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OZET

BORSA ANALIZi ve TAHMINI iCiN DERIN OGRENME
AGLARI
Seyda Kalyoncu
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Bilimleri ve Mithendisligi
Tez damsmani: Dr. Ogr. Uyesi Akhtar Jamil
Temmuz-2020, 61 Sayfa

Borsa, bir iilkenin ekonomik kosullarinin kilit bir gostergesidir. Borsa, broker
ve sirketlerin yatirim yapmast igin tarafsiz bir zemin saglar. Yiiksek yatirim getirisi
nedeniyle, insanlar geleneksel bankalardan =ziyade borsalara yatirim yapma
egilimindedir. Ancak, doviz kurlarindaki yiiksek dalgalanmalar nedeniyle borsalara
yatirnm yapma riski yiiksektir. Bu nedenle, olduk¢a saglam bir borsa tahmin sistemi
gelistirmek, yatirimcilarin yatirim hakkinda daha iyi bir karar vermelerine yardimci
olabilir. Borsa tahmini, degisken piyasa durumlariyla basa ¢ikmak icin en ilging
arastirma alan1 haline gelmistir. Bu alanda bir dizi arastirma ¢alismasi yaymlanmis ve
farkli yontemler Onerilmistir. Yapay zeka (AI) alanindaki makine Ogrenimi
tekniklerinin basarisinm1 takiben, borsa tahmini alanindaki verimliliklerini de
gosterdiler. Bu tez calismasinda, borsa fiyat tahmini i¢in en popiiler {i¢ makine
ogrenme algoritmasi ve gelecekteki piyasa degerini tahmin etmek i¢in hisse senedi
gecmis verilerine derin 6grenme temelli bir yaklasim uygulanmustir. Incelenen
yontemler sunlardir: Yapay Sinir Ag1 (YSA), k-En Yakin Komsular (KNN), Oto-
Regresif Entegre Hareketli Ortalamalar (Auto ARIMA) ve Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM). Bu ¢aligmanin amaci, ge¢mis hisse senedi fiyat verilerine bakarak gelecekte

bir tahmin yapmaktir.

Anahtar Kelimeler: Borsa tahmini, makine 6grenmesi, LSTM, derin 6grenme,
yapay sinir ag1, k-En Yakin Komsular, Auto ARIMA
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ABSTRACT

DEEP LEARNING NETWORKS for STOCK MARKET
ANALYSIS
Seyda Kalyoncu
Master of Science, Computer Science and Engineering
Supervisor: Assist. Prof. Akhtar Jamil
July-2020, 61 Pages

The stock market is a key indicator of the economic conditions of a country.
Stock exchange provides a neutral ground for brokers and companies to invest. Due to
high investment return, people tend to invest in stock markets rather than traditional
banks. However, there is high risk is investment in stock markets due to high
fluctuations in exchange rates. Therefore, developing a highly robust stock prediction
system can help investors to make a better decision about investment. A number of
research works have been published in this area and different methods has been
proposed. Following the success of machine learning techniques in the field of
artificial intelligence (Al), they have also shown their efficiency in the field of stock
market prediction. In this thesis, the three most popular machine learning algorithms
for stock market price prediction and a deep learning based approach to stock historical
data have been applied to predict future market value. The methods investigated
include: Artificial Neural Network (ANN), k-Nearest Neighbors (KNN), Auto-
Regressive Integrated Moving Averages (Auto ARIMA) ve Long Short Term Memory
(LSTM). The aim of this study is to make a future forecast by looking at the historical

stock price data.

Keywords: Stock market prediction, machine learning, LSTM, deep learning,
machine learning, artificial neural network, k-Nearest Neighbors, Auto ARIMA
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BIiRINCIi BOLUM
GIRIS
1.1. Problem

Borsa tahmini degisken piyasa durumlariyla basa ¢ikmak i¢in en ilging arastirma alani
haline gelmistir. Diinya ¢apinda tahmin edilmesi zor bir alan olmustur. Borsa, halka
acik sirketlerin alim, satim ve ihra¢ faaliyetlerinin diizenli olarak gergeklestirildigi
pazar anlamima gelir. Borsaya sahip her iilke biinyesinde yatirimcilar bir araya
getirdigi, alim-satim islemlerinin glivenle ve belli kurallar dahilinde yapilmasim
sagladigr bir kurum bulundurur. Tiirkiye’de faaliyet gdsteren bu kurum Borsa
Istanbul’dur. Borsa Istanbul Tiirkiye’de faaliyet gosteren tek kurumdur. 1986 yilinda
IMKB (istanbul Menkul Kiymetler Borsasi) adi ile faaliyet gdstermeye baslayan
kurum 2013 yilinda ismini Borsa Istanbul (BIST) olarak degistirmistir. Borsada islem
yapmak isteyen bir kisi 6ncelikle Borsa Istanbul’un onay verdigi aract kurumlardan
bir yatirim hesab1 agmas1 gerekir. Yapilan alim-satim islemleri bu sektdrde hizmet
veren araci kurumlar sayesinde gerceklesir. Alim satim islemleri arz-talep iliskisine
dayanmaktadir. Krymetli bir hisse senedi almak isteyen bir alic1 bu islemi yapmak i¢in
karsiliginda o hisse senedini satan bir satici olmalidir. Yatirnmci heniliz deger
kazanmamis bir hisse senedi alarak, deger gordiigii zaman o hisse senedini sattig1
zaman kar elde eder. Bu borsada goriilen standart bir islemdir. Hisse senedi sermaye
sirketlerinin paymi temsil eden bir yatirnm tiiriidiir. Yatirnmcilar zaman iginde
degerleneceklerini diisiindiikleri hisse senetlerini satin alirlar. Hisse senedi degeri,

yukarida bahsettigimiz arz-talep iliskine gore degisiklik gosterir.

Yerel ve evrensel olarak borsayi etkileyen birgok faktor vardir. Bu nedenle, ekonomik
denge ve fiziksel olaylar gibi borsaya bir¢ok faktor dahil oldugundan, tahmini ¢ok zor
bir istir. Bu zamana kadar yapilan ¢aligmalarda kesin bir yontem ve teori yoktur (Liu
et al,, 2019). Bu nedenle, oldukca saglam bir hisse tahmin sistemi gelistirmek,
yatirimeilarin yatirim hakkinda daha iyi bir karar vermelerine yardimci olabilir. Genel
olarak, hisse tahmin yontemleri li¢ ana kategoriye ayrilir: teknik analiz, temel analiz
ve evrimsel analiz. Teknik analiz, gecmis fiyat hareketlerine gore gelecekteki fiyat
hareketlerini tahmin etmek icin en sik kullanilan yontemlerdir. Teknik analiz
yontemleri piyasaya gore degisiklik gdstermektedir. Bu istatistikler dogrudan giris
verilerinden 6grenilebilir ve analiz edilebilir. Teknik analiz, fiyat ve hacim dahil olmak

1



lizere ge¢mis piyasa verilerinin incelenmesidir. Piyasa psikolojisi, davranigsal
ekonomi ve niceliksel analizden elde edilen bilgileri kullanarak teknik analistler,
gelecekteki piyasa davraniglarini tahmin etmek i¢in gegmis performansi kullanmay1
hedefler. Teknik analizin en yaygin iki sekli grafik desenleri ve teknik (istatistiksel)
indikatorlerdir. Teknik analiz gostergeleri indikatdr olarak adlandirilmaktadir.
Indikatérler, teknisyenlerin fiyat ve hacimlere cesitli matematiksel formiiller
uyguladigi istatistiksel bir teknik analiz seklidir. Teknik gostergeler, teknik analizleri
takip eden yatirimcilar tarafindan kullanilan bir menkul kiymetin veya s6zlesmenin
fiyat, hacmi ve / veya agik faizi tarafindan iiretilen sezgisel veya oriintiiye dayali
sinyallerdir. Tarihsel verileri analiz ederek, teknik analistler gelecekteki fiyat
hareketlerini tahmin etmek i¢in gostergeler kullanirlar. En yaygin teknik gostergeler,
egilimleri tespit etmeyi kolaylastirmaya yardimet olmak icin fiyat verilerini diizgiin
hale getiren hareketli ortalamalardir. Hareketli Ortalama (MA) teknik analizde yaygin
olarak kullanilan bir hisse senedi indikatoriidiir. Bir hisse senedinin hareketli
ortalamasini hesaplamanin nedeni, siirekli glincellenen bir ortalama fiyat olusturarak
fiyat verilerinin diizeltilmesine yardimci olmaktir. Hareketli ortalamalar (MA), siirekli
giincellenen bir ortalama fiyat olusturarak fiyat verilerini diizelten basit bir teknik
analiz aracidir. Ortalama, 10 giin, 20 dakika, 30 hafta veya tiiccarin segtigi herhangi
bir zaman dilimi gibi belirli bir siire boyunca alinir. Hareketli ortalama stratejileri
popiilerdir ve hem uzun vadeli yatirimcilara hem de kisa vadeli yatirimcilara uygun
herhangi bir zaman c¢ergevesine uyarlanabilir. Hareketli ortalamalar genellikle bir
hisse senedinin egilim yoniinii veya destek ve direng seviyelerini belirlemek i¢in
hesaplanir. Ge¢mis fiyatlara dayandigr icin trend takip eden veya gecikmeli bir
gostergedir. Hareketli ortalama siiresi ne kadar uzun olursa, gecikme o kadar biiyiik
olur. Dolayisiyla, 200 giinliik hareketli ortalama, son 200 giinliik fiyatlar1 i¢erdigi i¢in
20 gilinlik MA'dan ¢ok daha fazla gecikmeye sahip olacaktir. Hisse senetleri ig¢in 50
giinliik ve 200 giinliik hareketli ortalama rakamlar1 biiyiik 6l¢iide yatirimcilar ve borsa

simsarlar1 izlemektedir ve 6nemli ticaret sinyalleri olarak kabul edilmektedir.

1.2 Arastirma ve Yontem

Gorildiigii iizere teknik analiz istatistiksel analize dayanmaktadir (Liu et al., 2019).
Ancak, hisselerin ait oldugu sirketin durumu, siyasi diizen ve evrensel olaylar gibi

birgok dis faktor borsa trendini etkilemektedir. Bu nedenle, borsa zaman serileri



genellikle dogrusal olmayan ve dinamik bir silirectir. Ayni zamanda, borsadaki
dalgalanma oldukca siddetlidir. Buna gore, veriler ¢ok giiriiltiiliidiir. Piyasa tahmini
yaparken riski diisiik tutmak ¢ok Onemlidir. Bununla birlikte, giiclii bilgi islem
teknolojisinin ve son teknoloji makine dgrenme tekniklerinin gelistirilmesi, borsa
degeri tahminlerinin yiiksek dogrulukla yapilmasint miimkiin kilmistir. Son
caligmalarin ¢ogu yapay zekd uygulamalari ve makine o6grenme teknikleri ile
yapilmaktadir. Bu tekniklerin basar1 oranlar1 diger istatistiksel modellerden ¢ok daha
yiiksektir. Yapilan arastirmalar makine 6grenmesi algoritmalar1 ve derin dgrenme
izerine olmustur. Bu tez ¢alismasinda 3 6nemli makine algoritmasi olan Yapay Sinir
Aglar1, Oto-Regresif Entegre Hareketli Ortalamalar (ARIMA), k-En Yakin Komsu
algoritmasi ve derin 6grenme ag1 olan Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) yontemi

uygulanmistir.

1.3 Amag

Bu ¢aligmanin amaci biiytik ilgi alan1 haline gelen borsa alaninda yatirimcilara 151k
tutacak tahmin calismalar1 yapmaktir. Amag¢ gecmis hisse senedi fiyat verilerine
bakarak gelecekteki bir tahmin yapmaktir. Derin 0grenme ve makine Ogrenme
algoritmalar1 sayesinde riski diisiik tutmak en biiylik amaglardan biridir. Yapay zeka
alanina olan ilgiyle beraber makine 6grenme algoritmalar1 ve derin 6grenme temelli
modellerin bu alan i¢in uygunlugunun ispatlanmasi hedeflenmektedir. Tezin bundan
sonraki kisimlar ilk olarak daha 6nce yapilan caligmalarin anlatildigi literatiir taramasi
boliimii bulunmaktadir. Ardindan kullanilan algoritmalar ve islem yapilacak veri
setleri hakkinda bir boliim bulunur. Daha sonra uygulanan algoritma modellerinin
anlatildig1 yontem boliimii, olusturulan modellerin deneysel sonuglari ve son olarak

degerlendirme ve tartigma boliimii olmak iizere toplamda 6 boliim bulunmaktadir.



IKiNCi BOLUM
LITERATUR TARAMASI

Borsa, bir iilkenin ekonomik kosullarinin kilit bir gostergesidir. Borsa, broker ve
sirketlerin yatirim yapmast i¢in tarafsiz bir zemin saglar. Yiiksek yatirim getirisi
nedeniyle, insanlar geleneksel bankalardan ziyade borsalara yatirim yapma
egilimindedir. Ancak, doviz kurlarindaki yiliksek dalgalanmalar nedeniyle borsalara
yatirim yapma riski yliksektir. Bu nedenle, olduk¢a saglam bir borsa tahmin sistemi
gelistirmek, yatirnmcilarin yatirnm hakkinda daha iyi bir karar vermelerine yardimci
olabilir. Borsaya olan ilgi ve gelisen teknoloji sayesinde bu alanda yapilan ¢aligmalara
yonelim oldukcga yliksektir. Makine 0grenme teknikleri, yapay zeka uygulamalari
borsa tahmini alaninin 6niinli agmistir. Basar1 oranlar1 birgok istatiksel modellerden
cok daha yiiksektir. Son yillarda, yapay sinir ag1 bu alanda sicak bir arastirma alanm
haline gelmistir. Bu alanda kullanilan bir¢ok makine 6grenme algoritmasi ve derin

ogrenme teknigi bulunmaktadir.

Yapay sinir ag1 (YSA) dogrusal olmayan iliskiye gii¢lii dogrusal olmayan yaklagim
yetenegine sahiptir. YSA, karmasik verilerdeki dogrusal olmayan iligkiyi 6grenmek
icin basariyla uygulanmistir. Hisse senedi fiyati, hacmi ve diger veriler hisse senedi
fiyat1 degisikliklerini etkileyen ¢ok sayida bilgi igerdiginden, YSA hisse senedi
fiyatlarinin etkilerini bulmak i¢in hisse senedinin ge¢mis verilerini 6grenebilir.
Bilgisayarlar ve isletmeler gibi farkli alanlardaki arastirmacilar da hisse senedi
piyasasi tahmini iizerine bir¢ok arastirmada bulmuslardir (Sadia et al., 2019). Fatima
ve arkadaglar1 (Fatima & Hussain, 2008) ¢aligmalarinda ANN ve ARIMA kullanarak
yaklasik 3 yillik verilere sahip KSE-100 Endeksini tahmin etmislerdir. Bir bagka
calismada Asya pazarlarini kullanarak piyasaya somut etkiler bulmak i¢in arastirmalar
yapilmistir (Aurangzeb, 2012). Chirag Modi ve arkadaglar1 Ulusal Menkul Kiymetler
Borsasi (NSE) kapsamindaki sirketlerin YSA hisse senetlerini kullanarak bir tahmin
caligmas1 yapmustir. Yapay sinir aglarmin hisse senedi fiyat tahmininde basarili
olduklarini kanitlamiglardir (Patel & Yalamalle, 2014). Y. Bing, J. Hao ve S. Zhang,
borsa endekslerini tahmin etmek i¢in YSA kullandilar (Bing et al., 2012). Son n giin
icinde hisse degerlerine dayali bir tahmin gelistirdiler. Bu ¢alisma sonucunda %96
dogruluk orani elde ettiler. Wanjawa ve arkadaglar1 hata geri yayilimi ile ileri

beslemeli ¢ok katmanli algilayic1 olan Yapay Sinir Agimin kullanarak New York



Menkul Kiymetler Borsasi hisselerini tahmin edebilir sonuglar elde ettiler (Wanjawa
& Muchemi, 2014). Malav Shastri ve arkadaslari ilk olarak hisse senedi fiyatlarim
tahmin etmek icin once Naive Bayes smiflandiricisi araciligiyla duygu puanlarini
hesaplayarak bir teknik 6nermis ve bundan sonra hem duygu puanlarina hem de
tarihsel stok veri kiimesine sinir ag1 uygulamistir. Duyarlilik analizinden gelen girdiler
ile noral bir ag modeli ve fiyatlar1 tahmin etmek i¢in ge¢mis veriler kullaniliyor.
Deneylerden, dogruluk seviyesinin maksimum durumlarda %90"n {izerine ¢iktig1 ve
ayrica son verilerle egitildiginde modelin daha saglam bir temel olacag:
gozlemlenmistir (Shastri et al., 2018). Moghaddam ve arkadaslar1 yapay sinir aginin
(YSA) giinlik NASDAQ borsa oranini tahmin etme yetenegini arastirmislardir. Geri
yayilma algoritmasi tarafindan egitilen birkag ileri beslemeli YSA degerlendirilmistir.
Bu calismada kullanilan metodoloji, kisa vadeli tarihsel hisse senedi fiyatlarint ve
haftanin giintinii girdi olarak degerlendirmistir. Model ¢iktilar1 ile gercek veriler
arasinda belirgin bir fark olmadig1 ve yiiksek dogruluk orani sonucuna varmiglardir
(Moghaddam et al., 2016). Mehak Usmani ve arkadaglar1 Karachi Menkul Kiymetler
Borsasi'nin (KSE) giin kapaniginda farkli makine 6grenme teknikleri kullanarak piyasa
performansini tahmin etmiglerdir. Tek Katmanli Algilayict (SLP), Cok Katmanlh
Algilayict (MLP), Radyal Temelli Fonksiyon (RBF) ve Destek Vektor Makinesi
(SVM) dahil makine 6grenme teknikleri karsilastirilmistir. YSA’nin temeli olan MLP
algoritmasi diger tekniklerle karsilagtirildiginda en iyi performansi gostermistir (Sadia

etal., 2019).

Diger arastirilan yontemlerden biri de k-En Yakin Komsu Algoritmasidir. Kisaca k-
NN olarak adlandirdigimiz algoritma en temel makine algoritmalarindan birisidir.
Siniflandirma algoritmasi olarak da bilinmektedir. Finans alaninda dogrusal olmayan
siireci modelleme de kullanilmaktadir. Khalid Alkhatib ve arkadaslar1 Urdiin
pazarindaki alt1 sirketin hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek i¢in k-NN algoritmasini
kullandilar (Alkhatib et al., 2013). Sonuglar k-NN algoritmasinin ¢ok kii¢iik hata
paylarina ve gergek verilere ¢ok yakin degerlere sahip oldugu sonucuna varilmstir.
Baska bir k-NN c¢alismasinda, Endonezya pazarindaki LQ45 endeksinin fiyat tahmini
yapitlmistir (Tanuwijaya & Hansun, 2019). Calismada, k-NN, hareketli ortalama
yonteminden daha yiiksek bir dogruluk orani elde edilmistir. Patil ve dig. K-NN
algoritmas1 ve geri yayilim 6grenme teknigi kullanarak hisse senedi fiyatlarini tahmin

etmigtir (Sonawane, 2015). K-NN algoritmasinin fiyat tahmininde daha gergekei
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sonuclar verdigini gordiiler. Rodrigues ve arkadaglar1 k-NN algoritmasi kullanarak
dokuz farkli dovizin gelecekteki hareketlerini tahmin eden bir model gelistirmislerdir
(Fernandez-Rodriguez et al., 1999). 1978-1994 yillar1 arasindaki giinliik verilerle
caligma yapmislardir. Dogrusal olmayan veriler iizerinde yaptiklar1 ¢calismada basarili
sonuglar elde etmislerdir. Aparicio ve arkadaslart ABD Menkul Kiymetler
Piyasasi’ndan alinan 5 hisse senedine k-NN algoritmas1 uygulamislardir (Aparicio et
al., 2002). Yapilan c¢alisma sonucunda elde edilen tahminlerin kalitesi Ol¢iilmiis ve
tatmin edici sonuglar ile karsilasmislardir. Kenan Ilarslan k-NN algoritmasi1 kullanarak
hisse senedi fiyatlarinin bir giin sonraki fiyatin1 tahmin etmeye ¢aligmistir. BIST de
islem goren Afyon Cimento hisse senedinin 2014 yili kapanmis fiyatlarina k-NN
uygulayarak 2015 yilinin ilk 3 aymin fiyatlarim tahmin calismasi yapmustir.
Calismalarmin sonucunda %97 oraninda bir basar1 elde etmistir ILARSLAN, 2016) .

Auto ARIMA, zaman serisi tahmini i¢in ¢ok popiiler bir istatistiksel yontemdir.
Gecmis veriler gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in kullanilir. Auto ARIMA birgok
caligmada kullanilmistir ve gelistirilmistir. S. Wadi, M. Almasarweh ve A. Alsaraireh,
2010'dan 2018'e Amman Menkul Kiymetler Borsasi'ndan (ASE) elde edilen kapanis
fiyatlarina otomatik ARIMA modelini uyguladi (Wadi et al., 2018). Sonug olarak,
modelin 6nemli sonuglar verdigini gordiiler. Bir bagka ¢alismada otoregresif entegre
hareketli ortalama (ARIMA) modelinin avantajlart gosterilmistir (Almasarweh &
Wadi, 2018). Calismalarinda, 1993'ten 2017'ye kadar giinliik verileri olan Urdiin
piyasasinda Amman borsasi verileri kullanildi. Sonug olarak, ARIMA modelinin kisa
vadeli piyasa tahminlerinde Onemli sonuglar verdigi gosterilmistir. Adebiyi ve
arkadaglar1 New York Menkul Kiymetler Borsasi ve Nijerya Menkul Kiymetler
borsasindan elde edilen hisse senedi verileriyle ARIMA kullanarak hisse senedi
tahmin modeli olusturmuslardir. Elde edilen sonuglar, ARIMA modelinin kisa vadeli
tahmin i¢in gili¢lii bir potansiyele sahip oldugunu ve hisse senedi fiyat tahmini igin

mevcut tekniklerle olumlu rekabet edebilecegini gostermistir (Adebiyi et al., 2014).

Son zamanlarda, derin 6grenme tabanli yaklagimlar hisse verilerinin siniflandirilmasi
icin iyi bir dogruluk gostermistir. Ozellikle, Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN'ler),
zaman serisi veri analizi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Roondiwala et al., 2015).
Ornegin, Xiao ve ark. olaya dayali borsa tahmini i¢in derin bir evrisimli sinir ag

kulland1 (El-Masry et al., 2002). Bengio ve digerleri hisse senedi fiyat tahmininde



LSTM modelini kullanmistir (Baek & Kim, 2018). LSTM, RNN'nin gelismis bir
versiyonudur. Siral1 verilerle basa ¢ikma yetenegine sahiptir ve borsa deger tahmininin
egitimi ve testi icin son derece uygundur. Hisse senedi tahminleri i¢in Chen, Zhou ve
Dai (Chen et al., 2015) Cin borsa verileri iizerine LSTM tabanli bir model 6nermistir.
Piyasa endeksleri ve hisse senetlerinin tarihsel fiyat verilerini kullandilar. Sonuglar
LSTM'in umut verici oldugunu gosterdi. LSTM, mevcut verileri genisletmek i¢in
farkl tiirdeki siralt verileri diger aglara besleyebilir. Benzer sekilde, Li, Bu ve Wu
(Jiahong Li et al., 2017), yatirimci hisselerini ve CSI300 hisse senedini tahmin etmek
icin LSTM'i kullanarak tarihi piyasa verileri iceren bir ag beslemistir. Boylece,
LSTM'in destek vektdr makinelerinin kargilastirma modellerinden daha iyi performans
gosterdigi ve fiyat tahmininde daha iyi sonuglar verdigi sonucuna vardilar. David M.
Q. Nelson ve arkadaglari, yakin gelecekte belirli bir hisse senedinin ytikselip
yiikselmeyecegini LSTM modelini kullanarak bir tahmin ¢alismas1 yaptilar (Nelson et
al., 2017). Modelin yiiksek varyasyonlar1 tahmin etmede daha basarili oldugunu
buldular. Ortalama %55,9'luk bir dogruluk elde ettiler. Wei Bao ve meslektaslari, hisse
senedi fiyati tahmini i¢in LSTM ve otomatik kodlayicilar1 (SAE) modellerini
birlestirerek ii¢ asamali derin 6grenme cergevesi olusturdular (Bao et al., 2017). Ertesi
giiniin kapanis fiyat1 tahmini icin LSTM modelini olusturdular. Sonuglar, dnerilen
modelin hem 6ngdérme dogrulugu hem de karlilik performansinda diger benzer
modellerden daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Pengfei Yu ve Xuesong
Yan hisse senedi fiyatlarim1 tahmin etmek i¢in LSTM'e dayanan derin bir sinir ag1
modeli olusturdular (Yu & Yan, 2020). Onerilen ve diger bazi tahmin modellerini
karsilastirdiklarinda, 6nerilen tahmin modelinin daha yiiksek bir tahmin dogruluguna
sahip oldugunu gosterir. Thomas Fischer ve Christopher Krauss, 1992'den 2015'e
kadar S&P 500 stok hareketlerini tahmin etmek i¢cin LSTM, rastgele orman (RAF),
derin bir sinir ag1 (DNN) ve lojistik regresyon smiflandirici (LOG) modellerini
kullandilar (Fischer & Krauss, 2017). LSTM sonuglarini rastgele orman, standart bir
derin ag ve basit bir lojistik regresyon ile karsilastirdilar. Bu alan icin kendiliginden
uygun olan LSTM modelinin, standart bir net ve lojistik regresyonun agik bir farkla
iistesinden geldigi sonucuna varmislardir. Cogu zaman (kiiresel kriz harig), rastgele

orman modelinden daha iyi performans gosterdiklerini gordiiler.



UCUNCU BOLUM
VERI SETi ve ALGORITMALAR

Bu boliimde borsa tahmini i¢in kullanilacak algoritmalarin tanimlamalari, veri seti ve

veri setine uygulanan islemler yer alacaktir.

3.1 Veri Seti

Yapilan tez calismasinda iki farkli veri seti iizerinde calismalar yapilmstir. ilk veri
setimiz olan borsada taninmis bes Tiirk sirketin hisse senedi degerini tahmin etmek
icin Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) kullandik. Bu ¢alismada kullanacagimiz veri
seti, Borsa Istanbul'un BIST 30 listesinde yer alan 5 hisseden olusuyor. Bu sirketler
arasinda Borsa Istanbul'un BIST 30 listesindeki Tiirk Hava Yollar: (THYAO), Akbank
(AKBNK), Arcelik (ARCLK), Aselsan (ASELS) ve Garanti (GARAN) sirketleri
bulunmaktadir. Veriler, 2014-2019 yillarina ait son 5 yillik verilerdir. Veri setimizdeki
her bir hisse i¢in veriler bir dakikalik verilerden olusur. Tablo 1, islemden Onceki
durumu gostermektedir.

Tablo 1. THYAO Hissesine Ait Veri Seti

Total Weighted

Symbol Signal Time Date_Time Close | High | Low | Open Quantity Volume Average

2014-10-

THYAOQ | 1412143300000 01T09:35:00+03:00 | 6.51 6.52 | 649 | 6.49 533009 3.464895 | 6.50063

2014-10-

THYAO | 1412145360000 01T09:36:00--03:00 6.53 6.53 | 6.51 | 6.51 267332 1.742998 | 6.51998

THYAO | 1412145420000 2014-10- 6.52 6.53 | 6.52 | 6.52 165859 1.082718 | 6.52794
01T09:37:00+03:00 ’ ’ ’ ’ ’ ’
2014-10-

THYAO | 1412145480000 6.52 6.53 | 6.52 | 6.53 90008 5.869022 | 6.52056

01T09:38:00+03:00

LSTM modelini uygulamadan 6nce veri setimizde bazi diizenlemeler yaptik. Veri
setinin dogru hazirlanmasi, dogru verilerin kullanilmasi ve giiriiltiintin giderilmesi

uygulanacak modelin dogrulugunu arttirir.

Ikinci veri setimiz Hindistan piyasasindaki Tata Global Beverages Limited sirketinden
elde edilmistir. Bu veriler, 2010-2019 yillar1 arasinda hisse senedinin agilis, kapanis,
en yliksek ve en diisiik degerlerinden olugmaktadir. Diger veri setine gore farki giinliik
verilerden olusmaktadir. Bu veri setimizi makine algoritmalarini uygulamak igin

kullandik. TATAGLOBAL sirketine ait veri seti Sekil 1°de gosterilmistir.



Date Open High Low Last Close Total Trade Quantity Turnover (Lacs)

0 2010-07-21 1221 123.00 121.05 121.10 121.55 658666.0 803.56
1 2010-07-22 120.3 122.00 120.25 120.75 120.90 293312.0 355.17
2 2010-07-23 121.8 121.95 120.25 120.35 120.65 281312.0 340.31
3 2010-07-26 120.1 121.00 117.10 117.10 117.60 658440.0 780.01
4 2010-07-27 1176 119.50 112.00 118.80 118.65 586100.0 694.98

Sekil 1. TATAGLOBAL Hisse Senedi Veri Seti

3.1.1 Veri Onisleme

Veri 6nisleme islemlerini sadece Borsa Istanbul’un BIST 30 listesindeki 5 hisse
senedine ait olan veri setine uyguladik. Veri kiimesinde, ilk olarak verilerdeki tarih

stitununu bir zaman dizisi oldugu i¢in dizine ekledik.

def bes_dk(x):
if x.minute%10==0 or Xx.minute%10==5:
return x
else:
pass

data['date_time']=datal'date_time'].apply(bes_dk)
Sekil 2. 5 Dakikalik Periyotlara Dondiirme Fonksiyonu

Veri kiimesi bir dakikalik ¢gubuklardan olusuyordu. Bir dakikalik veriler ¢ok giiriiltiilii
bir veri olacagindan GMT degerini kaldirdik ve bes dakikalik periyotlara boldiik
(Tablo 2).

Tablo 2. 5 Dakikalik THYAO Ornek Veri Seti

Date_Time Symbol
2014-10-01 09:35:00 THYAO
2014-10-01 09:40:00 THYAO
2014-10-01 09:45:00 THYAO

Finansal piyasalardaki ge¢cmis fiyat hareketlerine bakildiginda, gelecekteki fiyat
hareketleri i¢in tahmin yontemlerine teknik analiz denir. Teknik analizi kullanirken
ana yontemler olusumlar ve gostergelerdir. Gostergelere teknik analiz gdstergeleri
(indikator) denir. Hisse senetleri hakkinda alim satim sinyalleri vererek yatirimcilara
yardimct olur. Gostergeler hisse senedi fiyati ve hacim verileri kullanilarak hesaplanir.

Calismamizda en ¢ok kullanilan gosterge tiirlerinden biri olan Agirlikli Hareketli
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Ortalama (WMA) gostergesini kullandik. WMA, ge¢en donemin ortalamasini gosterir

ve mevcut fiyatin trende ne kadar oldugunu gosterir.

for i in range(15):
indicator.append(0)

for i in range(16, len(data)):
x=[1

x=data.iloc[i-16:1i,3].values
x=np.array(x)
carp_topla=[]

for z in range(1,16):
carp_topla.append(x[z]*z)

carp_topla=np.array(carp_topla)

indicator.append(carp_topla.sum()/120)

indicator=pd.Series(indicator)

Sekil 3. indikatér Ekleme

Verilerdeki yakin degeri kullanarak 15 donemlik siirenin ortalamasini alarak WMA
indikatér veri kiimesine ekledik (Sekil 3). Indikatdr degerlerini veri setimize
ekledikten sonra, 5 dakikalik periyotlarda bir onceki ¢izginin Onceki degerleri ile
kapanis degerlerinin farkini1 alarak yonii (egilim) belirledik. Bu egilim degerini
pozitifse 1, negatifse 0'a ekledik. Veri setimizin son versiyonu Sekil 4'de
gosterilmektedir. Her bir hissenin kapanis degeri, Sekil 5, Sekil 6, Sekil 7, Sekil 8 ve
Sekil 9° gosterilmistir.
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date_time
2014-10-01 10:50:00
2014-10-01 10:55:00
2014-10-01 11:00:00
2014-10-01 11:05:00
2014-10-01 11:10:00

symbol

THYAO
THYAO
THYAO
THYAO
THYAO

signal_time

1412149800000
1412150100000
1412150400000
1412150700000

1412151000000

close

6.51
6.52
6.50
6.52

6.51

high

6.53
6.52
6.50
6.52

6.52

low open total_gquantity

volume weighted average indicator trends

6.51 6.53 75214 490394.29859
6.51 6.51 3140  20441.46072
6.50 6.50 1334  8671.00000
6.51 6.51 93352 607804.83930
6.51 6.51 50186 326741.08074

6.51999
6.51002
6.50000
6.51089

6.51060

Sekil 4. Veri On islemeden sonra Borsa Istanbul Veri Seti

T

2015

Sekil 5. AKBNK Hisse Senedi Kapanig Fiyati

2016

T

2017 2018

2019

26 1
24 1
22 1
20 1
18 1
16 1
14 1

10 -

2015

Sekil 6. ARCLK Hisse Senedi Kapanis Fiyati

2016

2017 2018

2019

2020

6.518750
6.519083
6.517000
6.517500

6.516750



20 A

10 1

11 1

10 1

20 4

16 1
14 1

10 1

20'15 20'16 20'17 20'18 2019

2020

Sekil 7. ASELS Hisse Senedi Kapanis Fiyati
& ® & B ® & &% ®& & =&
Sekil 8. GARAN Hisse Senedi Kapanig Fiyati

Sekil 9. THY AO Hisse Senedi Kapanis Fiyati
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Ikinci veri seti olan Hindistan piyasasindaki TATAGLOBAL sirketine ait hisse senedi
verileri giinliik veriler oldugundan sadece min-max oOlgekleyici dedigimiz

normalizasyon islemi uygulandi.

3.2 Algoritmalar

Makine 6grenimi (ML) algoritmalar1 yapay zeka alanindaki en popiiler yaklagimlardan
biridir. Veri miktar1 arttik¢a, makine Ogrenimindeki teknolojik ilerlemeler hiz
kazanmustir. Son on yilda, Makine Ogrenimi hayatimizin ayrilmaz parcalarindan biri
haline geldi. insan el yazisini tanimak kadar basit veya kendi kendini siiren arabalar
kadar karmagsik bir gorevde uygulanir. Ayrica, birka¢ on yil i¢inde, daha mekanik
tekrarlayan gorevin sona erecegi de bekleniyor. Artan veri miktari, Makine
Ogreniminin teknolojik ilerleme igin gerekli bir unsur olarak daha yaygm hale
gelecegine inanmak i¢in iyi bir nedendir. ML'nin biiyiik bir etki yarattig1 birgok énemli
endiistri vardir: Finansal hizmetler, Teslimat, Pazarlama ve Satis, Saglik Hizmetleri
bunlardan birkagi. ML uzun zamandir borsa tahmininde kullanilmaktadir. ML
algoritmalarmin borsa endeks hareketlerinde ve gelecekteki projeksiyonlarda basarili
oldugu bilinmektedir. ML’nin alt dali olan derin 6grenme en az ML algoritmalari
kadar basarilidir. Son zamanlarda, derin 6grenme tabanli yaklagimlar stok verilerinin
siniflandirilmas igin iyi bir dogruluk gostermistir. Ozellikle, Tekrarlayan Sinir Aglar:
(RNN'ler), zaman serisi veri analizi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. LSTM,
RNN'nin geligmis bir versiyonudur. Sirali verilerle basa ¢ikma yetenegine sahiptir ve
borsa deger tahmininin egitimi ve testi i¢in son derece uygundur. Bu boliimde kisaca
en popiiler ii¢ makine 6grenme algoritmasit ve bir derin 6grenme yontemi hakkinda
konusacagiz. Bunlar Yapay Sinir Ag1 (YSA), k-En Yakin Komsu ve Oto-Regresif
Entegre Hareketli Ortalamalar (Oto ARIMA) ve derin 0grenme yontemi olan
LSTM dir.

3.2.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) orneklerle, tarihsel verilerle bilgi toplar ve genellemeler
yapar. Daha sonra, hi¢ gérmedigi orneklere kiyasla 6rnek bilgilerini kullanarak bu
ornekler hakkinda karar verir. Bu, karmasik sorunlar1 basariyla ¢6zme yetenegini
gosterir. Insan beyni muhtemelen diinyanin en karmasik makinesidir. Rekor siirede

sonuglara ulagsmada cok etkilidir. YSA yapis1 insan beynininkine ¢ok benzer. YSA'nin
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cesitli mimarileri vardir, ancak en popiiler olani ¢ok katmanli algilayicidir (Sekil 10).
Noronlar ii¢ katman halinde diizenlenmistir: giris, gizli ve ¢ikis katmanlari. Girig
katmanindaki ndron sayisi, 6zelliklerle aynidir ve ¢ikis katmanindaki ndron sayisi,
smif sayisi ile aynidir. Gizli katmandaki néronlar, siniflandiricinin dogruluguna bagh

olarak degisebilir.

Input layer Hidden layer  Output layer

/

Xy —s

X, —

.—~ Output

Sekil 10. MLP Mimari Yapisi

Bir noronun ii¢ bileseni vardir, dendritler, akson ve néronun ana gévdesi. Dendritler
sinyalin alicilaridir ve akson vericidir. Tek basina, bir ndron fazla kullanigh degildir,
ancak diger noéronlara baglandiginda, birka¢ karmasik hesaplama yapar ve

gezegenimizdeki en karmagsik makineyi, insan viicudunu ¢alistirmaya yardimeci olur.

o

Inputvalue 2 { X, ——m—i Output signal

Input value 1 X

Input value m ' X

Sekil 11. Bilgisayar Noronu

Bilgisayar noronu Sekil 11'de gosterildigi gibi benzer sekilde olusturulur. Sari
dairelerle isaretlenmis parcalar néronun girisleridir. Noron, bir hesaplamadan sonra bir
cikis sinyali yayar. Giris katman1 néronun dendritleridir. Cikis sinyali akson. Her giris

sinyalinin bir agirlig1 vardir (w;). Bu agirlik giris degeri ile ¢arpildiktan sonra, ndron
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tiim giris degiskenlerinin agirlikli toplamini saklar. Sinir 6grenme egitimi asamasinda,
bu agirliklar geri yayilim ve egim inisi kavramlariyla hesaplanir. Aktivasyon
fonksiyonu daha sonra elde edilen agirlikli toplamaya uygulanir. Daha sonra ndéronun

noral ¢ikis sinyali ile sonuglanir.

Sinir aglarinin ¢aligmasini anlamak icin bir drnege bakacagiz. Giris katmani, bir ¢ikisg
degerine ulagsmamiza veya bir tahmin yapmamiza yardimct olacak parametrelerden
olusur. Beynimiz aslinda dokunmak, duymak, goérmek, koklamak ve tatmak icin

duyularimiz olan bes temel giris parametresine sahiptir.

Beynimizdeki noronlar, bu temel girdi parametrelerinden duygular ve duygular gibi
daha karmagik parametreler olusturur. Duygularimiz ve hislerimiz, temelde
beynimizin sinir aginin ¢iktist olan harekete gegmemize veya karar almamiza neden

olur. Bu nedenle, bu durumda bir karar vermeden dnce iki hesaplama katmani vardir.

[k katman bes duyuyu girdi olarak alir ve ¢iktinin bir karar veya eylem oldugu bir

sonraki hesaplama katmaninin girdisi olan duygu ve hislerle sonuglanir.

Bu nedenle, insan beyninin ¢alismasinin bu son derece basit modelinde, bir giris
katmanimiz, iki gizli katmanimiz ve bir c¢ikis katmanimiz var. Tabii ki
deneyimlerimizden, hepimiz beynin bundan ¢ok daha karmasik oldugunu biliyoruz,

ama aslinda beynimizde hesaplamalar bu sekilde yapilir.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Input 1
—

Input 2
—_—

Input 3 Q&EA

Input 4
—_—

Input 5
—

Sekil 12. Ornek Yapay Sinir Ag
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Sinir ag1 ogreticisinde alman Ornekte, Sekil 12°de gosterildigi gibi bes giris
parametresi vardir. Gizli katman 3 nérondan olusur ve ¢ikti katmanindaki sonug hisse
senedi fiyati i¢in tahmindir. Gizli katmandaki 3 ndron, bes giris parametresinin her biri
icin farkli agirliklara sahip olacak ve giris parametrelerini girislerin ¢esitli
kombinasyonlarina gore etkinlestirecek farkli aktivasyon fonksiyonlarna sahip
olabilir. Ornegin, ilk néron hacmi ve kapanis fiyati ile acilis fiyat: arasindaki farks
inceliyor olabilir ve yiiksek ve diisiik fiyatlarin1 gérmezden gelebilir. Bu durumda,
yiiksek ve diisiik fiyatlar i¢in agirliklar sifir olacaktir. Modelin kendini elde etmek i¢in
egittigi agirliklara dayanarak, nérondaki agirlikli toplama bir aktivasyon fonksiyonu
uygulanacaktir, bu belirli noron icin bir ¢ikis degeri ile sonuglanacaktir. Benzer
sekilde, diger iki ndron, bireysel aktivasyon fonksiyonlarina ve agirliklaria gore bir
cikis degeri ile sonuglanacaktir. Son olarak, hisse senedi fiyatinin ¢ikti degeri veya
ongoriilen degeri, her bir ndronun ii¢ ¢ikt1 degerinin toplami olacaktir. Sinir ag1 hisse
senedi fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in bu sekilde ¢alisacaktir. Yapay Sinir Aginin bir

hisse senedi fiyatinin hareketini tahmin etmek i¢in kendini nasil egitecegini 6greniyor.
3.2.2 K En Yakin Komsular

K-En Yakin Mahalle (k-NN) Algoritmasi, makine 6grenme algoritmalarindan en basit
ve en yaygin olarak kullanilan siniflandirma algoritmalarindan biridir. Hem
simiflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilmasina ragmen, ¢ogunlukla
sektordeki smiflandirma problemlerinin  ¢oziimiinde kullanilmaktadir. K-NN
algoritmasi, T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan 1967'de 6nerilen bir yontemdir. K-
NN algoritmasi, giiriiltiilii verilere direngli oldugu i¢in en ¢ok tercih edilen makine
O0grenme algoritmalarindan biridir. Algoritma, belirli bir sinifla 6rnek veri kiimesi
kullanilarak kullanilir. Ornek veri setine dahil edilecek yeni veriler mevcut verilerden
istiflendikten sonra, k yakin komsular1 kontrol edilir. Mesafe hesaplamalari igin {i¢
farkli mesafe fonksiyonu kullanilir. Bunlar “Oklid” Uzaklig1, “Manhattan” Uzaklig1
ve “Minkowski” Uzakligidir. K-NN verilerini kullanarak yeni veri noktalarini bu
mesafe fonksiyonlarina gore siniflandirir. Veriler en yakin komsu sinifa atanir. En
yakin komsularin sayisini artirdikca dogruluk orani artabilir, yani k. K-NN
algoritmasinda, once k degeri belirlenir. k, belirli bir noktaya yakin olan komsularin
sayisidir. K = 3 dersek, en yakin 3 komsuya gore siiflandirilir. Daha sonra, mevcut

verilere ayarlanan veriye eklenecek yeni verilerin mesafesi, ayr1 mesafe fonksiyonlari
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ile hesaplanir. En yakin k komsulari elde edilen mesafelerden alinir. Ozellik

degerlerine gore, k komsuya veya komsu sinifina atanir.

3.2.3 Oto-Regresif Entegre Hareketli Ortalamalar

ARIMA, zaman serisi tahmini i¢in ¢ok popiiler bir istatistiksel yontemdir. ARIMA,
Otomatik Regresif Entegre Hareketli Ortalamalar anlamina gelir. Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalamalar (ARIMA), zaman serisi verilerini tahmin etmek ve analiz etmek
icin kullanilan istatistiksel bir modeldir. Saglam bir zaman serisini tahmin etmek icin
giiclii bir yol saglar. Veri serisi sabittir, yani ortalama ve varyans zamanla
degismemelidir. Bir dizi, giinliilk doniistimii veya seriyi farklilagtirarak duragan hale
getirilebilir. Girig olarak saglanan veriler tek degiskenli bir seri olmalidir, ¢linkii
ARIMA gelecekteki degerleri tahmin etmek icin gecmis degerleri kullanir. ARIMA,
model yapiy1 tanimlamak i¢in 1yi bir kisaltma olmustur. ARIMA'nin ii¢ bileseni vardir:

AR (otoregresif terim), I (farklilagma terimi) ve MA (hareketli ortalama terim).

AR terimi, sonraki degeri tahmin etmek i¢in kullanilan ge¢mis degerleri ifade

eder. AR terimi, arima'daki ‘p’ parametresi ile tanimlanir.

I: Bu entegrasyon demektir. Zaman serisini hareketsizlestirmek icin gozlem

farklilagtirmasinin tanimidir.

MA: Hareketli Ortalama anlamina gelir. Bir gézlem ile gecikmeli bir gézlem
icin uygulanan hareketli ortalama modelinden geriye kalan bir hata arasindaki

bagimliligt kullanan bir modeldir.

Bu bilesenlere esdeger bir standart temsil p, d, q vardir. p, bahsettigimiz gecikme
gozlemlerinin sayisidir. d, ham gozlemlerin farklilagsma sayisidir. q, hareketli ortalama
penceresinin boyutudur. Mevsimsel olmayan ARIMA modelleri genellikle ARIMA
(p, d, q) olarak belirtilir, burada p, d ve q parametreleri negatif olmayan tamsayilardir,
p otoregresif modelin sirast (zaman gecikmesi sayisi) d'dir. Fark (verilerin ge¢cmis
degerlerin kag kez ¢ikarildigi) ve g, hareketli ortalama modelinin sirasidir. Mevsimsel
ARIMA modelleri genellikle ARIMA (p, d, q) (P, D, Q) m olarak belirtilir, burada m
her mevsimdeki periyot sayisini ifade eder ve biiyiik P, D, Q otoregresif, farklilagsmay1

ve ARIMA modelinin mevsimsel kismi i¢in hareketli ortalama terimleri ifade eder.
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Belirtilen terimleri iceren bir model olusturulur. Verileri duragan hale getirmek, yani
modeli olumsuz etkileyen egilimleri kaldirmak i¢in belirli bir derece farkla hazirlanir.
Modelin kullanmayacagi 6geye sahip parametre i¢in 0 degeri kullanilabilir. Boylece

ARIMA modeli yapilandirilabilir.

3.2.4 Uzun Kisa Siireli Bellek

LSTM, daha uzun ge¢mis verileri hatirlama yetenegine sahip 6zel bir Tekrarlayan
Sinir Ag1 (RNN) tiirtidiir. Tekrarlayan bir sinir ag1, dil, hisse senedi fiyatlari, elektrik
talebi ve benzeri gibi zamana veya siraya bagli davranislart modellemeye calisan bir
sinir agidir. Bu, t'deki bir noral ag katmaninin ¢ikisinin, t + 1'deki ayn1 ag katmaninin

girisine geri beslenmesiyle gergeklestirilir.

A A

Sekil 13. Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) Semasi

Geleneksel bir tekrarlayan sinir aginda, degrade geri yayilma fazi sirasinda, degrade
sinyali, tekrarlanan gizli katmani ndronlar1 arasindaki baglantilarla iligkili agirlik
matrisi ile ¢cok sayida carpilabilir. Bu, gecis matrisindeki agirliklarin biiytikliigliniin
ogrenme siireci lizerinde giiclii bir etkisi olabilecegi anlamina gelir. Bu matristeki
agirhiklar kiiclikse, degrade sinyalinin o kadar kiiciik hale geldigi, yok olma
gradyanlar1 ad1 verilen bir duruma yol agabilir veya 6grenme ¢ok yavas olur veya
tamamen ¢alismay1 durdurur. Ayrica verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme
gorevini daha da zorlastirabilir. Tersine, bu matristeki agirliklar biiyiikse, gradyan
sinyalinin o kadar biiyilik oldugu bir duruma yol agabilir ve 6grenmenin ayrismasina

neden olabilir. Bu genellikle patlayan degradeler olarak adlandirilir.

Bu konular, bellek hiicresi adi verilen yeni bir yap1 getiren LSTM modelinin

arkasindaki ana motivasyonlardir. Agdaki gizli katmanin yapay ndronlarinin yerini
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alan bir hesaplama birimi olan bellek hiicresini sunar. Bu bellek hiicresi, agin gegmisle
etkili bir sekilde iligkilendirilmesini saglar. Bu nedenle, yiiksek tahmin kabiliyeti
sayesinde verilerin zaman ic¢inde yapisim1 dinamik olarak kavrayabilir ve tahmin

edebilir.

® &)
i
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A | edstl]| A
R o_([)jo _’ "_’
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Sekil 14. Uzun-Kisa Siirekli Bellek (LSTM) Mimarisi

Bir bellek hiicresi dort ana elemandan olusur: bir giris kapisi, kendi kendine
tekrarlayan bir baglantiya sahip bir néron (kendisine bir baglanti), bir unutma kapisi
ve bir ¢ikis kapisi. Kendi kendini tekrarlayan baglantinin agirligr 1.0'dir ve disaridan
gelen herhangi bir paraziti engellemek icin bellek hiicresinin durumunun bir zaman
adimindan digerine sabit kalmasimi saglar. Kapilar, bellek hiicresinin kendisi ve
cevresi arasindaki etkilesimleri modiile etmeye yarar. Giris kapisi, gelen sinyalin
bellek hiicresinin durumunu degistirmesine veya bloke etmesine izin verebilir. Ote
yandan, ¢ikis kapisi, bellek hiicresinin durumunun diger ndronlar iizerinde bir etkiye
sahip olmasina ya da onlenmesine izin verebilir. Son olarak, unutma kapisi, bellek
hiicresinin kendi kendini tekrarlayan baglantisin1 modiile ederek, hiicrenin gerektigi

gibi 6nceki durumunu hatirlamasina veya unutmasina izin verebilir.

Standart bir sinir ag1 {nitesi, sadece bir aktivasyon fonksiyonu tarafindan
kullanildiginda ilgili giris aktivasyonundan ve g¢ikis aktivasyonundan olusur

(Sundermeyer et al., 2012).
b; = tanh(a;) (1)

Asagidaki denklemler bir bellek hiicreleri katmaninin ¢ adiminda giincellenir. Bu

denklemlerde:

e Xx;, t zamaninda bellek hiicresi katmanina yapilan girdidir.
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o Wi, Wr, W.,W,, Uy, Ug, Ug, U, ve V, agirlik matrisleridir.
e b;, by, b, ve b, sapma vektorleridir.

flk olarak bunun icin giris kapisini ve C, degerleri # zamaninda bellek hiicrelerinin

durumlari i¢in hesaplaniyor:
ir = o(Wixe + Uhey + by) 2)
C, = tanh(W.x; + U.hi—1 + b,) (3)

Ikincisi, hafiza hiicresinin zamandaki unutulmus kapilarmin aktivasyonu olan f; degeri

hesaplaniyor:

Giris kapisi aktivasyonu i,, unut kapis1 aktivasyonu f; ve aday durum degeri C,'nin

degeri goz oniine alindiginda, C, bellek hiicrelerinin yeni durumu hesaplanabilir:
Co=ir*Co+ fr*xCoy (5)

Bellek hiicrelerinin yeni durumu ile, ¢ikis kapilarinin degeri ve daha sonra ¢iktilar:

hesaplanabilir (Mu, 2019):
or = o(Woxe + Uphy + Vo Ce + by) (6)
h; = o; * tanh(C;) (7)

LSTM dogal olarak borsa tahmini i¢in uygundur. Veriler verildiginde, uygun verilere
bagli olarak modelleri otomatik olarak kavrayabilir. Bellek hiicreleri, bilgileri bir siire
saklayarak yok olma egilimini Onleyebilir. Uzun siireli bagimliliklart 6grenebildigi
icin RNN'den daha avantajlidir. LSTM zaman ve katman arasinda ters gecis i¢in hata

tutabilir. LSTM hatay1 daha kararli bir seviyede tutar.

Tiim 6zyinelemeli sinir aglari, sinir aginin 6zyinelemeli modiiller zinciridir. Standart
RNN'lerde, bu 6zyinelemeli modiil, tek tanh tabakas1 gibi ¢ok basit bir yapiya sahip

olacaktir. LSTM'ler de bu zincir benzeri yapiya sahiptir, ancak 6zyinelemeli modiil
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farkli bir yapiya sahiptir. Tek bir sinir ag1 katmanina sahip olmak yerine, dort tane

vardir ve ¢ok 6zel bir sekilde etkilesime girerler.

3.3 Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlari, bir sinir aginin c¢iktisint belirleyen matematiksel
denklemlerdir. Islev, agdaki her bir ndrona baglanir ve her néronun girdisinin modelin
tahmini ile ilgili olup olmadigina bagl olarak etkinlestirilmesi (“tetiklenmesi”)
gerekip gerekmedigini belirler. Aktivasyon fonksiyonlar1 ayrica her néronun ¢ikisini
1 ile 0 arasinda veya -1 ile 1 arasinda normallestirmeye yardimct olur. Aktivasyon
fonksiyonlariin ek bir yonii, her bir veri 6rnegi i¢in binlerce hatta milyonlarca néron
arasinda hesaplandiklari i¢in hesaplama agisindan verimli olmalaridir. Modern sinir
aglari, aktivasyon fonksiyonuna ve tiirev fonksiyonuna artan hesaplama yiikii
yerlestiren modeli egitmek icin backpropagation adi verilen bir teknik kullanir. Hiz

ihtiyac1t ReLu ve Swish gibi yeni islevlerin gelistirilmesine yol agmustir.

Bir sinir aginda, girdi adi verilen sayisal veri noktalar1 girdi katmanindaki ndronlara
beslenir. Her ndronun bir agirli§i vardir ve giris sayisinin agirlikla ¢arpilmasi, bir
sonraki katmana aktarilan néronun ¢iktisini verir. Aktivasyon fonksiyonu, mevcut
ndronu besleyen giris ile bir sonraki katmana giden ¢ikist arasindaki matematiksel bir
"gecit" tir. Bir kurala veya esige bagli olarak ndron ¢ikisini agip kapatan bir basamak
fonksiyonu kadar basit olabilir. Ya da giris sinyallerini sinir aginin ¢alismasi igin

gereken c¢ikis sinyallerine esleyen bir doniisiim olabilir.

Intput > f > Output

Activation Function

Neuron

Sekil 15. Aktivasyon Fonksiyonu Semast

21



Sinir aglar giderek artan bir sekilde, agin karmasik verileri 6grenmesine, bir soruyu
temsil eden hemen hemen her islevi hesaplamasina ve 6grenmesine ve dogru tahminler
yapmasina yardimci olabilecek dogrusal olmayan etkinlestirme islevlerini kullanir.
Modern sinir ag1 modelleri dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarint kullanir.
Modelin, agin girdi ve ¢iktilar1 arasinda, dogrusal olmayan veya yiiksek boyuta sahip
goriintiiler, video, ses ve veri setleri gibi karmasik verileri 6grenmek ve modellemek
icin gerekli olan karmasik eslemeler olusturmasina izin verir. Akla getirilebilen hemen
hemen her islem, aktivasyon fonksiyonunun dogrusal olmamasi sartiyla, bir sinir
agida fonksiyonel bir hesaplama olarak temsil edilebilir. Dogrusal olmayan islevler
dogrusal etkinlestirme islevinin sorunlarmi giderir. Giriglerle ilgili bir tiirev
fonksiyonuna sahip olduklar1 i¢in geri ¢ogalmaya izin verirler. Derin bir sinir agi
olusturmak i¢in birden fazla néron katmaninin “istiflenmesine” izin verirler. Yiiksek
dogruluk seviyesine sahip karmasik veri setlerini 6grenmek icin ¢oklu gizli néron

katmanlarina ihtiyag vardir.

3.3.1 Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonlar giinlimiizde en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan
biridir. 'S' sekilli grafik olarak ¢izilen dogrusal olmayan bir fonksiyondur. X
degerlerinin -2 ile 2 arasinda olduguna dikkat edilirse, Y degerleri ¢ok diktir. Bu,
x'deki kiigiik degisikliklerin Y degerinde biiylik degisiklikler getirecegi anlamina gelir.

Sekil 16. Sigmoid Fonksiyonu

1
1+e X

A=

(8)
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Sigmoid fonksiyonu Genellikle sonucun 0 veya 1 oldugu ikili bir siniflandirmanin ¢ikti
katmaninda kullanilir, ¢iinkii sigmoid fonksiyonunun degeri sadece 0 ile 1 arasindadir,

aksi halde deger 0,5 ve 0'dan biiyiikse, sonug kolayca 1 olarak tahmin edilebilir.

3.3.2 Tanh Fonksiyonu

Hemen hemen her zaman sigmoid fonksiyonundan daha iyi ¢alisan aktivasyon Tanh
fonksiyonudur, ayrica Teget Hiperbolik fonksiyon olarak da bilinir. Aslinda sigmoid
fonksiyonunun matematiksel olarak degistirilmis versiyonudur. Her ikisi de benzerdir

ve birbirinden turetilebilir.

Sekil 17. Tanh Fonksiyonu

f(x) = tanh(x) = ———1 (9)

1+ e~2%

Genellikle bir sinir agiin gizli katmanlarinda degerleri -1 ile 1 arasinda oldugu igin
kullanilir, bu nedenle gizli katman i¢in ortalama 0 veya ¢ok yakin olur, bu nedenle
ortalamalar1 0'a yakin getirerek verileri ortalamaya yardimei olur. Sonraki katman igin

ogrenme ¢ok daha kolay.

3.3.3 ReLu Fonksiyonu

ReLu aktivasyon fonksiyonu dogrultulmus dogrusal birim anlamina gelir. En yaygin
kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Temel olarak Sinir aginin gizli katmanlarinda

uygulanir.
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Sekil 18. ReLu Fonksiyonu

A(x) = max (0, x) (10)
ReLu islevi yukarida gosterildigi gibidir. X pozitifse x, aksi takdirde 0 ¢iktis1 verir.
ReLu, daha basit matematiksel iglemleri igerdiginden, tanh ve sigmoid'den daha az

hesaplama ag¢isindan pahalidir. Bir seferde sadece birka¢ ndron aktive edilir, bu da ag1

seyrek yapar ve hesaplama i¢in verimli ve kolay hale getirir.
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DORDUNCU BOLUM
YONTEM

Bu boliimde makine 6grenme algoritmalarinin ve LSTM modelinin borsa tahmini i¢in

uygulanis sekilleri ve olusturulan tahmin modelleri anlatilacaktir.
4.1 Makine Ogrenme Yéntemleri

4.1.1 Yapay Sinir Aglar1 Modeli

Yapay Sinir Aglarinin (YSA) gelecekteki tahminde tarihsel verileri 6grenerek ¢alistigi
sonucuna varildi. YSA Modelleri, zaman serisi tahminlerinde tercih edilen yontem
olmustur. Veri seti, 2010-2019 yillar1 arasinda TATA-GLOBAL sirketine ait 9 yillik
giinliik verilerden olusmaktadir. ilk olarak gerekli birkag kiitiiphaneler programa
aktarildi. Modeli egitmek ve test etmek i¢in veri kiimesini ice aktarmamiza ve
hazirlamamiza yardimei olacak kiitliphaneler ige aktarildi. Numpy bilimsel hesaplama
icin temel bir pakettir, bu kiitliphaneyi veri setindeki hesaplamalar i¢in kullanildi.
Kiitiiphane np diger adi kullanilarak ige aktarilir. Pandas kiitiiphanesi, Python'daki
yapay sinir agin1 olusturmak i¢in kod boyunca kullanilacak giiglii veri g¢ercevesi
nesnesini kullanmamiza yardimei olur. Daha sonra “NSE-TATAGLOBAL.csv” adli
csv dosyasinda depolanan veri seti i¢ce aktarildi. Bu panda kiitiiphanesi kullanilarak
yapilir. Veriler veri kiimesi adl1 bir veri ¢ercevesinde saklanir. Veri seti %70 egitim ve
%30 test verilerine ayrildi. Veri onigslemedeki diger bir 6nemli adim, veri kiimesini
standartlagtirmaktir. Bu islem, tiim giris 6zelliklerinin ortalamasini sifira esitler ve
varyanslarint 1'e doniistiiriir. Bu, tiim giris 6zelliklerinin farkli 6l¢ekleri nedeniyle
modeli egitirken herhangi bir yanlhilik olmamasini saglar. Bu yapilmazsa, sinir ag1
karigabilir ve digerlerinden daha yiiksek ortalama degere sahip 6zelliklere daha fazla
agirlik verebilir. Bu adim sklearn.preprocessing kiitliphanesinden Min-Max Scaler
yontemi ige aktarilarak uygulandi. scaler degiskeni Min-Max Scaler () isleviyle
baslatildi. Bundan sonra, x ve y veri kiimelerinde bu degisiklikleri uygulamak i¢in
fittransform islevi kullaniliyor. Veri kiimeleri hazir olduguna gore, Keras

kiittiphanesini kullanarak Yapay Sinir Agin1 olusturmaya devam edebiliriz.
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dataset_train = pd.read_csv("NSE-TATAGLOBAL.csv")
train = dataset_train.iloc[:,3:].values

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler(feature_range = (0, 1))
scaler2 = MinMaxScaler(feature_range = (0, 1))
y=train[:,0]

x=train[:,1:]

x_scaled=scaler.fit_transform(x)
y_scaled=scaler2.fit_transform(y.reshape(-1,1))
train_scaled=np.concatenate((y_scaled,x_scaled),axis=1)
train_scaled.shapg

Sekil 19. Egitim Veri Seti On Isleme

dataset_test = pd.read_csv("NSE-TATAGLOBAL_test.csv")
test = dataset_test.iloc[:,3:].values

(0, 1))
(0, 1))

scaler_testx = MinMaxScaler(feature_range
scaler_testy = MinMaxScaler(feature_range
ytest=test[:,0]

xtest=test[:,1:]
xtest_scaled=scaler_testx.fit_transform(xtest)
ytest_scaled=scaler_testy.fit_transform(ytest.reshape(-1,1))
test_scaled=np.concatenate((ytest_scaled,xtest_scaled),axis=1)
test_scaled.shape

Sekil 20. Test Veri Seti On Isleme

Simdi yapay sinir agin1 olusturmak i¢in kullanilacak fonksiyonlar i¢e aktarildi. Sirali
yontemi tensorflow.python.keras.models kiitiiphanesinden ice aktariyoruz. Bu, sinir
aglart dgreniminin katmanlarini sirayla olusturmak igin kullamlacaktir. ige
aktardigimiz bir sonraki yontem tensorflow.python.keras.layers kitapligindaki Dense
islevi olacaktir. Bu ydntem yapay sinir agimizin katmanlarini olusturmak igin

kullanilacaktir.

Olusturulan YSA Modeli, 6 giris parametresinden (Agik-Yiiksek-Diisiik-Kapat-
Toplam Miktar), iki gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Gizli katmanlarinin
birim degeri 128 olarak ayarlandi. Birimler degeri, gizli katmandaki néron veya
diigiimlerin sayisidir. Cikt1 katmanindaki noron, hisse senedi kapanis fiyati tahminidir.
Gizli katmandaki noronlar, bu giris parametrelerini etkinlestirmek i¢in alt1 giris
parametresinin ve aktivasyon fonksiyonlarinin her biri i¢in farkli agirliklara sahip

olacaktir.
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from tensorflow.python.keras.models import Sequential
from tensorflow.python.keras.layers import Dense
from tensorflow.python.keras.layers import Flatten

model = Sequential()

model.add(Flatten())
model.add(Dense(units = 128, kernel_initializer = 'uniform', activation = 'relu', input_dim = X_train.shape([1]))

Sekil 21. Yapay Sinir Ag1 i¢in Gerekli Kiitiiphaneler

Olusturdugumuz model degiskeni Sequential() islevi ile baglatildi. Bu degisken daha
sonra python'da yapay sinir agr Ogreniminin katmanlarimi olusturmak igin
kullanilacaktir. Modele katman eklemek i¢in add() islevi kullanildi. Add islevinin
bagimsiz degiskeni, Dense () islevidir ve sirayla asagidaki bagimsiz degiskenlere

sahiptir:

Units: Bu, belirli bir katmandaki diigim veya ndron sayisini tanimlar. Bu deger 128

olarak belirlendi, yani gizli katmanda 128 ndron olacak.

Kernel initializer: Gizli katmandaki farkli ndronlarin agirliklart igin baslangic
degerlerini tanimlar. Bunu "ayni, degismeyen" olarak tanimladik, yani agirliklar

tekdiize bir dagilimdan degerler ile baslatilacak.

Activation: Bu, belirli gizli katmandaki noronlar icin aktivasyon fonksiyonudur.
Burada fonksiyon rektifiye edilmis Dogrusal Birim fonksiyonu veya "ReLu" olarak

tanimlantyor.

Input dim: Bu, gizli katmana giris sayisin1 tanimlar, bu degeri, girdi 6zelligi veri
cergevesinin siitun sayisina esit olarak tanimlandi. Model, 6nceki katmanin kag ¢ikti

irettigini bileceginden, bu katman sonraki katmanlarda gerekli olmayacaktir.

model.add(Dense(units = 128, kernel_initializer = 'uniform', activation = 'relu'))

Sekil 22. YSA Modeli ikinci Katman

Daha sonra, etkinlestirme islevi olarak diizgiin bir ¢ekirdek baslatici ve aktivasyon
fonksiyonu "ReLu" olan 128 noéronlu ikinci bir katman ekleniyor. Model, kendisini
elde etmek icin egittigi agirliklara dayanarak noronda agirlikli bir ilave aktivasyon
fonksiyonu uygulayacaktir ve bu, belirli néron i¢in ¢ikis degeri olacaktir. Benzer
sekilde, diger noronlarin bireysel aktivasyon fonksiyonlaria ve agirliklarina gore bir

cikig degeri olacaktir. Bu sinir aginda sadece iki gizli katman olusturuluyor.
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model.add(Dense(units = 1, kernel_initializer = 'uniform', activation = 'sigmoid'))

Sekil 23. YSA Modeli Son Katman

Yapilan bir sonraki katman, tek bir ¢iktiya ihtiya¢ duyulan ¢ikt1 katmani olacak. Bu
nedenle, gegen birimler 1'dir ve aktivasyon fonksiyonu Sigmoid islevi olarak segilir,

clinkii tahminin pazarin yukar1 dogru hareket etme olasilig1 olmasi istenilir.

model.compile(optimizer = 'adam', loss = 'mean_squared_error')
Sekil 24. YSA Modeli Optimizer ve Kayip
Son olarak, asagidaki arglimanlari ileterek model derlendi:

Optimizer: Optimizer, stokastik gradyan inisinin bir uzantis1 olan "adam" olarak

secilir.

Loss: Bu, egitim siiresi boyunca optimize edilecek kayb1 tanimlar. Bu kayip ortalama

kare hatasi olarak tanimlandi.

model.fit(X_train, y_train, batch_size = 10, epochs = 50)

Sekil 25. YSA Modeli Epoch ve Batch_size Sayist

Simdi yaratilan sinir ag1 egitim veri setlerine uygulanmasi gerekiyor. Bu, Xtrain,
ytrain, batch size ve fit () islevindeki donem sayisini gecgirerek yapilir. Batch_size,
modelin hatalar1 geri yaymadan ve agirliklarda degisiklik yapmadan once hatay1
hesaplamak i¢in kullandig1 veri noktalarinin sayisini ifade eder. Epoch sayisi, modelin
egitiminin egitim veri kiimesinde ger¢eklestirilme sayisini temsil eder. Geriye doniik
islem 50 Epoch olarak tekrarlandi. Olusturulan YSA modeli hisse senedi fiyati tahmini
icin bu sekilde ¢alismaktadir.

4.1.2 K-En Yakin Komsu Modeli

Python'da KNN Algoritmasini uygulamak icin gereken kiitiiphaneleri ice aktarildi.
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import numpy as np
import pandas as pd
import quandl

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score

Sekil 26. k-En Yakin Komsu Modeli Kiitiiphaneler

Bilimsel hesaplama i¢in numpy kiitiiphaneleri eklendi. Ardindan, grafigi ¢izmek igin

matplotlib.pyplot kiitiiphanesi ige aktarildi. Dogruluk smiflandirma puani igin

sklearn.metrics'ten k-en yakin komsu oyu ve accuracyscore'u uygulamak igin

sklearn.neighbors'tan iki makine 6grenme kiitliphanesi KNeighborsClassifier ice

aktarildi.

df = quandl.get("NSE/TATAGLOBAL", authtoken="drwupy8C2ciy4Hu4LxCf")

df.dropna()

df = df[['Open', 'High', 'Low"', 'Close"']]

df.head()

Date
2010-07-21
2010-07-22
2010-07-23
2010-07-26

2010-07-27

Open

1221
120.3
121.8
120.1

117.6

High

123.00
122.00
121.95
121.00

119.50

Low

121.05
120.25
120.25
117.10

112.00

Close

121.55
120.90
120.65
117.60

118.65

Sekil 27. Veri Seti

Daha sonra “NSE-TATAGLOBAL.csv” adli csv dosyasinda depolanan veri seti ice

aktarildi. Bu panda kiitliphanesi kullanilarak yapilir. Veriler df adli bir veri

cercevesinde saklanir.

split_percentage

=0.7

split = int(split_percentagexlen(df))
X_train = X[:split]

Y_train = Y[:split]

X_test = X[split:]

Y_test = Y[split:]

Sekil 28. K-En Yakin Komsu Modeli Test-Egitim Seti Islemi
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Simdi, veri kiimesi egitim veri kiimesine ve test veri kiimesine ayrildi. Verilerin %70'i
egitilmek, geri kalan %30'u test etmek icin kullanildi. Bunu yapmak igin, veri
cergevesini 70-30 oraninda bolecek bir boliinmiis parametre olusturuldu. "Xtrain" ve

"Ytrain" egitim veri kiimesidir. "Xtest" ve "Ytest" test veri kiimesidir.

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5)
knn.fit(X_train, Y_train)

accuracy_train = accuracy_score(Y_train, knn.predict(X_train))
accuracy_test = accuracy_score(Y_test, knn.predict(X_test))

print('Train_data Accuracy: %.2f' %accuracy_train)
print('Test_data Accuracy: %.2f' %accuracy_test)

Sekil 29. K-En Yakin Komsu Modeli

Veri kiimesi egitim ve test veri kiimesine boliindiikten sonra, en yakin k siniflandiricisi
baglatildi. Burada "k = 5" kullanildi, k degerini degistirebilir ve sonugtaki degisikligi
fark edebilir. Ardindan, 'fit' islevi kullanilarak egitim verileri sigdiriliyor. Ardindan,

'accuaracy_score' islevi kullanilarak egitim ve test dogrulugu hesaplandi.

4.1.3 Otoregresif Entegre Hareketli Ortalamalar Modeli

Bu bolimde ARIMA kullanarak zaman serisi tahmini i¢in nasil bir model
olusturuldugu anlatilacaktir. ARIMA modeli kisa vadeli tahminlerde daha iyi sonuglar

verebilir. 11k olarak gerekli kiitiiphaneleri projemize ekledik.

limport numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from pandas.plotting import lag_plot

from pandas import datetime

from statsmodels.tsa.arima_model import ARIMA
from sklearn.metrics import mean_squared_error

Sekil 30. ARIMA Modeli i¢in Gerekli Kiitiiphaneler

Veri setimiz ARIMA modeliyle uyumludur. Bu veri seti yedi farkli o6zellikten
olusmaktadir (Sekil 1). Bu modelde, veri kiimesindeki kapanis degeri incelendi. Ayni

analiz diger 6zelliklerin ¢ogu icin tekrarlanabilir.
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TATAGLOBAL Autocorrelation plot
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Sekil 31. TATAGLOBAL Oto korelasyon Grafigi

Zaman serilerini analiz etmeden Once, kapanig degerinin oto korelasyon grafigini
(Sekil 31) sabit bir gecikme siiresine gore analiz edildi. Sekil 10'daki sonuclara
baktigimizda, ARIMA'y1 uygulamak i¢in uygun verilerin oldugunu goériiyoruz. Daha
sonra verileri %70 egitim ve %30 test setlerine ayrildi. Zaman serisinin nasil

gorlindiiglinii gérmek icin egitim ve test veri kiimeleri ¢izdirildi (Sekil 32).

TATAGLOBAL Prices

300 1

250 A

Prices
N
(=3
o
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2010-07-21 2012-01-20 2013-07-23 2015-02-05 2016-08-16 2018-02-21
Dates

Sekil 32. TATAGLOBAL Kapanis Fiyat
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Veri setini analiz ettikten sonra, ARIMA modelini olusturmak i¢in p, d, q degerlerinin
belirlenmesi gerekir. Bu degerleri belirlemek icin korelasyon grafiklerine veya
otomatik korelasyon grafiklerine bakmak gibi birgok yontem vardir. Akaike Bilgi
Olgiitii (AIC) ydntemini kullanarak p, d, q i¢in en uygun degeri bulduk. AIC, bir veri
kiimesi i¢in kalite modeli 6l¢iisiidiir. Veriler i¢in bir model koleksiyonu verildiginde
AIC, her modelin kalitesini, diger modellerin her birine gore tahmin eder. En kii¢lik
AIC degerine sahip model, en uygun model olarak secilir. Bu hesaplamay1 python'da
pmdarima.arima kiitiiphanesi ile hizl1 bir sekilde yapilmasini saglar. Bu kiitiiphane, bir
dizi p, d, q, P, D ve Q degeri ayarlanmasin ve ardindan tiim olas1 kombinasyonlar i¢in
modellerin sigdirilmasini saglayan bir auto_arima islevi icerir. Daha sonra model, en
iyi AIC degerini bildiren kombinasyonu koruyacaktir. AIC degeri en diisiik olan
modelin p, d, q degerleri (1,1,1) olarak belirlenmistir. Bu degerler modelde kullanildi.

Modeli test ve egitim olarak ayrilan veri setlerinden egitim setine uygulandi.
4.2 Derin Ogrenme Yontemi

4.2.1 Uzun-Kisa Siireli Bellek

LSTM modeli olusturulmadan once verileri egitim ve test olarak ayrildi. Ama bir

zaman serisi oldugu icin shuffle = False yapmak zorundaydik.

dataset_train = pd.read_csv("thy_labeled_version.csv")
train = dataset_train.iloc[:,3:].values

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

scaler = MinMaxScaler(feature_range = (0, 1))

scaler2 = MinMaxScaler(feature_range = (0, 1))
y=train[:,0]

x=train[:,1:]

x_scaled=scaler.fit_transform(x)
y_scaled=scaler2.fit_transform(y.reshape(-1,1))
train_scaled=np.concatenate((y_scaled,x_scaled),axis=1)
train_scaled.shape

Sekil 33. LSTM Modeli Veri Seti Ayirma

Veri miktar1 yliksek oldugundan, %0,3"ii test verisi olarak ayrildi. Test ve egitim olarak
iki ayr1 dosya olusturuldu. Olusturulan dosyalara Min-Max 06l¢ekleyici normallestirme

yontemi uygulandi.
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X_test = []

y_test = []

timesteps = 50

for i in range(timesteps, len(test_scaled)):
X_test.append(test_scaled[i-timesteps:i,1:])

y_test.append(test_scaled[i, 0])
X_test, y_test = np.array(X_test), np.array(y_test)

Sekil 34. Zaman Asimi1 Algoritmasi

Yine, zaman serilerinde verimli olmay1 6grenmek i¢in gerekli olan zaman asimi
algoritmasin1 uyguladik (Sekil 34). Algoritmanin ¢alisma mantigi, belirttiginiz veri
sayisini gruplandirir ve onceki degerlerin belirledigi sayidan sonraki degeri tahmin
etmeye calisir. Projemizde bu degeri 50 olarak belirledik. Her biri 50 olarak
gruplandirdiktan sonra, dnceki 50 degerle karsilastirildiginda 51'inci tahmin etmeye
calisti. Bu 6zellikle LSTM modeli i¢in ¢ok uygundur. LSTM bu gruplamay:r Uzun
Siireli Bellekte saklar.

from tensorflow.python.keras.models import Sequential
from tensorflow.python.keras.layers import Dense

from tensorflow.python.keras.layers import LSTM

from tensorflow.python.keras.layers import Dropout

model = Sequential()

model.add(LSTM(units = 50,activation='tanh', return_sequences = True,
input_shape = (X_train.shape[1], 8)))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(LSTM(units = 50,activation="'tanh', return_sequences = True))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(LSTM(units = 50,activation='tanh', return_sequences = True))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(LSTM(units = 50, return_sequences=False))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(units = 1))

Sekil 35. LSTM Modeli Katmanlar

LSTM, Tekrarlayan Sinir Aginin (RNN) gelismis bir versiyonudur. Siralt verilerle

basa ¢ikma yetenegine sahiptir ve borsa deger tahmininin egitimi ve testi i¢in son
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derece uygundur. Model 1 giris, 4 gizli ve 1 ¢ikis olmak {izere 6 katmandan olusuyor.
Deney diizeneginde aktivasyon olarak hiperbolik tanjant fonksiyonuna sahip her katta
50 {inite iceren dort LSTM katmani kullandik. LSTM modeline uyan gizli katmanlar
nedeniyle hiperbolik tanjant fonksiyonunu kullandik. Teget fonksiyon tiirevinin

avantaji 0'in sonlarina yaklagmaktir ve daha uzun 6grenme firsatlari sunar.

Derin Ogrenmenin en biiyiik sorunu kuskusuz asir1 uyum saglamaktir. Verileri
ezberlemek, egitim asamasinda diisiik kayip ve yiliksek dogruluk saglarken, test
asamasinda tam bir felakete doniisiir. Bunu 6nlemek igin, asir1 sigdirma problemini
onlemek i¢cin LSTM katmanlarinin her birine %2'lik bir dropout ekledik. Dropout bazi
diigtimleri rastgele kaldirir. Boylece ayni1 degerlerin ezberlenmesi sorunu dnlenmis

olur.

model.compile(optimizer = 'adam', loss = 'mean_squared_error')
model.fit(X_train, y_train, epochs = 100, batch_size = 32)

Epoch 1/100

3124/3124 | ] - 261ls 84ms/step - loss: 0.0015
Epoch 2/100

3124/3124 | ] - 260s 83ms/step - loss: 6.7475e-04
Epoch 3/100

3124/3124 | ] - 254s 81lms/step - loss: 5.8053e-04

Sekil 36. LSTM Modeli

Agin son katmani, regresyon c¢ikist icin bir birim igeren yogun bir katmandan
olusuyordu. Kayip fonksiyonu olarak ortalama kare hatasi kullanildiginda varsayilan
Adam optimizer't kullandik. Ogrenme oranini diisiirdiigii i¢in daha iyi bir 6grenme
siireci sunar. Kayip degerlendirmesinde, ortalama kare hata fonksiyonunu kullandik.
Egitim siirecini hizlandirmak i¢in toplam donem sayis1 (Epoch sayisi) 100'e ve parti

biiyiikligii (batch_size) 32'ye ayarlanmistir.
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BESINCI BOLUM
DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde uyguladigimiz yontemlerden elde ettigimiz sonuglar, basar1 oranlari,

karsilagtirmalar ve hata oranlarint hesapladigimiz metrikler anlatilacaktir.

5.1 Hata Orani Metrik Hesaplamalari

Model olusturmak i¢in kullanilan algoritmalar, optimizasyonlar1 gergeklestirmek i¢in
hata metrigini kullanir. Hata metrigi se¢imi son modeli ve performansini
degerlendirme seklini etkiler, bu nedenle hata metrikleri arasindaki farki anlamak
onemlidir. Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kok ortalama kare hatasi (RMSE), siirekli
degiskenlerin dogrulugunu 6l¢mek icin kullanilan hem istatistiklerde hem de makine
ogreniminde regresyondaki en yaygin metriklerden ikisidir. Ayni1 gorev igin
kullanilmasina ragmen (tahminlerdeki hatalar1 anlamak) ikisi arasinda Onemli

farkliliklar vardir.

RMSE, hatanin ortalama biiyiikliigiinii 6lgen ikinci dereceden bir puanlama kuralidir.
Tahmin ve gergek gbzlem arasindaki ortalama kare farkliliklarmin karekokiidiir.
RMSE, borsa trendlerindeki tahmin hatasinin ortalama biiyiikligiinii su sekilde

hesaplayabilir:

n

RMSE = \/Z?:1(f0recast(t)—actual(t))z -

Formiilii kelimelerle ifade edersek, tahmin ve karsilik gelen gozlenen degerler
arasindaki farkin her birinin karesi alinir ve daha sonra numune iizerinden ortalamasi
alinir. Son olarak, ortalamanin kare kokii alinir. Hatalarin ortalamasi alinmadan 6nce
kareler alindigindan, RMSE biiyiik hatalara nispeten yiiksek bir agirlik verir. Bu,
RMSE'in 6zellikle istenmeyen biiyilik hatalar oldugunda en yararli oldugu anlamina
gelir. Ortalama mutlak hata (MAE), beklenen tiim degerler ile dngoriilen degerler
arasindaki farklarin mutlak degerinin toplaminin toplam tahmin sayisina boliinmesiyle
elde edilir. MAE, borsa endekslerinin tahminindeki ortalama hata Ol¢iisiinii su sekilde

hesaplanir:

_ Y}, |forecast(t)—actual (t)|
n

MAE

(12)
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5.2 Makine Ogrenme Algoritmalarinin Sonuglar
5.2.1 Yapay Sinir Aglar1 Modeli Sonuc¢lar

Olusturulan YSA modeli ile oldukga iyi sonuglar elde edildi. YSA yapisi, tarihsel
verileri 6grenerek gelecege iliskin tahminlerde bulunur ve zaman serisi tahmini i¢in
ne kadar uygun oldugunu gosterir. Elde edilen YSA modeline gore yakin degerleri

karsilastiran grafik Sekil 37'deki gibidir.

NSE-TATAGLOBAL Stock prediction using ANN
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Sekil 37. TATAGLOBAL YSA Model Sonuglari

Olusturulan YSA modelinin dogruluk orani grafiklerde goriildiigii gibi yiiksek bir
basariya sahiptir. Dogruluk oranini ve grafikler disindaki Kok Ortalama Kare Hatas1
(RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) metrikleri degerlendirildi. YSA modelinin
RMSE degerini 0.22 ve MAE degerini 0,16 olarak hesaplandi. Hata oranini hesaplayan
RMSE degerinin olduk¢a diisiik oldugunu goriiyoruz. YSA modelinin zaman
serisindeki basaris1 oldukg¢a yiiksektir. YSA egitiminin sonuna gelindiginde, artik
Python'da kendi Yapay Sinir Aginiz1 olusturabileceginize ve makinelerinizin giliciinii

ve zekasini kullanarak ticarete baglayabileceginize inantyoruz.

5.2.2 K-En Yakin Komsu Modeli Sonuclar:

KNN algoritmasi, makine Ogrenme algoritmalarinda biiylik Oneme sahiptir.
Smiflandirma problemlerinde c¢ok yiiksek bir basariya sahiptir. Olusturulan k-NN
algoritmasi ile YSA modeline gore daha diisiik bir tahmin orani elde edildi. YSA
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modelinden daha diisiik olmasina ragmen, gergek degerlere yakin degerler elde edildi.

K-NN modelinin RMSE degeri 3.10 ve MAE degeri 2.88'dir.

NSE-TATAGLOBAL Stock prediction using K-NN

—— Actual Value
—— Predicted Value

300 ~

275 +

N N N
o N w
o w o

1 1 1

Closed Value

-
~
w

150 -

125 -
0 100 200 300 400 500
Days

Sekil 38. TATAGLOBAL K-NN Modeli Sonuglari

5.2.3 Otoregresif Entegre Hareketli Ortalamalar Modeli Sonuc¢lari

Auto ARIMA Model, dnceki caligsmalarda zaman serilerinde yiiksek bir basar1 orani
gostermigtir. Olusturulan ARIMA modeli ile AIC yontemi ile hesaplanan p, d, q
parametreleri ile yliksek dogruluk oranina ulasildi. Olusturulan tahmin degerleri
orijinal verilerle karsilastirildi. Tahminin, ger¢ek verileri olan test veri setiyle ne kadar

iyi eslestigini gormek icin iki farkl grafik c¢izdirildi (Sekil 39 ve Sekil 40).
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Sekil 39. TATAGLOBAL Auto ARIMA Model Sonuglari

37



TATAGLOBAL Prices Prediction
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Sekil 40. TATAGLOBAL Auto ARIMA Model Sonuglari

ARIMA modelinin RMSE degerini 0.096 ve MAE degerini 0,051 olarak hesapladik.
ML algoritmalarina ait sonuclarin oldugu tablo Tablo 3’te verilmistir. Burda yapilan
caligmalarin haricinde Davidsson (Vainionpdd & Davidsson, 2014), Wanjawaya
(Wanjawa & Muchemi, 2014) ve Pengfei Yu (Yu & Yan, 2020)’a ait 3 farkli benzer
caligmaya ait sonuglar da Tablo3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Makine Ogrenimi Algoritmalar1 Dogruluk Oranlar

Modeller Dogruluk (%) | RMSE MAE
TATA-GLOBAL

ANN 97.52 0.22 0.16
Auto-ARIMA 98.91 0.096 0.051

k-NN 88.02 3.10 2.88

COCA COLA

ANN - 1.83 MAPE: 0.71
S&P 500

ARIMA 51.16 4.53 MAPE: 0.33
H&M

k-NN - 2.44 MPE: 0.763
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Bu tezde yapilan ML ¢alismalari ile diger yapilan benzer ¢aligsmalarin karsilagtirilmasi
yapilmistir. RMSE degerlerinden hareket edecek olursak ANN ve Auto-ARIMA
modelimizin Coca-Colaya ve ASE veri setiyle ¢alisan modellerden daha yiiksek bir
basar1 elde edildigi sonucuna varilmaktadir. Bir diger benzer calisma olan H&M
hissesi kullanilarak olusturulan k-NN modelinin burada yapilan ¢alismaya kiyasla

daha basarili oldugu goriilmektedir.
5.3 Derin Ogrenme Yontemi Sonuclar

5.3.1 Uzun-Kisa Siireli Bellek Modeli Sonuglari

Onerilen ydntemin verimliligini test etmek igin bir dizi deney gerceklestirildi. Asagida
sunulan sonuglar her hisse senedi igin dogruluk oranlaridir. Onerilen sistemin
performansi, ger¢ek deger ile ongoriilen degerler karsilagtirilarak degerlendirilir.
Sonuglarin dogrulugu genel dogruluk, Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) ve
Ortalama Mutlak Hata (MAE) metrikleri ile degerlendirildi. Tablo 4, kullanilan veri
kiimesinde onerilen yontem icin elde edilen sonuglar1 6zetlemektedir. Tablodan da
goriilebilecegi gibi, RMSE ve MAE degerleri elde edilen LSTM modelinin yiiksek bir
basar1 elde ettigini gostermektedir. Bu degerlere dayanarak dogruluk degeri oldukga
yiiksektir. Yapilan caligmadaki dogruluk ve hata oranlari ayni zamanda benzer bir
calisma sergileyen Pengfei Yu ve Xuesong’un yaptigi c¢alisma sonuglariyla
karsilastirilmistir. Pengfei Yu calismasinda ayni sekilde 5 farkli hisse senedi iizerinde
calisma yapmistir (Yu & Yan, 2020). 5 hisse senedinin de basar1 ve hata oranlar
birbirine yakindir. Yaptiklari calismada 5 hisse senedinin de dogruluk oranlar1 %60’1n
altinda kaliyor. Hata oranlar1 ise bu tez ¢alismasina ait LSTM modelinin hata
oranlarindan oldukg¢a yliksektir. Tablo 4’de goriildiigii lizere bu yapilan tez
caligmasinin daha yiiksek bir basar1 oranina sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 4. Veri Setinden Elde Edilen Dogruluk Oranlarmin Ozeti

Sirket Dogruluk (%) RMSE MAE

THY 97.52 0.0068 0.034
AKBANK 98.91 0.0078 0.016
ASELSAN 98.02 0.0050 0.047
GARANTI 98.35 0.024 0.033
ARCELIK 97.55 0.0048 0.043
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Sirket Dogruluk (%) RMSE MAPE (%)
S&P 500 58.07 7.92 1.30
DJIA 57.79 5.88 0.57
N 225 55.54 5.60 0.83
CSI 300 56.13 5.92 0.93
HSI 56.78 5.25 0.48

Her bir hisse senedi i¢in grafiksel sonuglar Sekil 41, Sekil 42, Sekil 43, Sekil 44 ve
Sekil 45°de verilmistir. Olusturulan grafik, yakin fiyatin gergek degerinin tahmini
degere oranii gostermektedir. Tahmin edilen degerler gercek degerlere ¢ok yakindir.
Her hisse senedinde yapilan calismada, gercek degere cok yakin degerler elde

edilmistir.

AKBNK Stock prediction using LSTM

—— Actual Value
—— Predicted Value

Closed Value

0 500 1000 1500 2000 2500
Days

Sekil 41. LSTM kullanarak AKBNK Hisse Senedi Tahmini

ASELS Stock prediction using LSTM

20.5

20.0 A

19.5 4

19.0 4

Closed Value

18.5 4

18.0 4

—— Actual Value
—— Predicted Value

0 500 1000 1500 2000 2500
Days

Sekil 42. LSTM kullanarak ASELS Hisse Senedi Tahmini
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GARAN Stock prediction using LSTM

10.0

—— Actual Value
— Predicted Value

Closed Value

0 500 1000 1500 2000 2500
Days

Sekil 43. LSTM kullanarak GARAN Hisse Senedi Tahmini
THY Stock prediction using LSTM

- Actual Value
- Predicted Value

Closed Value

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Days

Sekil 44. LSTM kullanarak THY AO Hisse Senedi Tahmini

ARCLK Stock prediction using LSTM

—— Actual Value

19.0 4
—— Predicted Value

Closed Value

0 1000 2000 3000 4000
Days

Sekil 45. LSTM kullanarak ARCLK Hisse Senedi Tahmini
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ALTINCI BOLUM
TARTISMA VE DEGERLENDIRME

Borsa tahmin edilmesi oldukg¢a bir zor alandir. Borsa fiyat1 bir {ilkenin ekonomik
biliylimesinin en onemli gostergelerinden biridir. Bu nedenle hisse senedi piyasasi
fiyatinin kesin hareketlerini belirlemek olduk¢ca ©nemlidir. Geg¢mis verilerin
bilinmesinden ziyade siyasi, ekonomik, kiiresel anlamda yasanan olaylar borsay1
etkileyen faktorlerden bazilaridir. Bununla birlikte, borsadaki karmasik ve belirsiz
davraniglar kesin belirlemeyi imkansiz kilar ve dolayisiyla yatirimeilarin finansal karar
alma siireci i¢in giiclii tahmin modelleri derinden istenir. Borsa tahmini i¢in temel ve
teknik analiz kullanilmaktadir. Yapilan c¢aligmalar teknik analize 11k tutmaktadir.
Yapilan tez calismasinda iki farklt veri setiyle calisilan iki g¢alisma grubu
bulunmaktadir. ilki makine dgrenimi algoritmalariyla yapilan ¢aligma digeri makine
ogreniminin alt dali olan derin 6grenme yontemiyle yapilan ¢alismadir. Yapilan tim

caligmalar tek tek ele alinmistir. Elde edilen sonuglar olduk¢a umut vericidir.

Borsa tahmini bircok ML algoritmasina agiktir. Ayn1 zamanda, zaman serisi verileri
nedeniyle uygulanabilecek yiiksek basariya sahip modeller vardir. Bu ¢alismada,
Hindistan piyasasina ait TATAGLOBAL veri setine ii¢ dnemli makine 6grenimi
algoritmasi uygulandi. Sonuglardan goriildiigii iizere basar1 oranlar1 yiiksektir. Hata
geri yayilimli ileri beslemeli ag kullanan ¢ok katmanli algilayict (MLP) gibi bu YSA
modeller Python, C# gibi programlama dilleri kullanilarak prototipler halinde
gelistirilebilir. YSA araglari, tahmin kapasitesine sahip olmalarini saglamak igin
egitim i¢in dnemli verilere ihtiya¢ duyar. YSA ve ARIMA modellerinin bu konuda k-
NN algoritmasina gore daha basarili oldugunu sdyleyebiliriz. Calismalarin
yatirimcilara 151k tutacagi umuluyor. Calismanin sonuglar karsilastirilarak diger ML

algoritmalar1 ile degerlendirilmesi, bagka bir arastirma konusu olarak onerilebilir.

Son yillarda, derin 6grenmeye dayali yontemlerin karmasik sorunlar ¢ozebilecekleri
icin benimsenmis oldugu goriilmiistiir. Derin 6grenme aglar1 daha biiyiik ve daha derin
oldugundan, yeterli verilerin dogruluk oranmmi artirmast daha olasidir.
Olusturdugumuz LSTM modeli Borsa Istanbul'da islem géren bes popiiler hisse
senedinin kapanig fiyatin1 tahmin etmek i¢in bir teklif sunmaktadir. Her seyden 6nce
veri kiimesine kapanis degerine gore hesaplanan WMA endeksi eklendi. Daha sonra
egilim degeri, 6nceki kapanig degerinin gegerli satirdaki yakin degerden ¢ikarilmasiyla
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hesaplanir. Olusturulan veri seti egitim ve test olarak ayrildiktan sonra, min-maks
olgekleyici normallestirme iglemi ayr1 olarak uygulandi ve LSTM modeli i¢in uygun
hale getirildi. Tahmin, yukarida Onerilen model yapisi olusturularak yapilmistir.
LSTM'nin Tablo 3'te belirtilen RMSE ve MAE degerleri dogrultusunda basarili
sonuglar verdigi goriilmektedir. LSTM tabanli modelin daha az risk sundugu sonucuna
varmak miimkiindiir. Sinir ag1 mimarisindeki degisiklikleri ve girdi verilerinin 6n-
islenmesine yonelik farkli yaklasimlari inceleyerek ve yeni farkli 6zellikler ekleyerek

olusturulan modeli ve tahminleri gelistirmenin yollar1 arastirma konusu olabilir.
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