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Derin Ogrenme ve ARIMA Yéntemlerinin
Tahmin Performanslarinin Kiyaslanmasai:
Bir Borsa Istanbul Hissesi Ornegi
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oz

Finansal zaman serisi verileri dogrusal olmayan, karmasgik, bir¢ok ekonomik faktérden
etkilenen ve tahmin edilmesi zor verilerdir. Cok boyutlu iliskilerin tahminini gerektiren finansal
zaman serisi modelleri icin cesitli istatistiksel yontemler gelistirilmistir. Ancak giiniimiizde biiyiik
verilerin kaydedilmesi, analiz edilmesi ve anlaml bilgiye doniistiiriilmesi kolaylastigindan dolay:
finansal tahmin gelistirmede makine 6grenmesi algoritmalarmmin kullanumi ozellikle son yillarda
artmistir. Bu calismada, Borsa Istanbul endeksinde metal ana pazarinda islem géren EREGL
hissesine ait veriler zaman serisi yontemleri ile analiz edilmis ardindan ARIMA ve derin 6grenme
modelleri ile tahmin edilmistir. Gelistirilen derin dgrenme yonteminde veri on igleme asamalari,
ozellik ¢ikarimi ¢alismalar: ve farkli zaman gergeveleri ile tahmin performansi iyilestirilmistir. Derin
ogrenme algoritmalarmin zaman serisi ¢alismalarinda kullanmlabilmesi i¢in zaman gecikmelerinden
olugan bir ¢erceve kullanilmalidir. Bu ¢alismada, farkl zaman gecikmeleri igin senaryolar denenmig
ve performans kiyaslamasi ARIMA modelleri ve uzun-kisa vadeli bellek (LSTM), gecitli tekrarlayan
tinite (GRU) ve dzyineli sinir aglart (RNN) algoritmalarini kullanan derin ogrenme modelleri
arasinda gergeklestirilmistir. Deneysel ¢alistirmalar ile RNN algoritmasinin digerlerine gore daha
iyi tahmin performansina sahip oldugu ve ele alinan test veri seti iizerinde ortalama %93 liik
dogrulukla tahmin ettigi ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: ARIMA, BIST, Derin Ogrenme, GRU, Hisse Senedi Tahmini, LSTM,
RNN

JEL Smiflandirmasi: EAT, G17, E37

Performance Comparisons of Deep Learning and ARIMA:
A Borsa Istanbul Stock Example

ABSTRACT

Financial time-series data are nonlinear, complex, influenced by many economic factors,
and are difficult to predict. Several traditional statistical methods have been developed for financial
time series modeling. However, because it is now easier to record, analyze, and transform big data
into meaningful information, the use of machine learning algorithms in financial forecast
development has increased in recent years. In this study, the data of EREGL stocks, which are among
the stocks traded in the main metal market in the Borsa Istanbul index, are analyzed using time series
methods and then modeled using ARIMA and deep models. In the developed deep learning method,
the prediction performance improved with data preprocessing stages, feature extraction studies, and
different time windows. For deep learning algorithms to be used in time-series studies, a framework
of time delays must be used. In this study, scenarios for different time delays and performance
comparisons are performed between ARIMA models and deep learning models using long-short term
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memory (LSTM), gated repeating unit (GRU), and recursive neural network (RNN) algorithms.
Experimental studies demonstrate that the RNN algorithm has a better prediction performance than
the others and predicts with an average accuracy of 93% on the test dataset.
Key Words: ARIMA, BIST, Deep Learning, GRU, LSTM, RNN, Stock Price Prediction
JEL Classification: E47, G17, E37

GIRIS

Hisse senetleri piyasasi, isletmelerin halka acilarak sermayelerini
artirmalar1  ve temettiilerini (kar paylarmi) paylagmalarinin en O6nemli
araglarindandir. Bireysel veya kurumsal yatirnmcilar hisse senetlerini alarak,
giivendikleri sirketlere yatirim yapma imkanmi elde ederler. Yatirimcilarin
maksadi, en yiiksek getiriyi elde edecekleri hisse senetlerini belirlemek ve yatirim
stratejisini bunun iizerine kurgulamaktir. Bilgisayar bilimlerindeki gelismeler ile
dogru hisse senedinin segimi i¢in gesitli zeki algoritmalarin kullanilmasi ve hisse
senedinin gelecekteki fiyat tahminlerinin yapilmasi ¢aligmalari hizlanmigtir. Hisse
senedi fiyatlari iilkenin icinde bulundugu mikro ve makro ekonomik gostergeler,
tedarik zinciri yonetimindeki kararlar, girketin stratejik kararlar1 gibi birgok farklt
boyuttaki faktrlerden etkilenmektedir. Bu nedenle geleneksel olarak gelistirilen
otoregresif hareketli ortalamalar modelleri (Ing. Autoregressive-moving-average-
ARMA), otoregresif kosullu degisen varyans (Ing. Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity-ARCH), genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans
(Ing. Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity-GARCH) gibi
yontemler yerine hisse senedi tahmin ¢aligmalarinda makine 6grenmesi ve derin
ogrenmesi yontemleri daha popiiler hale gelmistir (Hu vd., 2021; Ji vd., 2021; Y.
Li & Pan, 2022). Giiniimiizde yapay sinir aglar1 (YSA), destek vektor makineleri
(DVM), karar agaclar1, uzun-kisa vadeli bellek (ing. Long Short Term Memory-
LSTM), 6zyineli sinir aglar1 (Ing. Recurrent Neural Network-RNN), evrisimsel
sinir aglar1 (Ing. Convolutional Neural Network-CNN), gegitli tekrarlayan {inite
(Ing. gated recurrent unit-GRU) ve ekstrem gradyan artirma (Extreme gradient
boosting-XGBoost) gibi makine 6grenmesi yontemleri ile hisse senedi tahminleri
basarili sonuglara sahiptir. Bu yontemler igerisinde ozellikle tekrarlayan sinir
aglarmin diger algoritmalara gore zaman serisi modellerinde daha iyi performansa
sahip oldugu disiiniilmektedir. Ciinkii hisse senetlerinin zaman serileri ile
modellenmesi i¢in bir¢ok lineer olmayan iliskilere sahip parametre ve agirligin
tahmin edilmesi gereklidir (Sewell, 2011). Ayn1 zamanda zaman serilerinin 6zelligi
geregi veriler arasinda sirali iligkiler s6z konusudur. Bu durumda sinir aginin hafiza
ozelliginin olmasi tahmin kabiliyetini gelistirmektedir (DiPietro & Hager, 2020).

Hisse senetleri tahminleri i¢in teknik ve temel analize dayali tahminler sz
konusudur. Teknik analiz ile hisse senedinin gostergeleri takip edilerek gizli
iliskiler ortaya ¢ikarilir (Fontanills & Gentile, 2002). Temel analizde ise sirketin
sahip oldugu varliklar, bor¢lar degerlendirilerek yatirim kararlar1 verilir. Hisse
senedine ait verimli fiyat tahmininin yapilmasinin ardindan alinacak yatirim
kararlar1 yatirimeimnin riskini yonetmesine imkan saglayacaktir. Finansal market
uzmanlari finansal piyasalarda fiyat tahminlerinin 6ngdriilmesinin zorluguna vurgu
yapsalar da gilinlimiiz biiyiikk veri teknolojileri, bulut bilisim sistemleri ve zeki

420



Yonetim ve Ekonomi 30/3 (2023) 419-438

algoritmalar sayesinde tahmin edilemez diye distinilen veriler arasindaki
iligkilerin dogru modellenmesi miimkiin hale gelmistir (Heaton vd., 2016; Sezer
vd., 2020). Bu anlamda, biiyiik teknoloji sirketleri zeki algoritmalara ¢ok ciddi
yatirimlar yapmaktadir. Sonu¢ olarak bilgisayarlarin herkese acgik verileri hizla
tiretmesi, analiz etmesi ve anlamli bilgilere doniistiirmesi, tahmin ¢aligmalarini da
hizli bir sekilde iyilestirmistir (Fang & Zhang, 2016; Sun vd., 2019). Bu ¢alismada
Borsa Istanbul (BIST) endeksinde islem géren bir hisse senedi iizerinde zaman
serisi analizi ile ARIMA modelleri ve derin 6grenme ydntemleri uygulamasi
gelistirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, ARIMA modellerinin ele alinan
problem verisi i¢in derin 6grenmedeki RNN, LSTM ve GRU modellerine gére daha
diisiik performans gosterdigi tespit edilmistir. Bunun iizerine, RNN modellerinin
ise diger derin 6grenme modellerinden daha iistlin oldugu sonucuna ulasilmistir.
Calismanin sonraki boliimleri su sekilde 6zetlenebilir: Birinci bélimde finansal
verilerin analizi ile ilgili zaman serisi analiz ydntemleri ve derin &grenme
yontemlerinden faydalamlan c¢alismalar incelenmistir. Ikinci boliimde ¢alismanin
veri seti, metodolojisi ve yontemlerinden bahsedilmistir. Calismanin tglincii
boliminde ARIMA ve derin 6grenme modellerine ait deneysel sonuclar
paylasilmigtir. Son boliimiinde ise elde edilen sonuglar tizerine degerlendirmeler
yapilmustir.

I. LITERATUR OZETi

Finansal verilerin zaman serisi analizleri ve tahminleme g¢alismalari
karmagik ve kaotik birtakim ozelliklerin kesfedilmesini gerektirir. Bu nedenle
finansal zaman serileri ile gergeklestirilen ¢alismalar stirekli ilgi duyulan bir alan
olmustur. Gliniimiizde ise bu ¢alismalarin yontem olarak yapay zeka yontemlerini
siklikla kullandigi goriilmektedir. Bu boliimde zaman serisi modelleri ve yapay
zeka modelleri ile gerceklestirilen zaman serisi ¢aligmalarindan bahsedilecektir.

A. Zaman Serisi Modelleri

Geleneksel zaman serisi analizleri ve tahmin calismalart ARIMA
caligmalar1 ve onun varyasyonlar1 sezonsal ARIMA (Kihoro vd., 2004) veya
kesifsel degiskenler ile ARIMA (Peter & Silvia, 2012; Wangdi vd., 2010) gibi
calismalara dayanmaktadir (Mehrmolaei & Keyvanpour, 2016; G. P. Zhang, 2003).
Finansal zaman serisi ¢alismalar1 ¢ok genis bir literatiire sahiptir. Bu nedenle, bu
literatiir taramasinda BIST hisse senetleri ilizerinde gergeklestirilen ARIMA
modellerine odaklanilmistir.

Vergil & Ozkan, (2007), Tirkiye’nin doviz kurlarini tahmin etmede
ARIMA modellerinin tahmin giiclinii arastirmislardir. Calisma sonucunda satin
alma paritesi teorisine gore ARIMA modellerinin daha iyi tahmin performansina
sahip oldugu belirlenmistir.

Tekin & Canakoglu, (2019), Borsa Istanbul 30 (Bist-30) hisselerine ait
verileri kullanarak makine 6grenmesi, derin 6grenme ve ARIMA modellerinin
sonuglarini kiyaslamiglardir. Sonuglara gore, performans oOlgiitleri olan RMSE ve
MAE dikkate alinarak incelendiginde ARIMA modellerinin zaman serisi
analizlerinde iyi bir yontem oldugu tespit edilmistir. EREGL hisse senedine ait
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tahmin galigmasinda, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri birbirleri ile
kiyaslandiginda birbirine yakin tahmin sonuglari elde edildigi belirtilmistir.

Mashadihasanli, (2022), 2009-2021 yillar1 arasindaki aylik bazda 147
gozlemden olusan BIST endeks verilerini ARIMA ile modellemistir. Caligmada, en
iyi performansa sahip olan ARIMA (3,1,5) modeli ile endeks degerleri tahmin
edilmis ve gercek sonuglar ile tahmin degerlerinin yakin oldugu belirtilmistir.

Kurt & Senal, (2018), yaptiklar1 ¢alismada BIST endeksinde islem géren
sigorta ve bireysel emeklilik sirketlerinin durumlarinin tahmini i¢in en uygun
ARIMA modeli gelistirmislerdir. Bu ¢aligmada, Aksigorta A.S., Anadolu Hayat
Emeklilik A.S., Anadolu Anonim Tiirk Sigorta Sirketi, Giines Sigorta A.S. ve Ray
Sigorta A.S., Avisa Emeklilik ve Hayat A.S. ve Halk Sigorta A.S. hisselerine ait
geemis verilerden yararlanilarak en uygun ARIMA modelinin arastirilmasi ile
gegerli sonuglara ulasilmistir.

Baykut & Veysel, (2018) BIST-50 endeksinin tahmini i¢in ARCH ve
GARCH modelleri gelistirilmis ve sonuglart ARIMA modelleri ile
kiyaslamislardir. Calisma sonucunda BIST-50 endeksinin volatilite 1srarciligr 16
giin; volatilitesinin ise %1.76 oldugu hesaplanmustir.

Alacahan & Akarsu, (2019), doviz kurlarmmn gelismis ekonomiler
tizerindeki etkisine dikkat ¢ekmistir. Calismada BIST-100 endeksi lizerinde d6viz
kurlarinin etkisinin olup olmadig1 arastirilmis olup 2004-2018 arasindaki veriler
icin gelistirilen zaman serisinde en iyi modelin ARIMA (2,2,3) oldugu
belirtilmigtir.

Aktas vd., (2022), BIST-50 endeksinin global finans krizinin yasandigi
2008-2009 arasindaki 13 aylik siiredeki durumunu ortaya koymak i¢in zaman serisi
analizi kullanmislardir. Caligmada ARIMA modellerinin giiglii yapisi vurgulanmig
ve Ozellikle COVID-19 gibi kriz donemlerinde kullanilan modelin avantajl
yanlarindan bahsedilmistir.

Chen vd., (2018), yaptiklar1 ¢alismada yatirimcilarin daha yiiksek getiri
elde edebilmeleri i¢in bir takim yontemler izlemeleri gerektigini vurgulamistir.
Bunlar, (i) hisse senedi tahmini i¢in teknik analizin yapilmasi, (ii) teknik analize
gore hisse senedi takibinin yapilmasi, (iii) tahmin sonuc¢larinin degerlendirilmesi
ve sunulmasi olarak verilmistir.

ARIMA modelleri regresyon temelli yaklagimlar oldugu i¢in ¢ok boyutlu,
karmagik ve lineer olmayan iligkilerin kesfedilmesinde dezavantaja sahiptir. Ayni
zamanda, ARIMA uygulanacak veri seti lizerinde bir takim istatistiksel varsayimlar
yapilmalidir. Bu nedenle de biiyiik veriler igerisindeki oriintiilerin kesfedilmesinde
zorluklar ile kargilagilir (Hyndman, 2020). Bu sorunlarin ¢6ziimii i¢in derin
ogrenme algoritmalari iyi bir alternatif sunmaktadir (Najafabadi vd., 2015).

B. Yapay Zeka Modelleri

Finans diinyasinda yapay zeka modelleri, portfolyo optimizasyonu (Day &
Lin, 2019; Ferreiravd., 2021), hisse senedi fiyat tahmini (L. Chen vd., 2018; Navale
vd., 2016), algoritmik al-sat sinyalleri (Beverungen, 2019; Chan, 2021), finans
teknoloji uygulamalar1 (Belanche vd., 2019; Jaksi¢ & Mariné, 2019), finansal risk
degerlendirmeleri ve yonetimi (Giudici, 2018; Xie, 2019), sahte islem tespiti (Choi

422



Yonetim ve Ekonomi 30/3 (2023) 419-438

& Lee, 2018; Ngai vd., 2011), kredi skor kararlar1 (Goh vd., 2020; Ince & Aktan,
2009), siber ataklarin engellenmesi (Khisamova vd., 2019; J. Li, 2018) gibi
alanlarda kullanilmaktadir. Yapay zeka uygulamalari ile gelistirilen zaman serisi
uygulamalari igin ise li¢ temel yontem kullanilmaktadir. Bunlar, regresyon, makine
ogrenmesi ve birlesik (Ing. Ensemble) yontemler tabanlidir.

Qiu vd. (2014) birlesik derin grenme aglar1 (Ing. ensemble deep learning
belief network) yapisi kullanarak zaman serisi modeli gelistirmistir. Caligmada
elektrik yiikleri talebi veri seti lizerinde destek vektér makineleri, yapay sinir aglari
ve derin sinir aglar1 karsilastirmasi yapilarak en iyi sonucun derin Ogrenme
yontemleri ile elde edildigi belirtilmistir.

Gasparin vd. (2022) benzer sekilde elektrik tahmini problemini derin
O0grenme zaman serisi modelleri ile ¢dzmiislerdir. Yontemler arasinda ileri
beslemeli sinir ag1 (Ing. feed-forward neural network-FNN), daha derin ileri
beslemeli sinir ag1 varyant1 (Ing. deeper variant of a feed-forward neural network-
DFNN), gegici evrisimli ag (Ing. temporal convolutional network-TCN), LSTM,
GRU ve seq2seq modelleri bulunmaktadir. En iyi performansin ise LSTM
modellerinde kaydedildigi belirtilmistir.

Gamboa (2017) c¢alismasinda derin Ogrenme ve zaman serisi
uygulamalarini ii¢ grup altinda incelemistir: (i) siniflandirma (Léngkvist, 2014;
Zheng vd., 2014), (ii) tahmin (Kuremoto vd., 2014; Turner, 2014; Yal¢in Kayacan,
2019), (iii) anomali tespiti (Feng & Han, 2015). Derin 6grenme algoritmalarinin
zaman serilerine uygulanmasi ile onceki klasik ¢alismalara gore performanstaki
iyilesmeler vurgulanmistir.

Santur (2020) c¢alismasinda 2006-2018 araligindaki giinliik verileri
kullanarak gelistirilen derin 6grenme modelinde %82 oraninda dogru trend tahmini
gergeklestirilmistir. Calismada trend yoni tahmini igin ¢ok katmanli LSTM
hiicreleri kullanilmis ve performans oOlciitii olarak dogruluk oranlari tercih
edilmistir. Calisma sonucunda 694 islem giiniine ait portfoy buyiikligi %39
oraninda artirilarak basarili sonuglar elde edilmistir.

Hasan vd. (2020) teknik indikatorlere dayali bir tahmin modelini BIST-100
endeksi iizerinde gerceklestirilmistir. Endeksin tahmini i¢in derin 6grenme, destek
vektor makineleri, rassal orman ve lojistik regresyon modelleri kurulmus ve
performanslar karigtklik  matrisi, geri donlis oram1 gibi Olgiitler ile
degerlendirilmistir.

Giindiiz vd. (2018) BIST 100 endeksinde islem goren 9 banka hissesinin
tahmini i¢in LSTM modeli gelistirmislerdir. Girdi 6zellikleri arasinda finansal
haberlerden elde edilen nitelikler de bulunmaktadir. Gelistirilen model, rastgele ve
Naive yontemleri ile kiyaslanmig ve sonuglarin benzer performanslara sahip oldugu
belirtilmigtir.

Aslan & Erdur (2020) yaptiklar1 ¢aligmada kamu aydinlatma platformu
verileri ile ¢ spor kuliibiiniin (Galatasaray, Fenerbah¢e ve Besiktas) hisselerini
tahmin etmislerdir. Calismada, tahmin i¢in LSTM modeli gelistirilmis ve deneysel
sonuglara gére KAP verilerinin hisse senetleri tizerindeki etkileri vurgulanmustir.
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Verilen kisa literatiir 6zetinden sonra bu ¢aligmada gerceklestirilen farkl
yaklagim ve katkilar su sekilde verilebilir:

- Bahsedilen calismalar incelendiginde, hisse senedi tahmin calismalariin
yogunlukla zaman serilerindeki geleneksel modeller, makine 6grenmesi ya
da derin 6grenme modellerinden LSTM ile gelistirildigi goriilmektedir. Bu
caligmada ise derin 6grenme algoritmalarindan LSTM, GRU ve RNN farkh
tasarimlar ve parametreler ile denenmistir.

- Zaman serileri modellerinin derin 6grenme ile tahmin edilebilmesi i¢in
zaman ¢ercevesi isleminin yapilmasi gereklidir. Modellerin performanslari
belirlenen zaman gecikmesi ile degiskenlik gostermektedir. Bu ¢calismada
farkli zaman gecikmeleri ile deneysel caligmalar yapilarak en iyi zaman
gecikmesi ve derin 6grenme modeli kombinasyonu belirlenmistir.

- Makine 6grenmesinde bazi durumlarda en iyi 6grenme performansinin
tekil bir ¢alistirmada elde edilmesi s6z konusu olabilir. Bu modelin
kaydedilerek yeniden calistirmalarda tekrarli sonuglarin elde edilmesi
bilimsel olarak gerekli goriilebilir. Ancak tekil ¢alistirmalardan ziyade
coklu calistirmalarin daha tutarl sonuglar iiretecegi agiktir. Bu ¢alismada,
deneysel calistirmalar farkli sayida gergeklestirilmis ve elde edilen
sonuglar ortalama ve standart sapma degerleri ile degerlendirilmistir.

- Calismada ayrica geleneksel yontemlerden olan ARIMA modellerinin iyi
sonu¢ veren tasarimi arastirtlmig ve ARIMA ile derin 0grenme
modellerinin kiyaslamasi yapilmistir.

. MATERYAL VE YONTEM

A. ARIMA Zaman Serisi Modelleri

Zaman serilerinin modellenmesi ile ilgili akla gelen ilk ¢6ziimlerden birisi
gecmisteki verilerin gelecekteki verileri tahmin etmedeki etkisinin yiiksekligi ile
alakalidir. ARIMA modeli, Box-Jenkins modelleri olarak da bilinen ve duragan
zaman serilerinde kullanilan standart bir yontem olarak kabul edilmektedir (Box
vd., 2015). Bu yontemde oOncelikle zaman serisinin taninmast ve yonteme
uygunlugu arastirilir. Ardindan ARIMA modelinin parametreleri belirlenir. Son
asamada belirlenen parametreler ile zaman serisi modelleme sonuglari
degerlendirilir. Zaman serilerinde duraganlik 6nemli bir 6zelliktir ve ARIMA
modelleme calismasindan 6nce kontrol edilmesi gereklidir. Eger duraganlik
saglanamazsa fark alma islemleri ile duragan zaman serisine ulagilir. Ciinki
ARIMA modellerinde zaman serisinin varyans ve ortalama degerlerinin zamanla
sabit kaldig1 varsayimi yapilir. ARIMA modellerinin genel matematiksel denklemi
Denklem 1°deki gibi verilebilir (Hipel vd., 1977).

Vi=a+pYe + Bt BpYep + @161 + 026+ + @p84-1

)

Burada, a sabit degeri, f gozlem degerleri i¢in katsayilarini, Y; t anindaki
zaman serisinin degerini, ¢ hata terimlerinin katsayilarini, & hata terimlerini, p oto
regresif katsayisini yani gecikme degerlerini gostermektedir. q degeri ise hareketli
ortalama parametresidir. Dolayisiyla ARIMA (p, d, q) ifadesi ile otoregresif
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siralama(p), fark alma isleminin ka¢ sefer yapilacagi (d) ve hareketli ortalama
parametresi(q) bilgileri ortaya konulur.

B. Derin Ogrenme Algoritmalar:

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin ana amaci, girdi verileri ile ¢ikti
verileri arasindaki gizli iliskileri ortaya ¢ikararak egitim algoritmasinin gérmedigi
verilerde genel bir basartya ulagmasi olarak verilebilir. Derin 6grenme
algoritmalari, makine 6grenmesi algoritmalarinin alt dali olarak yiiksek diizeyde
dgrenme imkani sunmaktadir (Bengio, 2009). Ozellikle son yillarda derin 6grenme,
gOriintii tanima (Bengio vd., 2006; G. Dahl vd., 2010; Hinton vd., 2006), ses tanima
(G. E. Dahl vd., 2011; Krizhevsky vd., 2017), dogal dil isleme (Bordes vd., 2012;
Deoras & Kombrink, 2011), biiyiik veri ¢alismalari(X.-W. Chen & Lin, 2014; Q.
Zhang vd., 2018) gibi bircok 6nemli uygulama alanlarina sahiptir. Biiyiik veri
setlerindeki Ozellikler arasindaki lineer olmayan iligkilerin kesfedilmesiyle
insanlarin daha dogru kararlar almasinda kolaylik saglayan uygulamalar
gelistirilmektedir. Klasik makine 6grenmesi algoritmalari, sirali veri igeren zaman
serisi analizi gibi uygulamalarda 6nceki verilerin sonraki veriyi dnemli oranda
etkiledigi durumlarda iyi sonuglar vermemektedir. Sirali verilerin tahmini i¢in derin
O0grenme algoritmalarindan RNN, LSTM ve GRU gibi sinir ag1 yapilar
gelistirilmigtir. Bu sinir hiicrelerinin en 6nemli avantaji hafiza 6zelliklerinin
olmasidir (Sherstinsky, 2020). Ayni zamanda unutma 6zelligi de eklenerek simdiki
halini alan derin sinir hiicreleri son yillarda birgok alanda basariyla uygulanmistir.
Klasik sinir aglari ile benzer girdi ve ¢ikt1 diizeneklerine sahip olan bir LSTM hiicre
yapisl

Diger bir derin sinir hiicresi olan GRU hiicresi de LSTM hiicreleri gibi
RNN varyanti olarak gelistirilmistir. GRU hiicresinin yapist LSTM hiicresine gore
daha az karmasiktir. LSTM hiicrelerdeki giris, unutma ve ¢ikis hiicreleri, Sekil 2'de
gosterildigi gibi ¢cikis, giincelleme (Ing. update- z,) ve sifirlama ya da yenileme
(Ing. reset-ry) kapilar1 olarak burada giincellestirilmistir. Bu kapilar {izerinden
mevcut durumun gegmisteki durumdan etkilenip etkilenmedigi tespit edilmektedir.
Sifirlama kapisinda, bellekteki girisin yeni girisle nasil birlestirilecegine karar
verilir. Bilgilerin bellekte ne kadar siire kalacagi gilincellestirme kapisi tarafindan
belirlenir. GRU hiicresinin ii¢ kapisi i¢in hesaplamalar Denklem 4’te verilmistir
(Dey & Salem, 2017).

Sekil 1’de gdsterilmistir. Sekilde goriilebilecegi gibi derin sinir ag1
icerisinde 3 farkli kapidan bahsedilir. Birinci kap1 unutma kapisidir f;. Bu kap1
hangi bilginin unutulmasi gerektigine karar verir. Sonraki kapida giris kapisi i, ve
cikis kapisi o, islemleri gergeklestirilir. Sonugta kararlastirilan c¢iktilar h, bir
sonraki sinir agma verilir. Ilgili kapilara ait islemler Denklem 2 ve Denklem 3’te
verilmigtir (Staudemeyer & Morris, 2019).

o(t) = L tanh(t) = (et_e_t (2)
1+e~t ef+et

Unutma kapist: f; = O'(Wf( he—q,Xe) + Bf)

Girdi kapist: i; = o(W;(hi—1,X;) + B;) (3)

Cikt1 kapist: o, = a(W,( hy_1,X¢) + B,)
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Diger bir derin sinir hiicresi olan GRU hiicresi de LSTM hiicreleri gibi
RNN varyanti olarak gelistirilmistir. GRU hiicresinin yapis1t LSTM hiicresine gore
daha az karmasiktir. LSTM hiicrelerdeki giris, unutma ve ¢ikis hiicreleri, Sekil 2'de
gosterildigi gibi ¢ikis, giincelleme (Ing. update- z;) ve sifirlama ya da yenileme
(Ing. reset-r;) kapilar1 olarak burada giincellestirilmistir. Bu kapilar {izerinden
mevcut durumun ge¢misteki durumdan etkilenip etkilenmedigi tespit edilmektedir.
Sifirlama kapisinda, bellekteki girisin yeni girisle nasil birlestirilecegine karar
verilir. Bilgilerin bellekte ne kadar siire kalacagi gilincellestirme kapisi tarafindan
belirlenir. GRU hiicresinin ti¢ kapisi i¢in hesaplamalar Denklem 4’te verilmistir

(Dey & Salem, 2017).
Sekil 1. LSTM hiicresinin bir hiicreli blok yapis1

Ci 1 @ ) > o
A
A 4
tanh
fi
7
t c,
o o tanh o
A
ht
hiq
X
Ct-1 Cy o Lineer L
irdi Birincil
X; | Girdiler Ciktilar Olmayan @ St
he 1 hy Fonksiyonlar @

Sekil 2. GRU hiicresinin bir hiicreli blok yapist

hi 1 hy

» X |€—
N
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Xt - Lineer o
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; Islemler
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Sifirlama kapist: v = o(W,.( he_q, X¢) + U X¢)

Giincelleme kapist: z = o(W,( he_1, X¢) + U, X)

Hatirlama hiicresi: ¢ = tanh(W,( hi_q * 1) + U .X})

Gizli durum: hy = (z*c¢) + (1 —2) * hy_1)

1. DENEYSEL CALISMALAR VE BULGULAR

Bu calismada BIST-30 endeksinin 6nemli hisselerinden EREGLI DEMIR
VE CELIK FABRIKALARI T.A.S. (EREGL) verileri kullanilmustir. Veri seti,
Yahoo finans web sayfasindan c¢ekilen '2020-01-01' tarihinden '2022-09-09'
tarihine kadar olan 673 giinliikk verilerden olugmaktadir. Baglangi¢ veri setinin
tanimlayici istatistiksel bilgileri Tablo 1’de paylasilmistir. Veri setinde hisse
senedine ait “yiiksek (Ing. high), diisiik (Ing. low), acilis (Ing. open), kapanis (ing.
close), ve ayarlanmis kapams (Ing. adj close)” degiskenleri bulunmaktadir. Burada
veri setinin zaman serisi olarak modellenebilmesi i¢in Box-Jenkins yontemi
kullanilacaktir. Bu nedenle “ayarlanmis kapanis” degerleri zaman serisi

modellemede, ARIMA ve derin 6grenme modellerinin girdisi olarak verilecektir.
Tablo 1. Baglangig veri seti tanimlayici istatistikler

(4)

Yiiksek Diisiik Acihis Kapams Hacim Adj Kapams
Adet 673 673 673 673 673 673.0
Ort. 185 17.9 18.2 18.2 42588376 16.0
Std 9.0 8.7 8.9 8.8 30688210 9.4
Min. 7.6 6.8 7.1 7.4 0 4.6
25% 9.4 9.2 9.3 9.3 23863676 6.9
50% 17.1 16.7 17.0 17.0 35431883 14.9
75% 27.8 26.8 27.2 27.2 51936818 24.9
Maks. 36.9 35.9 36.5 36.5 300368485 365

Veri seti performans kiyaslamalarinin yapilabilmesi igin %70-30 oraninda
egitim (2020-01-02 ile 2021-11-19 tarihleri aras1) ve test (2021-11-22 ile 2022-09-
09 tarihleri arasi) olarak Sekil 3’te gdsterildigi gibi ikiye ayrilmistir. Egitim setinde
gerceklestirilen Ogrenme performanst test veri seti lizerinde denenerek

algoritmalarin gérmedigi verileri tahmin kapasitesi ortaya konulacaktir.
Sekil 3. EREGL hisse senedinin egitim ve test veri seti

EREGL.IS
—— Egitim
35 Test

Adj Close
N
S
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Bu calisma temel olarak iki asamadan olusmaktadir. Birinci asamada
zaman serisi analizi yapilarak ARIMA modeli kurulmustur. Ikinci asamada ise veri
seti derin 6grenme yontemleri ile modellenmistir. Caligmanin akis semast

Sekil 4’te verildigi gibidir.

Sekil 4. Calismanin akis semasi

Verisetinin
Olugturulmasi

Zaman Serisi Modeli Derin Ogrenme Modeli

Egitim Verisi Test Verisi

Y

Duraganhk
Konrolii (Dickey
Fuller Testi)

h 4
Veri
Normalizasyonu
Y
ARIMA(p,d.q)
Modellemesi
h 4

Modelin(RNN, LSTM,
GRU) Kurulmas: ve
Egitim

Gézetimli Ogrenme Veri
Setine Doniigim (Time
Windowing)

Egitim Verisi Test Verisi

Y

Tahmin A 4
Degerleri
s Tahmin

Degerleri

Y

Sonuglarin Kargilaghirilmas:
(R2, MALE, MSE, RMSE)

A. ARIMA Modeline Ait Sonuclar

ARIMA modelinin 6ncesinde duraganlik testinin yapilmasi gereklidir.
Bunun i¢in Augmented Dickey-Fuller (ADF) testi serinin duragan olup olmadigi
hakkinda bilgi verir (Mushtag, 2011). Duraganlik serinin ortalama degerinin
zamanla bagl olarak degismedigi anlamina gelir. ADF testinin yokluk hipotezi
serinin duragan olmadigini iddia eder. Eger p degeri 0.05’ten kiiciik ¢ikarsa yokluk
hipotezi reddedilir yani seri duragandir denilir. Eger p degeri 0.05’ten biiyiik
cikarsa seride fark alma islemleri yapilarak seri duragan hale getirilir. Bu ¢aligmada
elde edilen ADF istatistiksel bilgileri Tablo 2’de verilmistir. Buna gore p degeri
0.05’ten biiyiik ¢iktig1 icin seri duragan degildir. Serinin duragan olmadigina karar
verildikten sonra otokorelasyon fonksiyonu grafigi (Sekil 6) (ACF) ve kismi
otokorelasyon fonksiyonu grafigi (Sekil 7) (PACF) gizilerek gecikme (p), fark alma
(d), ve gecmisten etkilenme (q) degerleri tahmin edilir. PACF 6zellikle gecikmeler
ile ilgili bilgileri, ACF ise 6zellikle gegmis veriler ile simdiki verinin iliskisini
ortaya koyar. PACF grafigine bakildiginda birinci ve ikinci gecikmede u¢ durumu
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s0z konusudur. Sonra gelen gecikmelerin 6nemli olmadig1 sonucuna varilir. Bu
analizler ile ARIMA modeline giris yapilir. ARIMA zaman serilerini modellemek
icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. ARIMA modelinin unsurlar: su sekilde
verilebilir:  Autoregressive (AR), onceki hatalarin lineer kombinasyonlarini,
Integrated (), duraganligin saglanmasi i¢in yapilacak fark alma islemini, Moving
average (MA) ise gegmis agirlikli ortalamalari gostermektedir. ARIMA modelinin
secim kriterlerinden en fazla kullanilan Akaike Bilgi Kriteri (AIC) kriteridir. AIC
uygun ARIMA parametrelerinin se¢ciminde kullanilir ve diisiik AIC degerine sahip

modelin en uygun model olduguna karar verilir.
Sekil 5. Zaman gecikme (Lag) degerlerine gore
otokorelasyonlar

Tablo 2. ADF istatistik degerleri

Degerler
ADF F% istatistigi 0.2427
P-degeri 0.9745

100 200 300 400

Sekil 7. Kismi otokorelasyon ve lag degerleri
Sekil 6. Otokorelasyon ve lag degerleri

Partial Autocorrelation

Autocorrelation 1.00

|

-0.25 025

ACF
o
=
3

PACF

-0.50

-0.75
0 5 10 15 20 25 -1.00

Lag 0 5 10 15 20 25
Lag

PACF ve ACF grafikleri 15183inda deneme yapilan ARIMA modelleri ve
AIC skorlar1 Tablo 3’te paylasildigi gibidir. AIC skoru diisik olan ARIMA
modelinin daha iyi tahmin potansiyeline sahip oldugu bilinmektedir. AIC
skorlarina bakilarak segilen ARIMA model parametreleri (0,1,0) olarak
belirlenmistir. Model egitim setinde egitildikten sonra test setinde tahmin
performansi gergeklestirildiginde tahmin sonuglarina ulasilir.
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Tablo 3. ARIMA Parametreleri ve AIC Skorlari

ARIMA Parametreleri AlIC

ARIMA (0, 0, 0) 2760.33
ARIMA (0,0, 1) 2146.45
ARIMA (0, 1, 0) 45.8043
ARIMA (0,1, 1) 47.4986
ARIMA (1,0, 0) 56.1026
ARIMA (1,0, 1) 57.7814
ARIMA (1, 1,0) 47.5294
ARIMA (1, 1, 1) 46.2544

B. Derin Ogrenme Modellerine Ait Sonuglar

Calismanin ikinci asamasinda derin 6grenme yontemleri ile zaman serisi
tahmin modeli ¢alistirllmigtir. Zaman serisinin gozetimli 6grenmeye uygun hale
gelebilmesi icin tablo verisine doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in dnceki n
adet veri girdi simdiki zaman serisi degeri ¢ikt1 olacak sekilde bir tablo doéniigtimii
gercgeklestirilir. Bu durum zaman kaydirma olarak bilinir ve Sekil 8’deki gibi

gosterilebilir.
Sekil 8. Zaman serisi cerceveleme stratejisi

Zaman Cerceveli Seri

Orijinal Zaman

L. None None None ... None —» None
Serisi
Xu -> £ X, None None ... None —>» b4
Xz - Y2 X, Xy None ... None —» Y5
X3 X5 X1 ... None —» Ys
X —>» Y,
Xi Xe1 X4 .. Xy —» Y

Gozetimli 6grenme problemine donistiirilen veri seti iizerinde zaman
serileri, konusma verileri, goriintii verileri gibi sirali verilerde iyi performans
gosteren derin 6grenme yontemleri uygulanabilir. Calismada gerceklestirilen derin
O0grenme parametreleri deneme yanilma yoluyla detayli ¢alistirmalar sonucunda
Tablo 4’teki gibi belirlenmistir. Hiper parametrelerin en iyi degerlerinin
ayarlanmasi i¢in tiim degiskenlerin birlikte katildig1 bir optimizasyon modeline
ihtiya¢ duyulur. Bu c¢alismada hiper parametreler belirlendikten sonra hiper
parametre degerleri sabit tutularak gecikme sayis1i ve derin Ogrenme
algoritmalarinin degisimi ve model performansina etkileri lizerinde durulacaktir.
Buna gore kullanilan gizli katman sayist ikidir. ki katmandan sonra bir dropout
katman1 0.25 orani ile sisteme eklenmistir. Dropout katmani sayesinde agin
ezberleme ihtimalinin azalmas1 hedeflenmistir. Egitimin gerceklestirilecegi veri
setindeki performanslarin kontrol edilebilmesi i¢in 0.15 oraninda dogrulama seti,
sonugta egitimde kullanilmayan test seti de 0.15 oraninda alinmistir. Bununla
birlikte deneylerde 50 epoch sonrasinda yatay gitme s6z konusu oldugu i¢in epoch
degeri 50 olarak alinmigtir.
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Tablo 4. Derin 6grenme algoritmalarinda kullanilan hiper parametreler

Parametreler Degerler
Olgeklendirme MinMax Normalizasyonu
Aktivasyon Fonksiyonu ‘linear’
Dropout Orani 0.25
Katmanlardaki néron sayilari 32,32

Test seti orani 0.15
Dogrulama seti orani 0.15

Batch boyutu 5

Epoch sayisi 50

Verilerin cekildigi kaynakta eksik verilerin olmasi miimkiin olmadigindan
dolay1 veri setinde eksik, hatali ve aykir1 veriler bulunmamaktadir. Bu nedenle veri
Onigleme asamasinda verilerin ayn1 Ol¢ekte davranabilmesi i¢in normalizasyon
asamas1 uygulanmistir. Kullanilan minmax 06lgeklendirmesi ile veriler 0-1
araliginda normalize edilmistir. Minmax normalizasyonu Denklem 5’te gosterildigi

gibi uygulanmstir.
Xi—Xmin
Xnormal = X o—x... (5)
max min .
Tahmin asamasinda gelistirilen modellerin degerlendirilmesi ve
karsilagtirilabilmesi igin performans 6l¢iitlerine ihtiyag vardir. Bu ¢alismada yaygin
kullanilan hata metriklerinden ortalama karesel hatalarin karekokii (RMSE) ve
ortalama mutlak hatalar (MAE) sirasiyla Denklem 6 ve Denklem 7’deki gibi

hesaplanir.
1 o
MAE = <3|y = 9 (6)

RMSE = VWISE = |23, 0% - 9)? ™

Burada N wveri sayisini, y; gercek degeri y ise tahmin degerini
gostermektedir. Determinasyon katsayis1 ise R? olarak gosterilir ve regresyon
modelinin verileri ne kadar agikladiginin dl¢iisiidiir. R? degeri Denklem 8’deki gibi
hesaplanir ve 1’den kii¢iik olmalidir.

2 _ 1 _ it 0im9)°

R =1 T Gew ®)

Tim deneysel c¢alistirmalar Intel (R) Core (TM) i7-5600U CPU @
2.60GHz 2.59 GHz kisisel laptopu iizerinde Python programlama dilinde temel
olarak Keras kiitiiphanesi ve arka planda Tensorflow g¢ergevesi kullanilarak
gelistirilmigtir. ARIMA ve derin 6grenme yontemlerinin kiyaslanmasi igin farkli
zaman gecikmelerinde deneyler 30 farkli rassal say1 iireteci ile ¢alistirilmis ve
sonuglar Tablo 5’te paylagilmistir. Tabloya ilaveten, ARIMA sonuglari MAE
10.1731, MSE 105.1961, RMSE 10.2565 ve R? skoru 0.6436 olarak bulunmustur.
Tekil ¢aligtirmalar kimi zaman tutarli olmayan iyi performans gostermektedir.
Ancak daha tutarli sonuglar i¢in ¢alistirmalarin tekrarlanmasi ve yeniden ¢alistirma
sonuglarinin  istatistiksel olarak dogrulanmasi gereklidir. Bu anlamda,
gerceklestirilen farkli sayida calistirma sonucunda elde edilen MAE, MSE, RMSE
degerlerinin ortalama olarak en diisiik oldugu ve R? degerinin de en yiiksek oldugu
kombinasyon RNN sinir aginin kullanildigi ve 5 zaman gecikmesinin uygulandigi
kombinasyon olmustur. Buna gore R? degeri ortalama 0.9324, standart sapma
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degeri ise 0.0061 olarak elde edilmis ve yiiksek oranda bir performans ile egitim
sonuglandirilmistir. Tekil calistirmalardaki maksimum R? degeri ise 0.9400 oranina
ulasmustir.

Algoritmalarin tiim zaman gecikmeleri icin aldig1 degerlerin ortalamasi
alinarak kutu grafikleri (box-plot) olusturulmustur. Kutu grafikleri sayesinde
ortalama, medyan, standart sapma ve aykir1 veriler ile ilgili bilgi edinilir. Sekil 9-
a’da goriildiigii gibi R? degerlerinin farkli algoritmalar i¢in ortalama RNN sinir ag1
modeli diger sinir aglarina gére daha iyi bir performans gostermistir. Sekilde 5-10-
15 zaman gecikmeleri i¢in ayr1 kutu grafikleri ile temsil edilmistir. Bu grafige gore
yapilacak diger bir degerlendirme, YSA katmamndaki R? degeri derin sinir
aglarindan daha diisiik kalmasi ile ilgilidir. Bunun yaninda, en iyi 6grenme
performanslarmin 5 zaman gecikmesinde alindig1 goriilmektedir. Sekil 9-b’de ise
hata performanslarina ait sonuglar paylasilmistir. Buna gore en diisiik hatalarin

benzer sekilde RNN modellerinde elde edildigi sonucuna ulagilmastir.
Tablo 5. Model sonuglarinin zaman gecikmeli degerlerine gore ortalama performans sonuglari

Ortalama MAE Ortalama MSE Ortalama RMSE Ortalama R?

Zaman
Gecik- 5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15
mesi

YSA |0.6518|0.7345|0.7289 | 0.6944 | 0.8389 | 0.8243 | 0.8713 | 0.9577 | 0.9508 | 0.8378 | 0.8243 | 0.8251
GRU |0.6103|0.6946 | 0.7017 | 0.6701 | 0.8163 | 0.8354 | 0.8183 | 0.9021 | 0.9133 | 0.9266 | 0.9100 | 0.9072
LSTM |0.6839 | 0.7441|0.7720 | 0.7905 | 0.9159 | 0.9892 | 0.8886 | 0.9557 | 0.9940 | 0.9134 | 0.8990 | 0.8901
RNN ]0.5860 | 0.6765 | 0.6692 | 0.6175 | 0.7778 | 0.7670 | 0.7851 | 0.8788 | 0.8734 | 0.9324 | 0.9143 | 0.9148

Sekil 9. Farkli deneysel caligtirmalar igin ortalama a) R? oranlar1 ve b) MAE, MSE, RMSE hatalarina
ait performans sonuglari

a) 0.95

0,93
0,91 **
L ]
0,89 s $
W5 87
M 10 085

W5 083 L %
081 *
079 °
0,77
Dense GRU LSTM RNN
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b) 13
1,2

)

:
1,1
B MAE 1
09 ¢

7 MSE

0
M RVSE ﬁ *

0,6
0,5
Dense GRU LSTM RNN

RNN ve 5 zaman gecikmeli modelin en iyi model oldugu sonucuna varildiktan
sonra en iyi modelin performans grafikleri Sekil 10-Sekil 11°da paylagilmistir.
Sekil 10 tahmin edilen hisse senedi fiyatlar1 ile gergekte olan hisse senedi
fiyatlarimin benzerliklerini gostermektedir. Sekil 11°’de ise egitim ve capraz
dogrulama hata degerlerinin egitim boyunca degisimi gosterilmistir.

Sekil 10. Test verilerinin 5 zaman gecikmeli

RNN modeli ile tahmin edilmesine iligkin Sekil 11. Egitim performansi
tahmin ve gergek degerleri

—— Egitim Kaybi (Loss)
0.035 - —— Gapraz Dogrulama Kaybi

0.030 4

0.0254

0.020 4

Loss

0.015 4

Adj Close

0.0104

0.005

0.000

0 10 20 30 40 5t
Epochs

Test Seti Gunleri

V. SONUC

Bu caligmada LSTM, GRU ve RNN gibi farkli derin 6grenme algoritmalari
ile ARIMA modelinin kiyaslanmasi, bir BIST-30 hisse senedine ait zaman serisi
tahmin calismasi igin gergeklestirilmigtir. Deneysel calistirmalar sonucunda,
ARIMA modelinin YSA ve derin 6grenme modellerine gore performansinin diisiik
oldugu gozlemlenmistir. Derin 6grenme modelleri arasinda farkli zaman
gecikmeleri ile kiyaslama yapildiginda en iyi modelin 5 zaman gecikmeli RNN
modeli oldugu ve bu modelin 0.9324 oraninda dogru tahminde bulundugu tespit
edilmistir (Tablo 5). Sekil 9’da gosterilen ortalama tahmin performanslarina gére,
farkli sayida ¢alistirmalarda klasik YSA hiicrelerinin derin 6grenme hiicrelerine
kiyasla diisiik performans gostermektedir. Performanslara bakildiginda, RNN
modelinin en iyi model oldugu, ardindan GRU modellerinin geldigi sonucuna
ulasilir. Burada gelistirilen yaklasim ile gergeklestirilecek yatirim kararlarinin daha
yiiksek getirili kazanglar saglamasi hedeflenmistir. Finansal zaman serisi
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uygulamalar1 icin, geleneksel yontemler olan ARIMA modelleri veya klasik
makine 6grenmesi yontemlerinden ziyade daha fazla derin 6grenme, derin takviyeli
Ogrenme, coklu etmen sistemleri gibi lineer olmayan karmasik iligkilerin daha
yiiksek performans ile tahmin edildigi yontemlere daha fazla bagvurulmalidir.
Giincel caligmalar ile teknik indikatorlere bakilarak yapilan tahmin ¢alismalar
poptilerligini korumaktadir. Bu ¢aligmanin ardindan yapilacak ¢alismada indikator
degerleri ile bir tahmin modeli diisiiniilmektedir. Ayrica derin takviyeli 6§renme
gibi dinamik programlama diisiincesi ile daha dogru tahmin ¢alismalari
yapilabilecegi diisliniilmektedir.
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SUMMARY

In stock markets, companies share stock to raise funds and capital.
Financing transactions arise through stock trading strategies. Individual and
institutional investors are interested in buying and selling stocks that maximize
their returns. At this point, trading strategies for stocks require to determine the
right time and price. Thus, developing a successful strategy should contain effective
and efficient use of time-series models and current high-end artificial intelligence
technologies such as deep learning. Although time-series models such as ARIMA
have been frequently used in recent decades, machine learning methods and deep
learning have also offered a powerful alternative to ARIMA time-series models.
Therefore, comparing ARIMA models and deep learning methods has become
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popular. The main purpose of this study is to compare the performance of different
ARIMA models and deep learning methods on a real sample dataset.

This study proposed ARIMA models for time series analysis on the data of
a Borsa Istanbul stock (EREGLI DEMIR VE CELIK FABRIKALARIT.A.S.). The
dataset consists of 673 days, from '2020-01-01' to '2022-09-09, * taken from the
Yahoo Finance website. The dataset is divided into training (2020-01-02 to 2021-
11-19) and testing ( 2021-11-22 to 2022-09-09) to make performance benchmarks.
Different ARIMA models were tested, and an ARIMA model with a low AIC score
and prediction model development were performed. The ARIMA model parameters
selected by using the AIC scores were determined as (0,1,0). The second part of the
study focuses on deep learning algorithms. Deep learning algorithms offer special
structures for studies on sequential data, such as image processing, voice
recognition, natural language processing, and time-series analysis.

Time series analysis consists of highly correlated data. At the same time,
nonlinear data with complex relationships are affected by many dimensions.
Therefore, working with different combinations of deep learning algorithms is
necessary to achieve a better learning performance. In this study, comparisons were
made between long short-term memory (LSTM), recurrent neural networks (RNN),
and gated recurrent units (GRU) deep learning algorithms, which are considered
alternatives to the ARIMA model. A time series must be reframed using a time
window to make it suitable for deep learning. In other words, the time lag value is
an important parameter in deep learning when time series are studied. Accordingly,
in this study, an appropriate time lag parameter was searched, and the results were
shared to improve training performance. Better performance was achieved by
training the deep learning algorithms with different parameters. When the results
are compared with the deep learning methods of the ARIMA model, it was clearly
concluded that the best result was obtained with deep learning methods. As a result,
it can be stated that RNN gives the best performance with 0.5860 MAE, 0.6175
MSE, 0.9324 R2, and the GRU gives the second-best performance with 0.6103
MAE, 0.6701 MSE, 0.9266 R2.
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