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Oz

Son zamanlarda, derin 6grenme yaklasimlarinin hizli bir sekilde gelismesi bu konuya olan ilgiyi arttirmig ve bir¢ok alanda basarili bir
sekilde uygulanmaya baslanmistr. Bu alanlardan birisi de finansal zaman verileridir. Finansal varliklarin fiyatini1 tahmin etmek, dogru
tahminlerle yatirnm karar verme riskini azaltabileceginden 6nemlidir. LSTM (Uzun kisa siireli bellek), zaman serilerindeki 6nemli
aralik ve uzun gecikme olaylarini igleyip tahmin etmek i¢in uygun ve sirali verilerde kullanilan yeni bir algoritmadir.
Degerlendirmeler 1/1/2000 - 12/31/2017 tarihleri arasinda USD/TRY paritesi veri seti kullanilarak gerceklestirilmistir.Yapilan
calismalar sonucunda LSTM yaklasiminin basarili, gercek degerlere daha yakin bir tahmin yaptigi goriilmiistiir. Bunun nedeni LSTM
mimarisinin dahili bir bellege sahip olup girigini hatirlayabilmesidir. Bu makale de LSTM mimarisinin zamansal o6zelliklere
dayanmasindan dolay1 zamansal verilerin (stok verileri, finansal veriler vb) tahmin siirecinde basarili bir sekilde uygulanabilir oldugu
gbzlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Finansal Veriler, Sinir Agi, LSTM

USD / TRY Price Prediction Using LSTM Architecture

Abstract

Recently, the rapid development of deep learning approaches has increased the interest in this subject and has started to be applied
successfully in many areas. One of these areas is financial time data. Prediction a financial asset's price is important as one can lower
the risk of investment decision- making with accurate prediction. LSTM (Term Memory Long-Short) is suitable for processing and
predicting the important events of interval and long delay in time series and a new algorithm used in sequential data. The evaluations
was conducted using between 1/1/2000 - 12/31/2017 using USD / TRY parity dataset. As a result of the studies, it was seen that the
LSTM approach made successful and closer predict to the real values. This is because the LSTM architecture has an internal memory
and can remember its input. In this article, it has been observed that temporal data (stock data, financial data etc.) can be applied
successfully in the prediction process since LSTM architecture is based on temporal properties.
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1. Giris

Zamana bagli, zaman sirali olarak gelen verilerinin analizi, zaman serisi verilerinin analizi olarak adlandirilmaktadir [1]. Son
zamanlardaki gelismeler ile, finansal alanda, borsa ve piyasa islemlerinde makine 6grenme, yapay zeka uygulamalar1 kullanilmaya
baslanmistir [2].

Borsa tahmini, doviz kuru, banka iflaslari, finansal riski anlama ve yonetme, alim satim vadeli islemleri, kredi notu, kredi
yonetimi, banka miisteri profili olusturma ve kara para aklama analizleri veri analizi i¢in temel finansal gérevlerdir.

Faydali oriintiiler bulma siirecinde, korelasyonlarin finansal modellemede dnemli bir yeri vardir. Dogrusal ve dogrusal olmayan
modeller, cok katmanli sinir aglari, k-means ve hiyerarsik kiimeleme, k-en yakin komsu, karar agaci analizi, regresyon (lojistik
regresyon, genel ¢oklu regresyon), ARIMA, temel bilesen analizi ve Bayes 6grenmesi, iligkisel yontemler, olasilik yontemleri, destek
vektor makinesi, gizli Markov modelleri gibi bir¢ok veri analizi yontemi ve teknigi finansal modellemede kullanilmistir [3].

Bu amagla cesitli algoritma ve yontemler gelistirilmis ve gelistirilmeye devam etmektedir. Son yillarda derin 6grenme
algoritmalarinin tahmin ve siniflandirma gibi ¢esitli alanlarda kullanilarak iyi performans verdigi goriilmektedir.

Hiransha vd, bir sirketin hisse senedi fiyatin1 mevcut tarihsel fiyatlara gére tahmin etmek i¢in dort tiir derin 6grenme mimarisi
kullanilmislardir. Bunlar; MLP (Multi- Layer Perceptron), RNN (Recurrent Neural Network ), LSTM(Long Short Term Memory), ve
CNN (Convolutional Neural Network) .Hindistan'in Ulusal Menkul Kiymetler Borsasi (NSE) ve New York Menkul Kiymetler Borsasi
(NYSE) olarak iki farkli borsada giinlik kapanig fiyati kullanilmistir. Sistem, NSE'den tek bir sirketin hisse senedi fiyati ile
egitilmistir ve hem NSE hem de NYSE'den bes farkli sirket igin test edilmistir. CNN'nin diger modellerden daha iyi performans
gosterdigi goriilmistiir [4].

Fischer ve Krauss yaptiklari ¢alismada S&P 500°in kurucu hisse senetleri icin 1992°den 2015’¢ kadar drneklem disi yon
hareketlerini tahmin etmek icin LSTM aglar1 kullanmislardir. Genel pazara gore olan performans 1992'den 2009'a kadar ¢ok agik,
ancak 2010'dan itibaren, islem maliyetlerinden sonra sifira yaklagsan LSTM karlilig1 ile fazla getiri tahkim edildigi gozlenmistir. Bu
bulgulardan yararlanarak, islem maliyetlerinden once yiizde 0.23 veren kurallara dayali kisa vadeli bir geri doniis stratejisi
resmilestirilmistir [5].

Cheng vd., hisse senedi fiyat hareketini 6ngormek ve alim satim stratejileri yapmak igin bir LSTM modeli 6nermislerdir. Caligma
iki konuya odaklanmistir. LSTM modelini kullanarak gelecekteki hisse senedi fiyati hareketini tahmin etmek igin tarihsel hisse senedi
verileri ve teknik gostergeleri kullanilmislardir. Calismadaki sonuglar geri kazanimlara gére hesaplanmistir. Gegmis fiyat verileri ve
teknik gostergeler ile modelin egitimi yapilmis daha sonra tahmin sonucunu bir ticaret stratejisine karar vermek i¢in kullanilmistir [6].

Calismanin amaci; finansal zaman serisi verilerinde, orta ve uzun vadede finansal tahmin yapabilen, yiikksek oranda kar elde
edilmesi saglayabilen, stabil kararlar alabilen metot ve modeller gelistirmek olarak belirlenmistir.

2. Materyal ve Metot

Derin 6grenme, biiyiik miktarda etiketsiz/denetlenmemis veriden &grenmeyi basarili bir sekilde gerceklestirebildiginden, biiyiik
verilerden anlamli gosterimler ve oriintiiler bulmada siklikla kullanilmaktadir. En basit tanimiyla derin 6grenme, makine dgrenmesi
yontemlerinin biiyiik verilere uygulanmasi olarak ifade edilmektedir. Bu ¢aligmada finansal tahmin ve siiflama problemlerinde derin
o0grenme hiyerargik modellerinin nasil kullanilabilecegi arastirilmigtir. Finansal tahmin sorunlart - menkul kiymetleri tasarlama ve
fiyatlandirma, portfoy olusturma, risk yonetimi gibi konular - genellikle karmagik veri etkilesimlerine sahip biiyiik veri setlerini
icerdiginden tam ekonomik model olusturmak su an icin zor veya imkansizdir. Bu problemlere derin dgrenme ydntemleri
uygulandiginda, finanstaki standart metotlardan daha faydali sonuglar almabilir. Ozellikle, derin dgrenme, en azindan su an igin,
mevcut herhangi bir finansal ekonomik teori i¢in goriinmez olan veri etkilesimlerini algilayabilir ve bunlar1 etkin bir sekilde
kullanabilir.

Derin 6grenme yontemlerinde tahmin ve smiflandirma gibi siireglerde ¢esitli mimarilerden yararlanilmaktadir. LSTM, bu
mimarilerden biridir.

LSTM, RNN tekrarlayan sinir aglarinin bellegini genisleten bir model veya mimaridir. Tipik olarak, tekrarlayan sinir aglari,
mevcut sinir aginda kullanilmak iizere kalici dnceki bilgileri kullanmalar1 nedeniyle "kisa siireli hafizaya" sahiptir. Esasen, mevcut
gorevde onceki bilgiler kullanilir.

LSTM'nin kullanilabilecegi ¢ok cesitli uygulama alanlar1 vardir: el yazisi tanima, zaman serisi anomali tespiti, konusma tanima,
O0grenme grameri, miizik bestelemek vb.

Bu ¢aligma kapsaminda derin 6grenme mimarisi (LSTM)da zaman serisi alaninda kullantlmistir.

Bu c¢alismada  USD/TRY  paritesi  veri seti  olarak  kullamilmigtir. ~ Calisma da, USD/TRY  paritesi
"https:/tr.investing.com/currencies/usd-try" adresinden ulasilmistir. lk olarak, veriseti icin dnisleme yapilmistir. Veri seti, egitim ve
test verisi olarak ikiye ayrilmigtir. Egitim verisi olarak, 1/1/2000 ile 12/31/2016 tarihleri aras1 1/1/2017 ile 12/31/2017 tarihleri
arasindaki parite, test verisi olarak kullanilmistir. Veri setinde, tarih, acgilis kapanis vb. Degerler ile ve giinlilk hacim bilgisi
kullanilmigtir. Veri setinin bir kismi Tablo 1°de goriilmektedir. Veri setindeki 6zellikler ve degerleri Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 1. Veriseti alanlari ve ornek degerleri

—

| 8 | c | o | e | ¢ |

Date JOpen  High Low Close Volume
2 |30/12/2016 3.5277 3.5224 3.5325 3.5095 0.13
3 |29/12/2016 3523 3.5395 3.5441 3.5145 -0.48
4 |28/12/2016 3.54 3522 3.5505 3517 0.53
S |27/12/2016 3.5214 3.5123 3.5273 3501 0.27
6 |26/12/2016 3.5118 3518 3.5209 3.5046 -0.15
7 |23/12/2016 3.5169 3.5121 3.5189 3.4975 0.16
8 |122/12/2016 3.5114 3.5091 3.5191 3.4981 0.07
9 |21712/2016 3.5089 3527 3.5341 3504 -0.53
10 |120/712/2016 3.527S5 3.5338 3.5425 3.5005 -0.16

Tablo 2. Verisetindeki ozellikler ve degerleri

Ozellik Degerler

Date (Tarih) Date/Month/Year

Open (Agilis) Agilis fiyati

High (Yiiksek) Giliniin en yiiksek degeri
Low (Diistik) Giiniin en diigiik degeri
Close Kapanis fiyatt

Volume (Hacim) Giinliik fark

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Onerilen calismada, LSTM kullanilarak finansal zaman serisi verilerinin tahmini yapilmaktadir. Literatiirde, zaman serisi
verilerinin analizinde LSTM kullanimi mevcuttur.

Bu galismada elde edilen deneysel sonuglar igin TensorFlow Kiitiiphanesi kullanilmigtir. TensorFlow, veri akigi grafiklerini
kullanarak sayisal hesaplama i¢in agik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir.

LSTM vyapist 4 gizli katmandan ve her gizli katmanda 50 néron ve ¢ikis katmaninda tek bir ¢ikis, dropout 0.2 olacak sekilde
diizenlenmistir. Olusturulan LSTM mimarisi Sekil 1’de gosterilmistir.

Sekil 1. Olusturulan LSTM yapisi
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Uygulama 1,10 ve 100 epoch degerlerinde 256 ve 512 batch size degerleri kullanilarak egitilmistir. Bu parametre degerlerine gore
modelin test verisi ve gergek veri lizerindeki sonuglart Sekil 2, 3 ve 4’de gosterilmistir.

Bu galismada, USD/TRY fiyat oranlar 3 farkli epoch ve 2 farkli batrch boyutunda tekrarlanmistir. Sekil 2, Sekil 3 ve Sekil 4’de
yapilan tahmin egrisi ile gergek fiyat egrisi karsilagtirtlmigtir. Derin 6grenmede mimarilerinde, modellerin basarisini 6lgmek igin
belirli parametreler kullanilmaktadir. Bunlar veri seti boyutu, batch boyutu, epoch sayisi gibi parametrelerdir. Veri setinin pargalar
halinde islenmesi mini-batch olarak tanimlanmaktadir. Batch parametresine verilecek olan deger, modelin ayni anda kag veriyi
isleyebilecegini gostermektedir.

USD/TRY USD/TRY
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Sekil 2. Epoch degeri 1 a) batch size 256 b) batch size 512
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Sekil 3. Epoch degeri 10 a) batch size 256 b) batch size 512
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Sekil 4. Epoch degeri 100 a) batch size 256 b) batch size 512
4. Sonuc¢

Bu calisma ile derin 6grenme yaklasimlarindan LSTM mimarisi kullanilarak finans sektoriinde, risk ve zarar durumlarinin
tahminine yonelik bir model gelistirilmisti. Bu modelde, probleme gore oOzellestirilmis LSTM kullanilarak geg¢mis zaman
dilimlerindeki degerler kullanilarak belirli bir doneme ait parite degeri tahmin edilmistir.

Deneysel sonuglara gore, epoch degerinin artmasi ile modelin basarisi da artmaktadir. Modelin Basar1 oarani belli bir epoch
degerinden sonra ¢ok kiigiik birimlerde artacagi i¢in bu noktalarda egitim sonlandirilabilir. Batch degeri kiigiik se¢ildigi zaman model
kendini ezberleyebilmektedir.Uygun batch size degeri segildiginde model giiriiltiiyli daha az 6grenip, kendini ezberlemeyecektir.

Bu siirecte asil amag gegmis verilerin egiliminden ders alarak ve bu model {lizerinde tahmin ederek ertesi giinkii finansal degeri
modelleyen en iyi konfigiirasyon modelini bulmaya ¢alismaktadir. Sonug olarak, belirli epoch ve batch size degerlerinde olusturulan
modelin basarili bir sekilde fiyat tahmini yaptig1 gézlenmistir.

Caligma sonucunda su gibi sonuglar ortaya ¢ikmigti. USD/TRY paritesi ekonomik ve siyasi aksiyonlardan kolay etkilenebilir bir
yapida oldugu icin grafik egitim veri setine gore test islemi yaptigi igin grafik iizerinde dalgalanmalar yagsanmistir. 2000°1i yillarda
USD/TRY paritesi ortalama 0,6 oranindan 2016 yilinda ise ortalama 3,5 oranimna yiikselmistir. Tahmin ettigimiz 2017 yilinda ise
ortalama 3,8 oranindadir

Gelecek c¢aligmalar i¢in endeks olarak birbirine benzeyen paralel degisim (genellikle ayn1 zaman ve olay gercevesinde artig veya
azalis) gosteren pariteler arasinda ¢aligma yapmalari veya ge¢mis verilerin yaninda ¢alismanin yapildigl zaman diliminde gergeklesen
siyasi, ekonomik, kiiresel vb. etkileri de dikkate alan yaklasimlari kullanan ¢aligma yapmalar1 onerilir.
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