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Anahtar Kelimeler: Borsa, giintimiizde alinip satilabilir menkul kuymetler, doviz, vadeli islemler vb. iceren
Biiyiik Veri oldukga biiyiik bir piyasadir. Yatirimcilar, kendilerine uygun yatirim araglarini secerek bu
Derin Ogrenme pazara yatirim yapabilmektedirler. Fakat borsa, giiniimiizde bir¢ok degiskene bagl,
BIST 100 oldukca hareketli bir pazardir. Faiz orany, igsizlik, enflasyon orami gibi etkenler borsay:
GRU etkileyen faktorlerden sadece bazilaridir. Bu kadar ¢ok veriyi ve etkeni iceren pazarda
RNN gerceklesen bu hareketler de oldukca hizhi gelismektedir. Yatinmcinin bu hareketlere

yetismesi de zaman zaman zorlagmaktadir. Dolayisiyla kafa karisikliklar: ve tereddiitler
meydana gelebilmektedir.

Genel olarak derin 6grenme mimarileri ve makine 6grenmesi yontemleri giiniimiizde
bliytik veri analitigi konusunda oldukg¢a basarili sonuglar vermektedir. Bu ¢alismada da
derin 6grenme mimarilerinden Kapili Tekrarlayan Birimler (Gated Recurrent Units) ve
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks) kullanilarak borsada islem géren
hisse senetlerinin zaman serisi analitigi gerceklestirilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.
Calismanin amaci bir yatirim tavsiyesi sunmak degil, kullanilan yontemlerin biiyilik veri
analitigindeki basarisini test etmektir.

Bu ¢alismada, BIST 100 i¢inde en ¢ok islem goéren 3 hisse senetlerinden ODAS, YKBNK ve
KARSN hisse senetlerinin ge¢mis 7 yillik verilerinin analitigi gerceklestirilmis ve deger
hareketleri tahmin edilmeye ¢alisiimistir.

Time Series Analytics of BIST 100 Companies’ Stocks

ABSTRACT
Keywords: Today, the stock market is a fairly large market which includes tradable instruments,
Big Data currency, futures etc. Investors can invest in this market by choosing the investment
Deep Learning instruments suitable for them. But the stock market is a highly volatile market, dependent
BIST 100 on many variables today. Factorssuch as bank rate, unemployment, inflation rate are just
GRU some of the factors that affect the stock market. These movements, which take place in the
RNN market, which contains so much data and factors, are also occuring quite rapidly. It is

difficult for the investor to catch up with these movements sometimes. Therefore
confusions and hesitations may occur.

In general, deep learning architectures and machine learning methods give very successful
results in big data analytics lately. In this study, time series analytics of stocks traded in the
stock market were performed by using Gated Recurrent Units and Recurrent Neural
Networks, some of the deep learning architectures, and the results were evaluated. The
purpose of the study is not to provide an investment recommendation, but to test the
success of these architectures in big data analytics. In this study, the past 7 years data of
ODAS, YKBNK and KARSN stocks, which are the 3 most traded stocks in BIST 100, were
analyzed and their value movements were tried to be estimated.
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1. GiRiS

Borsa, i¢cinde hisse senetleri, dovizler ve menkul
kiymetler gibi daha bir¢ok {riinii barindiran ama
ayni zamanda bircok faktérden etkilenen ve anlik
olarak degisebilen olduk¢a biiyiik ve hareketli bir
pazardir. Yatirimcilarin yatirim araglarini segip
yatirimlarini gerceklestirmeden dnce kapsaml bir
arastirma gerceklestirmeleri ve bu arastirmalara
gore hareket etmeleri gerekmektedir. Fakat
yatirimcilarin insan gozi ile bu kadar hizli degisen
bir biiyiik veriyi analiz edebilmesi olduk¢a zordur.
Dolayisiyla yatirimcilar zaman zaman Kkar etme
amaciyla gergeklestirdikleri yatirnmlarindan zarar
edebilmektedir. Bu da yatirimcilarda, yatirimlarini
gerceklestirmeden oOnce kafa karisikliklar1 ve
tereddiitlerin olusmasina sebep olabilmektedir.

Borsa icindeki iirlinler g6z oniine alindiginda
pazardaki tiim verilerin bir biiyiik veri olusturacagi
aciktir. Yatirimcilarin tek basina bu kadar biiyiik ve
hareketli ge¢mis verileri analiz edip buna gore karar
verebilmesi oldukca zordur. Hisse senedi zaman
serisi deger tahminleri, son yillarda en zorlu ve en
onemli problemlerden biri olmustur ve derin
O0grenmenin en gozde uygulama alanlarindan biri
haline gelmistir. Hisse senetlerinin degerlerini
etkileyen bir¢ok faktér bulunuyor olmasi bu konuda
etkili olmustur. Hisse senedi deger tahminlemesi
gecmis verilere bakilarak gerceklestirilmektedir.
Tahminleme uygulamasi hem sirketler, hem de
akademik calismalar icin olduk¢a Onem arz
etmektedir.

Hisse senedi degerlerini etkileyen bir¢ok faktor
bulunsa ve degerlerde ani degisimler meydana
gelebilse de bu degisimlerin tamamen rastgele
gerceklesmedigi  bilinmektedir. Uzmanlar, bu
degisimlerin, gecmis veriler araciligl ile tahmin
edilebildigini belirtmektedir (Tekin ve Canakoglu.
2019). On bilgiye ihtiyac duymadan ham veriden
ozellik c¢ikarabilmesi derin 6grenme yodntemlerini
hisse senedi deger tahminleri icin c¢ekici hale
getirmisgtir (Chong vd., 2017). Derin 0grenme
yontemleri, son zamanlarda biiyiik veri analitiginde
oldukea basarili sonuglar vermektedir (Sakarya ve
Yilmaz, 2019). Bu c¢alismada da, derin 6grenme
yontemlerinden Kapili Tekrarlayan Birimler ve
Tekrarlayan Sinir Aglar1 kullanilarak Yahoo Finance
lizerinden elde edilen BIST 100 sirketlerinden olan
Yap1 Kredi, Odas ve Karsan firmalarina ait son 7
yillik, biiytik veri olarak nitelendirilebilecek veri seti
analiz edilmeye calisiimistir. Bu firmalarin se¢ilme
sebebi BIST 100’de en ¢ok islem goéren Bu veri
setleri, zaman serisi analizine uygun veri setleridir.
Analizler, Google Colab ortaminda Python dilinin 3.7.
versiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir.
Calismada hisse senetlerinin hareketleri, Kapili
Tekrarlayan Birimler ve Tekrarlayan Sinir Aglarn
derin 6grenme yontemleri ile tahmin edilmeye
calisiimistir. Daha sonra, kullanilan yodntemlerin
performans sonuglari karsilastirilmistir. Calismanin
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amaci yatirim tavsiyesi vermek degil, derin 6grenme
ve makine Ogrenmesi yontemlerinin biiyiik veri
analitigi tizerindeki basarisini test etmek ve elde
edilen sonuclar1 ortalama hata karesi degerlerine
gore karsilastirmaktir.

2. YONTEM

Calismada kullanilan materyal ve yontemler bu
boéliimde agiklanmistir.

2.1. Veri Setleri

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri setleri Yahoo
Finance {izerinden elde edilmis BIST 100’de en ¢ok
islem goren 3 firmanin 7 yillik veri setleridir. BIST
100, Borsa Istanbul’a ait en ¢ok islem goéren 100
hisse senedini ifade etmektedir. Bu veri setlerindeki
ozellikler ise “Date” (tarih), “Open” (acilis), “High”
(en yiiksek), “Low” (en diisiik), “Close” (kapanis),
“Adjusted Close” (ayarlanmis kapanis) ve “Volume”
(hacim)’dir. Bu o6zelliklerden Date, hisse senedinin
verilerinin alindig tarihi; High, hisse senedinin o giin
icindeki en yiiksek degerini; Low, hisse senedinin o
giin icindeki en diisik degerini; Close, o gilinkii
kapanis degerini; Adjusted Close, o giin gerekli
giincellemeler yapildiktan sonraki kapanis degerini;
Volume ise o giinkii alis ve satis degerlerinin parasal
degerini ifade etmektedir.

Bu c¢alisma igin kullanilan veri setlerinin tarih
araligl ise 01.01.2014-31.12.2020 tarih araligidir.
Yaklasik 7 yila ait bu veri setleri biiyiik veri ve zaman
serisi verisi olarak nitelendirilebilmektedir.

2.2. Cihaz Ozellikleri ve Yazilimlar

Bu calismada deneylerin gerceklestirildigi
cihazda Intel (R) Core (TM) i3-4030U CPU, 4 GB RAM
VE 64 bit isletim sistemi bulunmaktadir. Kullanilan
programlama dili Python 3.7. versiyonudur.
Deneyler ise Google Colab ortaminda
gerceklestirilmistir.

2.3. Yontemler

Bu c¢alismada, borsada islem goren hisse
senetlerinin zaman serisi analitigi, derin 6grenme
mimarilerinden Kapili Tekrarlayan Birimler ve
Tekrarlayan Sinir Aglar1 modelleri kullanilarak
gerceklestirilmistir.

2.4. Derin Ogrenme

Derin 0grenme, makine o6grenmesinin bir alt
alanidir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019). Temel olarak ii¢
veya daha fazla katmandan olusan bir sinir ag1 olarak
tanimlanmaktadir. Bu yapay sinir aglari, ¢ok biiyiik
boyutlu verilerden 6grenmeyi ve eslesmekten ¢ok
uzak olsa da insan beyni gibi c¢alismay:
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amaclamaktadir. Tek katmanh bir sinir ag1 bile
yaklasik tahminler gergeklestirebilirken eklenmis
diger gizli katmanlar sonucu optimize etmeye ve
dogruluk icin hassaslastirmaya fayda saglamaktadir.
Derin 0grenme, otomasyonlar1 gelistirebilen,
analitik ve fiziksel gorevleri, insan miidahelesi
olmadan yerine getirebilen bir¢cok yapay zeka
uygulamasint ve hizmetini yonlendirebilmektedir.
Derin 6grenme teknolojisi; dijital asistanlar, ses
etkilesimli uzaktan kumandalar, kredi Kkarti
sahtekarlig1 tespiti gibi giinliik hayatta kullanilan
bircok iriiniin ve servisin yaninda striiciisiiz
arabalar gibi gelismekte olan teknolojilerin de arka
planinda bulunmaktadir (URL-1).

2.4.1. Tekrarlayan Sinir Aglari

Tekrarlayan sinir aglari, ardisik verileri veya zaman

serisi verilerini kullanan sinir ag1 yapisidir. Calisma
mantigl, onceki ciktilarin girdi olarak kullanilmasina
dayanmaktadir (URL-2). Bu derin 0&grenme
algoritmalary, dil ¢evirisi, dogal dil isleme, konusma
tanima ve gorsel aciklamasi gibi sirali veya zamansal
sorunlar icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Siri,
sesli arama ve Google c¢eviri gibi popiiler
uygulamalara dahil edilmektedir. ileri beslemeli ve
evrisimsel sinir aglari gibi tekrarlayan sinir aglar1 da
6grenmek icin egitim verilerini kullanmaktadir.
Mevcut girdi ve c¢iktiy1 etkilemek icin onceki
girdilerden bilgi aldiklar1 icin hafizalan ile ayirt
edilmektedirler. Zaman serisi olaylan ile ilgili
hafizalar1 buna yardimci olmaktadir (Staudemeyer
ve Morris, 2019). Geleneksel derin sinir aglar,
girdilerin ve c¢iktilarin birbirinden bagimsiz
oldugunu varsayarken, tekrarlayan sinir aglarinin
ciktisy, dizi igerisindeki onceki 6gelere baghdir.
Gelecekteki olaylar, belirli bir dizinin c¢iktisinin
belirlenmesine de yardimci olurken, tek yoénli
tekrarlayan sinir aglari, bu olaylar1 tahminlerinde
aciklayamamaktadir (URL-3).

elele
LI
olele
OO0

Sekil 1. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Sol) ve fleri
Beslemeli Sinir Aglar1 (Sag) Yapilarinin
Karsilastirilmasi

Bu ¢alismanin tekrarlayan sinir aglar1 deneylerinde
en iyi sonucu veren parametrelerin su sekilde oldugu
gozlemlenmistir: 4 girdi, 200 noéron, 4 ¢ikt1 ve 2
katman. Ogrenme orani=0.001, grup boyutu=50,
devir say1s1=100. lyilestirici olarak Adam Optimizer,
hata 6l¢limii i¢in ise MSE kullanilmistir.
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2.4.2. Kapih Tekrarlayan Birimler

Kapili tekrarlayan birimler, Cho ve arkadaslar
tarafindan 2014 yilinda, standart tekrarlayan sinir
aglari ile birlikte gelen yok olan gradyan problemini
¢6zmek amaci ile gelistirilmistir. Kapili tekrarlayan
birimler ayrica uzun kisa siireli bellek yapisinin bir
cesidi olarak da degerlendirilebilmektedir (Kiling ve
Oztiirk, 2022). Ciinkii ikisi de benzer olarak
tasarlanmis ve bazi durumlarda esit derecede
miikemmel sonuclar iiretebilmektedirler. Kapili
tekrarlayan birimlerin standart tekrarlayan sinir
aglarindan temel farki ise 6nceki veya o anki gizli
durumlar1 ve girdileri unutabilme veya iizerinde
durabilme kapasitesine sahip olmasidir (URL-4).

Kapili tekrarlayan birimler bir¢ok calismada
tahmin uygulamalarinda kullanilmaktadir. Bu
¢alismalardan birisi H. C. Kiling ve arkadaslarinin
2022’de gerceklestirdigi calismadir. Bu calismada,
kapili tekrarlayan birimler, su kaynaklarinin akis
verilerini tahmin etmek i¢in Gri Kurt algoritmasina
entegre edilmistir (Kiling ve Oztiirk, 2022).

Ayni zamanda kapili tekrarlayan birimler, borsa
tahmini ¢alismalarinda da kullanilan en popiiler
algoritmalardan birisidir. Bu ¢alismalara o6rnek
olarak da G. Sismanoglu ve arkadaslarinin 2020’de
gerceklestirdigi calisma 6rnek olarak verilebilir. Bu
calismada Sismanoglu ve arkadaslari, New York
Borsasmin hisse senedi zaman serisi degerlerini
kullanmislardir (Sismanoglu vd., 2020).

Kapili tekrarlayan birimler i¢in standart
tekrarlayan sinir aglarinin gelistirilmis versiyonu
denebilmektedir. Standart tekrarlayan sinir
aglarinin yok olan gradyan problemini ¢6zmek icin
kapili tekrarlayan birimler, s6zde giincelleme kapisi
ve sifirlama kapisi yapilarini kullanmaktadir. Kisaca
bu iki yapi, hangi bilginin ¢iktiya tasinacagina karar
veren iki vektordiir. Bu iki vektori 6zel kilan sey, cok
uzun zaman 6nceki bilgiyi, zamanla yok olmadan ya
da tahminle ilgisiz verileri silmeden tutabilmeleri
icin egitilebilmeleridir (URL-5).

o My e L%

*t-1 * 141

Sekil 2. Kapili Tekrarlayan Birimler ile Tekrarlayan
Sinir Ag1

Bu c¢alismanin  kapili  tekrarlayan  birimler
deneylerinde, en iyi sonucu veren parametrelerin su
sekilde oldugu gézlemlenmistir: 4 girdi, 200 néron, 4
ckti ve 2 katman. Ogrenme oram=0.001, grup
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boyutu=50, devir say1s1=50. Iyilestirici olarak Adam

Optimizer, hata 6l¢iimii i¢in ise MSE kullanilmistir. 3. BULGULAR
Calismada gerceklestirilen deneylerin sonuglar1 bu
" boéliimde goésterilmistir.
heq ht
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Sekil 3. Kapili Tekrarlayan Birim
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Sekil 4. KARSNL.IS Veri Seti Uzerindeki Tekrarlayan Sinir Aglar1 Deneyinin Sonucu

1.0+
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0.5
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Sekil 5. ODAS.IS Veri Seti Uzerindeki Tekrarlayan Sinir Aglar1 Deneyinin Sonucu
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Sekil 6. YKBNK.IS Veri Seti Uzerindeki Tekrarlayan Sinir Aglar1 Deneyinin Sonucu
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Sekil 7. KARSN.IS Veri Seti Uzerindeki Kapil Tekrarlayan Birimler Deneyinin Sonucu
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Sekil 8. ODAS.IS Veri Seti Uzerindeki Kapili Tekrarlayan Birimler Deneyinin Sonucu
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Targek
081 —— predictian

0.7

0.6

0.2+

1nn 125 150 15

Sekil 9. YKBNK.IS Veri Seti Uzerindeki Kapih Tekrarlayan Birimler Deneyinin Sonucu

Tablo 1. Tekrarlayan Sinir Aglar1 Mimarisi i¢in
Deney Sonuglari

RNN
Firm | KARSN ODAS YKBNK
a
MSE 0.000250 | 0.000284 | 0.000755

Tablo 2. Kapili Tekrarlayan Birimler Mimarisi i¢in
Deney Sonuglari

GRU
Firm | KARSN ODAS YKBNK
a
MSE 0.000252 | 0.000294 | 0.000668

Sekil 4, Sekil 5, Sekil 6, Sekil 7, Sekil 8 ve
Sekil 9’da goriilen grafikler hisse senetlerinin,
kullanilan  algoritmalarla  tahmin edilen
degerlerini ve gercek degerlerini
gostermektedir. Yatay eksen, zaman dilimini;
dikey eksen ise hisse senedi degerlerinin
6lcegini ifade etmektedir. Grafiklerde siyah ¢izgi,
tahmin degerlerini; mavi ¢izgi, gercek degeri
temsil etmektedir. Cizgilerin birbirine yakin ve
hatta zaman zaman ust tiste olmasi, tahminin ne
kadar basarili oldugunu gostermektedir. Ani ve
biiyiik degisimlerde bile kullanilan modellerin
tahminleri, gercek degerler ile yakinhigini
korumaktadir. En basarili sonuglar hem
grafiklerden hem de tablolardan fark edildigi
tizere KARSN.IS veri seti lizerindeki deneylerden
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elde edilmistir. Daha sonra ODAS.IS veri seti
lizerinde gerceklestirilen deneyler basari
anlaminda KARSN.IS wveri seti {izerinde
gerceklestirilen deneyleri takip etmektedir.
Gergek deger ile tahmin degerinin en belirgin
farkli oldugu deney ise YKBNK.S veri seti
iizerinde gerceklestirilen deneyler olmustur.
Tablo 1 ve Tablo 2'deki MSE degerlerinin ne
kadar kiiciik olmasi, yontemlerin basarisini bir
kez daha gostermektedir.

4. SONUCLAR

Farkli veri setleri lizerinde farkli yontemler ile
gerceklestirilen deneylerin  sonucunda, MSE
degerleri incelendiginde olduk¢a basarili sonuglara
ulasilmistir. Tekrarlayan Sinir Aglar, iki veri seti
lizerinde Kapili Tekrarlayan Birimler ydntemine
gore daha basarili sonug¢ verirken diger veri seti
lizerinde Kapili Tekrarlayan Birimler yontemi daha
basarili bulunmustur. Bu farkliliklar da yontemlerin

bazi  farkhiliklarindan ve  veri  setlerinin
karmasikliklarinin farklhiliklarindan
kaynaklanabilmektedir. Kapili Tekrarlayan

Birimlerin Tekrarlayan Sinir Aglarindan farki,
giincelleme ve sifirlama kapilarini igermesidir. Bu
yapisal farkliliklar, performans farklarina sebep olan
etkenlerden birisidir.

Kapili Tekrarlayan Birimler, kiiciik veri
setlerinde daha basarili sonuglar verebilmektedir
(URL-6). Bu c¢alismada kullanilan veri setlerinin
boyutu biiylik oldugu icin ise Tekrarlayan Sinir
Aglari, daha basarili sonuglar gostermistir. YKBNK
veri setinde ise farkli bir sonu¢ elde edilmesinin
sebebi, karmasikliginin diger veri setlerinden daha
farkli olmasidir.
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Sonu¢ olarak derin 06grenme, bilyik veri
analitigi konusunda oldukg¢a bagarili bulunmustur.

Bu calismanin literatiire katkilari ise su sekilde
ozetlenebilir: 1k defa KARSN.IS, ODAS.IS ve
YKBNK.S veri setleri lizerinde kapili tekrarlayan
birimler ve tekrarlayan sinir aglar1 yontemlerinin
denenmesi ve sonuglariin karsilastirilmasi, deney
sonuglarinda disiik MSE degerleri ile basarili
sonuclar elde edilmesi, kullanilan algoritmalarin
hisse senedi deger tahmininde basarilarini bir kez
daha gozler 6niine sermesi.

Farkli derin 6grenme yontemleri birlestirilerek
ve veri miktar1  arttirilarak  performans
iyilestirmeleri gerceklestirilebilir.

BiLGILENDIRME/TESEKKUR

Bu calismanin hazirlanmasinda degerli bilgileri
ile bana yol gosteren, hicbir zaman destegini
esirgemeyen saygideger danisman hocam Prof. Dr.
Hamza EROL’a, her zaman yanimda olan, beni
destekleyen aileme ve arkadaslarima sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim.

KAYNAKCA

Tekin, S., ve Canakoglu, E. (2019). Analysis of price
models in Istanbul stock exchange. Proceedings
of The 27th Sighal Processing and
Communications Applications Conference (SIU),
1-4.

Chong, E., Han, C. & Park, F. C. (2017). Deep learning
networks for stock market analysis and
prediction: methodology, data representations
and case studies. Expert Systems with
Applications, 2017.

Sakarya, S., & Yimaz, U. (2019). Derin Ogrenme
Mimarisi ~ Kullanarak BIST30 indeksinin
Tahmini. European jJournal of Educational and
Social Sciences, 2019.

Dogan, F. & Tiirkoglu, 1. (2019). Derin Ogrenme
Modelleri ve Uygulama Alanlarina iligkin Bir
Derleme. DUMF Miihendislik Dergisi, 2019.

URL-1:
learning
[Erisim Tarihi: 29.05.2022]

https://www.ibm.com/cloud/learn/deep-

URL-2:
https://stanford.edu/~shervine/l/tr/teaching/cs-

230/cheatsheet-recurrent-neural-networks
[Erisim Tarihi: 15.12.2022]

Staudemeyer, R, C. & Morris, E, R. (2019).
Understanding LSTM - a tutorial into Long
Short-Term  Memory Recurrent Neural
Networks. arXiv. 2019.

71

URL-3:
https://www.ibm.com/cloud/learn/recurrent-
neural-networks

[Erisim Tarihi: 08.06.2022]

Kiling, H., C. & Oztiirk, Y. (2022). Hibrit Gri Kurt
Optimizasyonu ile Gecitli Tekrarlayan Birim
Modeli Kullanilarak Zaman Serisi Tahmini.
Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, 2022.

URL-4:
https://wandb.ai/renaudlesperance/INF8225%20-
%20TP3%20-%20Final%20Run/reports/RNN-vs-

GRU--VmlldzoxODEwNjg5
[Erisim Tarihi: 15.12.2022]

Sismanoglu, G., Koger, F., Onde M., A. & Sahingéz, 0.,
K. (2020). Derin Ogrenme Yéntemleri ile
Borsada Fiyat Tahmini. BEU Fen Bilimleri
Dergisi BEU Journal of Science 2020.

URL-5:
https://towardsdatascience.com/understanding-
gru-networks-2ef37df6c9be

[Erisim Tarihi: 10.06.2022]

URL-6: https://www.projectpro.io/recipes/what-
is-difference-between-gru-and-1stm-explain-with-
example

[Erisim Tarihi: 21.07.2022]

Bilgisayar Bilimleri ve Teknolojileri Dergisi



