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OZET

ZAMAN SERILERI MODELLERI IGIN YENI BIR PERFORMANS
DEGERLENDIRME YONTEMI

Onur ORAL

KTO Karatay Universitesi,

Fen Bilimleri Enstitiisii,
Elektrik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali Yiiksek Lisans Tezi

Tez Damgmani: Dr. Ogr. Uyesi H. Oktay ALTUN
Kasim 2019

Bu tezde zaman serilerini tahmin etmeye yonelik gelistirilen modellerin
bagarisini 6lgmede geleneksel metriklerin yetersizligini tartigarak, yeni bir za-
man serisi tahmini hata hesaplama teknigi ve model degerlendirme yontemi
onermekteyiz. Konvansiyonel hata hesaplama metriklerinin zaman serileri
modellerinin degerlendirilmesinde yetersiz kalmasinin en énemli nedenlerin-
den biri; tahmin ic¢in kullanilan modellerin, bir 6nceki zamanda gerceklesen
degeri bir sonraki dénemin tahmin degeri olarak aynen veya ¢ok yakin ver-
mesi durumunda MSE, RMSE ve AE gibi yaygin olarak kullanilan met-
riklerin, bu sekildeki bir yaklagimin gelecegi ongorme yetisinin ¢ok sinirh
olmasina ragmen, giizel sonuglar veriyor goriinmesinde yatmaktadir. Biz, za-
man serilerinin performansinin klasik yaklagimlarla elde edilen performans
metriklerinin yaninda, bu bahsettigimiz naif ve etkisiz yaklagima uzak ol-
mas1 Olclisiinde degerlendirme gereginden yola ¢ikarak ikili bir metrik ve
model kiyaslama teknigi oneriyoruz. Bu calismada, hisse senetleri fiyat-
larinin tahmin edilmesinde LSTM, GRU, dense ve simpleRNN gibi stan-
dart katmanlarla olugturulmus derin 6grenme mimarilerinin yanisira, kendi
olusturdugumuz melez mimarilerin tahmin giiclerini de hesapladik. Bu mo-
deller icinde, kendi 6nerdigimiz kiyaslama teknigini kullanarak en iyi mode-
lin hangisi oldugunu belirledik.

Anahtar kelimeler: Zaman serisi modelleri i¢in performans kiyasi, hata
Ol¢timii metrikleri, makine 6grenmesi, hisse senedi tahmini
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ABSTRACT

A NEW PERFORMANCE EVALUATION METHOD FOR TIME
SERIES MODELS

Onur ORAL

KTO Karatay University,

The Graduate School of Natural and Applied Sciences,
Master of Science Thesis in Electrical and Computer Engineering

Advisor: Asst. Prof. H. Oktay ALTUN
November 2019

In this thesis, we propose a new time series prediction error calculation
technique and model assessment method. We discuss inadequacy of tradi-
tional metrics in evaluating success of predictive time series models. One
naive but ineffective way of predicting the future is giving out today’s re-
alized values as tomorrow’s prediction. However, conventional error metrics
such as RMSE, MSE and AE etc. seem to give very good results when we
employ this kind of a naive approach. Many new models based on machine
learning techniques end up mimicking this incompetent behaviour, but ear-
ning high marks from conventional metrics. In addition to the performance
metrics obtained by classical approaches for the performance of time series,
we propose a new metric and model comparison technique, based on the
need for an approach which is far from the naive and ineffective approach
we have just mentioned. In this study, we calculated the predictive powers of
LSTM, GRU, dense, simpleRNN and the hybrid layered architectures that
we have created in addition to the standard deep learning architectures such
as LSTM, GRU, dense and simpleRNN for estimating stock prices. Among
these models, we determined the best model according to our suggested
evaluation technique.

Keywords: Performance benchmark proposal for time series models, error
measurement metrics, machine learning, stock market prediction
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1 Giris

Finans sektoriinde hisse senetlerinin ve doviz kurlarinin gelecekte hangi degerlerde
olacagini ongorebilmek 6nemli bir motivasyondur. Kigi ve kuruluglar yatirimlarini
gelecekte deger kazanacagi ongoriilen hisselere veya para birimlerine yaparlar. Fi-
nans piyasasinda bilgi kirliligi oldukca fazladir, ve kisi veya kuruluslarin yatirim
diisiincelerini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Hisse senedi ve doviz kurlarinin
degisim yoniiniin rastgele tahmin seviyesi olan yiizde elli oranindan daha yiiksek
bir oranda tahmin edilebilmesi bile finansal yatirimcinin uzun vadede kazangh
¢ikmasina sebep olacaktir. Bilgi kirliliginden arindirilmig, ge¢mis verilerin iyi ana-
liz edilmesiyle ortaya cikarilan finansal veri tahminleri, kisi veya kuruluglarin
dogru yatirimi yapmasina olanak saglar. Bir hisse senedinin veya doviz kurunun
gecmis fiyatlandirmalari, ilgili finansal verinin gelecekte hangi noktada olacagi
hakkinda bilgi verir niteliktedir. Bu sebeple, finansal verilerin ge¢migteki ha-
reketlerine bakilarak gelecekteki fiyatlamalari analitik metodlarla veya makine
ogrenmesi teknikleriyle tahmin edilebilmektedir. Spekiilatif soylemler icermeyen,
gecmis yillara ait finansal verilerin analiz edilmesinden elde edilen tahminler kisi
ve kuruluslarin dogru yatirim yapmalarimi saglar ve piyasa mekanizmalarinin daha
da verimli gekilde ¢caligmasina sebep olur.

Menkul kiymetler borsalar1 diinyadaki biitiin iilkelerin ekonomileri i¢in 6nemli bir
role sahiptir. Ulke biinyesinde bulunan tarim, sanayi ve teknoloji gibi alanlardaki
sirketlerin ve bankalarin durumlarinin bir gostergesi de bu sirketlere ve bankalara
ait hisselerin fiyatlanmasindaki davraniglardir. Bir iilkenin ekonomisinin bozulmasi
veya sgirketlerin finansal durumlarinin kotiilesmesi gibi senaryolarda, o iilkedeki
borsa endeksi diigiise gegecektir. Ancak hisse senetlerinin fiyatlamasindaki tek rol
bu gibi durumlar degildir. Spekiilatif soylemler de hisse senetleri iizerinde gercekgi
olmayan fiyatlamalar olusturabilir ve bu spekiilasyonlardan dolay1 bireysel veya
kurumsal yatirimcilar yanhs yatirimlar yapabilmektedir.

Daha ciddi spekiilasyonlar ise ekonomik kriz haline gelebilmektedir. 1857 yilindaki
kiiresel kriz, spekiilasyonlarin ne derece etkili olduguna iyi bir 6rnektir [1]. 1848
yilinda baslayan Kaliforniya altin hiicumu, Amerika Birlesik Devletleri’'nin cesitli



yerlerinde yasayan yaklasik ii¢ yliz bin insanin Kaliforniya’'ya taginmasina sebep
olmusgtur. Cok sayida insanin go¢ etmesiyle beraber, demiryollar1 endistrisi ka-
zangh hale gelmistir. Donemin bankalar1 ise durumu firsat olarak algilayip fiziksel
olarak demiryolu igletemeyecek sirketlere bile demiryolu igletmeleri i¢in yiiklii mik-
tarda krediler vermistir. Bu sebeple, demiryolu endiistrisine ait hisselerin borsada
artacagl kanisi olusarak spekiilatif bir gekilde fiyatlamalar yiikselmistir. 1850’li
yillarin baginda Kaliforniya’da bulunan altinlarla beraber iilkenin para arzi oldukca
geniglemistir. Ancak 1850’li yillarin ortasinda bulunan altin miktarinda ciddi bir
diisiis yasanmasiyla, batili bankalara kredi verilmemeye basglanmis ve yatirimcilar
kagmaya baglamiglardir. Arkasindan ise ekonomik kriz gelmistir ve bu kriz kiiresel
piyasalar etkilemigtir [2].

Spekiilasyonlarin finans diinyasinda derin problemlere sebep olmasindan dolay,
kuruluglarin finansal agidan ileriyi daha iyi gorebilmelerini ve yatirimlarini daha
emin adimlarla yapmalarin saglamak, yatirimer risklerinin miimkiin oldugunca en
aza indirilmesini saglamak ve finans sektoriindeki spekiilasyonlarin 6niine gecerek,
spekiilatif soylemlerin giivenilirligini azaltip yanlig yatirimlarin o6niine gegmek
amaciyla ge¢mis yillara dayali finansal verilerin makine 6grenmesi ile analiz edi-
lip, gelecekteki fiyatlamalarin makine ogrenmesi altinda yer alan derin 6grenme ile
tahmin edilmesi bu caligmada amaglanmigtir.

Mayis 2011 tarihinde yaymlanmig bir calismada, Borsa Istanbul 100 endeksinin
(BIST100) fiyatlama yonii (artig/azalig) simiflandirma metodlar: kullanilarak yapay
sinir aglar1 (ANN) ve destek vektor makineleri (SVM) ile tahmin edilmigtir [3]. Elde
edilen sonuclara gore ANN modeli ile basar1 oram %75.74, SVM ile %71.52 tahmin
edilebilmistir. Bu sebeple bu ¢aligmada RNN modelleri kullanilmigtir. ARIMA ve
LSTM modellerini kargilagtiran [4] ve [5] ¢caligmalarinda kullanilan derin 6grenme
modelinde biitiin katmanlarimin LSTM olmasinin aksine, bu calisgmada GRU ve
LSTM modelleri ikiger katman olmak iizere kullanilmigtir. Bu iki modelin tek
bagina kullamldiginda alinan sonuclara gore RMSE metrigine gore ortalama %20
daha iyi sonuglar elde edilmistir. Derin ogrenme modelleri olugturulmadan once
modelin girig ve cikig verileri sekillendirilmelidir. Bu ¢aligmada olusturulan mo-
delde girig verileri ilgili hisse senedi fiyatlarinin ge¢gmis dokuz yila ait giinliik ka-
panis fiyatlaridir. Cikig ise bir sonraki kapanig degerini barindirmaktadir. Girig ve
¢ikig verilerinin secilmesinden sonra modelin yapisi, modeldeki katman sayisi, gizli
katmanlarin agirliklar: ve 6grenme metodlar: segilmelidir.

(Caligmalarimiz sirasinda, derin 6grenme modellerinin performans kiyaslamalarinin
yapilmasi esnasinda, geleneksel hata ol¢giim metriklerinin zaman serisi modellerinin
performansini degerlendirmede tek baglarina yeterli olmadigi goriillmiistiir. Bazi de-
rin 6grenme modellerinin, gelecege dair fiyat tahminleri yapilirken bir onceki giine
ait piyasa verisini bir sonraki giiniin tahmini olarak kaydirma egiliminde olduklar:



gozlemlenmigtir. Bu naif ve etkisiz yaklagimin sonucu olarak elde edilen tahmin-
lerin RMSE gibi geleneksel hata ol¢iim metrikleriyle degerlendirilmesi, bu gekilde
caligmaya meyilli modellerin ¢ok iyi bagarim gosterdigine dair yaniltici perfor-
mans sonuclar1 vermektedir. Mamafih bu egilimde olan derin 6grenme modelleri
sadece zamanda kaydirma yapmaktadirlar. Derin 6grenme modellerinin perfor-
mansinin dogru kiyaslanabilmesi i¢in yeni bir metrik onerisinde bulunmaktayiz.
Kok ortalama kare hatasiin diisiik oldugu her durumda modellerin iyi caligtig
diistintilmemelidir. Ciinkii kok ortalama kare hatasiin diisiik oldugu kosullarda,
derin 6grenme modelleri ilgili hisseye ait Onceki giiniin piyasa degerini bir son-
raki gliniin tahmini olarak aktarma egilimleri bulunabilmektedir ve sadece kok
ortalama kare hatasina dayanan basari olgiimleri gergegi yansitmayabilmektedir.
Bu yiizden kok ortalama kare hatasi metrigi yetersiz goriilmiis olup, ¢aligma kap-
saminda yeni bir metrik geligtirilmistir. Nitekim, caligmada yeni geligtirilen metrik
sayesinde tahmin yapan derin 6grenme modelinin 6nceki giintin gergek piyasa veri-
sini ertesi giintin tahmini olarak degerlendirme durumu ve bu metrige bagl olarak
derin ogrenme modellerin basari durumlari incelenmis olup geleneksel hata ol¢iim
metriklerinin tek baglarina kullanimlarinda yetersiz olduklar: ispatlanmigtir.

Bu calisma; literatiir taramasi, metodoloji ve sonu¢ boéliimlerini icermektedir.
Bolim 2’de bu tez caligmasinda caligilmig olan probleme ait gecmiste nele-
rin yapildigina dair ornek calhigsmalar anlatilmig, Bolim 3’te derin ogrenme
hakkinda bilgi verilmig, Boliim 4’te bu ¢aligmadaki modellerin olugturulmasi, de-
rin ogrenmede kullanilan verilerin temini ve hazirlanmisi, performans olgiimii i¢in
yeni bir metrigin geligtirilmesi ve aliman sonuglarin aciklanmasi, Boliim 5’de
ise caligma sonucu elde edilen sonuclarin degerlendirilmesi yapilmig olup, bu
caligmanin katkilar1 anlatilmigtir.



2 ilgili Calismalar

Borsadaki hisse senetleri gelecek fiyatlamalar1 tahmini borsa varoldugundan bu
zamana kadar gelen bir problemdir. Hisse senetleri fiyatlarinin tam olarak tah-
min edilmesi insan davraniglarinin da fiyatlama iizerinde etkisi oldugundan dolay1
miimkiin olmayacagindan finans sektoriinde stirekli var olan bir problemdir ve bu
konuda cesitli caligmalar yapilmigtir ve yapilmaya devam etmektedir. Finansal ve-
rilerin derin ogrenme ile analizi konusunda yapilan gecmis calismalarda genellikle
lineer bir model olan otoregresif entegre hareketli ortalama ARIMA modeli kul-
lanilmigtir. Bu modelin bagar1 orani giincel LSTM ve GRU modellerine gore daha
diigiik olup, daha yiiksek hatalara sahip sonuglar elde edilebilmektedir [6].

Derin ogrenme ile finansal verilerin tahmini ile ilgili yapilan bir ¢aligmada, bilgi-
sayarin iglem giiclerinin artmasiyla derin ogrenme gibi daha karmasik yapilarin
geligtirmesiyle ortaya c¢ikan yeni algoritmalarin geleneksel algoritmalara kars
bagar1 oran1 ve hata paymmda ne kadar gelismis olduklar1 ortaya cikarilmigtir.
Yapilan bu calismada ortaya ¢ikan sonug ise LSTM modelinin ARIMA modeline
gore ortalama %85 oraminda daha diigiik hata pay: ile ¢ikig katmanindan sonug
alindig1 saptanmgtir [7].

2003 yilinda Peter Zhang tarafindan yapilan finansal verilerin derin ogrenme
ile analizinin de i¢inde bulundugu zaman-serisi tahmini problemi c¢aligmasinda
ARIMA modeli ile yapay sinir agi modelinin birlikte kullanilmasiyla elde edilen
bir model tasarlanmigtir. Bu modelin kullanim amaci ise lineer ARIMA modeli-
nin ve lineer olmayan yapay sinir agi modelinin kendilerine ait avantajlarindan
yararlanmak istenmesidir. Caligmada alinan sonuglara gore, iki modelin bir arada
kullanilmasiyla daha yiiksek dogrulukta sonuglar elde edilmigtir [8].

Borsadaki hisse senetleri fiyatlarinin tahmini i¢in yapilan bir bagka ¢alismada ¢ok
katmanli algilayict MLP ile elman tekrarlayan sinir agt SRN ve lineer regresyon
modelleri karsilagtirilmigtir. Yapilan bu ¢aligmada girig verileri olarak bir hisse se-
netinin eski fiyatlar: kullanilmigtir ve gelecekteki fiyatlanma yont ve fiyatlar tah-
min edilmigtir. Calismanin sonucuna gore MLP modeli fiyat degisikliklerini daha



iyl tahmin edebilirken, SRN ve lineer regresyon modeli fiyat degigim yoniinii daha
iyi tahmin ettigi ortaya gikarilmigtir [9].

Apple hisse senedi ve Bitcoin fiyatlarinin tahmini i¢in 2018 yilinda yapilan bu
caligmada, derin 6grenme mimarisi olarak LSTM ve ARIMA kullanilmig ve bu
iki mimarinin performans karsilagtirmasi yapilmistir. Apple hisse senedinin igin
7 Eylil 1984 ile 28 Subat 2018 tarihleri arasindaki fiyatlama verileri alinmistir.
Toplam 8428 adet Apple hisse senedi fiyatlar1 iceren veri kiimesindeki veriler il-
gili hissenin giinliik kapanig fiyatlarina aittir. Bitcoin tahmininde derin 6grenme
modellerinin egitimi i¢in kullamilan veri kiimesi 28 Nisan 2013 ve 29 Ekim 2017
tarihleri arasindaki Bitcoin fiyatlarini igermektedir. Toplam 1646 adet fiyat ve-
risi toplanan caligmada, derin ogrenme modelinin gelecek 30 giinliik fiyatlama
tahmini yapmasi istenmistir. ARIMA modeli ile Apple hisse senedi fiyat tahmini
yapildiginda RMSE metriginde alinan sonug 34.04762 olmustur. Aym veri kiimesi
kullanilarak LSTM modeli ile tahmin yapmak i¢in girig katmaninda 64 néronluk
LSTM, ikinci katmanda 128 noéronluk LSTM, ti¢iincii katmanda 32 néronluk MLP
ve c¢ikig katmaninda 1 noronluk MLP yapisi kullanilmigtir. Aymi verilerle alinan
LSTM ile alinan sonuclarda ise RMSE metriginde aliman deger 9.61 olmustur.
Daha diisik RMSE, daha basarili model demektir ve LSTM modeli Apple hisse
senedi fiyatlarinin tahmininde daha basarili olmustur. Bitcoin fiyatlarinin tahmi-
ninde ise ARIMA modeli 1146.067 RMSE almigtir. Bitcoin fiyatlarinin LSTM ile
tahmininde girig katmaninda 64 noronluk LSTM, ikinci ve ti¢lincti katmanda 128
noronluk LSTM, dordiincii ve beginci katmanda 64 noronluk MLP ve cikig kat-
maninda 1 néronluk MLP kullanilmig olup, 93.27 RMSE alinmigtir. Elde edilen bu
sonuglar ile birlikte LSTM modelinin geleneksel istatistiksel modellere gore daha
bagarili oldugu ispatlanmigtir [10].

Zaman-serisi tahmin ¢ahgmalar: olarak 2018 yilinda Bitcoin/USD fiyatlamalarimin
tahmin edilmesi iizerine bir galigma yapilmigtir. Calismada ARIMA modeli ve
LSTM modeli kullanilmigtir. Elde edilen sonuglarda LSTM modelinin, ARIMA ya
gore daha yiiksek dogruluk ve daha diigiik kok ortalama kare hatasi (RMSE) aldig:
gozlemlenmigtir [4].

Amazonun spot fiyatlarini tahmin etmek tizere bir ¢aligma da 2018 yilinda
yapilmigtir. Borsa fiyatlar1 tahmini ile benzer olmasinin sebebi zaman-serisi tah-
mini olmasidir. Amazon spot fiyatlar1 ¢ok degisken olup tahmin edilmesi zor ol-
masina ragmen, bu ¢alismada ARIMA ile LSTM modellerinin kiyaslamasi yapilmig
olup, LSTM modelinin egitimdeki hatasinin %95 oraninda daha diigiik oldugu
gozlemlenmistir [5].

Lineer ARIMA modeli ile SVM, lineer olmayan regresyon tahmin problemleri-
nin ¢ozimi i¢in melez olarak kullanildigi bir ¢aligma 2005 yilinda yapilmigtir. Bu



cahgmanin asil amac ise, lineer olan ARIMA modelinin lineer olmayan regres-
yon problemlerinde yetersiz kalmasidir. Tki modelin de kendine ait avantajlarinin
kullanilmigtir, ve bagarili sonuglar elde edilmigtir [11]

Hisse senedi tahmini ile ilgili gizli Markov modeli (HMM) kullanilan bir ¢alisma
da 2005 senesinde yapilmigtir. Caligmada havayollar1 ile ilgili hisse senetle-
rine ait ge¢mis fiyatlamalar, modelin egitimi i¢in kullanilmigtir. Veri setindeki
komsu degerlerin interpolasyonu ile tahminler yapilmistir. Caligmanin sonucunda
HMM modelinin, hisse senedi tahmininde yeni bir paradigma sundugu ve gelecek
caligmalara temel olugturdugu ortaya gikarilmigtir [12].

2008 yilinda yapilan, hisse senedi tahmini galigmasinda genetik algoritma (GA)
ve SVM’nin melez olarak kullanildigi bir model tizerine cahisilmigtir. Calismada,
genetik algoritma tiim teknik gostergeler arasinda en bilgilendirici girdi ozellik
setini se¢cmek icin kullanilmistir. Calisma sonucunda, sadece SVM kullanimina gore
bu melez sistem daha iyi basar1 gostermistir [13].

Yapay sinir aglar1 (ANN) ile karar agaglar1 (DT) kullamlarak melez bir model
olusturulan bu calismada, sadece ANN ve sadece DT modellerinin kullanilmasina
gore daha yiiksek bagarim alinmigtir. ANN borsa endeks fiyat tahmininde basgarili
performans gosterirken, DT tahmin kararlarini tanmimlamak icin bazi kurallar
olugturmaktadir. Bu melez yapi ile %77 oraninda bagarim alinmigtir [14].



3 Derin O grenme

Derin 6grenme giiniimiizde ¢ok farkli alanlarda kullanilan bir makine 6grenmesi
varyasyonudur. Goriintii ssmflandirma, finansal veri tahmini, ses tanima, hava du-
rumu tahminleri ve siirticiisiiz araclarin geligimi gibi hayati kolaylastiran birgok
alanda derin 6grenme kullanilabilmektedir. Derin 6grenme mimarilerindeki kat-
manlarda bulunan yapay noral aglar, beyindeki noronlardan ve bu néronlarin bir-
birleriyle olan baglantilarindan ilham alinarak ortaya c¢ikarilmig aglardir. Insan
beynindeki noronlar belirli fiziksel mesafedeki diger néronlarin hepsiyle iletigim
halindeyken, yapay sinir aglarinda ayri katmanlar, baglantilar ve ileri ve geri
veri yayilim yonleri bulunmaktadir. Derin ogrenme mimarileri etiketlenmis veya
etiketlenmemis biiyiikk boyutlu verilerle egitilir [15]. Egitim agamasimin verimli
veya verimsiz olmasiyla derin ogrenme mimarisinin performansi degisiklik goste-
rir. Ornegin; bir derin 6grenme mimarisi gesitli ¢imen ve ayrik otu gorselleri ile
bagarili bir gekilde egitildikten sonra, bagka bir ¢imen veya ayrik otu gorselindeki
nesneleri tanimasi istendiginde ¢imen ve ayrik otunu ayirt edebilir. Ancak derin
ogrenme modellerinin tiirlerine ve derin 6grenme modellerinde kullanilan paramet-
relerin optimizasyon durumlarina gore bu ayirt etme veya tahmin etme kabiliyetin-
deki bagarimlar degisiklik gosterir. Derin 6grenme modellerinin performanslarinin
degerlendirilmesi icin kok ortalama kare hatasi gibi hata ol¢iim metrikleri kul-
lanilmaktadir.

Derin 6grenme yapay sinir aglar1 giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan
olusmaktadir. Girig katmanina girig vektorii belirlenip yapay sinir agi bu vektor
ile beslenir. Yapay sinir aginin ogrenmesi istenilen ornekler bu katmanda mo-
dele gonderilir. Girdinin 6znitelik sayist kadar giriy noronu bulunmalidir. Cikig
katmaninda ise giris vektor sayisindan bagimsiz olarak bir veya birden fazla
cikis néronu bulunabilir. Ornegin; bes farkl giris vektoriniin bulundugu bir mo-
delde tek cikig var olabilir. Cikig katman ogrenilmesi beklenen vektorlerin he-
saplanip sonucunun alindigi katmandir. Gizli katmanlar ise girig katmani ve ¢ikig
katmani arasinda bulunur. Bu katmanda geri yonlu ve ileri yonli yayilimlar
yapilabilmektedir. Gizli katmandaki noron sayisi, modelden 6grenilmesi istenen



problemin biiyiikligiine gore degisiklik gosterir. Ancak gizli katmandaki noéron
sayist arttikca modelin egitim ve hesaplama siiresi artar ve model karmagiklagmaya
baglar. Bundan dolay1 probleme gore optimum gizli katman sayis1 ve noron sayisi
belirlenmelidir. Bu katmandaki noronlarin agirhiklar: vardir. Bu agirhiklar, girdi
orneklerinin ¢ikig katmanindaki sonug tizerindeki etkisini belirlemek icin kullanilir.
Agirliklar porzitif, negatif veya sifir olabilir. Agirhigi sifir olan néronlar ¢ikis kat-
manindaki sonucu degistirmeyecektir. Yapay sinir agindaki onemli noktalardan
birisi de noronlarin agirhigini probleme gore dogru hesaplayabilmektir. Yapay sinir
aglarindaki arka arkaya gortinen katmanlarin her biri, bir 6nceki katmanda ¢ikan
sonucu kendisine girdi olarak alir [16].
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Sekil 3.1: Derin 6grenme katmanlari

Derin ogrenme modelinin olusturulabilmesi i¢in girdi vektoriiniin belirlenmesi
(egitimde kullamlacak veriler), ¢ikig katmaninin belirlenmesi, gizli katman sayisi
ve bu katmandaki néron sayisinin belirlenmesi, optimizasyon algoritmasi secimi,
katmanlardaki noéron agirliklarinin belirlenmesi, aktivasyon fonksiyonlarimin ve
ogrenme yonteminin secilmesi gibi parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir. Bu
parametrelerin optimum belirlenebilmesi icin cgesitli yapay sinir aglari tizerinde
egitim ve test metodlar: uygulanip bagarimin karsilagtirilmas: gerekmektedir.

Aktivasyon fonksiyonlarinin problem tiiriine uygun olarak secilmesi derin 6grenme
modeli igin biiyiik bir 6neme sahiptir. Yanlhs secilen aktivasyon fonksiyonlari mode-
lin bagarimini diigerecegi gibi performansini da azaltacaktir [17]. Aktivasyon fonksi-
yonu, norona gelen verinin aktivasyonunu hesaplayarak cikti tiretir. En c¢ok tercih
edilen aktivasyon fonksiyonlardan biri dogrusal bir fonksiyon olmamasindan do-
lay1 Sigmoid fonksiyonudur ve degeri sifir ile bir arasinda olan sonuglar tiretir [18].
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Tablo 3.1: Aktivasyon Fonksiyonlar

Ancak ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda hata geri yayilimi esnasinda tiirev kay-
boldugundan dolay1 ilk katmanlara dogru agirliklar giincellenmez. Bu sebeple son
yillardaki zaman-serisi problemleri icin yapilmig derin ogrenme caligmalarinda
ReLU aktivasyon fonksiyonu daha ¢ok kullanilmigtir. Ancak fonksiyonun yapisi
sebebiyle ReLLU fonksiyonunda negatif degerler sifir ile sonuclanir. Bu da negatif
deger isleyen noronlarin etkisiz kalmasina sebep olur. Bu sorunu da ¢ozen aktivas-
yon fonksiyonlar: bulunmaktadir. Dolayisiyla problemin ve olugturulan yapay sinir
agimin modeline gore dogru aktivasyon fonksiyonu secimi bagarim oraninin artip
hata paymin diigmesi i¢in onem arz eder.

3.1 LSTM Ag Yapisi

LSTM, uzun-kisa stireli hafiza agi olup tekrarlayan sinir aginin 6zel bir yapisidir.
Tekrarlayan sinir aglarindaki uzun vadeli bagimlilik sorunu uzun-kisa stireli hafiza
ag1 kullanilarak giderilmistir. Tekrarlayan sinir aglarinda, son verinin tahmini i¢in
kullanilan egitim verisinde fazla miktarda gereksiz veri bulunursa, ilk verilerin
analiz edilmesiyle son verinin dogru tahmin edilme ihtimali diigmektedir. Ornegin;
“Ben Tirkiye’de dogdum... Ana dilim Tirkce’dir.” ciimlesinin son kelimesi olan
‘Tiirkce” kelimesi, ‘Tiirkiye’de dogdum.’ ctimlesiyle tahmin edilecekse, ii¢ nokta
bulunan kismin miimkiin oldugunca kisa olmasi gerekmektedir. Eger bu iki ciimle
arasinda uzun bosluk bulunursa bazi tekrarlayan sinir aglari bu iki ciimle arasinda
baglanti1 kuramamaktadir. LSTM’de ise bu sorun bulunmamaktadir. Bunun sebebi
ise LSTM’in uzun veri dizilerini hatirlama kabiliyetidir. Dolayisiyla ge¢mis finansal
veriler ile hissenin sonraki giinlerinin fiyatlamasini tahmin etmek ic¢in uzun-kisa
siireli hafiza sinir agi kullanimi uygundur.



Yukarda bahsedilen 6zelliklerden dolayi sinir ag1 yapisi olarak iki katmanda uzun-
kisa stireli hafiza modeli kullanilmigtir. Her bir girdi verisinin girig ¢evriminde gizli
katmanda elde edilen ¢iktilarin dontisii i¢in dontig siras1 aktif hale getirilmigtir. Bu
katmanlarda uzun stireli egitim iglemlerinde sinir aginin egitim verilerini ezberle-
memesi i¢in her bir devirde egitim verilerinin yiizde yirmisi rastgele atilmaktadir.
Ezberlemeyi engellemek adina bir kisim verilerin rastgele atilmasi haricinde, her
gevrim sayisinda egitim verileri rastgele bir sirayla sinir agina girmektedir. Bu
sekilde sinir aginin verileri ezberlemesi engellenmistir. Ayrica bu yapidan sinir
aginda iki katman bulunmakta olup, her bir katmanda 150 birim vardir.
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Sekil 3.2: LSTM yapist [19]

LSTM yapisinin iist kisminda diiz bir ¢izgi halinde bulunan kisim hiicre hali-
dir. Hiicre hali ¢izgisi iizerinden verinin degismeden ¢ikt1 olmasi kolaydir. Fakat
LSTM yapisinda kapilar bulunmaktadir. Bu sayede verilerin iizerine bilgi ekleme
veya bilgi ¢ikarma yetenegine sahiptir. Sekil 3.2’de yer alan unutma, girdi ve ¢ikti
kapilarinda bulunan ‘S’ sembolleri sigmoid’i ifade etmektedir. Sigmoid bir degerini
aldigi zaman verilerin gegmesine izin verirken, sifir degerini aldigi durumda verile-
rin gegigine izin vermez. Bu gekilde hiicre halindeki durumu kontrol altinda tutma
kabiliyetine sahiptir [20]. LSTM’in nasil ¢aligtigl incelenirken oncelikle unutma
kapisindan baglanmalidir. Bu kapi hiicre durumundan nelerin atilacagina karar
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verirken Sekil 3.2’deki X (girdi) ve hy_1’e (6nceki gizli durum ¢iktis1) bakar ve sig-
moid fonksiyonu sifir veya bir degerini iiretir. Uretilen degere gore de tutma veya
¢gikarma iglemi yapilir. Tkinci kapida ise (girdi kapis1) onceki gizli katman giktist
ile girdi sigmoid ve tanh fonksiyonundan geger, sigmoid fonksiyonunda sifir veya
bir tretilir, tanh fonksiyonunda ise eksi bir veya bir tiretilir. Ardindan iiretilen bu
degerler ¢arpilir ve sigmoid fonksiyonunun ¢iktisi tanh fonksiyonundan gelen hangi
verilerin 6nemli olduguna karar verir. Ikinci kapidaki iglemler de tamamlandiktan
sonra ilk kapidan gelen ¢iktilar ile ikinci kapidan tiretilen ciktilar ile yeni hiicre du-
rumu ortaya cikarilir. Bu Sekil 3.2’de €, sembolii ile ifade edilmistir. Ugiincii kap
ise gikig kapisidir. Cikig kapisimin gorevi bir sonraki gizli durumun (gizli durum
onceki girdiler hakkinda bilgi saklar ve tahminde kullamlabilir) ne olacagina karar
vermektir. Onceki gizli durum ve su anki girdi verisi bu kapida sigmoid fonksi-
yonu ile iglenir. Ardindan yeni elde edilmig hiicre durumu tanh fonksiyonunda
igsleme alinir ve sigmoid ve tanh fonksiyonlarinin ¢iktilari, yeni olusacak gizli du-
rumun hangi verileri tasiyacagl kararinin verilmesi i¢in ¢arpilir ve yeni gizli durum
olugturulmusg olur [21].

3.2 GRU Ag Yapisi

GRU, gecitli tekrarlayan tinite, uzun-kisa stireli hafiza agindan tiiretilmig olup
tekrarlayan sinir aginin ozel bir yapisidir. Tipki uzun-kisa stireli hafiza yapisinda
oldugu gibi tekrarlayan sinir aglarindaki uzun vadeli bagimlilik sorunu gegcitli tek-
rarlayan linite yapisinda da bulunmamaktadir. Boylelikle hisselerin ge¢mis finansal
verilerine dayali gelecek fiyatlamalarin nasil olacagini tahmin etmek i¢in bu yapinin
kullanilmas1 uygundur.Gegitli tekrarlayan iinite yapisinin bu 6zelliginden dolay1 iki
katmanda bu yap1 kullanilmig olup, her bir katmandaki birim sayis1 yetmigbestir.

Tipki LSTM katmaninda oldugu gibi GRU katmaninda da egitim sirasinda egitim
verilerinin ezberlenmemesi i¢in her devirde egitim verisinin yiizde yirmisi veri-
setinden rastgele secilerek c¢ikarilmigtir. Sinir aginin ezber yapmasini engellemek
amaciyla bir kisim verilerin atilmasi haricinde, egitim verilerini her bir devirde
sinir aginin karigik sirayla girig olarak alabilmesi i¢in bu katmanda da karigtirma
aktif hale getirilmistir. Bu sayede egitim daha verimli ge¢gmektedir ve tahmin edi-
len veri grafigi cizelgesi ile gercek veri grafiginin c¢izilgesi arasindaki fark azalip,
kayiplar azalmaktadir.

GRU yapisinin LSTM’den en biiytik farki kapi sayisinin 3’den 2’ye inmesidir.
Bu kapilar sifirlama ve giincelleme kapilaridir. LSTM modelinde bulunan unutma
ve girdi kapilari, GRU yapisinda giincelleme kapisi olarak bulunmaktadir ve veri
tagimak icin gizli durumu kullanmaktadir. Giincelleme kapisi, LSTM’deki unutma
ve girdi kapilar1 gibi hangi yeni verilerin eklenip, hangilerinin ¢ikarilacaginin ka-
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rarin1 vermektedir. Sifirlama kapisinda ise hangi ge¢mis verilerin unutulacaginin
karar: verilmektedir. Bu sayede, GRU modeli LSTM modeline gore bir miktar daha
hizli calismaktadir ve LSTM modelinin daha karmasik yapist GRU modelinde ba-
sitlestirilmistir. Aralarindaki temel fark bunlardir [21].

3.3 Dense Ag Yapisi

Dense yapisini digerlerinden ayiran en onemli 6zelligi tamamen birbirine bagh
bir yapida olmasidir. Dense modelinin katmanlar1 tam-bagh katmanlar olarak da
adlandirilmaktadir. Dense yapisinin tiim girig katmanlar: tiim ¢ikig katmanlarina
bagli olup, hepsinin bir agirligi bulunmaktadir. Her bir néron, kendisinden 6nceki
katmandaki biitiin noronlardan girdi alir.

3.4 Derin (")grenmenin Tarihcesi

Derin 6grenme giiniimiizde popilerlesmeye baglamig olsa bile derin 6grenmenin
ilk adimlar1 1940’h yillarm baglarina uzanmaktadir. Ilk defa “beyni taklit etme”
deyimi bu yillarda ortaya c¢ikmistir. Walter Pitts ve Warren S. McCulloch
isimli iki bilim insani, “Sinir sistemi igerisindeki diigiincelerin mantiksal hesab1”
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isimli derin 6grenmenin gilintimiiz temellerini kuran etkili bir makaleye imza
atmiglardir [22]. Makalede, yapay sinir néronlariin sade mantiksal iglemleri nasil
gerceklegtirebildigine dair bilgiler anlatilmaktadir.

Edmund Berkeley 1949 yilinda “Dev Beyinler veya Diigtinen Makineler” isimli
eserinde, makinelerin yiiksek hiz ile bilgi toplayabildiklerinden dolay1 insan bey-
nine benzer bir karmasik isleyise sahip olmalarindan, bilgi igleme kapasitelerinden,
yaptiklar1 hesaplamalardan ve sonuglandirabilme ve segebilme kabiliyetlerinden
otlirit bir makinenin diiglinebilecegi teorisini savunmustur [23]

1950 yilinda iki 6nemli arastirma ortaya c¢ikmigtir. Claude E. Shannon “Satrang
oynamak ig¢in bilgisayar programlama” isimli makalesinde satran¢ oynayabilmek
icin bir algoritma geligtirme amaciyla etkili bir makale yaymlamigtir [24]. Aym
y1l Alan Turing makinelerin de insan gibi diigiinebilecegini 6ne siiren makelesinde
imitasyon oyununu ortaya ¢ikarmigtir ve makinelerin diigtinebilecegine dair teorile-
rini anlatmgtir [25]. 1952 yilinda ise Arthur Samuel ilk kendi kendine 6grenebilen
dama oyununu gelistirdi. 1959 senesinde John McCarthy ctimleleri se¢gme, ekleme
ve ¢ikarma yoluyla degistirebilen bir ‘tavsiye verici’ algoritma tanimladi.

1969 yilinda Yu-Chi Ho ve Arthur Bryson yapay sinir aglarindaki geri yayilim
islevinin erken bir versiyonunu ortaya ¢ikarmigtir. Giiniimiiz derin 6grenme mo-
dellerine onemli bir katkida bulunmuglardir ¢linkii giiniimiiz yapay sinir ag kat-
manlarmda hala bu metot kullamilmaktadir. 1970 senesinde Stanford Universitesi
tarafindan ‘MY CIN’ isimli bir yapay zeka gelistirmigtir. Bu yapay zekanin amaci ise
enfeksiyonlara sebep olan bakterilerin saptanmasi ve antibiyotik 6nerilmesidir [26].
1980 yilinda Japonya Waseda Universitesinde geligtirilmis olan ‘Wabot-2’ isimli
robot iletigsim kurabilme, miizik notasi okuyabilme gibi kabiliyetlere sahip olacak
sekilde tasarlanmigtir. Ernst Dickmanns’in onderliginde 1986 senesinde geligtirilen
ilk stirtictisiiz otomobil, bog yollarda saatte 90 kilometre hizla gidebilmekteydi.

1997 senesinde Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber bu tez caligmasinda
da kullanilmig olan uzun-kisa hafiza (LSTM) yapay sinir ag1 modelini ortaya
gikarmuglardir [20]. LSTM modeli giiniimiizde derin 6grenme problemlerinde ak-
tif olarak kullanilmaktadir. Aymi yilda geligtirilen ‘DeepBlue’ isimli algoritma
ilk defa diinya satran¢ sampiyonunu yenmistir. 2000 yilinda Honda tarafindan
geligtirilen ‘ASIMOV’ isimli insan robotu yiirtiyebilme yetenegine sahip bir ro-
bottu. 2009 yilinda Google’in ¢aligmalarina bagladig: siiriiciisiiz otomobili 2014
senesinde Nevada eyaletinde kendi kendine trafikte yol kateden ilk siirticiisiiz oto-
mobil oldu. 2011 yihi igerisinde, bir evrigimli sinir agi (CNN) trafik isaretleri
tammada %99,46 dogruluk oram ile dogruluk orami aym testte %99.22 olan in-
sanlar1 gegcmeyi bagarmigtir. 2014 yilinda ise yliz tanima algoritmalar: geligtirilmis
olup, sanal asistan algoritmalari giin yiiziine ¢gikmaya baglamigtir [27]. Icinde bu-
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lundugumuz yillarda derin ogrenme uygulamalar: bir¢ok alanda kendini goster-
mektedir ve her gecen zaman daha da gelismektedir. Finans diinyasindan, yiiz
algilamaya; ses tanimadan, duvarlarin arkasini gormeye kadar birgok farkh alanda
derin ogrenme geligmektedir.

3.5 Zaman-Serisi Tahmini icin Derin (")grenme

Zamanimizda derin yapay sinir aglari iiriin fiyatlar1 tahmini, déviz kuru tahmin-
leri ve hisse senedi fiyat tahmini gibi zaman-serisi problemi olan gesitli finans
verilerin tahmininde kullanilmaktadir. Borsa endeksinin fiyat degigimlerinin tah-
min edilemezlik durumu ise yatirimcilarin oniindeki biiyiik engellerden birisidir.
Goreli gii¢ endeksi (RSI), ortalama yakinsama ve uzaklagma hareketi (MACD) ve
emtia kanal endeksi indikatérii (CCI) gibi birgok farkli teknik kullanilmaktadir.
Fakat piyasa hareketlerinin tahminini tam olarak saglamaktan ziyade insanlarin
tahmin ytirtitmesini destekleyici nitelik tagimaktadirlar. Giiniimiizde yatirimcilar
tarafindan en ¢ok kullanilan RSI indikatori, degeri 0 ile 100 arasinda degisen
degerler alir. Bu degerin agir1 alim veya satim bolgelerine yaklagmasi ile yatirimeilar
alim-satim iglemlerine karar verirler. Genellikle satig iglemi i¢in degerin 75 olmasi,
alim iglemi i¢in 25 seviyesinde olmasi beklenmektedir. Ancak RSI degeri karar
vermek igin tek bagina yeterli olmayip, yatirimeilarin RSI indikatoriinii yorumla-
malar1 gerekmektedir. Ornegin; bir hisse senedinin fiyat1 ¢ok yiikselmisken, RSI
degerindeki yiikselig sinirh ise ve iglem hacmi de azaliyorsa, fiyatlarin ytikselisten
diistise gececegini isaret edebilir. Yatirimcilarin yorumuna ihtiya¢ duymadan tah-
min yapilmasi ise ancak derin ogrenme ile miimkiindiir. Teknolojinin geligmesi
ve derin ogrenme metotlarinin yayginlagmasi ile borsa endeks tahmini yapma
caligmalar1 popiilerlegsmistir. Bu alanda yapilan aragtirmalarin artmasiyla beraber
yakin gelecekte derin ogrenmenin daha etkin kullanilacagi goriilmektedir.

Borsa endeks tahmini amaciyla yapilacak olan caligmalarda birgok farkli derin
ogrenme modeli kullanilabilmektedir. Yapay sinir aglar1 ¢ok katmanl yapilar: sa-
yesinde daha karmasgik problemi daha yiiksek dogruluk ve daha diigiik hata pay:
ile egitilebilme kabiliyetinden ve daha basgarili sonuclar elde edilebildiginden do-
lay1 daha uygun bir metottur. Problemin biytikliigiine gore katmanlarin ayarla-
nabilmesi, problemin tiirtine gore aktivasyon fonksiyonlarinin ve ogrenme yonte-
minin degistirilebilmesi gibi kazanclar1 oldugundan dolay1 ideal yontem de-
rin 6grenmedir. Fakat finansal verilerin tahmini problemi i¢in farkli yontem-
ler de kullanilabilmektedir. Geg¢mis zamanlarda yapilmig olan caligmalarda ge-
nellikle ARIMA modelinin kullanildigr gézlemlenmistir. Yakin dénemde yapilan
caligmalara gore tekrarlayan sinir ag yapisimin (RNN) bir modeli olan uzun-kisa
donem hafiza (LSTM) modeli ARIMA modelinden zaman-serisi problemlerinde
daha iyi bagarim gdstermistir [5].
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4 Metodoloji

4.1 Veri Temini

Finansal verilerin derin 6grenme ile tahmininde gerekli olan finansal veriler Yahoo
Finance ile temin edilmistir. Yahoo Finance kullanilmasinin en 6nemli avantaji
verileri giinliikk olarak giincel bir gekilde alabilmektir. Hisse senetlerine ait olan
gecmig veriler, giinliik bazda giin ici en ytliksek deger, giin ici en diigiik deger, iglem
hacmi, giiniin acgilig degeri ve giiniin kapanig degeri olarak alinabilmektedir.

Tarih En Yiiksek | En Diisiik | Acilis | Kapanig Hacim
2010-02-17 4.37996 4.24309 427731 | 4.34574 | 19743856.0
2010-02-18 4.37996 4.24309 4.31152 | 4.27731 | 16670740.0
2010-02-19 4.41418 4.17465 4.20887 | 4.37996 | 26362060.0
2010-02-22 4.55105 4.34574 4.37996 | 4.37966 | 26582139.0
2010-02-23 4.48262 4.24309 4.31152 | 4.31152 | 38067440.0
2019-06-19 5.58000 5.37000 5.45000 | 5.53000 | 45629185.0
2019-06-20 5.70000 5.53000 5.63000 | 5.55000 | 53911723.0

Tablo 4.1: Is Bankasma Ait Ornek Veri

Yahoo Finance sayesinde hem hisse verilerinde diger uygulama programlama
araytizlerinde (API) bulunan gecikme yagsanmamig olup hem de Borsa Istanbul his-
seleri de dahil olmak tizere gesitli iilkelerdeki hisseleri almaya imkan saglamaktadir.

Yahoo Finance iizerinden hisselerin finansal verilerini alabilmek i¢in pandas’in
datareader ve Yahoo Finance kiitiiphaneleri yiiklenmistir. Segilen hissenin 2010
yilindan itibaren olan giinliik olarak acilig, kapanig, en yiiksek, en diisiik degerleri
ile giinliik iglem hacmi verileri alinmigtir. Uygulamanin ¢aligtirildigi zamana ait
veriler de ayni gekilde eklenmistir.
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4.2 Veri Setinin Hazirlanmasi

Derin 6grenme ile hisse senetlerinin finansal analizinin yapilabilmesi icin hisse se-
netlerinin ge¢mis verilerinin toplanmasi gerekir. Bu verilerin giinliik bazda alinip,
glinliik kapanig fiyatlar ile sinir ag1 egitim ve testi yapilmaktadir. Alinan verilerin
2018 yilina kadar olan kismi egitim amaciyla bir veri setine aktarilmigtir.

4.2.1 Yahoo Finance’den Verilerin Cekilmesi

Veriler Google Colaboratory ve PyCharm tizerinden iglenmistir. Colaboratory ile
bulut sunucu iizerinden daha performansh donanimlar ile ¢aligma imkani sundugu
icin Pycharm yerine genellikle Colaboratory kullanilmigtir. Colaboratory veya
PyCharm kullanilarak Yahoo Finance tizerinden veri alabilmek i¢in pandas da-
tareader ve Yahoo Finance kiitiiphanelerinin yiiklenmesi gerekmektedir. Bu iki
kiitiiphane kullanilarak istenilen hissenin gegmis fiyatlamalar: bir veri seti icerisine
alinabilmektedir. Gelen veride herhangi bir bosluk olmamasi i¢in kayip veriler da-
taset igerisinden silinmektedir. Alinan veriler alti farkli veri kiimesi igermektedir.
Tablo 4.1'de de ornek olarak bulunan bu veri kiimesi sirasiyla veriye ait tarih,
o tarihteki en yiiksek ve en diisiik degerler, acilig degeri, kapanig degeri ve iglem
hacmidir. Kullanilacak derin ogrenme modeli i¢in 6nemli olan veri kiimeleri ise
tarih ve giinliik kapanig degerinin bulundugu verilerdir. Derin 6grenme modeli ile
gerceklestirilecek olan egitim ve test islemleri giinliik kapanig degerleri tizerinden
yapilmaktadir.

4.2.2 Verilerin fjn-i§lemesi

Yahoo Finance ile alinan ge¢mis yillara ait finansal veriler alt1 farkli veri kiimesi
halinde gelmektedir. Derin 6grenme modelinde kullanilacak olan veriler ise son
dokuz yila ait giinliik kapanig fiyatlaridir. Alinan veriler arasindan giinliik kapanig
degerlerini igceren veri kiimesi secilmistir ve bir veri setine aktarilmigtir. Alinan
veri kiimesinde bulunan 2010 ile giinimiiz arasindaki veriler egitim ve test igin
ayrilmigtir. Egitim icin ayrilan veriler 2010 ile 2018 yillar1 arasina aittir. 2018
yilindan gilintimiize kadar olan veriler ise test i¢in kullanilmaktadir. Uygulama eger
piyvasalar acikken giin i¢i bir zamanda ¢aligtiriliyorsa o giine ait son veri alinmigtir.
Egitim ve test icin ayrilan veriler oncelikle 0-1 arasina olgeklendirilmig olup daha
sonra tek boyutlu NumPy dizisi olarak tanimlanmigtir. Herhangi bir hata olmasi
ve bazi1 verilerin bog gelmesi durumunda bog gelen verilerin kullanilmasini engelle-
mek amaciyla veriler kontrol edilip bog olan veriler seriden ¢ikarilmaktadir. Derin
ogrenme modelinin hatasiz caligabilmesi icin NumPy dizisinde bulunan ge¢mise ait
finansal veriler yeniden bi¢imlendirilmistir.
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4.3 Derin Sinir Agimin Egitilmesi

Sinir aginin egitimi esnasinda secilmis olan hisseye ait olan ge¢mis verilerin 2010 ile
2018 yillar1 arasindaki piyasa verileri egitim i¢in 2018 den giiniimiize kadar olan ve-
riler ise test verisi olarak kullanilmastir. Bu veriler giinliik bazda toplanmis olup,
glinliik kapanig degerleri ile bir dizi olugturulmustur. Olusturulan bu dizi, yeni-
den sekillendirilerek yapay sinir aginin egitilmesine hazir hale getirilmigtir. Aym
zamanda, egitim esnasinda yapay sinir aginin verilen egitim verilerini ezberleme-
mesi i¢in karigtirma yontemi uygulanmigtir. Bu sayede egitim esnasindaki her bir
cevrimde, egitim verilerinin yapay sinir agina girig sirasi degigmektedir ve yapay
sinir aginin egitim verisini ezberlemesi engellenmektedir. Bu sayede yapay sinir agi
daha kararli hale getirilmigtir. GRU, LSTM, dense, simpleRNN ve melez modelle-
rinin egitimlerinde performans kiyaslamalari i¢in ¢evrim sayisi 20, 40 ve 60 olarak
sec¢ilmigtir. Ayrica, egitim ve test esnasinda kullanilan pencere boyutu 5, 10 ve
30 segilerek egitim ve testler gergeklestirilmis olup, performans kargilagtirmalar:
yapilmigtir. Pencere boyutu, modelin bir sonraki giiniin fiyatini1 tahmin etmesi i¢in
kullanacagi giinliik verilerin kag giinliik bir boyutta olacagini belirtmektedir. Her
bir pencere boyutu icin 20, 40 ve 60 olarak belirlenmis olan ¢evrim sayilarinda
egitimler ve testler tamamlanmig olup, Tablo 4.3’de derin ogrenme modellerinin
aldiklar1 performans sonuclar: listelenmistir.

Derin ogrenmede yapay sinir aglarinda kullanilacak bir¢ok farkli mimari bu-
lunmaktadir. Bu tez caligmasinda simpleRNN, dense, GRU, LSTM ve GRU-
LSTM melez modelleri kiyaslanmigtir. Zaman-serisi tahmin problemlerinden biri
olan borsadaki hisse senetlerinin gelecek fiyatlamalarinin tahmininde en bagarili
sonuglar GRU ve LSTM’in melez olarak kullanilmasi ile elde edilmistir. Dene-
meler esnasinda bu iki yapiyr ayni yapay sinir ag1 igerisinde farkli katmanlara
yerlegtirilmesiyle diger derin 6grenme modellerine gore daha basarili sonuclarin
aliabildigi gozlemlenmigtir. Melez yapidaki bu derin 6grenme modelinin katman-
larinda hem GRU mimarisi hem de LSTM mimarisi bulunmaktadir.

4.3.1 Melez Mimarinin Yapisi

(alhigmada kullanilan melez derin 6grenme modelinin ilk ve dordiincii katmani
GRU olup, iki ve ti¢iincii katman1 LSTM yapisindadir. Cikis katmani ise dense’dir.
GRU, simpleRNN, dense ve LSTM modellerinin tek bagina kullanilmasiyla
olugturulan derin 6grenme modellerinden daha basarili sonuclar elde edilmigtir.
Melez derin 6grenme modelinde ilk ve dordiincii katman 75 birimlik GRU modeli,
ikinci ve tliclincii katmanlar 150 birimlik LSTM modeli olarak belirlenmistir. Dense
yapisi ise sadece ¢ikig katmaninda bulundugundan ve bu tez ¢aligmasinda istenilen
cikisin tek boyutlu olmasindan dolay: tek birimdir.
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Bu tez caligmasindaki derin 6grenme modellerinde optimizasyon algoritmasi olarak
Adam algoritmasi se¢ilmigtir. Hisse senetlerinin tahmini bir zaman serileri prob-
lemi oldugundan dolay1 Adam algoritmasi en verimli sonuglar1 vermektedir. Acilimi
adaptif momentum olan bu algoritmanin en énemli 6zelligi 6grenme oranlariyla bir-
likte momentum degisikliklerini de onbellekte tutabilmesidir. Bu algoritma farkl
kapsamlardaki farkli derin 6grenme mimarilerinde de kullanmilabilmektedir. An-
cak, optimizasyon algoritmasinin problem tiirtine ve derin 6grenme yontemine uy-
gun secilmesi, derin 6grenme modelinden alinacak performansi optimum diizeyde
tutmak icin onemlidir. (")rneé;in; stokastik gradyan inigi (SGD) algoritmas: ile
goriintli tanima tizerinde ¢aligan bir derin 6grenme uygulamasi yapilacaksa bagaril
sonu¢ alinamayabilir. Adam’in diger avantajlarindan biri de diger algoritmalara
gore daha diigiik bellege ihtiyag duymasidir [28].

4.3.2 Parametre Optimizasyonu

Derin 6grenme mimarisi ile zaman serileri problemi olan hisse senedi fiyatlarinda
gelecek tahmini ¢aligmasinda sonug¢ bagarimini etkileyen onemli faktorlerden biri
de parametrelerin ne kadar iyi optimize edildigidir. Bir derin 6grenme yapisinda
modelin performansini dogrudan etkileyen unsurlardan biri de yigin(batch) boyu-
tudur. Yigin boyutunun ¢ok diigiik olmasi durumunda modelin her bir ¢evrimde
gecirecegi siire artacaktir, ancak daha az ¢evrim sayisi ile diigiik kayip degerleri elde
edilebilir. Ancak yigin boyutunun azaltilmasi ve ¢evrim sayisinin da dustiriillme-
sine ragmen derin 6grenme modelinin biitiin ¢evrimleri bitirmesi i¢in gereken siire,
yiiksek y1gin boyutu ve daha yiiksek cevrim sayisindaki stireden daha fazla olabilir.
Ayni zamanda ¢ok diigiik y1gin boyutu derin 6grenme modelinin ezber yapmasina
sebep olabilir. Bundan dolay1 kullanilan derin 6grenme modeline ve problemin
karmagikligina gore y1gin boyutunun denenerek optimize edilmesi gerekmektedir.
Bu tez caligmasinda yigin boyutu 32 olarak belirlenmigtir.

Derin 6grenme modelinden optimum bagarim alinabilmesi i¢in ¢evrim sayisinin
da dogru belirlenmesi gerekmektedir. Derin 6grenme modelinin karmagikligina
da bagh olarak, bir ¢evrim sayisindan sonra MSE sabit kalir veya yiikselmeye
baglayabilir ve bu noktadan sonra o derin 0grenme modelinin hala egitilmesi
modelin bagarimini olumsuz etkilemektedir. Dolayisiyla, ¢evrim sayisinin opti-
mize edilmesi daha iyi sonuclar alinabilmesini saglarken, derin ogrenme modeli
daha uzun siire egitimde tutulmadigi icin egitim siiresi kisalip daha hizl sonuclar
alinabilmesine olanak saglar. Bu tez ¢aligmasinda ¢evrim sayisi derin ogrenme mo-
dellerinin performanslarinin kargilagtirilmasi i¢in 20, 40 ve 60 olarak belirlenmistir.

Bu tez c¢alismasindaki farkli derin 6grenme modellerinin performans
kiyaslamalarinda 5, 10 ve 30 giinliik pencere boyutlar1 kullanilmigtir. Egitim ve
test esnasinda 5, 10 ve 30 glinliik veri pencereleri analiz edilerek ertesi giin igin
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fivat tahminleri gerceklestirilmistir. Pencere boyutunun degismesi derin 6grenme
modelinin fiyat tahmin etme davramisinda ve modelin basariminda farkliliklara
sebep olmaktadir. Tez caligmasinda kullanilan derin 6grenme modellerinin farkl
pencere boyutlar1 ve gevrim sayilarindaki bagarim karsilagtirmalart Sekil 4.3 ve
Tablo 4.3’de gosterilmistir.

4.4 Derin Sinir Aginin Test Edilmesi

Yahoo Finance tizerinden alinan verilerin 2018 yilinin baglangicindan itibaren
gliniimiize kadar olan kismi sinir aginin testi i¢in kullanilan verilerdir. Bu veri,
secilmig olan hissenin giinliik bazda kapanig degerlerini icermekte olup, eger uy-
gulama giin i¢i bir zamanda c¢alistiriliyorsa, calistirma esnasindaki anlik veri o
glin i¢in alinir. Derin sinir ag1 egitim verileriyle egitilmesinden sonra, 2018 yilinin
bagindan itibaren olan veriler ile test yaptirilmigtir. Egitim ve testler sirasinda,
5, 10 ve 30 giin boyutlu pencereler kullanilmigtir. Pencere boyutunda belirlenen
glin sayisina gore derin 6grenme modeli bir sonraki giiniin tahmini yapmaktadir.
Cevrim sayilar ise 20, 40 ve 60 olarak belirlenmig olup, farkli pencere boyutlarina
ve farkli cevrim sayilarina gore GRU, LSTM, simpleRNN, dense ve melez modelden
elde edilen sonuglar Tablo 4.3’de gosterilmigtir. Yapilan bu tahmin sonrasinda, uy-
gulama gercek hisse fiyatlarinin bulundugu siyah renkli bir grafik ile, bu fiyatlarin
tahmin edildigi kirmizi renkli bir grafik olarak verir.

Derin 6grenme modellerinin performanslarinin ol¢imi igin geligtirdigimiz TRTP
ve geleneksel RMSE olc¢timleri kullanilmigtir. Bu iki metrigin beraber kullanilmasi
ile en verimli ve basarili modelin ortaya ¢ikarilmasi igin Sekil 4.1’deki gibi pareto
optimum bolgesi bulunmustur. Pareto optimum durumunda, toplumdaki bireylerin
hepsinin hayat kosullar1 egit olarak artirildiktan sonra, o toplumdaki bir bireyin
hayat standartlarinin daha fazla artirilabilmesi icin ayni toplumdaki bir bagka
bireyin zarar gormesi gerekmektedir. Olusan bu optimum duruma pareto optimum
denir [29].

4.5 Gelistirilen Yeni Metrik: TRTP-RMSE

Derin 6grenme modellerinin performanslarini kiyaslamak ic¢in bircok metrik bu-
lunmaktadir. Yaygin olarak kullanilan ortalama hata kareleri kokii (RMSE) ise
yaniltic1 sonuclar verebilmektedir. Ornegin; bu tez calismasmnda da performans
kiyaslamasinda kullanilan bazi modeller ortalama hata kareleri kokiine gore ¢ok
iyi bagar1 gostermis olmalarina ragmen, bir sonraki giintin tahmin sonuglari ile bir
onceki gliniin gercek piyasa verisi birbirine ¢ok yakin olabildigi gozlemlenmigtir. Bu
durumda ortalama hata kareleri kokii metrigi, modelin ¢ok iyi ¢aligtigini goster-
mesine kargilik, modelin aslinda bir sonraki giinii tahmin etmek igin sadece bir
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onceki giintin gergek piyasa verisine baktigi ve bu gercek veriye ¢ok yakin bir
degeri tahmin olarak sunmasindan siiphelenilmistir. Bundan dolay1 ortalama hata
kareleri kokii metriginin yaninda performans karsilagtirmasi icin TRTP-RMSE
geligtirilmigtir. TRTP, ‘Bugiiniin Gergekleri Yarinin Tahminleri’ anlamina gelmek-
tedir.

TRTP-RMSE sayesinde derin 6grenme modeli sonraki giiniin tahmin degerini he-
saplarken, tahmin verisinin bir 6nceki giiniin piyasa verisine ne kadar yakin oldugu
olctilmiigtiir. TRTP, sonraki giintin tahmin verisi ile 6nceki giiniin gercek piyasaya
verisi arasindaki farkin karelerinin toplamini hesaplamaktadir. Eger derin 6grenme
modeli onceki giintin gercek degerini oldugu gibi sonraki giine tahmin olarak ak-
tarirsa, TRTP’den alinan sonug sifir olacaktir. Fakat modelin tahminleri, 6nceki
glinlerin gergek degerine endeksli olacagi i¢in model basarili bir grafik sunup, orta-
lama hata kareleri kokii (RMSE) metrigi modelin bagarili oldugunu gosterecektir.
Aksine, model oldukca basarisiz olup sadece ‘¢’ zamandaki piyasa verisini ‘t+1’
icin tahmin olarak yazmaktadir.

Verimli

TRTP -~ ® _ Verimsiz
[ ] -

\

Y

Sekil 4.1: Pareto Optimum Grafigi

TRTP-RMSE yonteminin kullanilmasiyla derin 6grenme modellerinin performans
sonuclari i¢in pareto optimum bulunarak hangi modelin en yiiksek basariy1 ve hangi
modellerin diigiik bagar1 gosterdigi bulunabilmektedir. Toplumdaki bireylerden en
az biri daha kotii hayat yasamadan, toplumdaki diger bir bireye daha iyi bir ha-
yat yasatilamamasi durumu pareto optimumdur [29]. Pareto optimum grafiginde
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bulunan yesil oklarin yonii, TRTP-RMSE yontemine gore daha iyi performans ser-
gileyen modeli belirtmektedir. TRTP metrigine gore daha yiiksek, RMSE’ye gore
daha diigiik sonuc elde edilmesiyle en performansh ¢alisan model bulunmaktadir.
Buna gore Sekil 4.1’deki ‘verimli’ olarak isaretlenen model pareto optimum nok-
tasidir ve grafikteki diger modellerden daha performanshdir. Bu tez ¢aligmasinda
ayni yaklagim ile TRTP-RMSE sonuclar1 degerlendirilerek Sekil 4.1°’deki gibi pa-
reto optimum noktasit bulunmustur. Derin 6grenme modelinin, bagarili bir model
olabilmesi i¢in ortalama hata kareleri kokiinden gelen sonucun daha diigiik olmasi,
TRTP'nin verdigi sonucun ise daha yiiksek olmasi gerekmektedir. Eger ortalama
hata kareleri kokii diigiikse ve TRTP ol¢iimiinden alinan sonug da sifira daha yakin
veya sifir ise, bu modelin 6nceki giiniin gergek fiyatini sonraki giintin tahmini olarak
degerlendirdigini gostermektedir ve ortalama hata kareleri koki diigiik olmasina
ragmen bu model basarisiz bir modeldir.

RMSE ve geligtirdigimiz TRTP metriginin birlikte kullanilmasiyla derin
ogrenme modellerinin performans karsilagtirmasi igin pareto optimum bolgesi
olugturulmustur. Bu modelin uygulanmasi sonucu Sekil 4.1’de verimsiz olan bolge
ve verimli ornek model gosterilmistir. Grafikte ornek olarak eklenen modellerin
en verimlisi, RMSE’nin en diigiik oldugu ve gelistirdigimiz TRTP oOl¢timiiniin en
yiiksek oldugu lokasyondur. Bu 6érnek model diger 6rnek modellerden daha verimli
ve basgarili ¢aligmaktadir. Derin 0grenme modellerinin bagarisi sadece geleneksel
metrik olan RMSE veya digerleri ile kiyaslansaydi, daha diigik RMSE degerine
sahip ancak ger¢ek basarimi diisiik olan model bagarili sayilacakti. Cikan bu sonug
ile birlikte sadece geleneksel metriklerin, zaman serisi tahmin problemlerinde kul-
lanilan derin 6grenme modellerinin performanslarinin 6l¢iimiinde tek bagina yeterli
degildir.

4.5.1 Geleneksel Performans Metrikleri

Derin 6grenme modellerinin performans oOlg¢iimlerini yapabilmek igin mimariye
6lciim metriklerinin eklenmesi gerekmektedir. Kok ortalama kare hatasi (root
mean-square error), ortalama hata karesi (mean-squared error), mutlak hata
(absolute-error), mutlak dogruluk hatasi (absolute accuracy error), ortalama mut-
lak yiizde hatasi (mean absolute percentage error), kok ortalama kare logaritmik
hata (root mean-squared logarithmic error) gibi metrikler derin 6grenme modelinin
performans 6lgiimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
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Isim

Metrik Denklems

MSE MSE =13 (fi—Y,)?
RMSE RMSE = \/ IS (fi—Y)?
Mutlak Hata Ax = |z; — z
MAPE MAPE = 100% 570 | |4k
RMSLE | RMSLE = \/ LS (log(z; + 1) — log(y; + 1))?

Tablo 4.2: Geleneksel Performans Metrikleri Denklemleri

Zaman serisi tahmin problemlerinin performans oOl¢timlerinde bu metrikler ye-
terli olamamaktadir. Konuyla ugrasan aragtirmacilar kullandiklar1 derin 6grenme
modellerinin 4’ zamanindaki gercek veriyi ‘%+1’ zamanina tahmin olarak
degerlendirmesinden sikayet¢i olmaktadir. Bu durum gercek ve tahmin verilerin-
den olusturulan grafiklerde, tahmin grafiginin gergek grafigin sagina dogru kaymaig
olmasi ile goriilebilmektedir [30]. 2018 yilina ait yapilan bagka bir ¢aligmada yine
zaman kaymasi sorunu goriilmiig olup, zaman serisi problemlerine ait tahminlerde
6nemli bir problem haline gelmistir [31]. LSTM ile yapilan diger bir zaman serisi
tahmininde benzer sekilde derin 6grenme modelinin 6nceki giiniin gergek verisini
ertesi glin igin tahmin degeri olarak yazmasi gortilmiistiir [32].

420

Sekil 4.2: RNN Zaman Serisi Tahmininde Zaman Kaymasi [32]

Ancak oOnceki giiniin gercek verisinin bir sonraki giin i¢in tahmin ola-
rak degerlendirilmesi durumunda RMSE sonucu yaniltici olarak oldukga iyi
¢gikmaktadir ve modelin iyi caligtigl diigtiniilmektedir. Model ise yalnizca onceki
gliniin piyasa verisini ertesi giiniin tahmin verisi olarak degerlendirmesi seklinde
basit bir iglem yapmaktadir ve RMSE metrigine gore modelin iyi ¢aligtigi gozlem-
lenmektedir. Derin 6grenme modelleri i¢in performans kiyaslamasi yapilirken bu
durum hatali sonuglarin almasina sebep olmaktadir. Aslinda diigtik bagarim goste-
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ren ve yaptigl ig sadece zamanda kaydirma olan modellerin RMSE sonucunun
iyi ¢itkmasindan dolay1 iyi performans gosterdigi sanilmaktadir. Geleneksel hata
hesaplama metriklerinin zaman serilerini tahmin eden derin 6grenme modellerini
olgmelerinde tek baglarina yetersiz olmalarinin sebebi, derin ogrenme modelleri-
nin ge¢mis giine ait hisse senedi fiyatlamalarini, ertesi giin i¢in fiyat tahmini ola-
rak birebir aktarma yaptiklarinda, RMSE gibi 6l¢iim metriklerinin derin 6grenme
modelleri i¢in oldukc¢a bagarili olduklar1 sonucunu ¢ikarmasindadir ve RMSE gibi
geleneksel 6lgiim metrikleri tek baglarina yeterli degildir. Aslinda ¢ok iyi goriinen
ama gercekte ilgili hisseye ait onceki giiniin piyasa verilerinin tahmin verisi olarak
yazilmasi, RMSE gibi metriklerin derin 6grenme modelinin iyi ¢aligiyormus gibi
sonu¢ vermesine kargilik aslinda modelin kétii bagarim gostermesiyle sonuclanir.

RMSE ve MSE gibi geleneksel ol¢tim metriklerinin tek basina yeterli olmadigi
durumu gozlemlenmigtir. Gelenek performans metrikler. Yapmig oldugumuz yeni
Olclim metrigi, bir sonraki zamana ait tahmin verisinden, bir onceki zamana ait
gercek verinin farkinin alinmasindan sonra ¢ikan verinin karelerinin toplamu ile he-
saplanmigtir ve dizideki biitiin fiyat verileri iizerinde uygulanmistir.Gelistirdigimiz
TRTP-RMSE ile beraber pareto optimum yonteminin kullanilmasiyla en iyi per-
formansi sergileyen derin 6grenme modeli ortaya ¢ikarilmigtir.

4.6 TRTP-RMSE ve Melez Model Sonuclari

Uygulanan derin 6grenme modelinde uygulamanin basari orani kok ortalama
kare hatasi ve ortalama karesel hatanin diigiik olmasi ve geligtirdigimiz TRTP
metriginin sonucunun yiiksek olmasi ile Olgiilmiigtiir. Ortalama hata kareleri
kokiiniin 0.5 degerinden daha biyiik olmasi halinde modelin bagarimi vasat, 0.3
degerinden daha diigiik olmasi1 durumunda tahmin yetenegi iyi sayilabilmektedir
[33]. Ancak, sadece ortalama hata kareleri kokii metrigine gore bagari grafigi
olusturmak hatali sonuclar alinmasina sebep olmaktadir.

Ortalama hata kareleri kokii sonucunun iyi oldugu durumlarda, derin
ogrenme modeli onceki gliniin piyasa verisini ertesi giintin tahmini olarak
degerlendirebilmektedir ve bu durumda ortalama hata kareleri kokiine gore iyi
¢ikan sonuclar yaniltici olmaktadir. Bu durumun oniine gegebilmek icin bu tez
caligmasinda TRTP-RMSE geligtirilmis olup, TRTP-RMSE ile beraber pareto op-
timum yonteminin kullanilmasiyla istikrarli performans sonuclari elde edilmekte-
dir. TRTP-RMSE ve pareto optimum ile geligtirdigimiz yeni performans 6lgiim
yontemi ile en bagarili calisan model tam olarak tespit edilebilmektedir. Buna
gore en basarili model secilirken TRTP sonucunun biiyiik, ortalama hata ka-
releri kokiiniin ise diigiik olmasi gerekmektedir. TRTP’den elde edilen sonucun
biiyiik istenmesinin sebebi, metrigin sonucunun sifir gelmesi, derin 6grenme mo-
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delinin 6nceki gliniin piyasa verisini sonraki giiniin tahmini olarak degerlendirmesi
anlamina gelmektedir. Bu yilizden sadece ortalama hata kareleri kokii metrigine
bakilarak bagar1 degerlendirmesi yapilamamaktadir, hatali sonuglar alinmaktadir.

Cevrim | Pencere

Model Sayis1 Boyutu MSE RMSE TRTP-RMSE
20 5/10/30 | 0.0028/0.0018/0.0016 | 0.203/0.170/0.166 | 0.007945/0.000326/0.000985
Dense 40 5/10/30 | 0.0015/0.0014/0.0014 | 0.179/0.180/0.159 | 0.000779,/0.000217/0.004594
60 5/10/30 | 0.0014/0.0013/0.0013 | 0.156/0.162/0.154 | 0.000182/0.000370/0.000101
20 5/10/30 | 0.0019/0.0016/0.0015 | 0.199/0.181/0.169 | 0.011197/0.015627/0.011868
GRU+LSTM 40 5/10/30 | 0.0013/0.0012/0.0011 | 0.142/0.161/0.148 | 0.003647/0.016026,/0.010253
60 5/10/30 | 0.0011/0.0010/0.0009 | 0.142/0.143/0.139 | 0.005600,/0.005287/0.003329
20 5/10/30 | 0.0018/0.0016,/0.0017 | 0.178/0.157/0.167 | 0.006506,/0.000212,/0.000231
GRU 40 5/10/30 | 0.0014/0.0012/0.0012 | 0.143/0.161/0.157 | 0.002575/0.007622/0.009514
60 5/10/30 | 0.0012/0.0011/0.0011 | 0.167/0.146/0.139 | 0.003187/0.001204,/0.000059
20 5/10/30 | 0.0024/0.0022/0.0021 | 0.236/0.216/0.197 | 0.000620/0.002184,/0.009744
LSTM 40 5/10/30 | 0.0014/0.0014/0.0014 | 0.173/0.174/0.162 | 0.002751/0.012605,/0.000552
60 5/10/30 | 0.0012/0.0012/0.0011 | 0.149/0.171/0.151 | 0.001259/0.000709/0.000479
20 5/10/30 | 0.0043/0.0094/0.0098 | 0.207/0.189/0.245 | 0.000330,/0.000414/0.007646
SimpleRNN 40 5/10/30 | 0.0029/0.0030/0.0032 | 0.161/0.164/0.196 | 0.001842/0.003356/0.003694
60 5/10/30 | 0.0020/0.0023/0.0024 | 0.148/0.149/0.179 | 0.000792/0.002796/0.000265

Tablo 4.3: Derin 6grenme ile finansal verilerin tahmini i¢in kullanilan farkli modellerin
bagar1 tablosu

TRTP-RMSE ile pareto optimum yonteminin beraber kullanilmasiyla olusturulan
bagar1 grafigi Sekil 4.3’de verilmigtir. Performans verileri elde edilirken biitiin
calismalarda aymi parametreler ve ayni hisse senedine ait ayni verikiimesi kul-
lanilmigtir. TRTP-RMSE sayesinde en performansli modelin, TRTP’de yiiksek
deger, ortalama hata kareleri kokiinde diigik deger almasi gerekmektedir. Bu
kogullar1 saglayan en bagarili model ise GRU ve LSTM modellerinin melez olarak
kullanilmasiyla elde edilmistir. Dense ve simpleRNN modelleri istenilenin aksine,
daha yiiksek ortalama hata kareleri kokii sonucu almig olup, TRTP-RMSE gore
de en disiik basariy1 sergilemislerdir. Tablo 4.3’de bulunan modellerin performans
sonuclarinda pencere boyutunun 10, ¢evrim sayisinin 40 oldugu durumda melez
modelin RMSE sonucu 0.161 olup GRUnun da RMSE sonucu 0.161’dir. Tek bagina
RMSE metrigine gore bu iki model ayn1 performansi gostermistir denebilirdi, an-
cak TRTP-RMSE sonucuna bakildiginda melez modelin sonucu GRU’dan iki kat
daha fazladir ve melez model ile GRU’dan daha yiiksek bagarim elde edilmistir.
RMSE sonuglar1 ayni oldugundan ve TRTP sonucunun iki katindan daha fazla
olmasindan dolay1r melez modelin GRU’dan daha bagarili oldugu goriilmektedir.
Melez ve GRU modellerindeki bu fark, pencere boyutu 30, cevrim sayisinin 60
oldugu testte de goriilmektedir. Cevrim sayisinin 20 oldugu testler haricinde, me-
lez model bu tez ¢aligmasinda kullanilan diger derin 6grenme modellerinden daha
basarili olmustur ve pareto optimum noktasindadir. Pareto optimum noktasinin
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TRTP-RMSE ve Pareto Optimum ile Model Performans Karsilastirmasi
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Sekil 4.3: Modellerin TRTP-RMSE ile kiyaslanmasi

bir 6rnegi Sekil 4.3’de gosterilmis olup, tabloya ait verilerin diger pareto optimum
grafikleri ekler boliimiinde yer almaktadir. Cevrim sayisinin 20 oldugu testlerde
melez modelin RMSE sonucunun kiigiik bir miktar daha kotii olmasina ragmen,
TRTP sonuglarinin daha yiiksek olmasiyla, yani ge¢mis giine ait fiyatlarin gelecek
glin i¢in tahmin olarak degerlendirme egiliminin daha az olmasiyla, diger mo-
dellerden daha iyi bagar1 gostermistir. Boylelikle geligtirdigimiz TRTP-RMSE ve
pareto optimum yoénteminin beraber kullanilmasi ile ¢ok daha dogru performans
kiyaslamalar1 yapilabilir hale gelmigtir.
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Sekil 4.4: Model performans kargilagtirmasi grafigindeki GRU-LSTM Melez modelinden

alinan sonuclar
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5 Sonuc¢ ve Degerlendirme

Finansal sektordeki verilerin derin 6grenme ile analiz edilip tahmin edilmesi son
yillarin popiiler konularindan biridir. Bunun sebebi finansal verilerin gelecekte ne
olacagini tam olarak tahmin etmenin imkansiz olmasindandir. Buna ragmen bi-
reysel ve kurumsal yatirimcilar yatirimlarini dogru hisselere yapabilmek i¢in bor-
sanin gelecekteki fiyatlamalarini 6ngormek istemektedirler. Ayni zamanda finan-
sal sektordeki bilgi kirliligi ve spekiilasyonlar da ongoriileri olumsuz etkilemek-
tedir. Borsadaki hisselerin gelecekte nasil fiyatlayacagi insanlarin davraniglariyla
bile degisebilen bir yapidadir. Bundan dolay: finansal sektérde gelistirilecek derin
ogrenme modelleri, gelecekte finansal verilerin tahmini i¢in 6nemlidir.

Bu tez ¢aligmasinda, zaman serisi problemlerinde yaygin olarak kullanilan kok or-
talama kare hatasi gibi metriklerin tek bagina derin 6grenme modelinin bagarimini
gostermek icin yeterli olmadigi ispatlanmigtir. Kok ortalama kare hatasiin c¢ok
diigik oldugu durumlar i¢in model ¢ok bagarili denebilmektedir, ancak bu tez
caligmasinda geligtirilen TRTP-RMSE sayesinde sadece kok ortalama kare hatasina
gore derin 6grenme modellerinin performanslarinin kiyaslanmasinin hatali sonuclar
cikaracagl ortaya cikarilmigtir. Bu ¢alisma kapsaminda, bazi derin 6grenme mo-
dellerinin bir onceki gliniin piyasa verisini bir sonraki giin i¢in birebir tahmin
olarak degerlendirme egilimleri goriilmiis olup tek bagina kullanilan RMSE gibi
geleneksel hata ol¢iim metriklerinde, modellerin gerceklestirdigi bu naif ve etkisiz
yaklasimin yakalanamayip, bu modellerin tahmin yeteneklerinin yaniltici olarak
cok basariliymig gibi goriindiigii ortaya ¢ikmistir. Bu durumun c¢oziimi icin ise
TRTP-RMSE yontemi geligtirilmistir. Yapilacak olan kiyaslamalarda sadece kok
ortalama kare hatasinin digiikliigiine dikkat edilmesi yerine, bu tez ¢aligmasinda
onerdigimiz TRTP metriginden alinan sonucun ytiksek olmasi, kok ortalama kare
hatasinin ise miimkiin oldugunca diigiik olmasi ile pareto optimum bélgesindeki
sonuclara gore derin 6grenme modelinin bagarili veya basarisiz olma durumu
gozlemlenmelidir. Sadece kok ortalama kare hatasina gore derin 6grenme modelle-
rinin bagarimlar kiyaslandiginda, gercekte bagarisiz olan modellerin bagariliymis
gibi gortinmesine sebep olunmaktadir. Bu tez caligmasinda onerdigimiz TRTP-
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RMSE ise bu soruna ¢oziim sunmaktadir. Gelecekte yapilacak olan galigmalar i¢in
de kullanilabilecek olan bu yontem, gelecek galigmalarda kullanilacak olan derin
ogrenme modellerinin bagarimi hususunda 6nemli bilgiler verebilecek durumdadir.

(Caligma kapsaminda derin 6grenme modelleri kullanilarak ge¢mis yillara ait hisse
senedi fiyat verilerinin kullanilmasiyla ileri zamanlardaki fiyatlamalarin tahmin
edilebilecegi gortilmiistiir. Bu tez calismasinda gelistirilen TRTP-RMSE yontemi
sonuclarina gore melez yapi, diger derin 6grenme modellerinden daha iyi bagarim
gostermektedir. Modelde borsa hisselerinin ge¢mis verilerinin yaninda girdi ola-
rak doviz kurlarimin artig ve azaliginin borsaya olan etkisi de eklendiginde daha
basarili sonuglar almak miimkiindiir. Ayrica bir sonraki kapanig fiyatlamalar: tah-
mininde fiyatlamanin yon tahmini dogru ¢ikmakta ancak artig veya azalig miktar:
hakkinda daha fazla calismaya ihtiyac duyulmaktadir. Ornegin, bir hisse senedinin
%2 artacagi tahmin edilen senaryoda, fiyatin %2 yerine %8 veya daha fazla arttig:
gorilmiistiir. Bunun baglica sebepleri ise giinliik haber akiglari, insanlarin yatirim
davraniglar1 veya sgirketlerden gelen onemli haberlerin etkisi dalgalanmanin boyutu
ciddi artirmaktadir. Bu problemin oniine gecilebilmesi icin, gelecek caligmalarda
yerli ve yabanci haber kaynaklarindan canh veriler cekilerek, ilgili hisselere ait ve-
rilerin secilip degerlendirmeye alinarak sadece ge¢mis verilere endeksli bir model
kullanilmayip, haber akigini da anlik takip eden bir model geligtirilerek ani diigiig
ve yiikseliglerin de dogru tahmin edilme ¢aligmalar1 yapilabilir.

Finansal verilerin gelecekteki fiyatlamalarinin tahmin edilmesi borsa var
oldugundan beri yapilmaya caligiliyor ancak teknolojinin geligmesiyle bilgisayarin
daha fazla iglem kapasitesine sahip olmasiyla derin 6grenme ile fiyat analizinin
yapilip tahmin yiirtitiillmesi son yillarda popiilerlik kazanmigtir. Bu caligma gele-
cekte yapilacak olan ¢aligmalarin temelini olugturabilir ve hentiz zaman-serilerinde
kullanilan derin 6grenme modellerinin performans ol¢iimleri i¢in pek arastirma
bulunmamaktadir. Ozellikle derin 6grenme modellerinin performans kiyaslamalari
icin cogunlukla geleneksel modeller tercih edilirken, bu geleneksel metriklerin
zaman-serileri problemleri i¢in tek baslarina yeterli olmadiklar: ispatlanmigtir. Fi-
nansal sektoriin ise finansal verilerin tahmininde kararli, adeta yatirim danigmani
gibi caligsan ve her zaman dogru yatirimlara yonlendiren, bilgi kirliliginden ve insan
duygusalligindan uzak yapay zeka modellerine ihtiyaci vardir. Bundan dolay1 bu
caligma sayesinde ilerleyen zamanlarda daha kararli tahminler yapabilen yapilar
olusturulabilir.
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6 Ekler

TRTP-RMSE ve Pareto Optimum ile Model Performans Karsilastirmasi
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Sekil 6.1: Tablo 4.3’de Bulunan Sonuglarin TRTP-RMSE Grafigi
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TRTP

TRTP

TRTP-RMSE ve Pareto Optimum ile Model Performans Karsilastirmasi
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Sekil 6.2: Tablo 4.3’de Bulunan Sonuglarin TRTP-RMSE Grafigi
TRTP-RMSE ve Pareto Optimum ile Model Performans Karsilastirmasi
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Sekil 6.3: Tablo 4.3’de Bulunan Sonuclarin TRTP-RMSE Grafigi
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TRTP-RMSE ve Pareto Optimum ile Model Performans Karsilastirmasi
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Sekil 6.4: Tablo 4.3’de Bulunan Sonuglarin TRTP-RMSE Grafigi
TRTP-RMSE ve Pareto Optimum ile Model Performans Karsilastirmasi
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Sekil 6.5: Tablo 4.3’de Bulunan Sonuglarin TRTP-RMSE Grafigi
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TRTP-RMSE ve Parete Optimum ile Model Performans Karsilastirmasi
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Sekil 6.6: Tablo 4.3’de Bulunan Sonuglarin TRTP-RMSE Grafigi
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RMSE=0.2031130708918392.

Sekil 6.7: Biitliin katmanlar1 dense tipi néronlarla olugturulmus derin 6grenme mimari-
sinin 20 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 5 giinliik zaman penceresi iizerinden egitilmig
modelin test performansi. Kirmiz1 grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,2031 ¢ikarken, ¢nerdigimiz TRTP metrigi 0,0079 olarak he-
saplanmistir.
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ISCTR.IS Stock Price Prediction
8 = Real ISCTR.IS
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Sekil 6.8: Biitliin katmanlar1 dense tipi néronlarla olusturulmusg derin 6grenme mimari-
sinin 40 gevrim sayisi ile ve geriye doniik 5 giinliik zaman penceresi iizerinden egitilmig
modelin test performansi. Kirmiz1 grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,1796 cikarken, onerdigimiz TRTP metrigi 0,00077 olarak he-

saplanmigtir.
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RMSE=0.15616487376620726.

Sekil 6.9: Biitlin katmanlar1 dense tipi noronlarla olugturulmusg derin 6grenme mimari-
sinin 60 gevrim sayisi ile ve geriye doniik 5 giinliik zaman penceresi lizerinden egitilmis
modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,1561 ¢ikarken, 6énerdigimiz TRTP metrigi 0,00018 olarak he-

saplanmustir.
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RMSE=0.19914556355162656.

Sekil 6.10: Biitiin katmanlart GRU ve LSTM tipi néronlarla olusturulmus derin 6grenme
mimarisinin 20 ¢evrim sayis1 ile ve geriye doniik 5 giinliilk zaman penceresi lizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmiz grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,1991 ¢ikarken, 6énerdigimiz TRTP metrigi 0,01119 olarak

hesaplanmistir.
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ISCTR.IS Stock Price Prediction
= Real ISCTR.IS
= Predicted ISCTR.IS
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RMSE=0.14221508230224852.

Sekil 6.11: Biitiin katmanlar1t GRU ve LSTM tipi néronlarla olusturulmusg derin 6grenme
mimarisinin 40 ¢evrim sayis1 ile ve geriye doniik 5 giinliilk zaman penceresi lizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmiz: grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,1422 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,00364 olarak

hesaplanmustir.
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Sekil 6.12: Biitiin katmanlar1t GRU ve LSTM tipi néronlarla olugturulmug derin 6grenme
mimarisinin 40 ¢evrim sayis1 ile ve geriye doniik 5 giinliilk zaman penceresi lizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,1424 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,0056 olarak

hesaplanmgtir.
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Sekil 6.13: Biitiin katmanlar1 GRU tipi néronlarla olugturulmus derin 6grenme mimari-
sinin 20 gevrim sayisi ile ve geriye doniik 5 giinliik zaman penceresi lizerinden egitilmis
modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,1780 ¢ikarken, ¢nerdigimiz TRTP metrigi 0,0065 olarak he-

saplanmistir.
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ISCTR.IS Stock Price Prediction
= Real ISCTR.IS
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Sekil 6.14: Biitiin katmanlar1 GRU tipi noéronlarla olugturulmus derin 6grenme mimari-
sinin 40 gevrim sayisi ile ve geriye doniik 5 giinliik zaman penceresi lizerinden egitilmis
modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,1438 gikarken, ¢nerdigimiz TRTP metrigi 0,0025 olarak he-

saplanmustir.
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Sekil 6.15: Biitiin katmanlar1 GRU tipi néronlarla olugturulmug derin 6grenme mimari-
sinin 60 gevrim sayisi ile ve geriye doniik 5 giinliik zaman penceresi tizerinden egitilmig
modelin test performansi. Kirmiz1 grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,1674 ¢ikarken, ¢nerdigimiz TRTP metrigi 0,0031 olarak he-

saplanmistir.
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Sekil 6.16: Biitiin katmanlar1 LSTM tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme mima-
risinin 20 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 5 giinliik zaman penceresi iizerinden egitilmis
modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,2368 cikarken, 6énerdigimiz TRTP metrigi 0,00062 olarak he-

saplanmistir.
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ISCTR.IS Stock Price Prediction
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Sekil 6.17: Biitlin katmanlar1 LSTM tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme mima-
risinin 40 g¢evrim sayisi ile ve geriye dontik 5 gilinliik zaman penceresi lizerinden egitilmig
modelin test performansi. Kirmiz grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,173 cikarken, onerdigimiz TRTP metrigi 0,00275 olarak he-

saplanmistir.
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Sekil 6.18: Biitlin katmanlar1 LSTM tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme mima-
risinin 60 gevrim sayisi ile ve geriye dontik 5 glinlitk zaman penceresi lizerinden egitilmig
modelin test performansi. Kirmiz grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,1495 cikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,00125 olarak he-

saplanmistir.
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Sekil 6.19: Biitiin katmanlar: simpleRNN tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme
mimarisinin 20 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 5 giinliik zaman penceresi iizerinden
egitilmig modelin test performansi. Kirmiz: grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,2075 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,00033 olarak

hesaplanmigtir.
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ISCTR.IS Stock Price Prediction
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©.0018420640614654304
RISE=0.16120715570883742.

Sekil 6.20: Biitiin katmanlar1 simpleRNN tipi noronlarla olugturulmug derin 6grenme
mimarisinin 40 ¢evrim sayis1 ile ve geriye doniik 5 gilinliilk zaman penceresi lizerinden
egitilmig modelin test performansi. Kirmiz1 grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,1612 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,00184 olarak

hesaplanmistir.
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Sekil 6.21: Bitin katmanlari simpleRNN tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme
mimarisinin 60 ¢evrim sayis1 ile ve geriye doniik 5 gilinliilk zaman penceresi lizerinden
egitilmig modelin test performansi. Kirmiz1 grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,1483 c¢ikarken, 6énerdigimiz TRTP metrigi 0,00079 olarak

hesaplanmistir.
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Sekil 6.22: Biitiin katmanlar1 dense tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme mimari-
sinin 20 gevrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliik zaman penceresi iizerinden egitilmis
modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,170 ¢ikarken, onerdigimiz TRTP metrigi 0,00032 olarak he-

saplanmistir.
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ISCTR.IS Stock Price Prediction
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Sekil 6.23: Biitiin katmanlar: dense tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme mimari-
sinin 40 gevrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliik zaman penceresi iizerinden egitilmig
modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,1805 ¢ikarken, 6énerdigimiz TRTP metrigi 0,00021 olarak he-

saplanmustir.
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Sekil 6.24: Biitiin katmanlar: dense tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme mimari-
sinin 60 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliik zaman penceresi iizerinden egitilmis
modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,162 ¢ikarken, onerdigimiz TRTP metrigi 0,00037 olarak he-

saplanmustir.
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Sekil 6.25: Biitiin katmanlart GRU ve LSTM tipi néronlarla olusturulmus derin 6grenme
mimarisinin 20 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliik zaman penceresi lizerinden
egitilmig modelin test performansi. Kirmiz: grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,181 cikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,01562 olarak

hesaplanmigtir.
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ISCTR.IS Stock Price Prediction
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Sekil 6.26: Biitiin katmanlar1t GRU ve LSTM tipi néronlarla olugturulmug derin 6grenme
mimarisinin 40 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliik zaman penceresi lizerinden
egitilmig modelin test performansi. Kirmiz1 grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,161 c¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,01602 olarak

hesaplanmigtir.
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Sekil 6.27: Biitiin katmanlar1t GRU ve LSTM tipi néronlarla olugturulmug derin 6grenme
mimarisinin 60 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliik zaman penceresi lizerinden
egitilmig modelin test performansi. Kirmiz1 grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,143 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,005287 olarak

hesaplanmigtir.
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Sekil 6.28: Biitiin katmanlar1 GRU tipi néronlarla olugturulmus derin 6grenme mimari-
sinin 20 gevrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliik zaman penceresi iizerinden egitilmis
modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,157 cikarken, onerdigimiz TRTP metrigi 0,00021 olarak he-

saplanmistir.
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Sekil 6.29: Biitiin katmanlar1 GRU tipi néronlarla olugturulmug derin 6grenme mimari-
sinin 40 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliik zaman penceresi iizerinden egitilmig
modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,158 ¢ikarken, onerdigimiz TRTP metrigi 0,0096 olarak hesap-

lanmagtir.
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Sekil 6.30: Biitiin katmanlar1 GRU tipi néronlarla olugturulmus derin 6grenme mimari-
sinin 60 g¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliik zaman penceresi tizerinden egitilmig
modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,146 gikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,001204 olarak he-

saplanmistir.
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Sekil 6.31: Biitiin katmanlar1 LSTM tipi noronlarla olugturulmug derin 6grenme mi-
marisinin 20 gevrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliilk zaman penceresi iizerinden
egitilmig modelin test performansi. Kirmiz: grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,216 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,00218 olarak

hesaplanmigtir.
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Sekil 6.32: Biitlin katmanlar1 LSTM tipi noronlarla olugturulmug derin 6grenme mi-
marisinin 40 cevrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliik zaman penceresi ilizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,174 gikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,01260 olarak

hesaplanmigtir.
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Sekil 6.33: Biitlin katmanlar1 LSTM tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme mi-
marisinin 60 cevrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliik zaman penceresi tlizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,171 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,000709 olarak

hesaplanmgtir.

ISCTR.IS Stock Price Prediction
8 = Real ISCTR.IS
— Predicted ISCTR.IS

ISCTR.IS Stock Price
o ~

“

IS

500

o 100 200 300 400

©.00041495002392366587
RMSE=0.1892414641879477.

Sekil 6.34: Biitiin katmanlar: simpleRNN tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme
mimarisinin 20 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliik zaman penceresi lizerinden
egitilmig modelin test performansi. Kirmiz: grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,189 cikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,00041 olarak

hesaplanmigtir.
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Sekil 6.35: Biitiin katmanlar: simpleRNN tipi noronlarla olugturulmug derin 6grenme
mimarisinin 40 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliik zaman penceresi lizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmiz grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,164 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,003356 olarak

hesaplanmistir.
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o 100 200 300 400
Time

©.002706008223640456
RMSE=0.14937176490216064 .

Sekil 6.36: Biitiin katmanlari simpleRNN tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme
mimarisinin 60 cevrim sayisi ile ve geriye doniik 10 giinliik zaman penceresi tlizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,149 c¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,00279 olarak

hesaplanmustir.

ISCTR.IS Stock Price Prediction
75 = Real ISCTR.IS
N == Predicted ISCTR.IS

[}

Time

©.0009857200308445054
RMSE=0. 1661334859137762.

Sekil 6.37: Biitiin katmanlar: dense tipi noronlarla olusturulmus derin 6grenme mimari-
sinin 20 gevrim sayisi ile ve geriye doniik 30 giinliik zaman penceresi iizerinden egitilmis
modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,166 cikarken, onerdigimiz TRTP metrigi 0,00098 olarak he-

saplanmistir.
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ISCTR.IS Stock Price Prediction
75 == Real ISCTR.IS
. = predicted ISCTR.IS

0

Time

0.004504577128352487
RMSE=@.1500443700407581.

Sekil 6.38: Biitlin katmanlari dense tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme mimari-
sinin 40 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 30 giinliik zaman penceresi iizerinden egitilmig
modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,159 gikarken, onerdigimiz TRTP metrigi 0,004594 olarak he-

saplanmistir.

ISCTR.IS Stock Price Prediction

= Real ISCTR.IS
= Predicted ISCTR.IS

e
v oo o N S
v o w oo w

ISCTR.IS Stock Pric
o
°

»
&

»
°

0 100 200 300 400

©.00010157813835576235
RMSE=0 . 154277285958 30554,

Sekil 6.39: Biitlin katmanlari dense tipi noéronlarla olugturulmug derin 6grenme mimari-
sinin 60 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 30 giinliik zaman penceresi tizerinden egitilmig
modelin test performansi. Kirmiz1 grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,154 gikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,000101 olarak he-

saplanmistir.

ISCTR.IS Stock Price Prediction
s = Real ISCTR.IS
N = Predicted ISCTR.IS

o 100 200 300 400
Time

©.011868520743973932
RMSE=0.16077053436519554 .

Sekil 6.40: Biitiin katmanlar1t GRU ve LSTM tipi néronlarla olusturulmug derin 6grenme
mimarisinin 20 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 30 giinliik zaman penceresi lizerinden
egitilmig modelin test performansi. Kirmiz grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,169 cikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,01186 olarak

hesaplanmistir.
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ISCTR.IS Stock Price Prediction
75 = Real ISCTR.IS
N = Predicted ISCTR.IS

o 100 200 300 400
Time

©.010253773845761316
RMSE=0.14847600661407864 .

Sekil 6.41: Biitiin katmanlart GRU ve LSTM tipi néronlarla olusturulmug derin 6grenme
mimarisinin 40 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 30 giinliik zaman penceresi tlizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,148 c¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,010253 olarak

hesaplanmigtir.

ISCTR.IS Stock Price Prediction
=== Real ISCTR.IS
75 — Ppredicted ISCTR.IS

7.0

ISCTR.IS Stock Pric

o 100 200 300 400
Time

©.0033208474102139153
RISE=0.1398440724456182 .

Sekil 6.42: Biitiin katmanlar1 GRU ve LSTM tipi néronlarla olusturulmug derin 6grenme
mimarisinin 60 cevrim sayisi ile ve geriye doniik 30 giinliik zaman penceresi lizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmiz grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,139 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,003329 olarak

hesaplanmstir.

ISCTR.IS Stock Price Prediction
75 = Real ISCTR.IS
; — Predicted ISCTR.IS

0

Time

©.000231630719080943485
RMSE=0.16727410800612614 .

Sekil 6.43: Biitiin katmanlar1 GRU tipi noéronlarla olugturulmus derin 6grenme mimari-
sinin 20 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 30 giinliik zaman penceresi iizerinden egitilmis
modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,167 g¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,000231 olarak he-

saplanmustir.
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ISCTR.IS Stock Price Prediction
== Real ISCTR.IS
75 — Predicted ISCTR.IS

0

©.000514759533203687
RMSE=0.1571481370383522.

Sekil 6.44: Biitiin katmanlar1 GRU tipi noéronlarla olugturulmus derin 6grenme mimari-
sinin 40 gevrim sayisi ile ve geriye doniik 30 giinliik zaman penceresi iizerinden egitilmis
modelin test performansi. Kirmiz grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,157 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,009514 olarak he-

saplanmistir.

ISCTR.IS Stock Price Prediction
75 = Real ISCTR.IS
. — Predicted ISCTR.IS

0

Time

5.94050383729472762-05
RMSE=@.13085312647955350.

Sekil 6.45: Biitiin katmanlar1 GRU tipi néronlarla olugturulmug derin 6grenme mimari-
sinin 60 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 30 giinliik zaman penceresi tizerinden egitilmig
modelin test performansi. Kirmiz1 grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri goster-
mektedir. RMSE degeri 0,139 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,00005 olarak he-

saplanmistir.

ISCTR.IS Stock Price Prediction
= Real ISCTR.IS
75 == Predicted ISCTR.IS

7.0

ISCTR.IS Stock Pric

o 100 200 300 400
Time

©.000744745703983426
RMSE=0.10747089604235143 .

Sekil 6.46: Biitliin katmanlar1 LSTM tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme mi-
marisinin 20 c¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 30 giinliik zaman penceresi lizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,197 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,009744 olarak

hesaplanmgtir.
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ISCTR.IS Stock Price Prediction
75 A\ = Real ISCTR.IS
. — Predicted ISCTR.IS

Sekil 6.47: Biitiin katmanlar1 LSTM tipi noronlarla olugturulmug derin 6grenme mi-
marisinin 40 c¢evrim sayisi ile ve geriye dontik 30 giinliik zaman penceresi lizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gercek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,162 cikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,000552 olarak

hesaplanmistir.

ISCTR.IS Stock Price Prediction
= Real ISCTR.IS
7B == Predicted ISCTR.IS

o

©.0084795010868202593
RMSE=0.15120263385182008 .

Sekil 6.48: Biitlin katmanlar1 LSTM tipi noronlarla olusturulmug derin 6grenme mi-
marisinin 60 cevrim sayisi ile ve geriye doniik 30 giinliik zaman penceresi tlizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmiz: grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,151 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,000479 olarak

hesaplanmistir.

ISCTR.IS Stock Price Prediction
8o Y, = Real ISCTR.IS
== Predicted ISCTR.IS

ISCTR.IS Stock Price
&2 0w oo o N
e A A

»
s

©.0076465661445581645
RMSE=0.24536623002837795 .

Sekil 6.49: Biitiin katmanlar1 simpleRNN tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme
mimarisinin 20 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 30 giinliik zaman penceresi tlizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmiz: grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,245 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,007646 olarak

hesaplanmustir.
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ISCTR.IS Stock Price Prediction
8.0
= Real ISCTR.IS
== Ppredicted ISCTR.IS

o 100 200 300
Time

©.003694663723308622

RMSE=0.1063843062235542 .

Sekil 6.50: Biitiin katmanlar1 simpleRNN tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme
mimarisinin 40 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 30 giinliik zaman penceresi tlizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmiz: grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,196 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,003694 olarak

hesaplanmustir.

ISCTR.IS Stock Price Prediction
= Real ISCTR.IS
2 ! = predicted ISCTR.IS

0

©.00026565519237919943
RNSE=@.17093428576038755 .

Sekil 6.51: Biitiin katmanlar1 simpleRNN tipi noronlarla olugturulmus derin 6grenme
mimarisinin 60 ¢evrim sayisi ile ve geriye doniik 30 giinliik zaman penceresi tlizerinden
egitilmis modelin test performansi. Kirmizi grafik tahmin, siyah grafik ise gergek verileri
gostermektedir. RMSE degeri 0,179 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0,000265 olarak

hesaplanmistir.

Sekil 6.52: Model performans kargilagtirmas1 grafigindeki dense modelinden

ISCTR.IS Stock Price Prediction
=== Real ISCTR.IS
== Predicted ISCTR.IS

el I N ®

ISCTR.IS Stock Price

>

200 300 400 500
Time

0 100

bizim: ©.0027478218961362493
RMSE=0.18489167420210174.

alinan

sonugta RMSE degeri 0.184 ¢ikarken, onerdigimiz TRTP metrigi 0.00274 olarak hesap-

lanmagtar.
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ISCTR.IS Stock Price Prediction
= Real ISCTR.IS
= Predicted ISCTR.IS
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Time

bizim: 6.003609356683682563
RMSE=0.173090489892624242 .

Sekil 6.53: Model performans kargilastirmasi grafigindeki simpleRNN modelinden alinan
sonucta RMSE degeri 0.173 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0.0036 olarak hesap-

lanmigtar.

ISCTR.IS Stock Price Prediction
= Real ISCTR.IS
=== Ppredicted ISCTR.IS

ISCTR.IS Stock Price
o

500

4 100 200 300 400
Time

bizim: ©.006450030102850197
RMSE=0.16131326243879185.

Sekil 6.54: Model performans kargilagtirmasi grafigindeki GRU modelinden alinan
sonucta RMSE degeri 0.161 gikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0.00645 olarak hesap-

lanmigtir.

ISCTR.IS Stock Price Prediction
8 — Real ISCTR.IS
= Ppredicted ISCTR.IS

~

ISCTR.IS Stock Price
o o

IS

300 400 500

0 100 200

Time

bizim: ©.011541923676531951
RMSE=0.17088020360936426 .

Sekil 6.55: Model performans kargilagtirmasi grafigindeki LSTM modelinden alinan
sonucta RMSE degeri 0.184 cikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0.00274 olarak hesap-

lanmigtir.
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ISCTR.IS Stock Price Prediction

= Real ISCTR.IS
= Predicted ISCTR.IS

ISCTR.IS Stock Price
o

Time

bizim: 0.011945600408765586
RMSE=0.1505712138152611.

Sekil 6.56: Model performans kargilagtirmas: grafigindeki GRU ve LSTM melez modelin-
den aliman sonugta RMSE degeri 0.159 ¢ikarken, 6nerdigimiz TRTP metrigi 0.0119456
olarak hesaplanmistir.

Ipip install pandas—datareader
Ipip install fix—yahoo—finance
import tensorflow.compat.vl as tf
tf.disable_v2_behavior()

import pandas as pd

;| import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import math

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, LSTM, Dropout, GRU , CaDNNLSTM, SimpleRNN
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import mean_squared_error

;| from keras import optimizers

from pandas_datareader import data as pdr

s| import fix_yahoo_finance as yf

Kod 6.1: Kiitiiphanelerin alinmasi

stock_share =“ISCTR.IS”
ds = pdr.get_data_yahoo(stock _share)

s|ds = ds.dropna()

ds.tail()

Kod 6.2: Yahoo Finance’den veri kiimelerinin alinmasi
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test_set = ds[‘2018":].iloc[:,3:4].values

training_set = ds[‘2010’:2017’].iloc[:,3:4].values
print(test_set)

print(training_set)

ds[““Close”’][2010":2017’].plot (figsize=(16,4) ,legend=True)
ds[“Close”|[2018":].plot(figsize=(16,4) legend=True)
plt.legend([‘Training set’, Test set’])
plt.title(stock_share+‘stock price’)

plt.show()

Kod 6.3: Test ve egitim verilerinin secilmesi ve kontrol edilmesi

sc = MinMaxScaler(feature_range = (0, 1))
training_fit = sc.fit(training_set)
training scaled = training_fit.transform(training_set)

X _train = []
y_train = []
windowsize = 30 #calisma esnasinda pencere boyutu 5—10—30 olarak kullanilmisgtir.

for i in range(windowsize,len(training_scaled)):
X_train.append(training_scaled [i—windowsize:i,0])
y-train.append(training_scaled|[i,0])

X_train = np.array(X_train)

y_train = np.array(y_train)

X_train = np.reshape(X_train, (X_train.shape[0],X_train.shape[1],1))

X_train.shape

Kod 6.4: Egitim verisinin olgeklendirilmesi ve yeniden sekillendirilmesi ile modelde
kullamlan pencere boyutunun belirlenmesi [34]

model.add(GRU (units=75, return_sequences=True, input_shape=(X_train.shape[1],1)))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(LSTM (units=150, return_sequences="True))

model.add(Dropout(0.2))

;| model.add(Dropout(0.2))

model.add(GRU (units=75))
model.add(Dropout(0.2))

(
(
(
(
s| model.add(LSTM (units=150, return_sequences=True))
(
(
(

49




¥

model.add(Dense(units=1))

model.compile(optimizer=‘adam’, loss=‘mean squared error’)

model.fit(X_train,y_train,epochs=20,batch_size=32, validation_split = 0.2 , shuffle =
— True)

Kod 6.5: Melez modelin olugturulmasi ve derlenmesi

model.add(Dense(units=75, input_shape=(X_train.shape[1],1)))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(units=150))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(units=75))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(units=1))

model.compile(optimizer=‘adam’, loss=‘mean_squared_error’)

model.fit(X_train,y_train,epochs=20,batch_size=32, validation_split = 0.2 , shuffle =
— True)

(
(
(
(
s/ model.add(Dense(units=150))
(
(
(
(

Kod 6.6: Dense modelin olugturulmasi ve derlenmesi

model.add(GRU (units=75, return_sequences=True, input_shape=(X_train.shape[1],1)))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(GRU (units=150, return_sequences=True))

model.add(Dropout(0.2))
(
(
(
(

s model.add(GRU (units=150, return_sequences=True))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(GRU (units=75))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(units=1))

model.compile(optimizer=‘adam’. loss="mean_squared_error’)

model.fit(X_train,y_train,epochs=20,batch_size=32, validation_split = 0.2 , shuffle =
— True)

Kod 6.7: GRU modelin olugturulmas: ve derlenmesi
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model.add(SimpleRNN (units=75, return_sequences=True, input_shape=(X_train.shape

= [1],1)))
model.add(Dropout(0.2))

s| model.add (SimpleRNN (units=150, return_sequences=True))

(

(

model.add(Dropout(0.2)

model.add(SimpleRNN (units=150, return_sequences=True))

model.add(Dropout(0.2)

model.add(SimpleRNN (units=75))

model.add(Dropout(0.2)

model.add(Dense(units=1))

model.compile(optimizer=‘adam’, loss=‘mean squared error’)

model fit(X_train,y_train,epochs=20,batch_size=32, validation_split = 0.2 , shuffle =
— True)

Kod 6.8: SimpleRNN modelin olugturulmasi ve derlenmesi

model.add(LSTM (units=75, return_sequences=True, input_shape=(X_train.shape[1],1)
=)
model.add(Dropout(0.2))

s| model.add(LSTM (units=150, return_sequences=True))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dropout(0.2))
model.add(LSTM (units=75))
model.add(Dropout(0.2))
model.add(Dense(units=1))

(
(
(
5| model.add(LSTM (units=150, return_sequences=True))
(
(
(

model.compile(optimizer=‘adam’, loss="mean squared error’)
model.fit(X_train,y_train,epochs=20,batch_size=32, validation_split = 0.2 , shuffle =
— True)

Kod 6.9: LSTM modelin olusturulmas: ve derlenmesi

sc = MinMaxScaler(feature_range = (0,1))
test_fit = sc.fit(test_set)

5| test_set_scaled = test_fit.transform(test_set)

X_test = ||
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s/ for 1 in range(windowsize,len (test_scaled)):

X _test.append(test_scaled[i—windowsize:i,0])

7| X_test = np.array(X_test)

s| X_test = np.reshape(X_test, (X_test.shape[0],X_test.shape|[1],1))
o| prediction = model.predict(X_test)

prediction = sc.inverse_transform(predicted_stock_price)

Kod 7.0: X Test degigkeninin hazirlanmasi ve modelin test edilmesi

err = ||

2la =10
sib =0

1| test_set2 = test_set[windowsize:]
s for x in range(1,len(test_set2)):
a = predicted_stock_price[x] —test_set2[x—1]
a = math.pow(a,2)
err.append(a)
ol for y in range(1,len(err)):
b = err[y] + err[y—1]
print(b)

Kod 7.1: Geligtirdigimiz TRTP metriginin hesaplanmasi

¥

plt.figure(figsize=(20,5))

plt.plot(prediction[:], label=‘Predicted "+stock share, color="red")
plt.plot(test_set[:], label=‘Real "+stock share, color="black’)
plt.title(share+* Stock Price Prediction’)

5| plt.xlabel(‘Time’)

| plt.ylabel(share+* Stock Price’)

7| plt.legend|()

s| plt.show()

rmse = math.sqrt(mean_squared_error(test_set, prediction))

print(“RMSE={}.” format(rmse))

Kod 7.2: Sonucun gorsellegtirilmesi ve RMSE hesaplanmas [35]
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