 0.05726401 -0.24953836 -0.13390298 0.2436222 0.0591137
-0.05593697 0.05273117 -0.05209075 -0.24548663 0.24366589 -0.2385454 |]

Param <tf.Variable 'gru_1/recurrent_kernel:0' shape=(50, 150)
dtype=float32_ref>:

[[-0.03649655 0.00021029 0.02517265 ...-0.11844117 0.0594194
0.08561199]

[ 0.02944985 -0.05803664 -0.13304888 ... 0.01399756 -0.0902507
-0.07862375]

[0.07111562-0.12467149 0.07201726 ... 0.09241515 0.17488566

0.04372003]

[-0.10048652 -0.0414236 0.07966437 ... 0.04470905 -0.07648795
-0.00135601]

[ 0.02592353 -0.04607272 -0.06184913 ... -0.12624194 0.0772213
-0.02685159]

[0.02571239 0.02287751-0.02451006 ... 0.0725955 0.20992304
-0.07494676]]

Param <tf.Variable 'gru_1/bias:0' shape=(150,) dtype=float32_ref>:

[-1.30889922e-01 -1.00973740e-01 8.74704063e-01-1.05171882e-01
2.93758899e-01 -1.64647907e-01 -1.61918953e-01 -1.33493125e-01
-1.29558161e-01 3.47613782e-01-1.36476159e-01 4.01789546e-01
-1.49487987e-01 3.15053850e-01 -1.28549576e-01 -1.61558837e-01
-1.31466180e-01 -1.28220066e-01 -7.44095072e-02 2.87368804e-01
9.07455266e-01 4.07014161e-01 -1.97874606e-01 2.89178997e-01

3.98466498e-01 -1.94897681e-01 -1.45958364e-01 4.02647227e-01
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-1.56536803e-01 -1.28720880e-01 -1.33317888e-01 -1.32072836e-01

-1.27904803e-01 -1.34390205e-01 2.68932313e-01 4.10704583e-01

3.09116304e-01 -1.38756126e-01 1.60069823e-01 3.85347724e-01

-1.28498092e-01 4.74981219e-01 -9.39900428e-02 5.23767948e-01

4.28160012e-01 4.59692776e-01 3.02603573e-01 -1.29302815e-01

-1.65274829e-01 -1.16621844e-01 0.00000000e+00 0.00000000e+00

0.00000000e+00 0.00000000e+00 0.00000000e+00 0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00

0.00000000e+00 0.00000000e+00 0.00000000e+00

-6.49535796e-04 4.17980074e-04 -4.05873880e-02 1.55696354e-03

-5.92922047e-02

2.64139306e-02 5.47956526e-02 5.69389248e-03

4.39929310e-03 -4.91163954e-02 2.83705397e-03 6.96628019e-02

-1.93704497e-02 -4.62488197e-02 -2.66995886e-03 -3.65734324e-02

2.02183682e-03 -3.67380073e-03 2.77016629e-02 -5.43135814e-02

-2.76874285e-02 -6.38099611e-02 5.13978191e-02 -5.27198575e-02

4.66540121e-02 3.89628001e-02 1.92246083e-02 5.47211617e-02

2.83703823e-02 -5.35227219e-03 -5.52542321e-03 3.19545856e-03
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-6.02686126€-03 5.47255762e-03 -5.36215454e-02 -6.71505705e-02
-5.64139336e-02 6.69730604e-02 -1.66251045e-02 6.79654106e-02
-3.81590147e-03 4.05637734e-02 3.86480126e-03 7.02717602e-02
-5.88187128e-02 4.81380112e-02 -5.55763356e-02 -1.23295886e-02
-2.41519064e-02 -1.41683631e-02]
UZUN KISA FREKANSLI HAFIZA MODEL AGIRLIKLARI
Param <tf.Variable 'Istm_1/Kkernel:0' shape=(1, 200) dtype=float32_ref>:
[[-7.24733397e-02 -3.60384560e-03 -8.27194154e-02 -3.36043946e-02
-7.73211718e-02 1.18683733e-01 -5.69939539e-02 7.97628835e-02
3.43972921e-01 3.10985632e-02 1.43550009e-01 2.49089807e-01
1.31035317e-02 1.30785063e-01 1.62458748e-01 1.57615080e-01
1.32638738e-01 2.16604874e-01 -2.38028741e+00 3.02047245e-02
3.96216482e-01 5.49632534e-02 2.86194652e-01 1.92699701e-01
-5.19092023e-01 3.00087750e-01 3.44671130e-01 3.74815971e-01
-2.10332438e-01-1.86312333e-01 2.45456621e-01-1.63655698e-01
3.93271223e-02 3.58596832e-01 -2.62853391e-02 -1.10539712e-01
-3.04785252e-01 1.72387004e-01 2.88093418e-01 1.35134250e-01
3.17336209e-02 8.22391957e-02 3.65985721e-01 1.19194008e-01
3.62176836e-01 3.65855604e-01 2.58345336e-01 2.64082402e-02
3.57030518e-03 1.84957683e-01 1.60358608e-01 1.49511069e-01
-1.17973089¢e-02 6.99288994¢e-02 -1.55708030e-01 -1.11372471e-02
1.23742133e-01 1.34110421e-01 1.10732317e-01 8.58107209e-02
-1.60261065e-01 -1.59563109e-01 -2.80371159e-02 -1.49906114e-01
4.34134305e-02 -7.26671517e-03 -1.46490395e-01 1.62932694e-01
-6.71148300e-04 -1.47976577e-01 -4.39083129e-02 -1.12329200e-01

-6.38052225e-02 -3.21730822e-02 -8.69597048e-02 3.54538113e-02
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8.02309811e-03 5.16875088e-02 -1.11634277e-01 6.57126307e-03
-1.69102624e-01 -9.65718850e-02 3.89633328e-02 -8.49339887e-02
7.11744279e-02 -4.26363349e-02 6.87585324e-02-1.41736209e-01
8.59546661e-02 5.57856262e-02 -3.41370553e-02 -1.83309764e-02
1.01264864e-01 2.74312496e-03 5.55001199e-02 5.99814504e-02
8.87446105e-03 -6.56110048e-03 7.23202378e-02 -1.26405939¢-01
1.94398570e-04 2.47997910e-01 1.79758891e-01 2.97681370e-04
1.13775830e-04 -5.55749774e-01 -1.75229259e-04 3.47231001e-01
3.97245824e-01-2.24381670e-01 -2.07357734e-01 3.06617141e-01
-5.37156045e-01 7.47083686e-05 -2.78031737e-01 -3.69418502e-01
-4.43254799e-01 3.01816493e-01 5.77628434e-01 -5.99845080e-05
-3.93278211e-01 -3.48732263e-01 4.39862788e-01 4.42333251e-01
-9.09976443e-05 -2.96527416e-01 4.02586222e-01 -3.64706337e-01
-3.08478600e-04 1.96361143e-04 -4.10746157e-01 1.61467124e-05
-3.95586848e-01 -4.38380837e-01 4.86629906e-05 6.69839283e-05
-3.08815535e-04 1.88610986e-01 -5.44209421e-01 4.26635265e-01
-1.00178426e-04 2.57469833e-01 2.97926188e-01 -3.25586200e-01
3.60204458e-01-3.35277915e-01 4.40381438e-01 -2.15957925e-01
2.52999365e-01 3.04598570e-01 1.39259264e-01 6.85205534e-02
-1.04318865e-01 5.07226400e-02 -4.09150384e-02 7.84663856e-02
3.77155654e-02 8.69083107e-02 1.85366303e-01 9.63734761e-02
2.50997186e-01 3.96257997e-01 1.84142262e-01 1.06579006e-01
1.28114000e-01 3.45158219e-01 1.96875304e-01 1.98328152e-01
-2.45184636e+00 -1.28074765e-01 2.87088096e-01 2.21342102e-01
3.60783190e-01 7.53050968e-02 -3.52020502e-01 4.05394346e-01

4.10712808e-01 2.23878130e-01 6.25149021e-03 -6.03451952e-02
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3.99961889e-01 7.53392056e-02 1.56263500e-01 4.17757630e-01

-1.61514401e-01 -1.90687180e-01 -1.18574932e-01 -1.12563506e-01

2.74504930e-01 1.83941767e-01 7.12534264e-02 2.46358126e-01

1.31347090e-01 3.24351043e-01 1.17439024e-01 3.19050610e-01

3.70861769e-01-1.90733261e-02 4.20302562e-02 3.81308585e-01]]

Param <tf.Variable 'Istm_1/recurrent_kernel:0' shape=(50, 200)

dtype=float32_ref>:
[[ 1.12038076e-01 -1.49258971e-02 2.94903871e-02 ...
-7.21255168e-02 -1.04747160e-04]

[ 4.49219495e-02 1.57937244e-01 1.72566436e-02 ...

7.28257839e-03 -1.71712562e-02]

[ 4.15489040e-02 -1.34137213e-01 -1.33929970e-02 ...

-6.68363497e-02 -2.49808189%¢-02]

[-1.46320714e-02 1.04643129e-01 -1.16946697e-02 ...

-3.79736274e-02 -1.82797667e-02]

[-5.39467856e-02 -5.81915528e-02 9.37483646e-03 ...

7.42698386e-02 2.76523288e-02]

[6.13527521e-02 -7.52050653e-02 -6.16979823e-02 ...

5.13328314e-02 9.30331126e-02]]

6.37445180e-03

5.62891848e-02

7.74409771e-02

-3.77090387e-02

6.87094778e-02

-7.17000514e-02

Param <tf.Variable 'Istm_1/bias:0' shape=(200,) dtype=float32_ref>:

[-1.38498485e-01 -1.78704653e-02 -2.34198317e-01 -1.07827462e-01

-3.27364475e-01 3.52956772e-01-1.98416889%e-01 1.63224548e-01

1.21202275e-01-6.22610711e-02 -1.16838410e-01 9.
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3.46764594e-01-2.40638539e-01 5.31113781e-02 1.10796139e-01

3.16688865e-01 8.11840594e-02 1.15497209e-01 -1.85672075e-01

1.27163112e-01 1.18727766e-01 1.58981532e-01 1.62787020e-01

-1.21869162e-01 8.40087831e-02 1.25053748e-01 1.15615726e-01

-2.17002541e-01 -

2.93131292e-01 1.62770003e-01 -1.50546297e-01

2.31402501e-01 1.43058226e-01 -3.72490101e-02 -2.75759727e-01

-2.90897131e-01 -

1.93977356e-01 3.34981143e-01 1.26013637e-01

-2.58801877e-01 1.48778306e-02 8.94134641e-02 1.10501826e-01

1.10183284e-01 1.15371302e-01 1.63012743e-01-1.07691497e-01

-7.40585895e-03 9.25103575e-02 1.00000000e+00 1.00000000e+00

1.00000000e+00

1.00000000e+00

1.00000000e+00

1.00000000e+00

1.00000000e+00

1.00000000e+00

1.00000000e+00

1.00000000e+00

1.00000000e+00

1.00000000e+00

1.00000000e+00

1.00000000e+00

1.00000000e+00 1.00000000e+00 1.00000000e+00

1.00000000e+00 1.00000000e+00 1.00000000e+00

1.00000000e+00 1.00000000e+00 1.00000000e+00

1.00000000e+00 1.00000000e+00 1.00000000e+00

1.00000000e+00 1.00000000e+00 1.00000000e+00

1.00000000e+00 1.00000000e+00 1.00000000e+00

1.00000000e+00 1.00000000e+00 1.00000000e+00

1.00000000e+00 1.00000000e+00 1.00000000e+00

1.00000000e+00 1.00000000e+00 1.00000000e+00

1.00000000e+00 1.00000000e+00 1.00000000e+00

1.00000000e+00 1.00000000e+00 1.00000000e+00

1.00000000e+00 1.00000000e+00 1.00000000e+00

-5.62442801e-05 2.42245896e-03 -9.17129684e-03 -7.99199042e-05

-3.66459244e-05

1.16415873e-01 5.57225721e-05 -4.73415107e-02

1.30853737e-02 3.40620615e-02 -8.76718666e-03 1.55144995e-02

1.14923671e-01 -

2.49904042e-05 -9.80577245e-03 -1.97186787e-02
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1.06746718e-01 1.06657511e-02-1.88802168e-01 9.79665128e-06
-1.47905760e-02 1.35395350e-02 -3.91367683e-03 -2.73382403e-02
2.89479722e-05-2.94546261e-02 2.62976717e-02 -1.29916975e-02
9.30019087e-05 -3.73504045e-05 8.42206739e-03 -5.30829857e-06
6.67351931e-02 -1.52246831e-02 -1.51125205e-05 -1.93316591e-05
5.13733030e-05 -5.12499455e-03 8.35913494e-02 8.25497974e-03
3.29049763e-05 1.01720216e-03 4.39548679e-03 1.54362689e-03
9.06166434e-03 -1.20617980e-02 -6.47370657e-03 6.75178505e-03
2.40183016e-03 1.51043171e-02 -1.42424747e-01 -2.04834137e-02
-2.32984766e-01 -1.09302334e-01 -3.28740299e-01 3.67572874e-01
-1.99307561e-01 1.65509537e-01 1.25560343e-01 -6.38279095e-02
-1.22962192e-01 9.49298292e-02 3.73210877e-01 -2.39800498e-01
5.42685166e-02 1.08299449e-01 3.33895326e-01 8.19787607e-02
2.62362957e-01 -1.83190569e-01 1.30471036e-01 1.18146867e-01
1.61225915e-01 1.66877747e-01-1.03760809e-01 8.12586397e-02
1.25506490e-01 1.19323723e-01-2.18344137e-01 -2.92460114e-01
1.64104015e-01 -1.48955986e-01 2.39613965e-01 1.44782826e-01
-4.28303927e-02 -2.76273429e-01 -2.90176570e-01 -1.77377030e-01
3.44366997e-01 1.27555370e-01 -2.59509027e-01 9.92456917e-03
9.45689529e-02 1.08129606e-01 1.15566038e-01 1.16838388e-01

1.65117994e-01 -1.05576493e-01 -8.67101178e-03 8.83758664e-02]
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