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Ozet

Yatirimcilar, tasarruflarini getiri potansiyeli yiiksek varliklara yonlendirerek portfoylerini giiglendirmeyi ve daha
yiiksek getiri elde etmeyi hedeflemektedir. Cesitli finansal araglar arasinda hisse senetleri yiiksek getiri
potansiyeli sunan yatirim araglari olarak degerlendirilmektedir. Bu kapsamda hisse senedi fiyat tahmini birgok
yatirimet ve arastirmacinin merak konusu olmustur ve olmaya da devam etmektedir. Ancak yiiksek getiri arayist
ayni zamanda yiiksek riskleri ve belirsizlikleri de beraberinde getirmektedir. Bu belirsizligin temel kaynaklari
arasinda hisse senedi fiyatlarmi etkileyen siyasi olaylar, toplumsal gelismeler, uluslararasi iligkiler ve sektorel
degisimler yer almaktadir. Dogas1 geregi zor olan hisse senedi fiyat hareketlerinin tahmini bu ¢ok yonlii ve
karmasgik faktorlerin de etkisiyle daha da zorlagmaktadir.

Geleneksel olarak hisse senedi fiyat tahminleri istatistiksel ve ekonometrik yontemlere dayandirilmaktadir. Son
yillarda teknoloji ve bilgisayar bilimlerindeki ilerlemeler sayesinde, hisse senedi fiyat tahminlerinde yapay zeka
ve makine 6grenmesi metodolojileri giderek daha fazla kullanilmaya baglanmistir. 2000'li yillardan itibaren derin
6grenme yontemlerinin gelismesiyle birlikte hisse senedi fiyat hareketlerindeki karmasik iligkiler tespit edilmeye
baglanmus ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Bu calismada, ¢ok degiskenli Derin Sinir Aglari (Deep Neural Network-DNN), Evrisimsel Sinir Aglari
(Convolutional Neural Network-CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNN) modelleri
kullanilarak hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmek ve modellerin performanslarmi karsilagtirmak amaglanmustir.
Bu amagla, Vestel Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S. (VESTL) i¢in 03/06/2013-28/05/2021 tarihleri arasinda
giinliik hisse senedi kapanis fiyatlar1 serisi ve bu seriye etki edebilecek bagimsiz degiskenler ele alinarak analizler
yapilmustir. Analiz sonuglarina gore, hata kareler ortalamasi (MSE) ve hata kareler ortalamasinin karekoki
(RMSE) olgiitleri karsilastirilarak, en iyi performans gosteren modelin CNN oldugu belirlenmis ve bu modelin
RMSE degeri 0.086 olarak hesaplanmustir.
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Comparison of Different Deep Neural Network Models in Stock Market
Analysis

Abstract

Investors aim to strengthen their portfolios and achieve higher returns by allocating their savings to assets with
high return potential. Among various financial instruments, stocks are considered investment vehicles that offer a
high potential for returns. Consequently, stock price prediction has been a subject of curiosity for many investors
and researchers and continues to be so. However, the pursuit of high returns also introduces high risks and
uncertainties. The fundamental sources of this uncertainty include political events, social developments,
international relations, and sectoral changes, all of which influence stock prices. The prediction of stock price
movements, which is inherently challenging, becomes even more difficult due to the influence of versatile and
complex factors.

Traditionally, stock price predictions have been based on statistical and econometric methods. In recent years,
advancements in technology and computer sciences have led to the increasing use of artificial intelligence and
machine learning methodologies in stock price predictions. Since the development of deep learning methods in
the 2000s, complex relationships in stock price movements have been identified, yielding successful results.

This study aims to predict stock prices using multivariate Deep Neural Networks (DNN), Convolutional Neural
Networks (CNN), and Recurrent Neural Networks (RNN) models, and to compare the performance of these
models. To achieve this goal, analyses were conducted using the daily closing stock prices series of Vestel
Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S. (VESTL) between June 3, 2013, and May 28, 2021, along with independent
variables that could affect this series. According to the analysis results, comparing the mean squared error (MSE)
and the square root of the mean squared error (RMSE) metrics, it was determined that the CNN model performed
the best, and the RMSE value for this model was calculated as 0.086.

Keywords: Deep Learning, Stock Price prediction, Deep Neural Networks, Recurrent Neural Networks,
Convolutional Neural Networks
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1. Giris

Hisse senedi piyasasindaki dalgalanmalarin ve egilimlerin Ongoriilmesi hem bireysel
yatinmcilar hem de yatirim firmalart igin ilgi odagr olmaya devam etmektedir. Hisse
senetleriyle ilgili 6nemli getiri potansiyeli géz Oniine alindiginda, analistler ve aragtirmacilar
da hisse senedi fiyat tahmini alanina biiyiik ilgi gostermektedir. Bununla birlikte hisse senedi
fiyatlar, lilkenin ekonomik durumu, siyasi ve sosyal olaylar, uluslararasi iligkiler ve sektorel
gelismeler gibi ¢ok yonlii faktorlerden karmasik bir sekilde etkilenmektedir. Sonug olarak,
hisse senedi fiyat hareketlerini onceden tahmin etme yetenegi zorlu bir gorev teskil
etmektedir.

Bilisim teknolojisindeki gelismeler, finansal analiz alaninda biiyiik veri ve yapay zeka
teknolojilerinin daha fazla kullanilmasina olanak vermektedir. Hisse senedi fiyatlarinin
analizinde, tahminler olusturmak icin geleneksel istatistiksel ve ekonometrik modeller ile
teknik analiz yontemlerinin yani sira, son yillarda yapay zeka yontemlerine artan bir ilgi
gozlemlenmektedir. Aslinda bunun temel sebebi, dogrusal olmayan, yiliksek giriltili
finansal zaman serilerinde geleneksel modellerin yiiksek hassasiyete sahip olmamasi ve
basarili sonuglar alinamamasidir (Albayrak ve Saran, 2023: 162). Bu 6zellikteki zaman serisi
tahminlerinde yapay zeka teknolojilerinin kullanimi daha basarili sonuglar elde edilmesini
saglamaktadir (Arslankaya ve Toprak, 2021: 178). Yapay zeka alaninda 6nemli bir yeri olan
yapay sinir aglar1 (YSA), 1970’lerin sonlarindan itibaren 6ng6rii amaciyla hem dogrusal hem
de dogrusal olmayan iligkilerin tahmin edilmesinde kullanilmaya baslanmistir. Son yillarda
YSA ile pek ¢ok alanda oldugu gibi hisse senedi fiyat tahmininde de olduk¢a basarilt
tahminler yapmak miimkiin olmaktadir (Tektas ve Karatag, 2004; Karaath vd., 2005; Wang
vd., 2011; Guresen vd., 2011; Monfared ve Enke, 2014; Kim ve Won, 2018; Kazem vd.,
2013). Tek bir gizli katmana sahip klasik sinir aglarina kiyasla, derin sinir aglar1 her eklenen
gizli katman igin daha yiiksek diizeyde ozellik ¢ikarma yetenegine sahiptir. Derin sinir
aglarinin dogrusal olmayan finansal piyasalara uygunlugu ve basarili tahminler iirettigi
literatiirdeki pek ¢ok c¢alisma ile gozlemlenmistir (Thakkar ve Chaudhari, 2021).

Bu ¢alismanin temel amaci, derin 6grenme yontemleri kullanilarak hisse senedi verilerinin
kapanis degerlerini tahmin etmek ve modellerin performanslarini karsilastirmaktir. Bu
amagla calismada, 3 Haziran 2013 ile 28 Mayis 2021 tarihleri arasinda elektronik, beyaz
esya ve dijital tirtinler alanlarinda faaliyet gosteren bir sirketler grubu olan Vestel Elektronik
Sanayi ve Ticaret A.S. (VESTL) icin islem giinii kapanis fiyati verileri toplanmig ve bagimli
degisken olarak ele alinmistir. Bagimsiz degiskenler olarak, kapanis fiyatlarinin 20 giinliik
gecikmeli degerlerinin yani sira islem giinii agilis fiyatlari, en diisiik fiyatlar, en yiiksek
fiyatlar, gram altin fiyatlari, Brent ham petrol fiyatlar1 ve dolar kuru verileri elde edilmistir.
Veri seti egitim, dogrulama ve test seti olmak iizere ayrilmis ve Klasik Derin Sinir Aglar
(Klasik-DNN), Evrisimsel Sinir Aglari (CNN- Convolutional Neural Networks), Tekrarlayan
Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNN) ile egitilmistir. Egitim agamasindan sonra
tahmin degerleri elde edilerek model performanslart karsilastirilmistir.

Bu calisma dort boliimden olusmaktadir. Giris boliimiinii izleyen ikinci boliimde derin
O6grenme kavrami ve derin 0grenme mimarileri hakkinda bilgiler verilmistir. Bu boliimde
model performansini artirmaya yonelik yontemlerden hiper-parametre optimizasyonu
hakkinda bilgi verilerek, model performans dlgiitlerine deginilmistir. Ugiincii boliimde, veri
on igleme adimlarimin ardindan analizde kullanilan derin 6grenme modellerinin egitiminde
uygulanan iglemler ve model tahmin sonuglar1 ayrintili olarak sunulmustur. Son béliimde,
calismanin bulgularina iliskin genel bir degerlendirmeye gidilmistir.
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1. Materyal ve Metot

Yapay zeka bir ¢ok disiplinin birlesiminde olusan, genis kapsama alanina sahip bir bilim
dalidir. Bu bilim dalinin bir alt kolu olan makine 6grenmesi, bilgisayarlarin karmasik gorev
ve bilgileri &grenip analiz ederek, Oriintiiler belirlemesi sonucunda algoritmalar ve
istatistiksel modeller gelistirerek tahminlerde bulunulmasina olanak saglayan sistemler
biitiiniidiir. Makine 6grenmesi tekniklerinden biri olan YSA, insan 6grenme mekanizmasinin
bilgisayarlar tarafindan taklit edilebilmesi i¢in gelistirilmistir. Derin 6grenme YSA yapisinin
birden ¢ok gizli katmana sahip olan modellerine verilen bir isimdir (Bingdl vd., 2020).
Izleyen boliimde derin &grenme ve derin dgrenme mimarileri, model performansm
artirmaya yonelik yontemler ve model performans degerlendirme Olgiitleri hakkinda bilgiler
verilmistir.

2.1. Derin Ogrenme

Yapay sinir aglar1 (YSA) ise insan beyninin isleyigsinden ilham alarak tasarlanmig bir makine
Ogrenmesi teknigidir. YSA, noron adin1 verilen islevsel birimlerin baglantilarindan olusur ve
ogrenme siire¢lerini modellemek i¢in kullanilir. Derin 6grenme (DL-Deep Learning) de
yapay sinir aglariin ¢ok katmanli ve karmasik yapilarina odaklanan bir alt dalidir. Derin
o0grenme, YSA algoritmalariin 2000’li yillardan sonra gelistirilmeye baslanmig “derin sinir
aglar1” olarak da adlandirilan yeni bir tiiriidiir. Derin 6grenme goriintli isleme, dogal dil
isleme, el yazisi tanima, ¢oklu smiflandirma, regresyon problemleri, ses tanima ve zaman
serisi tahminleri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Ciaburro ve Venkateswaran, 2017: 38).

Yapay zeka, makine 6grenmesi, yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme arasindaki iliski Sekil
2.1°de gosterilmektedir.

DERIN OGRENME

Sekil 2.1. Yapay Zeka ve Derin Ogrenme iliskisi (Tan vd., 2021:160)

Bir veya daha fazla girdiye (bagimsiz degiskene) sahip, katman olarak adlandirilan alt alta
sinir hiicresi (ndéron) blogunun olusturdugu yapisi ile bir veya birden fazla ¢ikt1 iireten bir
tahmin modelidir (Arslankaya ve Toprak, 2021: 108). Derin sinir aglart ii¢ tiir katmandan
olusmaktadir: Giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani. {1k katman olan giris katmani
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bagimsiz degiskenlerin ham olarak aga verildigi kisimdir, son katman ise ¢ikis katmani yani
tahmin edilmek istenen degerin (bagimli degisken) sonucunun alindigi katmandir. Giris
katmani ile ¢ikis katmani arasinda bulunan katman(lar) ise gizli katmandir. Genellikle,
problemin karmasiklig1 arttikca modeldeki gizli katman sayist da artirilir. “Derin” terimi, bu
modellerde kullanilan ¢ok sayida gizli katman sayisindan gelmektedir (Togagar vd., 2019:
110). Sekil 2.2’de derin sinir aglarinin katman yapis1 gosterilmektedir.

Girig Katmani Gizli Katman 1 L Gizli Katman k Cikis Katmani

Sekil 2.2. Derin Sinir Ag1 Katman Yapisi (Tan vd., 2021:160)
2.2. Derin Ogrenme Mimarileri
Derin Sinir Ag: (Deep Neural Network- DNN )

Temel olarak giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusan bir yapiya sahiptir. Her katmandaki
ndronlar, onceki katmanlardaki néronlar ile baglantilidir ve YSA’nin ¢ok katmanl halidir.

Evrisimsel Sinir Aglart (Convolutional Neural Network-CNN)

Hubel ve Wiesel’ in 1968 yilinda hayvanlarin goérme mekanizmasindan esinlenerek
gelistirdikleri derin sinir agidir (Hubel ve Wiesel, 1968). Evrisimsel Sinir A, filtreleme
tabanl bir yap1 ile ¢alismaktadir. Bir filtre araciligiyla goriintiiniin 6zellikleri yakalanir ve
yakalanan bu 6zellikler belirgin hale getirilir. Filtreler, resim veya goriintiiniin ayrintisina
gore farkli boyutlarda belirlenmektedir (Simard vd., 2003). Sekil 2.3 uydu araciligiyla alinan
bir kdprii goriintiisiiniin siniflandirilmasini saglayan CNN modelini gostermektedir.

Sekil 2.3. Uydu Goriintiilerini Siniflandiran Evrigimsel Sinir Ag1 Modeli

CNN, 3 ana katmandan olugmaktadir; evrisim, havuzlama (toparlama) ve ileri besleme (tam
baglant1) katmani. Sekil 2.4 CNN katman yapisim gostermektedir.
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Sekil 2.4. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisim katmani: Evrisim katmaninda girdi verilerine evrisim islemi uygulanarak, 6zellik
haritalariin ¢ikarilmasinda kullanilir. Evrisim islemi filtre (kernel) olarak adlandirilan 6ge
araciligiyla gerceklesir, girdiler filtreler ile matris islemleri uygulanarak islenir. Filtre,
genellikle kiiciik boyutlarda olup, agirlik parametrelerini igerir. Evrisim islemi, filtre
matrisinin girdi verilerinin {lizerinde gezdirilerek, her adimda noktasal ¢arpim yapar ve
sonuglar toplar. Bu islem, girdi verileri tizerinde kayan bir pencere etkisi olusturur ve filtre
matrisinin farkli bolgelerdeki &zellikleri tespit etmesi saglanir (Chollet, 2021). Evrisim
katmaninin ¢iktist olan ozellik haritalari, agin daha derin katmanlarina iletilerek daha
karmagik 6zelliklerin kesfedilmesine olanak tanir. Sekil 2.5, evrigim filtresinin sekil iizerinde
uygulamasini gostermektedir.

Girig gorntisi
Evrigim filtresi Cikis gortintisi
3
913 110 ~1/-.
710 1101
159|717 1[04
415/8/4(9

Sekil 2.5. Evrisim Uygulamas1

Aktivasyon Islemleri: Aktivasyon islemleri, agimn lineer olmayan ve daha karmasik iliskileri
saptamasinda énemli bir rol oynamaktadir.

Havuzlama (Toparlama) Katmani (Pooling Layer): Havuzlama katmani, 6zellik haritasinin
boyutunu ve parametre sayisini azaltmaktadir (Pervan, 2019: 32). Havuzlama katmaninda
uygulanan boyut azaltma islemi bilgilerin kaybolmasina ve performansin diigmesine neden
olmaktadir (Kizrak ve Bolat, 2018). Fakat 6zellik haritalarmin boyutunun kiigiiltiilmesi
modelin ezberlemesini Oniine ge¢cmekte ve hesaplama yiikiinii azaltmaktadir. Havuzlama
islemi ve evrisim iglemi birbirleri ile benzerlik gostermektedir. Belirli filtre tiirlerinin
kullanildigr bu katmanda filtreler, goriintii {izerinde gezdirilerek piksellerin degerlerinin
alindig1 islem olarak gerceklestirilmektedir (Inik ve Ulker, 2017). Sekil 2.6 bir giris
goriintlistiniin boyutunun 4x4 oldugunu gosterilmektedir. Bu goriintii {izerinde, maksimum,
en kiigiik ve ortalama havuzlama islemleri i¢in 2x2 boyutunda bir pencere kullanilarak
havuzlama islemi yapilan goriintii 6rnegi verilmistir.
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Girig goriintiisii

Maksimum havuzlama

Minimum havuzlama

Ortalama havuzlama

Sekil 2.6. Havuzlama Islemi

Tam Baglanti Katmani: Tam baglant1 katmani, dnceki katmandaki tiim 6zellik haritalarini
birlestirerek sonraki katmana iletilmesini saglar. Genellikle evrisimsel sinir agimin son
katmani olarak kullanilan tam baglant1 katmani, veri 6rneklerinin 6zelliklerini temsil eden
vektorlerle islem yapar. Bu vektorler, onceki evrisim ve havuzlama katmanlarindan elde
edilen 6zellik haritalarini igerir. Girdilerin daha yiliksek seviyeli temsillerini olusturarak
karmasik desenlerin ve iliskilerin 6grenilmesine yardimei olur. Ayrica, evrigimsel sinir
agmin sonundaki tam baglantili katman, genellikle evrisimsel sinir aginin egitimi sirasinda
Ogrenilen Ozelliklerin kullanilarak siniflandirma veya regresyon modelleri tahmini icin
kullanilan ¢ikti katmanidir (Nielsen, 2015).

Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural Networks-RNN)

Elman 1990 yilinda sirali bilgi isleme iizerine yaptig1 ¢alismayla RNN derin sinir agimin
temellerini atmistir. RNN derin sinir agmin geleneksel sinir aglarindan farki tekrarlayan
baglantilara sahip olmasidir. Tekrarlayan baglantilar sayesinde, ge¢miste olan bilgiyi
hatirlayabilmektedir. Bu bilgiler derin sinir aginin hafizasindan saklanir (Tokgdz ve Unal,
2018). RNN derin sinir ag1, zaman serisi problemlerinde ve dogal dil isleme problemlerinde
siklikla kullanilmaktadir. Sekil 2.7 tekrarlayan sinir ag1 yapisini gostermektedir.

S A ¢
(A A (A (4]

& & &

Sekil 2.7. Tekrarlayan Sinir Ag1 Yapisi

RNN’in temel yapi tasi, hiicredir. Hiicrenin isleyisi, klasik derin sinir aglarindaki néronlara
benzemektedir. Hiicre giris verilerini alirken, 6nceki durumda olusan ¢iktiyr da dongiisel bir
bicimde geri besleyebilmektedir. Geri besleme dongiisii, RNN derin sinir aginin 6nceki
durumlarda olusan bilgiyi hatirlayabilmesini saglamaktadir. Sekil 2.8 tekrarlayan sinir aginin
acilimim gostermektedir.
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Sekil 2.8. Tekrarlayan Sinir Agimin Agilimi

RNN derin sinir aginin zaman serisi problemlerinde tercih edilmesinin baslica nedeni gegmis
durumu hatirlayabilme yetenekleridir. Bu 6zelligi sayesinde RNN derin 6grenme aglari,
dogal dil isleme problemleri, dil modelleri, ¢eviri sistemleri, konusma tanima ve finansal veri
analizi ¢esitli sirali veri problemlerinde kullanilmaktadir. Sekil 2.9 RNN agi modelini
gostermektedir.

Tekrarlayan Ag

Y Cikis Katmani

Girig Katmani
Gizli Katmanlar

Sekil 2.9. Tekrarlayan Derin Sinir Ag1 Modeli (Dogan ve Tiirkoglu, 2019)
2.3. Model Performansimi Artirmaya Yonelik Yontemler
Hiper-parametre Optimizasyonu

Hiper-parametre kavramimi anlayabilmek igin Oncelikle, model parametresi ile hiper-
parametre arasindaki farkin anlagilmasi gerekmektedir. Model parametresi, bir modelin
egitim siireci sirasinda verilerden 6grendigi ve modelin kendisini ayarlamasina yardime1 olan
degerdir. Ornegin, bir YSA modelinde agirliklar ve yanlilik degerleri model parametreleridir
ve egitim siireci boyunca optimize edilerek ayarlanir. Hiper-parametreler ise dogrudan
verilerle Ogrenilmeyen ve arastirmacinin O6nceden belirlemesi gereken degerlerdir. Bu
parametreler, modelin yapilandirilmasini ve egitim siirecinin nasil gerceklesecegini kontrol
etmek icin kullanilir. Ornegin, bir YSA modelinde 6grenme hizi, dongii sayisi veya gizli
katmanlarin sayis1 gibi hiper-parametreler, arastirmaci tarafindan belirlenir (Goodfellow vd.,
2016). Bu parametrelerin optimize edilmesi, modelin tahmin dogrulugunu etkileyen bir
sliregtir ve ayn1 zamanda modelin performansini da belirlemektedir (Zheng, 2015: 28).
Modelin egitimi sirasinda, hiper-parametre degerlerinin farkli kombinasyonlar1 denenir ve en
etkili kombinasyon modelin egitiminde kullanilir (Zheng, 2015: 31). Bu kombinasyonlari
belirleme islemi genellikle Izgara Arama (Grid Search) yontemi ile gerceklestirilir.

Erken Durdurma

Erken durdurma, bir modelin egitimini belirli bir asamada sonlandirarak depolama ve zaman
tasarrufu saglamak amaciyla kullanilan bir metottur (Cihan ve Coskun, 2021). Egitim
stirecinin gereksiz yere devam etmesi, zaman ve hesaplama kaynaklarinin etkin bir sekilde
kullanilmasina yonelik bir dezavantaj olusturabilir. Bu yaklasim, modelin basari oraninin
belirli bir siire sonra énemli dl¢lide degismedigi durumlarda uygulanir.
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2.4. Model Performans Degerlendirme Olciitleri
Hata Kareler Ortalamasi (Mean Square Error-MSE)

MSE, gercek gozlem degerleri ile tahmin edilen gézlem degerleri arasindaki farki Slgen
model performans oOl¢iitiidiir. Kullanim amaci kurulan modelin tahmin dogrulugunu
belirlemektir. Bu tahmin dogrulugu, gercek gozlem degerleri ile tahmin gozlem degerleri
arasindaki sapmanin Ol¢iilmesi sonucunda belirlenmektedir. MSE denklemi Esitlik 1°de
verilmistir.

1 .
MSE = -¥iL1(Ve — 90)° 1)

Hata Kareler Ortalamasimin Karekokii (Root Mean Squared Error- RMSE)

RMSE, model tahmin performansini 6lgmek i¢in kullanilan baska bir basari Olgiitiidiir.
RMSE model performans basar1 6lgiitii, her bir gézlem dikkate alinarak tahmin degeri ile
gercek deger arasindaki farkin Oklid mesafesi kullanilarak hesaplanir (Zaheer vd., 2023).
RMSE’nin denklemi Esitlik 2’de verilmistir.

RMSE = [LS1,0 — 902 @

3. Bulgular

Tiirkiye’de bir elektronik sirketi olan ve genis bir iriin yelpazesi sahip olan; Vestel
Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S. (VESTL) hisse senedine ait veri seti olusturularak kapanis
fiyatlar1 tahmin edilmis ve bulgular sunulmustur. Veri toplama ve analiz islemlerinde
Python ve R programlama dilleri kullanilmustir.

3.1. Veri Seti ve Yapisi

Veri seti, 03.06.2013-28.05.2021 tarihleri arasinda segilen VESTL hisse senedinin hafta i¢i
giinliik kapanis, agilig, en yiiksek ve en diisiikk degerleri ile makroekonomik degiskenlerden
gram altin fiyati, Brent petrol fiyati ve dolar kuru gézlem degerlerini icermektedir. Analizde
hisse senedi kapanig fiyatlar1 bagimli degisken, diger degiskenler bagimsiz degisken olarak
analize dahil edilmistir. Tiim veriler “www.investing.com” adresinden alinmistir. Veri
setinin ilk ve son beg gézlem degeri Tablo 3.1’de goriilmektedir.

Tablo 3.1. VESTL hisse senedi veri seti
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kapanis acilis yuksek dusuk petrol  dolar altin

Tarih

2013-06-03 1.806 1.849 1.943 1798 192.158568 1.8828 85.308
2013-06-04 1.951 1.840 1.951 1.840 193.771156 1.8769 84.284
2013-06-05 1951 1934 2028 1.908 194.982592 1.8923 85.238
2013-06-06 1.908 1925 2053 1815 196.154452 1.8932 85.825
2013-06-07 1934 1.917 1994 1917 195840880 1.8730 83.328

2021-05-24 26270 25.624 26.380 25593 574.256172 8.3882 506.108
2021-05-25 24695 26.380 26.711 24.695 580.730945 84593 516.123
2021-05-26  25.608 24.978 25608 24270 582.385381 8.4563 515.556
2021-05-27 25656 25656 26.191 25215 590.528082 8.5017 519.046

2021-05-28 24900 25624 25624 24663 595.865688 85576 524211

Veri setine iligkin tanimlayici istatistikler Tablo 3.2’de verilmistir. Veri seti 2010 islem giinii
ve 7 degisken icermektedir. Buna gore;

kapams (islem giinii kapanis degeri) degiskeninin ortalamasi 7.44 TL, standart
sapmasi ise 5.15TL’dir. Ilk ¢eyrek 4.56 TL, medyan 5.88 TL ve iigiincii ¢eyrek ise
8.83 TL degerini almustir.

acili (islem gunt agilis degeri) degiskeninin ortalamasi 7.45 TL, standart sapmasi
ise 5.15 TL’dir. Ilk ¢eyrek 4.58 TL, medyan 5.89 TL ve ii¢lincii ¢ceyrek ise 8.88 TL
degerini almistir.

yiiksek (islem giinii en yiiksek degeri) degiskeninin ortalamasi 7.62 TL, standart
sapmasi ise 5.28 TL’dir. Ik ¢eyrek 4.68 TL, medyan 5.99 TL ve liglincii ¢ceyrek ise
9.09 TL degerini almistir.

diisik (islem giinii en disiik degeri) degiskeninin ortalamast 7.31 TL, standart
sapmasi ise 5.05 TL’dir. Ilk ¢eyrek 4.48 TL, medyan 5.81 TL ve tiglincii ¢ceyrek ise
8.65 TL degerini almustir.

petrol (islem giinii Brent petrol fiyat1) degiskeninin ortalamasi 256.29 standart
sapmasi ise 108.05 TL’dir. Ilk ¢eyrek 171.30 TL, medyan 227.96 TL ve {iglincii
ceyrek ise 342.42 TL degerini almistir.

dolar (islem giinii dolar kuru) degiskeninin ortalamasi 4.20 TL, standart sapmasi ise
1.87 TL’dir. 1k g¢eyrek 2.69 TL, medyan 3.61 TL ve i¢iincii ¢eyrek ise 5.75 TL
degerini almisgtir.
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e altin (islem giinii gram altin fiyat1) degiskeninin ortalamasi 194.56 TL, standart
sapmasi ise 119.96 TL’dir. Ilk ceyrek 100.44 TL, medyan 145.59 TL ve iigiincii
ceyrek ise 255.56 TL degerini almustir.

Tablo 3.2. Tanimlayici istatistikler

kapanis acilis yuksek dusuk petrol dolar altin
count 2010 2010 2010 2010 2010 2010 2010
mean 7.43901 7.44894 7.61658 7.31008 256.292 4.20469 194.555
std 5.15258 5.15242 5.28351 5.04804 108.054 1.87223 119.962
min 1.176 1.176 1.21 1.116 84.8165 1.859 74.045
25% 4.56225 4.57725 4.677 4.48325 171.302 2.68545 100.437
50% 5.879 5.8915 5.9935 5.81 227.955 3.6071 145.592
75% 8.83275 8.87575 9.091 8.64575 342.415 5.7547 255.56
max 30.018 30.538 30.947 29.483 595.866 8.5576 534.981

Veri seti i¢in hesaplanan korelasyon matrisine ait 1s1 grafigi (heatmap) Grafik 3.1°de
verilmistir. Korelasyon matrisi incelendiginde, islem gilinii kapanis fiyati degeri ile giin
icinde sekillenen acilis degeri, en yiiksek degeri ve en diisiik degeri arasinda 1’e yakin iliski
tespit edilmistir. Makroekonomik degiskenler olan dolar, altin ve petrol ile kapamis fiyatlar
arasindaki iliski incelenmis; gram altin ile kapanis fiyatlar1 arasinda %89,12’lik, dolar ile
kapanis fiyatlar1 arasinda %85,91°lik, petrol ile kapanis fiyatlar1 arasinda ise %68,50’1lik
iligki bulunmaktadir. Grafik 3.1° deki 1s1 haritasindan, bagimli degisken olan islem giinii
kapanis fiyati degeri ile giin iginde sekillenen agilis degeri, en yiiksek degeri ve en diisiik
degeri arasinda giiclii pozitif bir iliski oldugu goriilmektedir. Makroekonomik degiskenler
olan dolar, altin ve petrol ile kapanis fiyatlar1 arasindaki iliski incelenmis; petrol ile orta
diizeyde negatif yonlii iliski, dolar ve altin ile pozitif yonlii giiclii bir iligki tespit edilmistir.
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kapanis acilis yuksek dusuk petral dolar atin

Grafik 3.1. Is1 haritasi

Grafik 3.2°de Vestel hisse senedinin kapanis fiyatlar1 serisi verilmistir. Kapanis fiyatlari
serisi 2014 yilinin ikinci c¢eyreginden 2019 yilinin son g¢eyregine kadar dalgali bir seyir
izlemektedir. Sirket satis gelirlerinde, 2020 yilinin ilk ¢eyreginde salgin nedeniyle % 19’ luk
bir azalma yasamus, bu da hisse senedi fiyatlarinda diisiis etkisi yaratmustir. Ikinci ¢eyrekte
ise azalma yerini toparlanma siirecine birakmustir. 2020 yilinin kalan 2 ¢eyreklik déneminde
sektordeki talep artisi ile birlikte yilin geri kalaninda olumlu bir hava olusmus ve sirket,
karint % 73 arttirarak yili tamamlamistir. Sirket karlili§inda olusan bu durumun etkisi hisse
senedi fiyatlarinda olumlu bir etki yaratmis ve hisse fiyatlar1 yiikselis trendine girmistir.
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Vestel Hisse Senedi Kapanis Fiyatlan
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Grafik 3.2. Vestel hisse senedi kapanis fiyatlar
3.2. Derin Ogrenme Mimarisi ve Egitimi

VESTL hisse senedi veri setindeki degiskenlere min-max normalizasyon islemi
uygulanmistir. Normalize edilmis veri seti egitim ve tahmin i¢in 3 parcaya ayrilmistir.
Zaman serisi verileri ardisik veriler oldugu i¢in verinin ilk %90’lik kismi egitim i¢in, %90-
%95 araligi dogrulama son %5°lik kisim ise test verisi olarak belirlenmistir. Modelin egitimi
i¢cin Klasik-DNN, CNN, RNN yontemleri kullanilmistir. Model mimarisi olarak 26 nérondan
olugan 1 girdi katmani, 4 gizli katman ve 1 ndérondan olusan ¢ikis katmanindan olusmus
hisse senedi kapanig fiyatini temsil etmektedir. Gizli katmanlardaki ndron sayisi sirastyla 32-
64-128-256dir. (Goodfellow, 2016).

Derin O6grenme mimarilerinde farkli aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmasima ragmen,
genellikle ReLU fonksiyonu tercih edilmektedir (Nair ve Hinton, 2010; Krizhevsky vd.,
2012). ReLU fonksiyonunun kullanildigi derin sinir aglarinda 6grenme hizinin arttign ve
kaybolan gradyan sorununu onlemek i¢in etkili oldugu gézlemlenmistir (Glorot vd., 2011).
DL teknikleriyle egitim asamas1 gergeklestirilecegi zaman hiper-parametre degerlerinin
ayarlanmasi gerekmektedir. Bu hiper-parametre degerleri modeli egiten kisi tarafindan
belirlenmektedir, egitim asamasindan kullanilan hiper-parametrelerin degerinin ne olacagi
model basarisi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Modellerin egitim asamasinda kullanilmig olan
hiper-parametreler; dongii sayisi, pencere genisligi ve optimizasyon algoritmasidir.
DNN’nin, 6grenme asamasi filtre katsayilarimin ve katmanlar arasi agirliklarin optimum
seviyede belirlenmesiyle gerceklesir. Bu agirliklarin optimum sekilde giincellenmesi,
O0grenme isleminin sonucunda basarili sonuglar alinmasi i¢in ¢ok onemlidir. Geri Yayilim
Algoritmasi agin ¢ikigindaki hata miktarini geriye dogru yayarak her bir ag agirliginin hataya
katkisin1 hesaplar ve boylece agirliklar giincellenir. Bu c¢alismada, agirliklarin ideal
degerlerde giincellemesi igin Adam (Kingma ve Ba, 2014) ve Adadelta (Zeiler, 2012)
algoritmalar1 optimizasyon algoritmasi olarak belirlenmistir. Dongii, egitim siirecinde tiim
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veri setinin kag¢ kez gosterildigini ifade etmektedir. Genellikle dongii sayisi arttikca 6grenme
basaris1 artmaktadir. Bu sebeple dongii sayilar1 4,8,12 ve 50 olarak secilmistir. Pencere
genisligi ise bir dongiide derin aga gosterilecek veri sayisini belirlemek i¢in kullanilmaktadir
(Nazir vd., 2018: 406). Derin 6grenme modelleri, belirlenen hiper-parametre degerlerinin
kombinasyonlariyla egitilmesi islemi i¢in 1zgara arama yonteminden gegirilmistir. Izgara
arama yontemi sonucunda tiim hiper-parametre kombinasyonlar1 ile egitilen modeller
icerisinden en basarilt modeli olusturan hiper-parametre degerleri tespit edilmistir. Tablo
3.3’te derin sinir ag1 egitimindeki adimlara yer verilmistir.

Tablo 3.3. Derin sinir ag1 egitiminde uygulanan islemler

Veri zaman tiirii Giinliik
Islem giinii araligt 03-06-2013/28-05-2021
Veri setinin boliinmesi Egitim Verisi Dogrulama Verisi Test Verisi
11k %90 %90 ile %95 aralig1 (%5) Son %5
Normalizasyon yontemi Min-max
1 20. giine kadar gecikmeli degerleri
2 Islem giinii en diisiik degeri
Bagmmsiz degiskenler(girdi) 3 Islem giinii en yiiksek degeri
4 Islem giinii agilis degeri
5 Islem giinii gram altin fiyati(TL)
6 Islem giinii dolar kuru(TL)
7 Islem giinii Brent petrol fiyati(TL)
Bagimh degisken(cikt) Hisse senedi kapanis fiyati
Tahmin  icin  kullanilan Klasik-DNN/ CNN/ RNN
Yontemler
Hiper-parametreler ve deger | Pencere sayisi 2,4,6,8,12,16,20
araligt Dongii sayist 4,8,12,50
Optimizasyon Adam, Adadelta
algoritmast
Derin ogrenme katman yapist | Girdi Katman 1.Gizli 2. Gizli | 3.Gizli 4.Gizli katman
katman katman | katman
(20,6) 32 64 128 256

VESTL hisse senedi verileri i¢in ele alinan her bir model, 1zgara arama yontemiyle
belirlenen hiper-parametreler kullanilarak egitilmistir. Ayrica modelin egitimi sirasinda
Python dili “TensorFlow” kiitiiphanesinde bulunan, erken durdurma yontemi kullanilmustir.
Bu yontem, modelin egitimi sirasinda RMSE 6lgiitliniin takip edilmesi islemi ile gergeklesir.
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Modeldeki basart oOlgiitii olan RMSE ardisik 3 dongii sonucunda diisiis gdstermemis ise,
model egitim islemi durmaktadir. Boylece, gereksiz islem tekrarindan kaginilarak en kisa
stire i¢erisinde en bagarili modelin tespit edilmesi saglanmigtir.

3.3. Kurulan Modeller ve Performans Olciitleri

Farkli 3 derin 6grenme yontemi ve farkli hiper-parametre degerleri ile yapilan model
egitimleri sonucundan tahmin agamasina gecilmistir. Tablo 3.4’te her derin 6grenme metodu
icin en az hata ile tahminde bulunan modellerin hiper-parametre degerleri ve egitim-
dogrulama-test veri setleri igin basar1 dl¢iitii degerleri verilmistir.

Tablo 3.4. Model performanslarinin karsilagtirilmasi

Derin Sinir Ag: | Hiper-parametre Veri Seti Basan olciitii
Tiirii
Optimizasyon Dongii Pencere MSE RMSE
algoritmast Sayist Genigligi
Klasik Egitim 0.0215 0.1466
DNN Adadelta 50 6 Dogrulama 0.2267 | 0.4761
Test 0.7268 0.8525
Egitim 0.0006 0.0245
CNN Adam 12 16 Dogrulama 0.0030 | 0.0548
Test 0.0074 0.086
Egitim 0.0003 0.0173
RNN Adam 50 6 Dogrulama 0.0009 | 0.03
Test 0.1065 0.3263

Egitilen modellerin sonuclarini incelendiginde en az hata ile tahminde bulunan model Adam
optimizasyon algoritmasi ile egitilmis, 12 dongii sayisindan olusan ve 16 pencere genisligine
sahip CNN derin 6grenme mimarisi olmustur. En basarili model olan CNN derin 6grenme
modeli tahmin sonuglart Grafik 3.3’te verilmistir. Grafik 3.3’te VESTL hisse senedi
tahmininde kullanilan egitim-dogrulama-test veri setlerinin orijinal degerleri mavi ¢izgiler ile
verilmistir. Grafikteki yesil ¢izgi, veri setinin ilk %90°lik kismini olusturan egitim veri seti
icin model tahminlerini gostermektedir. Grafikteki sar1 ¢izgi, veri setinin ilk %90-%95’lik
kismi olan dogrulama veri seti igin tahmini hisse senedi kapanig degerlerini vermektedir.
Grafikte kirmizi gizgiler ise veri setinin son %5’°lik kismin1 olan test veri model ile tahmin
edilmis hisse senedi kapanis fiyatlarini temsil etmektedir.
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Vestel Hisse Senedi Fiyatlaninin CNN Modeli ile Tahmini
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Grafik 3.3. CNN derin sinir ag1 ile VESTL hisse senedi tahmini fiyatlar

Grafik 3.4’te, VESTL test veri setinin gercek degerleri ve CNN derin sinir ag1 ile tahmin
edilen degerleri verilmistir. CNN derin 68renme modeli ile tahmin edilen sonuglar test veri
setinde 0. ile 30. islem giinii arasindaki dalgalanmalari, daha sonrasinda 40. ile 45. giinler
arasinda yiikselis trendini ve 45. ile 65. giinler arasinda gerceklesen diisiis trendini basarili
sekilde tahmin etmistir. Model test verisinde gerceklesen dalgalanmalari ve artan ve azalan
trendi basaril1 bir sekilde yakalamistir.

Vestel Test Veri Setinin CNN Modeli igin Gergek ve Tahmini Fiyatlari

30 —— Vestel Otosan Hisse Fiyatlar
—— Tahmini Hisse Fiyatlari

28
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Grafik 3.4. CNN derin sinir ag1 ile VESTL hisse senedi tahmini fiyatlar
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4. Sonuc¢

Bu caligmada, hisse senedi kapanig fiyatlarinin tahmini i¢in Klasik-DNN, CNN ve RNN
olmak {izere ii¢ farkli derin sinir ag1 modeli kullanilarak analizler yapilmis ve model
performanslar1 karsilastirilmistir. Bunun igin, Vestel Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S.
(VESTL) sirketine ait kapanis fiyat1 verileri 3 Haziran 2013-28 Mayis 2021 dénemi icin
giinliik olarak elde edilmistir. Kapamig fiyatlar1 analizde bagimli degisken olarak ele
alimirken, bagimsiz degiskenler olarak, kapanis fiyatlarimin 20 giinlitk gecikmeli degerleri,
islem giinii i¢in acilis fiyati, en diisiik fiyat, en yiiksek fiyat, gram altin fiyati, Brent petrol
fiyat1 ve dolar kuru verileri kullanilmigtir. Modellerin egitilmesi siireci sonucunda VESTL
hisse senedi icin toplam 168 farkli olas1 model gozden gecirilmistir. Bu olast modeller
olusturulurken 3 farkli derin 6grenme metodu, 2 farkli optimizasyon algoritmasi, 7 farkli
pencere sayisi ve 4 farkli dongii sayist kullanilmistir. Tiim bu degerlerin kombinasyonlari,
1zgara arama yontemi kullanilarak model egitiminde denenmis ve en az hata tahmini veren
model tespit edilmeye calisilmistir. Ayrica, modellerin egitimi asamasinda erken durdurma
yontemi kullanilmistir. Buna goére, modeldeki basar1 Slgiitii olan RMSE ardisik 3 dongii
sonucunda diisiis gostermemis ise model egitim islemi durmaktadir. Bdylece islem
tekrarindan kaginilarak en kisa siire igerisinde en basarili modelin tespit edilmesi
saglanmistir. Analiz sonucunda en basarili modelin dongii sayist 16, pencere genisligi 12,
optimizasyon algoritmast Adam ile egitilen CNN derin 6grenme mimarisi oldugu tespit
edilmistir. Bu model 0.086 RMSE degeri ile en az hata ile tahminde bulunan model olarak
belirlenmistir.

Calismada sunulan ampirik sonuglar, derin 6grenme aglarinin ustiinliigiinii kesin bir sekilde
gosteren bir kanit sunmamakla birlikte, gelecekteki fiyat hareketleri hakkinda 6ngoriiler elde
etmek icin kullanilabilecegini gostermektedir. Gelecek c¢aligmalarda, hisse senedi fiyat
tahminleri i¢in derin sinir ag1 modellerine farkli degiskenlerin de bagimsiz degiskenler
olarak eklenmesi ve hibrit derin ag algoritmalar1 ele alinarak analizler yapilmasi
planlanmaktadir. Boylece, hisse senedi fiyat tahminlerinde daha basarili ve glvenilir
sonuclar elde etmenin miimkiin olacag: diistiniilmektedir.
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