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OZzET

Gelisen teknolojiler sayesinde giiniimiizde bilgisayarlarin giicli artmis ve bununla birlikte farkli amaglara hizmet
eden birgok algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalar bir¢ok alanda oldugu gibi finans alaninda da sik¢a
kullanilmakta ve karar vermenin farkli boyutlarinda destekleyici bir rol istlenmektedir. Ozellikle ortaya ¢ikmasi
muhtemel durumlarm dnceden 6ngdriillmesinin hayati 6nem tasidigi borsa iglemlerinde tahmin yontemlerine sik¢a
basvurulmaktadir. Bu ¢alismada Yahoo Finans lizerinden elde edilen S&P 500 endeksine ait veriler kullanilarak
derin Ogrenme ve s1g Ogrenme yontemleri yardimiyla gelecege yonelik fiyat tahminleme c¢aligmasi
gergeklestirilmistir. Bu baglamda 12.08.2000 ile 13.8.2020 tarihleri arasindaki giinliik fiyat verileri ilk 19 sene
(veri setinin %95’1)egitim, son 1 sene (ver setinin %5°1) test olacak sekilde ayrilarak uzun kisa siireli bellek (LSTM)
ve ¢ok katmanli algilayicilar (MLP) yontemleri tahmin gergeklestirilmistir. Egitim, test ve tiim veri kok ortalama
karesel hatalarinin LSTM ag1 i¢in swrastyla 17.3, 65.3 ve 22 dolar, MLP ag1 i¢in siras1 ile 16.1,61.2 ve 20.6 dolar
bulunmustur. Bu da kullanilan her iki yontemde elde edilen egitim ve test hatalarmnin birbirine yakin sonuglar
verdigini ve bu yontemlerin tahmin ¢aligmalar ig¢in uygun se¢enekler oldugunu géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, LSTM, Sig Yapay Sinir Ag1, Zaman Serileri

Deep Learning and Artificial Neural Network Estimation of Stock

Prices in Financial Markets; S&P 500 Index Application

ABSTRACT

Thanks to the developing technologies, the power of computers has increased and many algorithms have been
developed that serve different purposes. These algorithms are frequently used in finance as well as in many other
fields and play a supportive role in different dimensions of decision-making. Forecasting methods are frequently
used especially in stock exchange transactions where predicting possible situations in advance is vital. In this
study, the future price estimation study was carried out with the help of deep learning and shallow learning methods
using the data of the S&P 500 index obtained through Yahoo Finance. In this context, the daily price data between
12.08.2000 and 13.8.2020 is divided into the first 19 years (95% of the data set) training, the last 1 year (5% of the
data set) as a test, and long short term memory (LSTM) and multilayer perceptron (MLP) methods have been
estimated. Training, test, and all data root mean square errorswere 17.3, 65.3 and 22 dollars for the LSTM network,
16.1,61.2 and 20.6 dollars for the MLP network, respectively. This shows that the training and test errors obtained
in both methods used give similar results and these methods are suitable options for prediction studies.
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I. GIRIS

Tahmin etmek, hangi degiskenlerin diger degiskenleri 6ngdrdiiglinii anlamak anlamina gelir. Bu, birgok
degisken arasindaki olasi gecikme iliskilerinin zamanlamasinin net bir sekilde anlasilmasi, olasi
gecikme iliskilerinin istatistiksel dneminin ortaya konulmasi ve piyasa hareketlerinin tahmin edilmesi
icin sinyal olarak izlenecek degiskenlerden hangilerinin daha 6nemli oldugunu 6grenmek demektir.
Tahmin etme, her zaman pazar profesyonellerinin ve aragtirmacilarin dikkatini ¢eken bir konu
oldugundan bu baglamda ¢esitli modeller gelistirilmistir. S6z konusu modellerden 6zellikle fiyat analizi
ve teknik analizler aktif olarak kullanilmasina ragmen finansal varliklarin dogasi geregi tutarli sonuglar
elde etmek oldukg¢a zordur. Teknolojik gelismelere paralel olarak bilgisayarlarin hesaplama giictindeki
artis Ozellikle makine 6grenmesi algoritmalarinin gelisimini desteklemis ve daha giiclii algoritmalar
ortaya ¢ikmigtir. Finansal piyasalarda fiyat tahmini yapmak iizere kullanilan birgok tahmin algoritmasi
da bu gelismeler 15181nda giin gegtikge gelisim gostermistir.

Literatiirde bir¢cok farkli yapay sinir agi modelinin piyasa degerini tahmin etmek i¢in istatistiksel
modellere gore daha fazla tercih edildigi dikkat ¢ekmektedir. Bunun esas nedeni yapay sinir agi
modellerinin ¢ogu durumda diger yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar vermesidir. Bununla birlikte
farkl1 yapay sinir ag1 modellerinin kendi i¢lerinde karsilagtirmasinin yapildigi az sayida galisma vardir.
Bu calismanin, ¢ok uzun bir siireyi kapsayan genis bir ver seti yardimiyla iki farkli algoritmay farkl1
acilardan mukayese ederek gerek arastirmacilara gerek bu konudaki profesyonellere karsilagtirmali bir
bakis agis1 sunmasi hedeflenmektedir.

Bu amagla finansal verilerin ¢ok katmanli algilayict aglari ve uzun-kisa siireli bellek yontemi ile tahmin
edilmesi calisilmistir. Bu tahminlerin gercek yatinmlar ve diger finansal piyasa endekslerinin genel
yoniiniin analiz edilmesi acgisindan faydali oldugu diisiiniilmektedir. Calismanin birincil amacit Uzun
Kisa Vadeli Bellek (LSTM) ile Cok Katmanh Algilayict (MLP) yontemlerini tahmin performansi
bakimindan karsilagtirmaktir. Arastirmanin ikincil amaci ise daha iyi performans gosteren model
hakkinda ayrintili bilgi vererek modelin 6zelliklerini ve eksikliklerini analiz etmektir. Bu amag
dogrultusunda Yahoo Finance S&P giinliik verilerini kullanilarak sz konusu iki model uygulanmis ve
LSTM mimarisinin tahmin giiciiniin MLP yontemine gore daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Calismanin devaminda literatiirden 6rnek ¢alismalara deginildikten sonra s1g 6grenme ve MLP, uzun
kisa stireli bellek (LSTM) yontemleri kisaca agiklanmig ve ardindan materyal ve metot boliimiinde s6z
konusu yontemlerin kullanimina iligkin agiklamalara yer verilmistir. Yahoo Finance’den elde edilen
S&P 500 verileri kullanilarak borsa fiyat tahmini uygulamasi gergeklestirilerek her iki yontem igin
sonuglar deginilmis ve tartisma bolimiiniin ardindan gelecek c¢aligmalar igin Oneriler sunularak
arastirma sonlandirilmstir.

A. SIG OGRENME VE MLP

Yakin zamana kadar, ¢ogu makine Ogrenimi ve sinyal isleme teknigi sig yapili mimarilerden
yararlanmaktaydi. S1g mimariler arasinda, geleneksel gizli Markov modeller, dogrusal veya dogrusal
olmayan dinamik sistemler, kosullu rastgele alanlar, maksimum entropi modelleri, Destek Vektor
Makineleri (SVM), lojistik regresyon, ¢ekirdek regresyon ve ¢oklu tek bir gizli katmana sahip katman
algilayict sinir aglar1 vardir. S1g 6grenme modellerinde giris sinyallerini veya dzelliklerini probleme
0zgii bir 6zellik alanina doniistiirmekten sorumlu yalnizca bir katmandan olusan basit mimariler s6z
konusudur [1]. Sekil 1°deki diyagram, ii¢ katmanli bir MLP'yi gostermektedir. Soldaki birinci
katmandaki (giris katmani) her algilayici, ikinci katmandaki (gizli katman) tiim algilayicilara ¢iktilar
gonderir ve ikinci katmandaki tiim algilayicilar ¢iktilar1 sagdaki son katmana gonderirler. Her algilayici
kendisinden sonraki katmana bir sinyal yollar ve her sinyal i¢in farkli agirliklar kullanilir. Her katman
cok sayida algilayiciya sahip olabilirken birden gok katman da olabilir ki béylece ¢ok katmanli algilayici
hizla ¢ok karmasik bir sistem haline gelebilir. MLP'lerden gelisen sinir aglarinda, genellikle O ile 1
arasinda veya -1 ile 1 arasinda gergek degerlerin ¢iktilart ile sonuglanan diger etkinlestirme islevleri
kullanilabilir. Bu, olasiliga dayali tahminlere veya 6gelerin ¢oklu etiketlere siniflandirilmasina imkan
verir [2].
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MLP algoritmasi denetimli 6grenme yontemlerinden hatanin geri yayilimi algoritmasini kullanmaktadir.
Bu yontemde her bir néronun ilk agirlik degeri rastgele belirlenmektedir. Her iterasyonda agirlik
giincellemesi, gergek cikis degeri ile hesaplanan sonug arasindaki hatanin agin sonundan girislere dogru
yayilmas: ile gerceklestirilmektedir. Iterasyon islemi hesaplanan sonuglar ile denetimli egitimde
kullanilan gercek degerler arasindaki hatanin belirlenen esik degerinin altina inene kadar devam
etmektedir.

Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmani

Sekil 1. Sig 6grenmeli MLP yapisi [3].
B. UZUN KISA SURELI BELLEK (LSTM)

Yillar i¢inde 6z yinelemeli sinir aglarmin egitme zorluklarinin iistesinden gelmek i¢in bir takim
girisimlerde bulunulmustur. Bu zorluklar, diziye dayali goérevlerin uzun vadeli bagimliliklarin
ogrenmek igin gecitli yapiya sahip bir 6z yinelemeli sinir aglar tiirii olan LSTM tarafindan basariyla
astlmigtir [4]. LSTM, Olah'a gore zincir yapisi seklinde tasarlanmistir. Ancak, yinelenen modiil farkl
bir yapiya sahiptir. Standart bir 6z yinelemeli sinir aglar1 gibi tek bir sinir ag1 yerine, benzersiz bir
iletisim yontemiyle etkilesen dort katmani vardir [5].
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Sekil 2. LSTM mimarisi [6].
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LSTM agi, Sekil ‘den de goriilebilecegi lizere hiicreler ad1 verilen bellek bloklarindan olusur. Hiicre
durumu ve gizli durum bir sonraki hiicreye aktarilmaktadir. Hiicre durumu, verilerin temelde
degismeden ileriye dogru akmasina izin veren ana akis veri zinciridir. Ancak, baz1 dogrusal doniisiimler
meydana gelebilir. Verilerin hiicre durumuna eklenmesi veya hiicre durumundan ¢ikarilmasi gibi olaylar
sigmoid kapilar yolu ile gergeklesebilir. Bir gecit, farkli agirliklar iceren bir katmana veya bir dizi matris
islemine benzer. LSTM yapilar1 uzun siireli bagimlilik probleminden kaginmak amaciyla ezberleme
siirecini kontrol eden kapilardan meydana gelmislerdir.

Bir LSTM ag1 olusturmanin iki adimi vardir bunlardan ilki gerekli olmayan ve o adimda hiicreden
cikarilacak bilgileri tanimlamaktir. Verileri tanimlama ve hari¢ tutma iglemine, (t-1) zamaninda son
LSTM biriminin (ht1) ve t zamaninda akim girisinin (X:) ¢ikisini alan sigmoid islevi karar verir. Ek
olarak, sigmoid islevi eski ¢iktinin hangi kisminin ortadan kaldirilmasi gerektigini belirler. Bu kapiya
unutma kapisi (veya fi) denir; burada ft, hiicre durumundaki her sayiya (Ct1) karsilik gelen, 0 ila 1
arasinda degisen degerlere sahip bir vektordiir.

ft = oc(Wfhe—1, X¢] + bf) (1)

Burada o, sigmoid fonksiyonudur ve W ile bf unutma gegidinin sirasiyla agirlik matrisleri ve sapma
degerleridir. Bir sonraki adim ise, hiicre durumunda yeni girisin (X;) bilgisine karar vermek, depolamak
ve hiicre durumunu giincellemektir. Bu adim, sigmoid katman ve tanh katmani olarak iki boliimden
olugur. Birincisi, sigmoid katman yeni bilgilerin giincellenip giincellenmeyecegine karar verir (0 veya
1) ve ikincisi tanh fonksiyonu, 6nem diizeylerine (-1 ile 1) karar vererek gecen degerlere agirlik verir.

1t = o (Wilhe-1, X¢] + b)), 2)
Ny = tanh(Wy[he—1, X¢] + by), )
C: = Ciaft + Nii; (4)

Burada, Ci1ve Cy, sirast ile (t-1) ve t zamanlarindaki hiicre durumlari iken, W ve b, sirasiyla hiicre
durumunun agirlik matrisleri ve sapmasidir. Son adimda, ¢ikis degerleri (hy) ¢ikis hiicresi durumuna (Oy)
dayanir, ancak filtrelenmis bir thriidiir. Ik olarak, sigmoid bir katman, hiicre durumunun hangi
bolimlerinin ¢iktiya ulagsacagina karar verir. Daha sonra sigmoid geg¢idinin (Oy) ¢ikisi, tanh tabakasi
tarafindan hiicre durumundan (C:) olusturulan yeni degerlerle carpilir ve -1 ile 1 arasinda bir deger elde
edilir.

0y = o (W, [he—1, X¢] + Do), )
h; = 0, tanh(C). (6)

Burada W, ve b, ¢ikis kapisinin sirasiyla agirlik matrisleri ve sapmasidir [7].

II. GECMIS CALISMALAR VE BULGULAR

Geleneksel tahmin modellerine kiyasla daha az hata pay1 ile daha dogru sonuglar sunan LSTM mimarisi
son yillarda olduk¢a fazla kullanilmaktadir. Standart ileri beslemeli aglardan farkli olarak LSTM
mimarisinin geri bildirim aglar1 olmasi 6zellikle zaman serisi verileri ile siniflandirma ve tahmin
konularinda oldukga etkili sonuglar vermektedir.

Bu baglamda yapilan ¢aligsmalar incelendiginde, Liu ve arkadaslari [8], Otoregresif Hareketli Ortalama
Modeline (ARMA) dayali olarak, hem gizli durumlari hem de sermaye varligi fiyatlandirma modelini
dikkate almiglardir. Orta vadeli hisse senedi tahmini i¢in orta-LSTM kullanmig olup LSTM, gizli
Markov modeli ve dogrusal regresyon aglar1 olmak {izere ii¢ bilesenden olusan bir ara LSTM tabanli
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derin sinir ag:1 tasarlamislardir. Ortaya konulan orta-LSTM ag tasarimiin, bilyiik tahmin hatalarini
azaltmak i¢in anormallikleri onleyebilme ve hisse senedi fiyatlarini etkileyen faktorler iizerinde
aciklayici etkilere sahip olma gibi 6zellikleri 6n plana ¢ikmaktadir.S&P 500 hisse senetleri {izerinde
yaptiklar1 deneyde Onerilen orta-LSTM'nin tahmin dogrulugunda %2-4 iyilesme sagladigim
gostermisledir.

Kim ve arkadaglar1 [9], KOSPI 200 endeksinin egilimlerini tahmin etmek igin ¢esitli derin 6grenme
modellerini kullanmiglardir. Siral1 veri uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan modellerden MLP, Bir
Boyutlu Konvoliisyonel Sinir Aglart (1D-CNN), LSTM ve dikkat aglarini test etmislerdir.
Calismalarinda gegmise doniik 60 islem giiniinii incelemis ve 6nerdikleri yaklasimin ¢esitli modellerde
daha yiiksek tahmin performansi gosterdigini belirlemislerdir. Girdi verilerini genisleterek daha fazla
giinii tahmin ¢aligmasina dahil etmenin tahmin dogrulugunu arttiracagi sonucuna varmislar ve 6zellikle
LSTM igeren modellerin tahmin giiciinlin digerlerinden daha iyi oldugunu kesfetmislerdir.

Mevcut kosullar1 dogru analiz ederek gelecekteki risk ve firsatlar1 6n gdrmenin kritik dneme sahip
oldugu alanlardan birisi finanstir. Siami ve arkadaslar1 [10] yaptiklar1 ¢alisma ile LSTM yontemi gibi
zaman serisi verilerini tahmin etmek amaciyla gelistirilmis derin 6grenme tabanli algoritmalarin,
finansal tahminlerde Otoregresif Siire¢ler (AR), Hareketli Ortalama (MA), Basit Exponansiyel
Yumusatma (SES) ve Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA) gibi geleneksel tahmin
yontemlerinden daha {istiin performans gosterdigini ortaya koymuslardir. Bu baglamda yaptiklart
arastirma ile LSTM yoOntemiyle yapilan tahminlerin ARIMA ’ya kiyasla kok ortalama karesel hata
(RMSE) hata oranlarinda %84-87 arasinda azalmaya neden oldugu sonucuna ulagmislardir. Ayrica
calismada derin 6grenmedeki egitim siirelerinin sayisinin egitilmis agin tahmin performansina bir etkisi
olmadig1 ve rastgele bir davranig sergiledigi de ileri siiriilmistiir. Bu ¢alismanin aksine Roondiwala ve
arkadaslar1 [11] hisse senetleri tahmini igin Tekrarli Sinir Ag1 (RNN) ve LSTM yaklasimlarini
kullandiklar1 ¢aligmalarinin sonunda RMSE 0.00983 egitim, RMSE 0.00859 test sonucunun 500 devir
ve acilis, kapanis, yiiksek, diisiik olmak tizere 4 parametre ile elde edildigini gézlemleyerek devir
sayisinin dnemine deginmislerdir.

Manurung ve arkadaglar1 [12] hisse senedi fiyatlari tahmini i¢in Yahoo Finance 2013-2018 yili Bank
Central Asia (BCA) verilerini kullanarak verideki 6énemli parametreler igin (a¢ilis, yiiksek, diisiik,
kapanis) LSTM ile tahmin ¢alismasi gerceklestirmislerdir. Analizin sonucunda LSTM’deki en dogru
tahminin 3 yillik veya 5 yillik egitim verisi kullanmak yerine 1 yildan az kisa vadeli veri kullanarak elde
edildigi ve LSTM nin %56 dogruluk oranina sahip geleneksel tahmin yontemi ARIMA’ya kiyasla
%94’¢ kadar kisa vadeli verilerde {istiin oldugunu ortaya koymustur. Boylece LSTM mimarisinin
performansinin dikkate alinacak zaman araligindan etkilendigi sonucu ortaya koyulurken bunun yaninda
geleneksel modellerden farki da tespit edilmistir [12]. Benzer konuda yaptiklar galisma ile Zhuge ve
arkadaslar1 [13] hisse senedi agilis fiyatlarin1 tahmin etmek amaciyla duygusal analiz (emotional
analysis) ve LSTM modelinden olusan iki agamali bir yaklagim 6nermislerdir. Verileri siniflandirmak
icin ilk adimda Bayesian temelli siniflandiric1 kullanilmig ve ardindan dnceki deneylerden elde edilen
duygusal veriler, uzun davranig verileri LSTM 6grenme modeli igin egitim verisi olarak ger¢ek davranig
verileri ile birlestirilerek kullanilmistir. Sonug¢ olarak tahmin dogrulugu performansinin biiyiik 6l¢iide
iyilestigi ve onerilen iki asamali teknigin geleneksel sinir ag1 yaklagimlarindan daha iistiin oldugu ortaya
koyulmustur. Fischer ve arkadaslar1 [14] uzun kisa siireli bellek (LSTM) ag1 kullanarak 1992'den 2015'e
kadar S&P 500'iin kurucu hisse senetleri icin 6rneklem dis1 yon hareketlerini tahmin etmislerdir. Islem
maliyetlerinden Once yiizde 0,46'lik giinliik getiri ve 5,8 keskinlik orantyla, LSTM aglarinin daha iyi
tahminleme yaptigin1 géstermislerdir.

Kai ve arkdaglari, LSTM kullanarak Cin hisse senedi getirilerini modelleyip ve tahmin etmistir. Cin
hisse senedi piyasasinin tarihsel verileri, 10 6grenme 6zelligi ve 3 giinliik kazang¢ orani etiketlemesi ile
30 giinliik dizilere doniistiiriilmiistiir. Rastgele tahmin yontemiyle karsilastirildiginda, LSTM modeli
hisse senedi getirisi tahmininin dogrulugunu % 14,3'ten % 27,2'ye yiikseltmistir [15]. Ferdiansyah ve
arkadaslart [16], Yahoo Finans borsasindan bitcoin islem verilerini kullanarak tahmin yaptiklar
calismalarinda zaman serisi teknikleri ile kurduklar1 model yardimiyla sonraki giinler i¢in fiyat: tahmini
gergeklestirmislerdir. Piyasa dalgalanmalari, siyasi olaylar ,yerel veya kiiresel ekonomik sorunlar gibi
birgok belirsizlik faktoriinden etkilenen borsa igin bitcoin yatirnm kararlarimi LSTM ile analiz
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etmiglerdir. Jithin ve arkadaslar1[17], zamansal verileri analiz etmede verilerden 6zelliklerin ¢ikarimi ve
¢ift yonlii LSTM igin birden fazla CNN hattin1 birlestiren yeni bir derin 6grenme modeli 6nermisglerdir.
Geleneksel Destek Vektor Makineleri modeli ile karsilastirildiginda iki yonlii LSTM ile birlestirilmis
CNN katmanlarinin daha gelismis tahmin performansi gosterdigini gézlemlemislerdir. Ayrica ¢calismada
kullanilan ii¢ ayr1 islem hattindaki en iyi sonuclar1 birlestiren tek islem hattinin daha iyi bir sonug
sundugunu ortaya koymuslardir. Bu yaklasim derin 6grenme modellerinin zaman serisi egilimlerini
tahmin etmede uygulanabilirligini gostermistir. Ioannis ve arkadaslar1 [18] altin fiyati hareketlerinin
tahmini i¢in CNN-LSTM entegrasyonlu yeni bir tahmin modeli 6nermislerdir. Bu ¢aligmadaki CNN-
LSTM modelinin iki tiriinden birisi farkli sayida filtrelere ve iki evrisimli katmanlara sahip derin
ogrenme ve digeri makine 6grenimi temelli tahmin modelleridir. Birincisi en diisik MAE ve RMSE
performansini veren regresyon problemleri i¢in en iyi tahmin performansini gosterirken, ikincisi fiyat
hareketleri igin geleneksel zaman serisi modellerinden daha iyi performans gostermistir. Sonug olarak
LSTM modellerinin altin fiyati zaman serileri i¢in yaygin olarak kabul goéren bir yaklasim olmasina
ragmen ek evrigsimli katmanlarla birlikte kullaniminin tahmin performansinda dikkate deger bir artisa
neden oldugu belirlenmistir.

III. MATERYAL VE YONTEM

Calismada kullanilan yontemlere iligskin akis Sekil 3°te verilmistir. LSTM ve MLP yontemlerinin tahmin
giiciinii karsilagtirmaya yonelik gerceklestirilen bu calismanin ilk adimi tahmin ig¢in kullanilacak
verilerin elde edilmesi ve uygun forma getirilmesidir. Ardindan sirasi ile LSTM ve MLP teknikleri ile
tahmin yapilarinin kurulmasi ve aglarn egitilerek sonuglariin elde edilmesi adimlar gelmektedir.
Calismanin devaminda tahmin hatalarini belirlemek i¢cim RMSE ve MSE degerlerinin elde edilmesi ve
sonuglarin analizi yer almaktadir.
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Sekil 3. Gelistirilen tahmin algoritmasi.
A. VERI SETI

Bu ¢aligsmada Finance Yahoo (https://finance.yahoo.com/) sitesinden alinan S&P veri seti kullanilmistir.
Veri setinin high, open, close, low gibi degerleri vardir. Burada veri setinin high, donem i¢inde ulasilan
en yliksek deger. Open, islem siiresinin baslangi¢c zamaninda aldigi ilk degerdir. Close donemin sonunda
alinan son degeri ifade eder. Low donem iginde alinan en diisiik degeri ifade eder [19]. Calisma
kapsaminda ise close degerleri kullanilarak islemler gergeklestirilmistir. Veriler 12.08.2000 ile
13.8.2020 tarihleri arasinda 5051 giinliik degerleri icermektedir.

B. VERILERIN NORMALIZASYONU VE AYRILMASI
Veri setini tek bir diizeye indirgemek amaciyla normalizasyon uygulanmistir. Literatiirde z skor, min-

max ve ondalik dlgekleme gibi farkli normalizasyon teknikleri bulunmaktadir. Bu galismada z-skor
normalizasyonu tercih edilmistir. ilk adim olarak finans verileri sisteme yiiklenmis daha sonra z-skor
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normalizasyonu uygulanarak veriler -1 ile +1 degerleri arasina getirilmistir. z-skor normalizasyon
verinin ortalamasindan ¢ikartilip standart sapmasina boliinmesiyle elde edilmistir [20].

Kurulan ag yapilarmi egitmek amaciyla veri seti egitim ve test olmak {izere ayrilmistir. Bu ayirim igin
literatiirde yer alan (80-20),(70-30), (90-10) gibi oranlar incelenerek ele alinan problem ve veri seti
biiylikligli 6zelinde en uygun oranmn deneme yanilma yolu ile %95 egitim ve %5 test oldugu
gorilmistiir[21]. Bu dogrultuda LSTM ve Si1g MLP aglarinin egitimi ve egitilmis aglarin test asamalari
i¢in veri setinin baglangigtan itibaren %95°lik kismi egitim (ilk 19 sene egitim) ve %5’lik kismi (son 1
sene test) test i¢in ayrilmistir.

C. GECIKME SURELERI VE AG YAPILARI

LSTM ve S1g MLP aglarinin girisleri i¢in Yahoo finans veri serisinin 11 farkli giin gecikme degerleri
kullanilmigtir Bu girigler 1-5, 6, 10, 11, 15, 16 ve 20. giin olacak sekilde deneysel olarak belirlenmistir.
Gecikme secimi tasarlanirken tahmini yapilacak giiniin 6nceki 5 giinii, iki, ti¢ ve dordiincii haftalarindan
da aralarinda beser giin olacak sekilde iki se¢im yapilmustir.

LSTM mimarisi iki gizli katman ve her gizli katmanlarda 300 ndron olacak sekilde tasarlanmistir.
Seyreltme degeri (dropout) 0.2 olarak segilirken grup (batch size) boyutu 120 ve iterasyon sayist 1000
olarak belirlenmistir. S1§ MLP mimarisinde ise gizli katman sayisi iki olarak belirlenmis (birinci gizli
katman 15 ndron, ikinci gizli katman 30 noron) maksimum iterasyon sayist 100 olarak segilerek egitim
icin Bayes Diizenlemeli geri yayilim (Bayesian regularization packpropagation) algoritmasi
kullanilmigtir. Egitim ve test asamalarindan elde edilen ¢iktilara z-skor denormalizasyonu uygulanarak
elde edilen sonuglar ortalama MSE ve RMSE, cinsinden karsilastirilmistir. Ayrica literatiirde verilen
sonuclarin onerilen c¢alismadaki elde edilen sonuglarla tartisma boliimiinde karsilastirilabilmesi i¢in
ortalama mutlak yiizde yapmasi (MAPE ) degerleri de hesaplanmigtir.

V. UYGULAMA

Y 6ntem boliimiinde detayl olarak agiklandigi gibi LSTM ve MLP aglar1 kurulmus ve belirlenene %95
egitim %S5 test verileri ile egitilmistir. Bu adimlar sonucunda elde edilen sonuglar egitim, test ve tiim
veri olarak ayri ayr1 incelenmigtir. LSTM mimarisi ile elde edilen sonuglarin MSE ve RMSE degerleri,
ayrica hatanin histogram ortalama ve standart sapma sonuglar1 egitim i¢in Sekil 4’te, test icin Sekil 5’te
ve tiim veri i¢in Sekil 6°’da verilmistir. Sekil 4 incelendiginde, ortalama karesel hatanin 300 dolar
civarinda oldugu ve hatanin ¢ogunlukla -50 dolar ile 50 dolar arasinda dagilim gosterdigi goriilmektedir.
Sekil 5’te verilen test basarisinda ise ortalama karesel hatanin 4727 dolar civarinda oldugu ve en biiyiik
hatanin Kovid siirecinin bagladig tarih olan 2020 Mart ay1 civarinda ortaya ¢iktigr goriilmektedir.
Egitim ve test sonuglar1 bir arada incelendiginde histogram egrilerinden egitim agamasinda ortalama
hatanin 0’a yakin oldugu ve standart sapma degerinin 17 dolar civar1 oldugu test asamasinda ise ortalama
hata 19 dolara yakin iken standart sapma hatasinin 62 dolar mertebesinde degistigi soylenebilmektedir.
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Sekil 5. LSTM test sonucglart.

LSTM mimarisi sonucunda elde edilen egitim ve test asamalar1 birlestirildiginde ise kok ortalama
hatanin 22 dolar mertebesine yakin oldugu ve hata histogram tablosundan ortalama hatanin 0, 7 dolar
civarinda ve standart sapmanin 22 dolar1 gegmedigi gorilmiistiir.
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Sekil 6. LSTM tiim veri sonuclart.

S1ig MLP mimarisi ile elde edilen sonuglarin MSE ve RMSE degerleri, ayrica hatanin histogram
ortalama ve standart sapma sonuglar1 egitim i¢in Sekil 7°de, test i¢in Sekil 8’de ve tlim veri i¢in Sekil
9’da verilmistir. Sekil 7 incelendiginde, ortalama karesel hatanin 260 dolar civarinda oldugu ve hatanin
cogunlukla -40 dolar ile 40 dolar arasinda dagilim gosterdigi goriilmiistiir. Sekil 8’de verilen test
basarisinda ise ortalama karesel hatanin 3755 dolar civarinda oldugu ve yine en biiyiik hatanin Kovid
sirecinin bagladigi tarih olan 2020 Mart ay1 civarinda ortaya ¢iktigi goriilmektedir. Egitim ve test
sonuglari bir arada incelendiginde histogram egrilerinden egitim asamasinda ortalama hatanin 0 dolara
yakin oldugu ve standart sapma degerinin 16 dolar civar1 oldugu test agsamasinda ise ortalama hatanin
125 dolara yakin oldugu fakat standart sapma hatasinin 60 dolar mertebesine ylikseldigi
goriilebilmektedir.
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Test Verisi Sig MLP
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S1g MLP mimarisi sonucunda elde edilen egitim ve test asamalar1 bir arada incelendiginde kok ortalama
hatanin 20 dolar mertebesine yakin oldugu ve hata histogram tablosundan ortalama hatanin 0,5 dolar
civarinda ve standart sapmanin ise 20,5 dolar hesaplandig1 goriilmektedir.
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Sekil 9. Sig MLP tiim veri sonuglar.

Tasarlanan mimariler sonucunda elde edilen hata degerlerinin karsilastirildigi Tablo 1 incelendiginde,
egitim basaris1 agisindan S1g MLP mimarisinin LSTM mimarisine gore daha basarili bir kestirim sonucu
elde edildigi goriilmektedir. Egitilmis aglarin dogrulanmasi icin gercgeklestirilen test adiminda MSE ve
RMSE degerleri agisindan LSTM mimarisinin S1g MLP’ye yakin degerler sagladigi goriilmektedir. S1g
MLP ve LSTM aglarinin egitim basarilar1 RMSE degerleri agisindan karsilastirildiginda Sig MLP
degerinin yaklasik olarak 1 dolar kadar daha az hata yaptig1 goriiliitken test asamasinda ise Sig MLP
kestirim basarisi yaklasik olarak 5 dolar kadar daha iyi sonu¢ vermektedir. Egitim ve Test adimlart bir
arada goz Oniine alindiginda ise Sig MLP mimarisinin 1,5 dolar kadar daha iyi sonug¢ verdigi
goriilmektedir.
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Tablo 1. LSTM ve sig MLP yapilarimin hata Karsilastirmast.

HATA (%) Tiim Veri Egitim Verisi Test Verisi
LSTM  Si3 MLP LSTM  Sig MLP LSTM  Sig MLP
MSE 484,14 424,45 299,38 262,08 4272.0 3754,48
RMSE 22,0 20,60 17.30 16.19 65.36 61,27

Tablo 2’ de her iki mimarinin hata degerlerinden elde edilen hata histogram sonuglari
kargilastirildiginda; Egitim igin beklenen deger ( ortalama hata) sonuglarinin her iki mimari iginde
yaklagik olarak 0’a yakin oldugu gozlemlenmistir. Test verisi igin ise ortalama hata olarak MLP
mimarisinin yaklasik olarak 7 dolar kadar daha diisiik oldugu gortilmektedir. Her iki mimari standart
sapma agisindan incelendiginde LSTM ve Sig MLP mimarilerinin benzer bir dagilima sahip oldugu
goriilmektedir. Dogrulama adiminda her iki mimari karsilastirilirsa, Sig MLP ve LSTM mimarisinin
yaklasik 20 dolarlik bir sapma degerine sahip oldugu hesaplanmustir.

Tablo 2. LSTM ve sig MLP hata histogram sonuglar:.

HATA Tiim Veri Egitim Verisi Test Verisi
HiISTOGRAM LSTM Siz MLP LSTM  Si3 MLP LSTM  Si1g MLP
Ortalama Hata 0.710 0.463 -0.205 -0.1259 19.476 12.558
Hata std 21.99 20.599 17.303 16.188 62.525 60.1023

V. SONUCLAR VE TARTISMA

A. TARTISMA

Literatiirde S&P veri seti ile gergeklestirilen ¢aligmalar incelendiginde farkli algoritmalar ve farkli
zamanlardan elde edilen zaman serisi i¢in gerceklestirilen ¢aligmalar mevcuttur. Khaled ve arkadaglari
1 Ocak 2010 ile 30 Kasim 2017 arasindaki tarihlerden olusturduklart S&P veri setini %80 egitim ve
%20 test verisi olarak kullanmis ve Bi-LSTM ve LSTM mimarileri ile gergek deger kestirim iglemini
gerceklestirmiglerdir. Elde ettikleri sonuglar incelendiginde egitim basarisi agisindan 24.452 RMSE ve
0,0119 MAPE degerleri ile en iyi sonucu Bi-LSTM mimarisi ile hesapladiklar1 goriilmektedir. Test
verisi agisindan yine Bi-LSTM mimarisinin %30 oraninda daha disiik bir RMSE degeri sagladig
goriilmektedir [22]. Onerilen ¢alismada elde edilen sonuglar ile Khaled ve arkadaslarinin elde ettigi
sonuglar incelendiginde egitim isleminde elde edilen RMSE degerinin (MLP i¢in16.187 ve LSTM igin
17.302) daha az hatali oldugu Tablo 3’ten goriilmektedir. Test verisi agisindan her iki caligma
karsilagtirildiginda ise LSTM mimarilerinin benzer sonuglar verdigi gozlemlenmektedir. Cao ve
arkadaslar1 ise 13 Aralik 2007 ve 12 Aralik 2017 tarihleri arasinda olusturduklar1 10 senelik veri setini
%90 egitim ve %10 olacak sekilde boliip farkli algoritmalar ile kestirim sonuglarini hesaplamis; tim
veri igin 18,2 ile 4.8 arasinda degisen RMSE degerleri bulmuslardir [23]. Ayni tarih araliginda Li ve
arkadaslariin gerceklestirdigi ¢aligmada ise (9 Kasim 2007 ile 25 Nisan 2017 tarihleri arasi) sadece
tim veri seti igin MAPE degerleri hesaplanmigtir [8]. Calismalarin gergeklestirildigi zaman araligi
incelendiginde bu siirecte diinya genelinde herhangi bir kriz siireci yasanmadig1 ve S&P borsa verisinin
diizenli artis gosterdigi gdzlemlenmistir. Onerilen ¢alismada RMSE ve MAPE degerini oldukga diisiiren
iki kriz faktorii bulunmaktadir. Bunlardan birincisi 2018’de yasanan ekonomik kriz ( Sekil 6 ve Sekil 9
tim veri grafigi 4500. Adim civar1) ve Mart 2020 tarihli etkisini gosteren kovid siirecidir (4.800. adim
civarinda 3400 $§ mertebesinden 2200 $ mertebesine diisiis). Yasanan bu siireclere ragmen MLP ve
LSTM mimarileri ile elde edilen MAPE degerleri (S1g MLP 0.00815 ve LSTM 0,00897) Bu ¢aligmalara
oldukga yakindir.
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Tablo 3. Literatiir karsilastirmast.

Kullanilan Egitim Verisi Test Verisi Tiim Veri
Agoritma RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE
Khaled ve  BLSTM 24,452  0,01196 46,409 0,02302
digerleri  LSTM 26,418 6 61,393 3
[22] 0,01302 0,03100
0 1
Cao ve LSTM 18,232 0,00611
digerleri SVM 1 )
[23] CEEMDAN-SVM 10,244  0,00399
CEEMDAN-LSTM 8 3
CEEMDAN-MLP 6,8118 0,00221
6,1412 3
4,8291 0,00205
1
0,00161
7
Live Linear Regression 0,0747
digerleri Ridge Regression 0,0747
[8] Random Forest 0,0765
LSTM 0,0742
Kili¢ ve ARIMA 120.152 0,07668 33,293  0,28405
digerleri 5 9
[24]
Onerilen  MLP 16,1873 0.00784 61,273 0.01447 20,602 0.00815
Calisma LSTM 17,3027 4 8 1 2 2
0,00859 65,360 0,01679 22,003 0,00897
4 6 3 2 5

Kilig ve Arkadaslarinin gergeklestirdigi ¢alismada [24] ise 1 Ocak 1990 ile 1 Ocak 2011 arasindaki S&P
borsa verisinden dalgacik katsayilari ¢ikartilarak ARIMA regresyon yontemi kullamilmistir. Onerilen
calisma ile Kili¢ ve arkadaslarinin elde ettikleri RMSE sonuglar karsilastirildiginda egitim hatasinin
onerilen galigmaya gore yaklagik 5 dolarlik bir hata yaptig1 gézlemlenmektedir. Fakat burada Kili¢ ve
arkadaglan tarafindan egitim i¢in kullanilan veride borsa degerleri 1000 dolar civarinda iken Onerilen
calismada borsa degeri 2000 dolar ile 3000 dolar mertebesinde degismektedir. Bu neden ile dolar bazli
olarak gerceklestirilen hata hesaplamasinda degerler g6z 6niinde bulundurulmalidir.

Onerilen ¢alismada tiim veri iizerinde basariy1 en cok etkileyen faktor test verisinin kestirilmesinde
ortaya ¢cikmaktadir. Bunun nedeni kiiresel 6lgekte yasanan ve tiim diinya borsalarinin %30 civarinda
deger kaybetmesine neden olan kovid siirecidir (Sekil 5 ve Sekil 8). Calismada 6nerilen algoritmalar bu
stirecte kestirim adimini atlamayarak sadece artis trendi gosteren zaman dilimleri igin degil, anlik diisiis
ve yiikselis gosteren trendler i¢in de basarili bir kestirim tahmininde bulundugu sdylenebilir.
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