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Oz

Borsa analizi, gelecege yénelik tahminler yapmak igin finansal,
politik ve sosyal gdstergeleri g6z 6niinde bulundurarak
borsayi inceler ve degerlendirir. Bliylik veri ve derin 6Grenme
teknolojilerindeki  gelismelerin  ¢igir  agan  sonuglari,
arastirmacilarin ve endiistrinin dikkatini bilgisayar destekli
borsa analizine cekmektedir. Geleneksel makine 6grenimi ve
derin 6grenme modellerini  kullanarak borsa analizi
konusunda cesitli calismalar bulunmaktadir. Bu ¢alismada,
temel model olarak Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
(ARIMA) yéntemini tekrarlayan sinir aglarinin g farklh
modeliyle karsilastirlmistir; Uzun Kisa Siireli Bellek (Long
Short Term Memory- LSTM) aglari, Gegitli Tekrarlayan Birim
(Gated Recurrent Unit- GRU), dikkat katmanli LSTM modeli.
Bu ¢alismada literatiirdeki diger ¢alismalardan farkli olarak
28 tane finansal indikatér kullanilarak Borsa istanbul verileri
lizerinde giin ici tahminler yaparken dért farkli modelin
sonuclari karsilastinilmistir. istatistiksel ve dogrusal bir model
olan ARIMA, zaman serileri tahmini igin dogrusal olmayan
RNN modelleri ile karsilastiriimistir ancak 3 sinir adi
modelinden de yiiksek ortalama hata oranina sahip oldugu
gériilmistiir. LSTM sonug¢lari GRU modeline ¢ok yakin olsa da
GRU digerlerinden biraz daha iyi performans gdstermektedir.
Dikkat mekanizmali sinir agi diger temel sinir aglarindan daha
iyi sonug vermemektedir.

Anahtar Sozciikler: Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama,
BIST, Gegitli Tekrarlayan Birim Modeli, Uzun Kisa Sireli Bellek
Modeli
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stock market by considering the financial, political, and
social indicators to make future predictions. Breakthrough
results of advancements in big data and deep learning
technologies attract the attention of researchers and

traders to computer-assisted stock market analysis. There
are several studies on stock market analysis using
conventional machine learning and deep learning models.
In this paper, we used Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA) as a base model and compared it with
three different models of recurrent neural networks: Long
Short-Term Memory (LSTM) networks, Gated Recurrent
Unit (GRU), LSTM with an attention layer model. While
making intraday forecasts on Borsa Istanbul data, the
results of four different models have been compared. The
statistical model, ARIMA, is used as a baseline model for
comparison with neural networks, but it has higher mean
absolute error than other neural network models. Even
though the LSTM results are very close to the GRU model,
GRU slightly outperforms the others. The attention neural
network model does not give better results than other
basic neural networks.

Keywords: ARIMA, BIST, GRU, LSTM
1. Giris

Borsa analizi, kripto para birimleri, ylksek performansh
uygulamalar vb. ile ginimizin en ilgi ceken konularindan
biridir. iki cesit analiz ydnteminden bahsetmek mimkiindiir:
temel ve teknik analiz. Temel analiz, borsa analiz stirecindeki
verilerden vyararlanmak igin cok cesitli veri kaynaklarini
birlestirir. Veri kaynaklari, siyasi haberler, hukimet
politikalari gibi bircok farkli kaynak olabilir. Teknik analiz,
hisse senedi cizelgeleri, mevcut piyasa egilimleri, ticaret
hacimleri vb. gibi finansal géstergelere dayanir. Teknik analiz,
kisa vadeli hisse senedi davranisini anlamak icin kullanilirken,
uzun vadeli tahminler igin temel analiz kullanilir [1]. Hisse
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senedi tahmini icin Oncelikle istatistiksel yontemler
Onerilmistir; otoregresif bitlnlesmis hareketli ortalama
(ARIMA) [22] ve genellestirilmis otoregresif kosullu degisen
varyans (GARCH) [23] gibi. ARIMA modeli, son teknoloji
etkinligi ve saglamligi  nedeniyle finansal tahmin
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan istatistiksel
modellerden biridir [9]. ARIMA’nin tahmin ve karsilagtirma
asamalarinda ayirt edici kullaniminin yani sira veri isleme
asamalarinda melez oznitelikler olarak derin 6grenme ile
birlestirildigi calismalar vardir [12] [13] [14].

Ancak dogrusal olmayan, yiksek girialtalu finansal zaman
serilerinde geleneksel istatistik modelleri bunlar yiksek
hassasiyetle tahmin etmekte guglik ¢ekmektedir [24].
Makine 6grenmesi modellerinin gelistirilmesiyle birlikte,
regresyon ve destek vektér makinesi gibi yontemler finansal
zaman serileri tahmini icin de uygulanmaktadir [25] [5] [6].
Destek vektér makineleri her ne kadar siniflandirma
yontemleri icin tasarlanmis olsa da zaman serileri tahmini
icinde yayinlarda kullanilmistir [26].

GUnimuzde sinir aglar olarak da bilinen derin 6grenme
algoritmalari, dogrusal olmayan yaklasim yetenegi ve adaptif
kendi kendine 6grenmesi sayesinde giincel bir tahmin araci
haline gelmistir. Bu algoritmalar, bilgisayarla gérme, dogal dil
isleme ve konusma tanima alanlarinda ¢igir agan sonuglarin
arkasinda olmustur. Hisse senedi fiyatlarini dogru bir sekilde
tahmin etmenin karmasikligi ve ortaya ¢ikan biiylk veri ve
derin  6grenme  teknolojileri, borsa  analizlerinde
bilgisayarlarin kullanilmasina yol agmustir [2] [3]. Uygun fiyath
emtia donanimi, hizla gelisen bilgi erisim teknolojileri ve artan
veri hacimleri, anlamli orintiler ve iliskiler g¢ikarmak igin
blyuk hacimli verilerin islenmesini mimkin kilar [4]. Derin
6grenmede en c¢ok calisilan yontemlerden Evrisimli Sinir
Aglari (CNN) zaman serisi verilerine az da olsa uygulanarak
hisse senedi tahminleri igin kullanilmistir [1].  Ancak
tekrarlayan sinir aglari (LSTM [7] [2], GRU gibi 6zellikle zaman
serileri icin tasarlandigl icin hisse senedi tahminleri igin
literatlirde sikhkla kullaniimigtir. RNN aglari, zaman serisi gibi
sirali verileri islemeye ozellikle uygundur. Derin 6grenme
yontemleri, hisse senedi fiyatlari hakkinda dogru tahminler
elde etmek icin kullanilan hisse senedi verilerinin igindeki i¢sel
dogrusal olmayan iliskileri ve gizli faktorleri anlamamiza
yardimci olur [8].

2014’te Bahdanau ve ark. tarafindan dikkat mekanizmasi [33]
makine cevirisi icin onerilmis ancak sonra zaman serisi
tahmininde ve hisse senedi tahmini icin de kullaniimigtir [3].
Hisse senedi fiyatlar gibi veri dizilerinin duragan olmama
ozelligi, zaman serisinin istatistiksel 6zelliklerinin (6rnegin,
ortalama ve varyans gibi) zaman icinde sabit olmamasi olarak
aciklanabilir [28]. Bu, zaman serisinin siirekli degistigi
anlamina gelir ve ge¢mis verilere dayanarak uzun vadeli
tahminler yapmak zorlastirmaktadir. Dikkat mekanizmasi,
modele tahmin yaparken girdi dizisinin belirli kisimlarina
odaklanmasina izin verdiginden zaman serilerinin duragan
olmayan 6zelligine ragmen modelin zaman iginde verilerdeki
degisen desenlere uyum saglamasina izin vermektedir [31]-
[32].

Bu calismada temel amacimiz, BIST verilerini kullanarak giin
ici tahminler yapmak igin istatistiksel modelleri ve
tekrarlayan sinir aglari  ile 06grenme yontemlerini
karsilastirmaktir. Karsilastirmal bir ¢alisma ortaya ¢ikarmak
icin istatistiksel bir model olan ARIMA modeliyle, dikkat
mekanizmali LSTM gibi en popller ve ust diizey derin
O0grenme  yontemleri  kullaniimaktadir.  ARIMA  hem
istatistiksel hem de derin 6grenme modelleriyle karsilastirma
amaciyla yaygin olarak bir temel model olarak bircok
¢alismada kullanilmistir [10] [11]. Hisse senedi tahmini igin
ham fiyat ve hacim kullaniminin yani sira, fiyat hareketlerinin

tahminine temel ve teknik gostergeler kullanilarak
yaklasilabilir  [26]-[27]-[29]. Dikkat mekanizmal LSTM
yonteminin  finansal  piyasa  tahminine  uygulanip

uygulanamayacagina iliskin  yayinlarda az calisma
gosterilmistir. Bu nedenle, bu calisma, Borsa istanbul verileri
Gzerinde glin ici hisse senedi piyasasini tahmin etmek igin 28
tane finansal gostergeler kullanilarak dikkat mekanizmall
LSTM yontemi, GRU gibi derin 6grenme vyaklasimlarini
istatiksel bir ydontem olan ARIMA ile karsilastirmaktadir.

Bu makale 4 bélimden olusmaktadir. Bolim 1, stok analizi,
derin 6grenme konularina kisa bir giris saglar. Ayrica ilgili
calismalari 6zetler. Bolim 2, modellerin ayrintili agiklamasini
verir. Veri alma, 0On isleme operasyonlar ve 6zellik
mihendisligi stireclerini aciklar. B6lim 3'te model olusturma
asamalari, sonuglar ve ayrintili grafik ve sonuglari igeren
tartisma bolumleri yer almaktadir. 4. bolim ¢alismamizin
sonug bolimaddr.

2.Yontem
2.1. Veri

Veriler, Borsa istanbul'daki 100 farkh hisse senedinin saatlik
verileri olup, veriler Matriks Bilgi Dagitim Hizmetleri A.S.
aracihigiyla elde edilmistir. Veriler 2001-2020 tarih araliginda
olup, toplam 772533 satirdir.

Her dosyanin bes veri sttunu vardir: tarih saat, acilis fiyati,
yiksek fiyat, diisiik fiyat, kapanis fiyati ve hacim. On isleme
sirasinda 28 teknik gosterge ile hesaplama yapilmis ve ayrica
USD/TRY para birimi verilerini de eklenmistir. Bu ¢alismada,
yer kaplamamasi agisindan sonuglari gosterirken alfabetik
siraya gore Borsa Istanbul'dan (¢ farkli hisse senedi
secilmistir; ASELS, AKBNK ve AKENR. On isleme safhasi
sonrasinda elde edilen teknik gostergeler ve formiilleri
Cizelge-1'de yer almaktadir.

Cizelge-1 Teknik Gostergeler ve Agiklamalari

Gosterge Aciklama
SMA Basit Hareketli Ortalama
RSI Goreceli Gli¢ Endeksi
CCl Emtia Kanal Endeksi
DMI Yonsel Hareket Endeksi
ADX Ortalama Yonsel Endeksi
VPT Hacim Fiyat Trendi

EFI Elder Gli¢ Endeksi

WOBV Agirlikl Denge islem Hacmi
VZO Hacim Bolgesi Osilatori
PZO Fiyat Bolgesi Osilatori

TP Tipik Fiyat
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ADL Birikim Dagitim Gostergesi
SMMA Yuvarlatilmig Hareketli Ortalama

TR Gergek Aralk

SAR Bitis ve DOonlis Gostergesi
VWAP Hacim Agirlikli Ortalama Fiyat
SSMA Yuvarlatilmig Basit Hareketli Ortalama
DEMA Cift Ustel Hareketli Ortalama
TEMA Uglu Ustel Hareketli Ortalama
TRIX Uglii Ustel Hareketli Ortalama Osilatérii

CURRENCY Dolar/TL Paritesi

Cizelge-1'deki teknik gostergelerin aciklamalari ve hesaplama
yontemleri asagida verilmistir:

Goreceli Guig Endeksi (RSI): Hisse senedinin degisen fiyatinin
glcilni degerlendiren bir gostergedir. Hisse senedinin simdiki
ve zaman araligindaki glic ve zayifligini dlger:

100

RSI =100 —
He — Ly

Burada, H: t zaman araliginda en yiksek ortalama, L: t zaman
araliginda en dusik ortalama

Basit Hareketli Ortalama (SMA): En c¢ok kullanilan
momentum gostergelerindendir, belirli bir zaman arahginda
endeksin kapanis fiyatlari toplanarak zaman sayisina
bolinmesiyle hesaplanir:

SMA = Lizo G

Burada n zaman araligi, C; kapanis degerleri

Yuvarlatilmig Basit Hareketli Ortalama (SMMA): Basit
hareketli ortalamanin benzeri olan, ancak daha fazla agirhgi
son veri noktalarina veren bir teknik géstergedir. Onceki n veri
noktalarinin toplami alinarak, sonra n+1 ile bdlinerek
hesaplanir.

SSMA;_1*(n—1)+C;
n+1

Ustel Hareketli Ortalama (EMA): Basit hareketli ortalamanin
istel degisimidir, son fiyat degisikliklerine basit hareketli
ortalamadan daha hizl tepki verir [30]:

2 2
EMA, = C EMA 1-———
tT * v* ( n+ 1)
Burada C, simdiki kapamg, EMA, simdiki deger,

EMA,, onceki deger (burada EMA, olarak SMA kullanilir.

DEMA (cift Ustel hareketli hesaplama), TEMA (lcli Ustel
hesaplama) ve TRIX (uclu Ustel hareketli ortalama osilator)
benzer sekilde hesaplanir.

Emtia Kanal Endeksi (CCI): Fiyatin mevcut ve gecmis
arasindaki ortalama farkidir. [30].
(C—-SMA)

cer= 0.015 * Standard_deviation

Denge islem Hacmi (OBV): Endeks hacim akisini dikkate alan
bir momentum gdéstergesidir.

OB[/y + Vt ,lf Ct > Ct—l
OBV, ={ OBV,  ifC, =Cpy
OBV, +V, ifC,<Cy

Burada C;, V; simdiki kapanis ve hacim, C,_; 6nceki kapanig
Tipik Fiyat (TP): en yuksek, en dusik ve kapanis fiyatlarinin
ortalamasi hesaplanir.

=

Direksiyonel Hareket indeksi (DMI) bir trendin yonini
belirlemek icin kullanilan bir teknik gostergedir: pozitif yonsel
hareket indeksi (DI+) yikselis egilimini gosterirken, negatif
yonsel hareket indeksi (DI-) disus egilimini gosterir.

DI+ =100 * (H; — Hw.1) / (He- Ly)
DI-= 100*(L¢-Le.1) / (He Ly)

TP

Ortalama Yonsel Endeksi (ADX): Bir finansal enstriimanin
egiliminin glcliligim 6lgmek icin kullanilan bir teknik analiz
aracidir.

ADX = (DI+ - DI-)/(DI+ + DI-)

Hacim Fiyat Trendi (VPT): Bir hisse senedinin fiyati ve
hacminin yuzdesel degisimlere dayali olarak trend giiclinii
gosterir. Ornegin, bir enstriimanin fiyati yiikselirken hacim de
artarsa, VPT degeri ylikselecektir.

VPth VPTt_l + (Ct _Ct-l) X Vt

Hareket Kolayhigi (EFl): VPT gibi bir enstrimanin fiyatinin
hareket ettigi yonde hacim degisimlerini gosterir.

_ (€ —Ceo)xV,
(He — L) =XV,

Birikim Dagilim Cizgisi (ADL): Hisse senedi fiyatinin birikimli
ya da dagilimli olup olmadiginin bir gdstergesidir.

EFI

ADLt = ADLy1+ ((C- Ly)- (He- C)) * Vi/ (He L)

Gergek Aralik (TR): Bir varhgin volatilitesini 6lgmek icin
kullanilan bir teknik gostergedir.

TR = max (Ht-Ly, abs (HyCt.1), abs (L+- Cr.1))

Bitis ve Doniis Gostergesi (SAR): Potansiyel egilim dénuslerini
belirlemek icin kullanilan teknik bir géstergedir.

SAR=SAR..1+AF*(SARt.;. SAR:..)

SAR(t) enstrimanin t. zaman icin tahmini fiyati gosterir ve AF
ise hizlandirma faktoridur ve genellikle 0,02 ile 0,20 arasinda
degisir.

Hacim Agirlikh Ortalama Fiyat (VWAP): Hacmi dikkate alarak,
belirli bir zaman diliminde ortalama fiyatini belirlemek icin
kullanilan teknik bir gostergedir. Menkul kiymetteki tim
islemlerin toplam degerinin menkul kiymetin toplam hacmine
boliinmesiyle hesaplanir.

Osilator: Finansal gosterge olarak kullanimlar ¢ok fazladir;
heniiz baslamamis olasi bir egilim degisimini isaret edebilecek
oncl ve gecikmeli gostergeler olarak kabul edilirler.
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Hacim Bolgesi Osilatori (VZO): Simdiki kapanis fiyati dnceki
kapanis fiyatindan yiliksekse, hacim pozitif bir degere sahip
olacaktir; aksi takdirde negatif bir degere sahip olacaktir.

Fiyat Bolgesi Osilatorii (PZO): Mevcut fiyati ortalama gegmis
fiyatlara karsi 6lgen teknik bir gdstergedir. Gosterge, iki Ustel
hareketli ortalamayi hesaplar ve aralarindaki orandir.

Tum gostergelerde de varsayilan periyot 14 alinmistir [34].
2.2. Modeller

Bu c¢alismada BIST verileri {izerinde teknik analiz yapmak ve
gln ici frekansta basarili tahminler yapmak hedefi ile hem
istatistiksel hem de derin 6grenme modelleri uygulanmistir.
istatistiksel modeller agisindan temel model olarak ARIMA,
yapay sinir aglari agisindan ise LSTM, GRU, dikkat mekanizmall
LSTM modelleri kullanilmigtir. ARIMA modeli, tiim verilerdeki
alt kiimelerin ortalamalarinin hesaplanmasina ve gelecekteki
egilimler hakkinda tahminlerde bulunulmasina
dayanmaktadir. Sinir agi modelleri, zaman serisi veri ile ilgili
uygulamalarda yaygin olarak kullanilan tekrarlayan sinir aglari
modelleridir. LSTM, Vanilla RNN'nin bir gelisimi olarak kabul
edilebilir ve GRU, LSTM 'in bir ¢esididir. Dikkat mekanizmasina
sahip LSTM, dikkat mekanizmasini kullanan bir kodlayici-kod
¢6zlct modelidir.

Yapay sinir aglari, insan beynini taklit eden ve bilgisayarla
goérme sorunlari, konusma tanima, gorintl isleme vb.
alanlarda yaygin olarak kullanilan 6zel makine 6grenme
algoritmalari sinifidir. Yapay sinir aglarinin bir cesidi olan
tekrarlayan sinir aglari zaman icinde meydana gelen bilgileri
anlamlandirabilmektedir. Sinir aglari, derin aglari egitmeyi
¢ok daha kolay hale getiren bir yeniliktir. Sekil 1 Yapay Sinir
Aglarinin Genel Yapisi, bir YSA'nin giris ve gizli katmanlarini
gostermektedir.

GIRDI KATMANI
SMA

SAKLI KATMAN

CIKTI KATMANI

TP :i_" aa\\
VPT ﬁ‘

Sekil-1: Yapay Sinir Aglarinin Genel Yapisi

Olguinli bir ileri beslemeli sinir aginda, bir ndron aldig girdiyi
toplar ve ardindan bir ¢ikti Gretmek icin girdiyi bir etkilenim
fonksiyonundan (ReLU, Sigmoid, Tanh, vb.) gegirir.
Tekrarlayan bir sinir aginda, bir néron ¢iktiyi kendisine geri
gonderir. Tekrarlayan bir néron agilirsa, tekrarlayan néronun
bir dnceki zamandaki (t-1) girisi t-1'de ¢ikti verir ve daha sonra
t zamanindaki durumunda nérona gegirilir ve ardindan t

zamaninda bir c¢iktisi olur ve bu bodyle devam eder.
Tekrarlayan néron, hem 6nceki bir zaman adimindan girdileri
hem de mevcut zaman adimindan girdileri alir. Tekrarlayan bir
sinir aginda, onceki zaman adimlarindan girdi alan bu
noronlar "bellek hiicreleri" olarak da bilinir. LSTM ve GRU,
tekrarlayan bir sinir aglarinin alt siniflandir ve asagidaki
bolimlerde bu iki ag tird ayrintih olarak agiklanacaktir.

Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA)

Bu model, gelecekteki egilimleri tahmin etmek igin gecmis
verileri kullanan zaman serisi veri analizinde kullanilan
istatistiksel bir modeldir. ARIMA modeli, ARMA (Otomatik
Regresif Hareketli Ortalama) modeline dayanmaktadir. ARMA
modeli, AR (Otomatik Regresif) ve MA (Hareketli Ortalama)
bollimlerinden olusur. Oto regresif, mevcut degerin gegmis
degerlere dayandigini disinen bir modeli ifade eder.
Hareketli ortalama, tim veri setinin farkh alt kiimelerinin
ortalamalarindan olusan bir hesaplamadir. ARIMA ve ARMA
arasindaki temel fark, ARIMA modelinin duragan olmayan
verileri Gzerinde calismaya baslamadan 6nce duragan hale
getirmesidir.  Akaike  Bilgi  Kriterleri  (AIC), model
performanslarini karsilagtirmak igin istatistiksel bir modelde
kullanilan bir 6l¢iim metrigidir [15].

Uzun Kisa Siireli Bellek Aglari (LSTM)

Derin aglarda, bazen kaybolan veya patlayan tirevler
(gradient) olarak adlandirilan geri yayillimdan kaynaklanan
sorunlar ortaya cikabilir. Alt seviye katmanlara veya giris
katmanlarina daha yakin olan 6n katmanlara geri
dondiigimizde, tlrevler genellikle kigulir ve sonugta
noronlarin  agirliklarinin - bu  alt  seviyelerde asla
degismemesine neden olur. Farkli bir etkinlestirme islevi veya
toplu normallestirme teknikleri, bir dlcekte kaybolan tlrev
sorunlarina ¢6ziim olarak o6nerilebilir. Ancak, uzun zaman
serisi verileri gibi dizi girisinin uzunlugu nedeniyle, 6nerilen bu
¢OzUmler egitimi yavaslatabilir.

Tekrarlayan sinir aglarinin karsilastigi bir baska sorun da, bu
aglarda gecen her adimda bilgi kayboldugu igin bir siire sonra
agin ilk girdileri "unutmaya" baslamasidir. Bu noktada,
tekrarlayan sinir aglari i¢in uzun sireli bir bellek ¢6ziimiine
ihtiyag duyulmaktadir. Uzun Kisa Sireli Bellek hiicresi,
1997'de kaybolan tlirev sorununun ele alinmasina yardimci
olmak icin olusturulmustur [16].

LSTM hicresi, giris kapisi, unutma kapisi ve gikis kapisi olmak
Gzere Ug farkli kapi icermektedir. Hiicre durumunda neyin
depolanacagina karar vermek icin giris kapisi, hicre
durumundan hangi bilgilerin unutulacagini veya atilacagini
belirlemek icin unut kapisi, hicre durumunda neyin
glincellenecegine karar vermek icin ¢ikis kapilan
kullanilmaktadir [16] [17].
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Sekil-2 LSTM in Genel Yapisi

Sekil 2'de x; gegerli giris, c;_; son LSTM biriminin bellegi olan
hicre durumu, h;_; son LSTM biriminin ¢ikisi olan gizli
durumdur. h;, mevcut ciktidir. ¢; yeni glincellenen bellektir.
Bir sonraki hiicre durumu olarak kabul edilebilir. o ve Tanh,
sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlarini, x, 6lgekleme
bilgisi islemini ve + bilgi ekleme islemini ifade eder.

Denklemlerde i; giris kapisi, f: unut kapisi ve o; cikis kapisidir.
W, onceki gizli durum ile mevcut gizli durum arasindaki
baglantidir. U, girdiler ve gizli katman arasindaki agirlik
matrisidir. C;, mevcut girdinin ve onceki gizli durumun
hesaplanmasi olan aday gizli durumdur. C;, hicrenin dahili
hafizasidir. C;, 6nceki bellege dayali olarak hesaplanir, unut
kapisi, yeni gizli durum ve giris kapisi ile ¢arpilir.

Ayrintili LSTM denklemleri asagidaki gibidir:

iy =0(qU+h_ WY
fo =0l U +h W)
o =o0(xU°+ h,_W°)
C, = tanh(x,U9 + h,_,W9)
C; =o(fi xCrq +irxC)

h, = tanh(C,) X o,

Kullandigimiz LSTM modeli 3 katman LSTM ve dropout(0,2)
fonksiyonlari ve en on katmanda dense katmanindan
olusturulmustur.

Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRU)

LSTM hdcresinin bir varyanti, 2014'te tanitilan GRU olarak
adlandinlir [18]. GRU, unut ve giris kapilarini "glincelleme
kapisi" adi verilen tek bir gegitte birlestirerek LSTM' in ig
yapisini basitlestirir. Ayrica hiicre durumunu ve gizli durumu
birlestirir. Giincelleme kapisi, hangi bilgilerin iletilecegine
karar vermek icin kullanilir, sifirlama kapisi, hangi bilgilerin
unutulacagini belirlemek igin kullanilir. Bu kapilar sirasiyla
uzun sdreli ve kisa sireli bellegi temsil eder.
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Sekil 3 GRU nun Genel Yapisi

GRU, mevcut hiicre durumunu ve LSTM' in gizli durumunu
onceki asamanin giktisi olarak tek bir durumda birlegtirir. Sekil
3'te girisler, mevcut giris ve hiicre durumudur. x* mevcut girdi,
ht1énceki asamanin giktis, h' mevcut ¢iktidir. GRU, LSTM' in
bir varyanti olarak LSTM' in islevlerini ve islemlerinin ¢ogunu
korur.

Ayrintili denklemlerde z;, glincelleme kapisini ve r;, sifirlama
kapisi, ﬁ; aday gizli durumu ve h; gizli durumu, W agirlk
matrisidir. Ayrintil GRU denklemleri asagidaki gibidir:

ze = o(W,.[he1,xc])

1y = oW [heq, xe])

hy =tanh(W.[r, X hy_q, x¢])
he =1 —=2) X hey +2 X Ry

Kullandigimiz GRU modeli 3 katman GRU ve dropout(0.2)
fonksiyonlari ve en on katmanda dense katmanindan
olusturulmustur.

Dikkat mekanizmali LSTM

Derin 6grenmede dikkat mekanizmasi, egitim silirecinde
verilerin belirli 6zelliklerine odaklanir. Dikkat mekanizmasinin
en sik kullanilan durumlarindan biri, kodlayici-kod ¢6zici
modeli olarak da bilinen seq2seq modelleridir [18]. Sirali derin
o6grenme modelleri, dogal dil isleme, tanima ve zaman serisi
verilerini kullanan uygulamalarda yaygin olarak kullanilan
tekrarlayan sinir aglari olarak kabul edilir. Kodlayicilar ve Kod
Coziculer, LSTM veya GRU modelleri olabilir. Bu
mekanizmada, kodlayici, dahili durumlarin girdi verilerini kod
¢Ozluclye iletir ve kod c¢oziicli, kodlayicidan alinan girdi
verilerinin dahili durumlarina dayali olarak cikti Gretir. Dikkat
mekanizmall seq2seq modelinde, kod ¢6ziicu cikti Gretirken
standart seq2seq model davranisi olan kodlayicinin son
durumu yerine tiim dizinin i¢ durumlarini dikkate alir. Dikkat
mekanizmasi, ¢iktiyr  Uretmek icin belirli  6zelliklere
odaklanirken kod ¢6ziicliniin tim verilere erismesine izin verir.

[19]'da yazarlar, dikkat temelli sinir aglarini global ve yerel
dikkat modelleri olmak tzere iki genis kategoriye ayirmaktadir.
Bu iki model arasindaki fark, kodlayicinin ciktisini isleme
bicimine baglidir. Global dikkatte, kodlayicinin tim gizli
durumlari dikkate alinir, bu da tim ozelliklere dnem verildigi
anlamina gelir. Ancak, yerel dikkatte, ¢iktinin Gretilmesinde
gizli durumlarin secilmis alt kiimeleri kullanihr.
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Bahdanau ve Luong, zaman serisi veri uygulama problemlerini
ele almak igin yaygin olarak kullanilan iki yaygin dikkat
modelidir [3] [20] [18]. Bu iki mekanizma arasindaki temel fark,
puan benzerliklerinin hesaplanma seklidir. Luong'un dikkati,
basit matris carpimlarini kullanir ve boylece daha hizli ve alan
acisindan daha verimli hale getirir. Her iki model de dikkat
mekanizmasinda "baglam vektori" olarak adlandirilan giktiyi
Uretirken tim gizli durum bilgilerini kullanan global dikkat
modelleri olarak kabul edilebilir [19]. Buna ek olarak, Luong
dikkati yerel dikkat mekanizmasi olarak da uygulanabilir.

Asagidaki denklemler, Bahdanau ve Luong'un puan
benzerliklerini  hesaplama yontemi arasindaki  farki
gostermektedir. hs, kodlayicidan kod c¢oziciye iletilen giris
verilerinin gizli durumlarini belirtir. hy, kod ¢6ziicliniin 6nceki
ciktisi, ¢; baglam vektori ve Wy agirlik matrisidir. Bu puanlari,
kodlayicinin tim gizli durumlari ile onceki kod ¢oziciinin
ciktisi arasindaki iliskinin dlizeyi olarak ¢ikarabiliriz. Bu
puanlar, dikkat agirhklarini asagidaki denklemleri hesaplamak
icin kullanilir:

—  (hIWh; L
Score(h_t’ hs) = { t S uong

vltanh(Wyh, + Wyh;) Bahdanau

Baglam vektori, asagidaki gibi dikkat agirliklari kullanilarak
hesaplanir:

_exp (score(ht, E))
- ¥ _,exp (score(ht, 712))

Puan benzerliklerinin hesaplanmasi disindaki agamalar hem
Bahdanau hem de Luong dikkat mekanizmalari igin aynidir.

e = Z Ass hs
s

Bu c¢alismada, 2015 yilinda tanitilan Luong kiiresel dikkat
mekanizmasini kullanmistir [19]. Dikkat mekanizmasi, agdaki
noronlara agirhk atarken diger modellerden temel olarak
farkhdir. Agirliklari ayarlayarak agin verilerin 6zniteliklerinin
dikkate almasini saglar [19]. 33 Oznitelik (adim sayisi:20) ile
kullanilan dikkat mekanizmali LSTM modeli Sekil 4 ‘te
verilmistir.
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Sekil 4 Dikkat Mekanizmal LSTM Modeli

Burada her katmanin ilk satirindaki 3-1a girdi, ikinci satirindaki
3-10 gikt1 buytklagini vermektedir. Normalizasyon igin toplu
normalizasyon, ¢arpim igin nokta ¢arpim, birlestirme ug uca
ekleme, yogun katman giktiya gore sekillendirme (dense)
katmani ifade etmektedir.

3. Sonuglar ve Tartigsmalar
Hiper Parametre Secimi:

Arima icin parametre segimi: Cizelge 2 de verildigi tzere grid
arama sonuglarina gore gorece uzun stirmesine ragmen en iyi
performans veren ARIMA modeli ARIMA (2,1,0) olmustur.

Burada ARIMA parametreleri (p, d, q) sirasiyla; p, verilerin
gecmisteki degerleriyle iliskisini belirtir, d (degisim miktar),
verilerdeki trendleri diizeltmek igin kullanilir (seriyi duragan
hale getirmek icin gereken fark sayisidir), q (Hareketli
Ortalama) verilerdeki dalgalanmalari (hata terimleri) 6lcen bir
degiskendir.

Cizelge-2: Arima igin Parametre Segimi

Model AIC Zaman

Parametresi

(0,1,0) 21592.2 0.20
(2,1,0) 21638.4 0.84
(1,1,0) 21590.2 0.25
(3,1,0) 21637.2 0.48
(2,1,1) 21637.0 0.45
(1,1,1) 21588.7 0.32
(3,1,1) 21635.2 0.55

Yinelenen Sinir Aglari icin Parametre Segimi: Yapay sinir
aglarinda hiperparametrelerin farkl kombinasyonlari egitimin
hizi ile verilerin genellestirilmesi arasinda bir 6diinlesime
neden olur, bir baska deyisiyle, agin calisma hizini arttiran
parametreler sistemin genellestirme yetkinliklerini azaltabilir.
Bu nedenle hiperparametreler, test sireclerimizde farkh
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hiperparametre kombinasyonlari dikkate alinarak ve en iyi
sonu¢ veren parametreler elde edilmistir. Bu c¢alismada,
Adam/Rmsprop optimizasyonu kullanilmistir ve 6grenme
katsayisi 0,001 segilmistir.

Cizelge- 3: ASELS Hisse Senedi igin Farkli Donem Sonuglari

Model Donem Toptan Adim MSE
Sayisi

LSTM 50 20 30 0,0014
GRU 50 20 30 0,0013
Dikkat 50 20 30 0,0471
Mekanizmali

LSTM 100 20 30 0,0011
GRU 100 20 30 0,0010
Dikkat 100 20 30 0,0460
Mekanizmal

LSTM 150 20 30 0,0009
GRU 150 20 30 0,0008
Dikkat 150 20 30 0,0456
Mekanizmali

Cizelge-3'te farkli donem (epoch) 50, 100, 150 degerleri igin
test sonuglar verilmistir [21].

Cizelge-4’de goriildugu gibi LSTM modelinde RELU, sigmoid
fonksiyona gore daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir ve
hiperbolik tanjant fonksiyonu en iyi sonuglari vermistir.

Cizelge- 4 Tiim Hisse Senetleri icin Aktivasyon Fonksiyonu Segimi

Tahmin ve Gergek Fiyat
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Sekil 6 ASELS hisse senedi i¢in GRU sonuglari
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Sekil 7 ASELS hisse senedi igin ARIMA (2,1,0) sonuglari

Aktivasyon Hisse Senedi MSE

Sigmoid AKBNK 0,0097
RELU AKBNK 0,0049
Tanh AKBNK 0,0042
Sigmoid AKENR 0,0080
RELU AKENR 0,0042
Tanh AKENR 0,0036
Sigmoid ASELS 0,0444
RELU ASELS 0,0274
Tanh ASELS 0,0266

Cizelge-5'te 3 hisse
gostermektedir.

senedi

icin

ARIMA  sonuglarini

Cizelge-5 ARIMA Karsilastirma Cizelgesi

Stock MSE MAE
ASELS | 0,0105 | 0,0836
AKBNK | 0,0194 | 0,1066
AKENR | 1,4056 | 0,9692

Modellerimizi BIST verilerinden {i¢ farkli hisse senedine
uygulanmistir. ASELS hisse verileri icin LSTM, GRU sonuglari
(150 dénem-epoch), ARIMA (2,1,0) sirasiyla Sekil 5, Sekil 6 ve
Sekil 7'da verilmektedir.
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Sekil 5 ASELS hisse senedi igin LSTM sonuglari

Modellerin ortalama kare hata (MSE) ve ortalama mutlak hata
(MAE) karsilastirmasi Cizelge-6’ da ASELS hisse senedi igin,Cizelge-7
AKENR hisse senedi igin,

Cizelge-8 AKBNK hisse senedi icin verilmistir. Burada ARIMA
modeli icin en iyi performans veren ARIMA (2,1,0) kullaniimis,
derin 6grenme modelleri icinde 150 dénem, 20 toptan, 30
adim sayisi, Adam optimizasyonu 0.0001 6grenme katsayisi
kullaniimustir.

Cizelge-6 ASELS verileri igin 4 modelin kargilastiriimasi

Model MSE MAE
ARIMA 0,0105 | 0,0836
LST™M 0,0009 | 0,0213
GRU 0,0008 | 0,0205
ATTENTION | 0,0405 | 0,1670
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Cizelge-7 AKENR verileri icin 4 modelin karsilagtiriimasi

Model MSE MAE
ARIMA 1,4056 | 0,9692
LSTM 0,0019 | 0,0290
GRU 0,0017 | 0,0284
ATTENTION | 0,0530 | 0,1959

Cizelge- 8 AKBNK verileri icin 4 modelin kargilagtiriimasi

Model MSE MAE
ARIMA 0,0194 | 0,1066
LSTM 0,0021 | 0,0317
GRU 0,0014 | 0,0257
ATTENTION | 0,0484 | 0,1817

Cizelgede gorildigl Uzere Ug¢ hisse senedi icinde derin
6grenme modeli olan LSTM ve GRU modelleri, istatistiksel
model olan ARIMA modeline gére daha iyi sonug vermektedir
ancak GRU her ¢ hisse senedinde de en iyi sonuglar
vermektedir. Dikkat katmanina sahip LSTM, veri dizisinin uzun
olmasina ragmen diger modellerden daha iyi performans
gostermedigi gorilmektedir.

Bu makalede, hata degerlerini géz 6niinde bulundurarak ig
model karsilastiriimistir ve BIST100 deki tim hisse senetleri
icinde genel olarak en iyi sonuclari GRU modelinin verdigi
gbzlemlenmistir.

4. Sonug

Deneylerimizi BIST' ten AKBNK, AKENR, ASELS olmak iizere (g
farkli hisse senedi Uzerinde gosterilmistir. Verilerimizi doért
modele beslenmektedir: LSTM, GRU, LSTM ile dikkat katmani
ve ARIMA. Model olusturmada, donem sayisi, parti boyutu,
o6grenme orani, etkilenim fonksiyonu, kayip fonksiyonu,
zaman adimi vb. se¢imimize karar vermek icin bircok farkli
parametre kombinasyonu ile deneysel ¢alismalar yapilmistir.
Etkilenim fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant fonksiyonunu
ve kayip fonksiyonu olarak MAE ve MSE fonksiyonlarini
kullanilmistir. BIST verilerinin teknik analizini yaparak, segilen
hisse senetleri i¢in bir sonraki saatin acilis fiyatini tahmin
etmeyi amaglanmistir.

Calismamizda, ¢ farkh hisse senedi icin doért modeli
karsilastirdik ve deneysel sonuglar, GRU modeli BIST hisse
senedi fiyatlarini tahmin etmede diger modellerden daha iyi
performans gostermektedir. ARIMA, istatistiksel modellerin
etkilerini sinir aglar ile karsilastirmak igin bir temel model
olarak kullanilmigtir. Hem LSTM hem de GRU, ARIMA
modelinden daha iyi performans gdstermistir. Dikkat katmani
performansina sahip LSTM, diger modellerin gerisinde
kalmistir. Bunun nedeni, uyguladigimiz kiresel dikkat modeli

olabilir. Ciktiyr Uretecek i¢ yapisi nedeniyle uzun dizileri
islemede zorluklar yasayabildigi gozlemlenmistir. Genel
olarak, GRU' nun performansi hem istatistiksel hem de diger
sinir ag1 modellerinde en iyisidir.

Hisse senedi tahminlerinde verinin duragan olmamasindan
dolayl diger makine 6grenmesi veri setlerinde oldugu gibi
normalizasyon uygulanamamaktadir. Bu galismada galisma da

bircok finansal indikator hesaplanmis olsa da o6zellik
ayriklastirma  optimizasyonu  yapilmasi  mUmkindir.
Calismanin  ilerleyen  versiyonlarinda  global  dikkat

mekanizmasi yerine yerel dikkat mekanizmasi kullanilarak
dikkat modelinin performansi degerlendirilebilir.
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