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-ARASTIRMA MAKALESI-

DERIN OGRENME MODELLERI iLE HiSSE SENEDI FIiYAT TAHMINI:
LSTM, GRU, RNN, MLP MODELLERINIiN KARSILASTIRMALI ANALIZi

Zeynep COLAK !
0z

Borsa hakkinda tahminlerde bulunmak olduk¢a zordur ve veri kaliplarina iliskin
kapsamli bir arastirma gerektirir. Finans analistleri, biiyiik veri caginda hisse senedi
fivat tahminlerinde genellikle derin ogrenme tekniklerine basvurmaktadir Bu
teknikler, tahminlerin dogrulugunu artirarak yatirimcilarin daha bilingli kararlar
almasina olanak taniyabilmektedir. Ancak, hisse senedi fiyat tahmini, borsa
pivasasimin karmasik yapisi ve dinamik etkilesimleri nedeniyle finansal tahminler
alanindaki en zorlu ve ongoriilemez gérevilerden biri olarak kalmaktadwr. Derin
o6grenme teknolojisi, oncelikle hisse senedi fiyatlarina dayali finansal zaman serisi
tahminini iyilestirmek icin finans sektériinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Geleneksel hisse senedi fiyat tahmin modellerindeki diisiik uyum ve zayif dogruluk
sorununu ¢ozmek icin bu makale, derin égrenme algoritmalarina dayali bir hisse
senedi fiyat tahmin modeli 6nermektedir. Bu ¢alismada, finans piyasalarinin en koklii
sirketlerinden biri olan Nike''n (NKE) hisse senedi fiyat hareketleri, modern derin
ogrenme yaklasimlar kullanilarak analiz edilmistir. 1993 'ten 2024'e uzanan 31 yillik
siiregte, Nike hissesinin giinliik acilis, yiiksek, diisiik, kapanis fiyatlart ve islem
hacimlerini iceren bir veri seti kullanilmistir. Bu amacla, Uzun-Kisa Stireli Bellek
(LSTM) Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) Yinelemeli Sinir Aglari (RNN) Cok
Katmanlh Algilayict (MLP) olmak iizere dort farkhi derin ogrenme modeli ele
almmustir.  Analiz sonuglarina gore, egitim metrikleri, LSTM modelinin en diisiik
MAE (1.606) ve RMSE (0.821) degerleriyle en basarili egitim performansini
sergiledigini ve 0.998 R? degeriyle veri setindeki varyansin biiyiik bir kismini
acikladigimi gostermektedir. GRU modeli ise biraz daha yiiksek hata metriklerine
(MAE: 1.009, RMSE: 1.190) sahip olmakla birlikte, 0.996 R? degeriyle giiclii tahmin
yetenegini korumaktadir. Buna karsilik, RNN ve MLP modelleri, sirasiyla 1.827 ve
1.786 RMSE degerleri ile daha yiiksek hata oranlari géstermis ve zaman serisi
verilerindeki karmagsik bagimliliklart yakalamada yetersiz kalmistir. Sonuglar,
finansal zaman serisi tahminlerinde LSTM ve GRU modellerinin sagladigi avantajlar
vurgularken, bu modellerin kullaniminin ozellikle uzun vadeli analizlerde giivenilir
sonuglar iiretebilecegini gostermistir.
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DERIN OGRENME MODELLERI ILE HISSE SENEDI FIYAT TAHMINI:
LSTM, GRU, RNN, MLP MODELLERININ KARSILASTIRMALI ANALIZI

STOCK PRICE PREDICTION WITH DEEP LEARNING MODELS:
COMPARATIVE ANALYSIS OF LSTM, GRU, RNN, MLP MODELS ?

Abstract

Making predictions about the stock market is challenging and requires extensive
research into data patterns. In the era of big data, financial analysts often resort to
deep learning techniques in stock price forecasting. These techniques can improve the
accuracy of forecasts, allowing investors to make more informed decisions. However,
stock price forecasting remains one of the most challenging and unpredictable tasks
in financial forecasting due to the complexity and dynamic interactions of the stock
market. Deep learning technology has been widely used in the financial industry,
primarily to improve financial time series forecasting based on stock prices. This
paper proposes a stock price prediction model based on deep learning algorithms to
solve the problem of low fit and poor accuracy in traditional stock price prediction
models. This study analyzes the stock price movements of Nike (NKE), one of the most
established companies in the financial markets, using modern deep learning
approaches. We use dataset of daily opening, high, low, and closing prices and
trading volumes of Nike stock over 31 years from 1993 to 2024. For this purpose, four
different deep learning models, namely Long-Short Term Memory (LSTM) Gated
Recurrent Unit (GRU) Recurrent Neural Networks (RNN) Multilayer Perceptron
(MLP), were used. According to the analysis results, the training metrics show that
the LSTM model exhibits the most successful training performance with the lowest
MAE (1.606) and RMSE (0.821) values and explains a large portion of the variance
in the dataset with an R? value of 0.998. The GRU model, on the other hand, has
slightly higher error metrics (MAE: 1.009, RMSE: 1.190), but maintains its strong
prediction ability with an R? value of 0.996. In contrast, the RNN and MLP models
showed higher error rates with RMSE values of 1.827 and 1.786, respectively, and
were insufficient to capture complex dependencies in time series data. The results
highlight the advantages of LSTM and GRU models in financial time series
forecasting and show that using these models can produce reliable results, especially
in long-term analysis.

Keywords: Deep Learning, Stock Forecasting, LSTM, GRU, RNN, MLP.

JEL Codes: C02, C22, C53.

“Bu ¢aligma Arastirma ve Yayin Etigine uygun olarak hazirlanmistir.”

1. GIRIS

Derin 6grenme, son derece karmasik dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilme

yetenegine sahip olup, etki eden faktorlerin karmasik 6zelliklerini kapsamli bir sekilde
tanimlayabilmektedir. Goriintli siniflandirma ve gen analizi gibi ¢esitli alanlarda,

2 The Extended English Summary is located the end of the Article
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derin 6grenme modellerinin tahmin dogrulugu yiiksek basarilarla dogrulanmistir.
Zaman serisi veri analizi ve tahmini konusunda da derin 6grenme algoritmalarina
iliskin arastirmalar yapilmistir (Akita vd. 2016). Genel olarak, derin 6grenme
modelleri, ¢esitli arastirma alanlarinda {Ustiin performans sergileyerek dikkat
¢ekmektedir. Bu baglamda, derin 6grenme tekniklerinin kullanilmasi, hisse senedi
trendlerinin tahmin edilmesinde potansiyel bir yaklagim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Finansal zaman serilerinin dogrusal olmamasi ve yiiksek volatilitesi, hisse senedi
fiyatlarinin tahmin edilmesini zorlagtirmistir. Ancak derin O6grenmedeki son
gelismeler ile uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve evrigimli sinir ag1 (CNN) modelleri
gibi yontemler sayesinde bu tip verilerin analizinde dnemli gelismeler elde edilmistir.
Ayrica, zaman serilerini farkli frekans spektrumlarina ayristiran ampirik mod
ayristirma (EMD) ve tam topluluk ampirik mod ayrigtirma (CEEMD) algoritmalari da
finansal zaman serilerinin analizinde etkili olabilecek yontemler arasindadir (Rezai
vd. 2021).

Finans analistleri, bliyiik veri ¢caginda hisse senedi fiyat tahminlerinde genellikle derin
o6grenme tekniklerine bagvurmaktadir (Viadinugroho ve Rosadi, 2021). Bu teknikler,
tahminlerin dogrulugunu artirarak yatirimcilarin daha bilingli kararlar almasina
olanak tanryabilmektedir. Ancak, hisse senedi fiyat tahmini, borsa piyasasinin
karmasik yapisi ve dinamik etkilesimleri nedeniyle finansal tahminler alanindaki en
zorlu ve Ongdriilemez gorevlerden biri olarak kalmaktadir. Bu durum, piyasa
faktorlerinin yiiksek volatilite, belirsizlik ve ¢ok sayida degiskenle etkilesim
igerisinde olmasiyla daha da belirginlesmektedir (Tay ve Cao, 2001). Ekonomi, derin
ogrenme ve diger ilgili alanlardaki arastirmalar, hisse senedi fiyat tahmininde 6nemli
bir devrim yaratmistir (Al-Tamimi vd. 2011). Bu baglamda, bu arastirmanin amaci,
yatirimcilar ve finansal analistler i¢in hangi derin 6grenme modelinin daha giivenilir
tahminler irettigini belirlemektir.

Nike, zamanla finansal acidan gii¢lii bir konuma ulagarak kiiresel 6l¢ekte faaliyet
gosteren bir sirkettir. Uzun vadeli finansal analizler agisindan giivenilir ve kapsamli
bir veri seti sunmasi, sirketin hisse senedi fiyatlarinin Sngdriilmesine yonelik
¢alismalar i¢in uygun bir drneklem olusturmasina katki saglamaktadir. Ayrica, Nike
hisselerinin yiiksek islem hacmine sahip olmasi, piyasa hareketlerindeki olasi
manipiilasyon riskini azaltarak tahmin modellerinin daha saglikli ve giivenilir
sonuglar liretmesine imkan tanimaktadir. Kiiresel 6l¢ekte taninan biiyiik 6l¢ekli bir
sirketin hisse senedi fiyatlarini tahmin etmeye yonelik analizler, yalnizca akademik
arastirmalar acisindan degil, ayn1 zamanda finans sektdrii ve yatirimeilar i¢in de
onemli bir uygulama alan1 sunmaktadir. Bu sebeple calismada, finans piyasalarinin en
koklii sirketlerinden biri olan Nike'ln (NKE) hisse senedi fiyat hareketleri, modern
derin 6grenme yaklagimlari kullanilarak analiz edilmistir. 1993'ten 2024'e uzanan 31
yillik siiregte, Nike hissesinin giinliik agilis, yiiksek, diisiik, kapanis fiyatlari ve iglem
hacimlerini i¢eren zengin bir veri seti kullanilmistir. Bu amagla, Uzun-Kisa Siireli
Bellek (LSTM) Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) Yinelemeli Sinir Aglart (RNN) Cok
Katmanli Algilayict (MLP) olmak {izere dort farkli derin 6grenme modeli
kullanilmistir.
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1.1. Literatiir Taramasi

Tahmin modellerinin gelistirilmesi, her zaman hisse senedi fiyat tahmini alanindaki
en dnemli arastirma konularindan biri olmustur. Hisse senedi fiyat tahmin yontemleri
¢ogunlukla ekonometrik bir model veya derin 6grenme modelini benimser. Bu iki
model, borsadaki karmasik finansal zaman serisi verilerini islemeye daha uygun
olacak sekilde siirekli olarak gelistirilmistir.

Ekonometrik modeller agisindan, Booth vd. (1994) calismalarinda, 1970'ler ve
1980'lerde giinliik Fin hisse senedi getirilerindeki dogrusal olmayan dinamiklerin
dogasint  kesfetmek icin  Grassberger-Procaccia  korelasyon  boyutlarini
kullanmislardir. Basit bir GARCH modeli, ilk on y1ldaki dogrusal olmayanlig1 ortadan
kaldirir ve ikinci donemdeki dogrusal olmayanligi 6nemli 6l¢iide azaltir. Bu, Fin hisse
senedi getirilerinin dogrusal olmayan bagimlilik gosterdigi ancak bagimlilik
bi¢iminin kaotik olmadig fikrini desteklemektedir.

Breidt vd. (1998) RCH, genellestiriimis ARCH (GARCH) veya standart (kisa
hafizali) stokastik volatilite modellerinin hisse senedi fiyatin1 tahmin etmek igin
uygun olmadigin1 gostermislerdir. Kosullu varyanslarla basa ¢ikabilen, uzun hafizali
stokastik volatilite modeli olarak adlandirilan ve diger modellerden daha iistiin olan
yeni bir zaman serisi tahmin yontemi 6nermislerdir. Cevik (2002), 1986-2002 dénemi
arasindaki aylik verilerle BIST endeksini modellemek amaciyla Box-Jenkins
metodolojisinden ARMA yontemini kullanarak gergeklestirdigi tahmin ¢alismasinda,
seriye en uygun modelin ARIMA (1,2,1) modeli oldugunu belirlemistir.

Gokbulut vd. (2014) ise, ¢calismalarinda g¢esitli GARCH modelleri kullanilarak Tiirk
Finans Piyasalarmin ortalama getirisi ve kosullu varyansinin kapsamli bir ampirik
analizi gergeklestirilmistir. CGARCH ve TGARCH, 2002-2014 yillar1 arasinda
Tiirkiye'deki finansal araglarin oynakligin1 modellemek igin iistiin goriinmektedir.
Ayrica, tim piyasalarmn getiri serilerinin; leptokurtosis, asimetri, oynaklik
kiimelenmesi ve uzun hafizay1 igerdigi bulunmustur. Zhang ve Zhang (2016)
diferansiyel bilgiye dayali gelistirilmis bir ARIMA-GARCH modeli 6nermistir.
Bagimli degisken gecikmesinin yaklasik diferansiyel bilgisinin eklenmesi ve hisse
senedi fiyat degisim egilimi bilgisinin dikkate alinmasiyla, fiyat degisiminin yoniinii
tahmin etme yetenegi gelistirilmistir.

Derin Ogrenme teknolojisinin gelismesiyle birlikte, bircok akademisyen hisse senedi
fiyatin1 daha dogru tahmin etmek icin geleneksel tahmin modelleri yerine yeni ortaya
cikan teknoloji ile sorunu ¢dzmeye c¢alismaktadir. Praveen vd. (2023) yaptiklari
caligmada, hisse senedi tahminini ele almig ve LSTM (uzun kisa vadeli bellek) olarak
bilinen algoritmay1 iceren bir derin 6grenme modeli dnermigtir. 2016-2023 tarihleri
arasinda Hindistan Ulusal Borsasinda islem goren sirketlerin hisse senetleri veri seti
olarak kullanilmistir. Bu ¢alisma, ertesi giiniin kapanis fiyatinin beklenen degerini ve
modelin dogrulugunu saglayan LSTM ve dogrusal regresyon yontemlerini
kullanmaktadir. LSTM'nin %98 dogruluk oranina ve dogrusal regresyonun %94
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dogruluk oranina sahip olmasi nedeniyle, bu iki algoritmanin karsilastirilmasindan
LSTM'nin daha yiiksek dogruluk sagladigi sonucuna varilmistir.

Nelson vd. (2017), gelecekte hisse senedi fiyatinin yiikselisini ve diisiislini tahmin
etmek igin LSTM modelini ve ¢oklu hisse senedi analiz gdstergelerini kullanmistir.
2008-2015 yillar1 arasinda BM&F Bovespa borsasindan IBovespa endeksine dahil
olan hisse senetleri veri seti olarak kullanilmigtir. Sonug, belirli bir hisse senedinin
fiyatinin yakin gelecekte yiikselip ylikselmeyecegini tahmin etmede ortalama %55,9'a
kadar dogruluk elde edilmistir.

Sismanoglu vd. (2020) ¢aligmalarinda, derin 6grenme tabanli modeller olan Uzun
Kisa Donemli Bellek (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU) ve Cift Yonlii Uzun Kisa
Doénemli Bellek (BLSTM) kullanilarak, New York Menkul Kiymetler Borsasi
(NYSE), Nasdaq ve NYSE MKT piyasalarindaki hisse senedi fiyatlarinin gelecege
yonelik tahminini amag¢lanmislardir. Analiz, 2 Ocak 1968 ile 9 Nisan 2018 tarihleri
arasindaki genis kapsamli piyasa verileri iizerinde gergeklestirilmistir. Onerilen derin
6grenme mimarilerinin uygulanmasi sonucunda, piyasa dinamiklerinin belirli 6l¢iide
yakalanabilecegi ve bu sayede daha dogru tahminlerin yapilabilecegi goriilmistiir.
Yapilan deneyler sonucunda, 5 giinliikk giris verisi ile egitilen BLSTM modelinin
%63,54 yonsel dogruluk orani ve 0,01 kdk ortalama kare hata (RMSE) degeri ile en
yiiksek performansi gosterdigi belirlenmistir. Ayrica, modelin 10 giinlik islem
periyodu sonunda %13,47 oraninda kar sagladigi tespit edilmistir.

Yan vd. (2021) ¢alismalarinda, LSTM derin sinir ag1, 2008'den 2019'a kadar Sanghay
ve Shenzhen 300 Endeksi bilesenlerinin verilerini modellemek ve tahmin etmek i¢in
kullanilmistir ve modelin tahmin dogrulugunu etkileyen ¢ tiir faktdr sistematik
olarak incelenmistir. Caligmanin sonuclarina gore, LSTM modelinin dogrulugu
%62,31'dir. Geleneksel RNN modelinin dogrulugu yalnizca %37,38'dir; bu, LSTM
modelinin dogrulugundan 25 puan daha disiiktiir. Geleneksel BP modelinin
dogrulugu yalnizca %42,41'dir; bu, LSTM modelinin dogrulugundan %20 daha
diistiktiir ancak geleneksel RNN'den 5 puan daha yiiksektir. Ayrica, RNN teorik
olarak zaman serisi olmasina ragmen, zamanlama arttiginda, RNN'nin gradyan
kaybolma sorununa egilimli oldugu ve RNN'nin su anda herhangi bir avantaji
olmadig1 sonucuna varilabilir. LSTM sinir ag1, BP sinir agindan ve standart RNN'den
daha yiiksek bir tahmin dogruluguna sahiptir ve hisse senedi fiyatlarini basartyla
tahmin edebilir.

Aksehir ve Kilic (2022) calismasindaki veriler Dow Jones Industrial Average (Dow
30) endeksine ait hisse senetlerinin giinliik fiyat verileri 1 Ocak 2008 ile 15 Aralik
2021 tarihleri arasinda elde edilmistir. Veri seti, ilgili hisse senetlerinin agilig, kapanis,
diizeltilmis kapanis, en yiiksek, en diisiik ve islem hacmi degerlerini icermektedir. S6z
konusu veri kiimesinde, diizeltilmis kapanis fiyatlari hisse senetlerini "al", "sat" veya
"tut" olarak etiketlemek amaciyla kullanilmis; kapanis, en yiiksek, en diisiik ve islem
hacmi verileri ise teknik gdsterge degerlerinin hesaplanmasi i¢in degerlendirilmistir.
Caligmada ki modeller dikkate alindiginda etiketleme ve 6zellik se¢imi sorunlarindan
kaynaklanan veri dengesizliginden dolayi, sorunlari ¢6zmek i¢in yeni bir kural tabanlt
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etiketleme algoritmasi ve yeni bir 6zellik secimi yaklagimi Onerilmistir. Caligmanin
sonuglari, onerilen 6zellik se¢imi ve etiketleme yaklagimlarini kullanan CNN tahmin
modelinin, diger ¢alismalarda yer alan CNN tabanli modellerden %3-22 daha yiiksek
dogruluk sagladigint gostermistir.

Coban ve Hayat (2023) galismalarinda, ¢ok degiskenli Derin Sinir Aglar1 (Deep
Neural Network-DNN), Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network-
CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNN) modelleri
kullanilarak hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek ve modellerin performanslarini
karsilagtirmay1 amacglamislardir. Vestel Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S. (VESTL)
icin 03/06/2013-28/05/2021 tarihleri arasinda giinliik hisse senedi kapanis fiyatlari
serisi ve bu seriye etki edebilecek bagimsiz degiskenler ele alinarak analizler
yapmislar ve analiz sonucglarina gore, en iyi performans gosteren modelin CNN
oldugu belirlenmistir. Bu modelin RMSE degeri 0.086 olarak hesaplanmistir. Bu
sonug, modelin hisse senedi fiyat tahmininde yiiksek bir dogruluga sahip oldugunu
gostermektedir. Gavcar ve Metin (2021) ¢alismalarinda, Vestel Elektronik A.S.'nin
2016 ile 2021 yillart arasindaki degerleri kullanilarak belirli bir déneme ait hisse
senedi degerleri 0,0050 hata ile tahmin edilmistir. Bu verilerin yaklagik %80°1 (1293
adet) egitim i¢in kullanilirken yaklasik %20° si (234 adet) test verisi olarak
kullanilmigtir. LSTM modelinden korelasyon katsayisi performans degerlendirme
oOlgiitiine gore %95 dogruluk orani elde edilmistir.

Albayrak ve Saran (2023) calismalarinda, Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
(ARIMA) yontemini tekrarlayan sinir aglarimin ii¢ farkli (LTSM, GRU ve dikkat
katmanlt LSTM) modeli ile karsilastirilmislardir. Veri seti, 2001-2020 tarih araliginda
Borsa Istanbul'dan ii¢ farkli hisse senedi (ASELS, AKBNK ve AKEN) igin
olusturulmustur. Calismada Borsa Istanbul verileri iizerinde 28 tane finansal indikator
kullanilarak giin i¢i tahminler yaparken dort farkli modelin sonuclar1 karsilastirilmistir
Istatistiksel ve dogrusal bir model olan ARIMA, zaman serisi tahmininde dogrusal
olmayan RNN modelleri ile karsilastirilmig olup, i¢ sinir ag1 modeline kiyasla daha
yiiksek ortalama hata oranina sahip oldugu belirlenmistir. LSTM modeli, GRU ile
benzer sonuglar tliretmis olsa da, GRU modeli performans agisindan bir miktar daha
iistiin bulunmustur. Bununla birlikte, dikkat mekanizmasi igeren sinir ag1 modeli,
diger temel sinir ag1 modellerine kiyasla daha iyi sonug vermemistir. Ragso ve Demirci
(2019) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, Borsa Istanbul 30 (BIST 30) endeksine
ait hisse senedi fiyatlarmin tahmini amaciyla 9 katmanli Destek Vektor Makinesi
(Support Vector Machine, SVM) tabanli bir yapay 6grenme modeli kullanilmistir.
Caligmada, 1 Ocak 2016 ile 11 Nisan 2018 tarihleri arasindaki borsa hisse degerleri
veri seti olarak kullanilmis ve bes giinliik hisse fiyatlarmin tahmini hedeflenmistir.
Modelin giris degiskenleri belirlenirken, ekonomik analiz yontemleri kullanilarak
hesaplanan indikatér ve osilator degerlerinden yararlanilmistir. Calismanin
sonuglarina gore, modelin tahmin performansi birinci giinden besinci giine kadar
strastyla 0.0322, 0.109, 0.09, 0.1069 ve 0.2581 ortalama kare hata (Mean Squared
Error, MSE) degerleri ile degerlendirilmistir.
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Dalkiran ve Ozan (2022) c¢alismalarinda, 31.12.2007- 28.02.2021 tarih araliginda
Borsa Istanbul dahilinde Tiirkiye Is Bankasi A.S. ye ait ISCTR hissesine iligkin giin
sonu kapanig fiyatlar1 giinliik olarak derin 6grenme modelleri kullanilarak tahmin
olusturmuslardir. Calismada ¢ok degiskenli yapida uzun kisa-dénem hafiza (Long
Short-Term Memory, LSTM) algoritmast Adam ve RMSProp optimize edicileri ile
kullanilmig ve performansi gézlemlenmistir. Yapilan egitimler neticesinde farkl
parametre degerlerine sahip, LSTM temelli modeller arasinda en diisiik hata degeri,
32 Batch boyutu, 64 kayar pencere uzunluklu, 256 gizli katman ve RMSProp optimize
edici kullanilarak TPU ortaminda egitilen model icin elde edilmistir. Analiz
sonuglarina goére modelin dogrulama hatast MSE (0.01844), MAE (0.07342), MRE
(0.01465) olarak bulunmus ve derin 6grenme modelleri ile yapilan bu tahmin
modelinin kabul edilebilir hatalar dahilinde oldugu sonucuna ulagilmistir.

Erden (2023) tarafindan gerceklestirilen calismada, Borsa Istanbul 30 (BIST-30)
endeksinde yer alan onemli hisse senetlerinden biri olan Eregli Demir ve Celik
Fabrikalart T.A.S. (EREGL) verileri kullanilmistir. Calisgma kapsaminda, 1 Ocak
2020 ile 9 Eyliil 2022 tarihleri arasindaki 673 giinliik fiyat verileri analiz edilmistir.
Farkli zaman gecikmelerine yonelik senaryolarm degerlendirildigi arastirmada,
tahmin performanslarmin karsilagtirilmast amaciyla geleneksel Zaman Serisi
Modellemesi (ARIMA) ile derin 6grenme tabanli Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM),
Gegitli Tekrarlayan Unite (GRU) ve Ozyineli Sinir Aglar1 (RNN) modelleri
kullanilmigtir. Deneysel analizler sonucunda, RNN modelinin diger yaklagimlara
kiyasla daha iistiin bir tahmin performans: sergiledigi ve test veri seti {lizerinde
ortalama %93 dogruluk oranina ulastig1 tespit edilmistir.

Oztiirk ve Karic1 (2024)’iin ¢alismasinda, hisse senedi fiyat tahminleri icin Uzun-Kisa
Vadeli Bellek (LSTM), Gegitli Tekrarlayan Unite (GRU), Uretici Cekismeli Aglar
(GAN) ve Gelistirilmis Penaltili Uretici Cekismeli Aglar (WGAN-GP) gibi derin
ogrenme yontemleri karsilagtirilmigtir. Google hisse senedi verileri kullanilarak
yapilan analizde, modellerin performansi Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Ortalama
Mutlak Hata (MAE) ve Belirlilik Katsayist (R?) gibi metriklerle degerlendirilmistir.
Sonuglara gore, LSTM modeli, en diisiik hata oran1 ve en yiiksek dogruluk ile en iyi
performans: sergileyerek RMSE: 4.214, MAE: 3.387 ve R* 0.9509 degerlerine
ulagsmistir. GAN modeli ise giiglii performansiyla dikkat ¢cekmis ve test verileri
iizerinde sirasiyla RMSE: 4.048, MAE: 3.288 ve R* 0.9578 olarak performans
gostermistir. Ote yandan, GRU modeli LSTM ve GAN’a kiyasla daha diisiik dogruluk
sergileyerek RMSE: 4.303, MAE: 3.42 ve R?: 0.9490 degerlerine ulagsmigtir. WGAN-
GP modeli ise diger modellere gore en yiiksek hata oranini ve en diisiik dogrulugu
gostererek RMSE: 11.523, MAE: 9.015 ve R% 0.2452 olarak hesaplanmustir.

Ozetle, ekonometrik modeller ve derin dgrenme modelleri hisse senedi fiyat
tahmininde en yaygin kullanilan iki yontemdir. Bununla birlikte, dogrusal olmayan
zaman serisi problemlerini ekonometrik modellerle ele almak zordur, geleneksel
makine dgrenimi modelleri ise cogunlukla tek donemlik verileri 6rnek olarak alir ve
zaman i¢inde gelisen bir¢ok ortiik bilgiyi g6z ardi1 eder (Baek ve Kim, 2018). Derin
o6grenme teknolojisi, zaman serisi verilerini ve ¢ok donemli verileri etkili bir sekilde
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isleyebilen yeni ve gelismekte olan bir teknolojidir. Ayn1 zamanda, birden fazla
modelin kombinasyonu genellikle tek bir modelden daha iyi performansa sahiptir ve
hisse senedi fiyat tahmininde ana yon haline gelmektedir. Bu ¢aligma, uzun vadeli bir
veri seti lizerinde modern derin 6grenme tekniklerinin karsilagtirmali analizini
sunmasi ve finans piyasalarinda derin 6grenme uygulamalarina pratik bir perspektif
kazandirmast agisindan 6zgiin degere sahiptir. Bu g¢alismada, Nike hisse senedi
fiyatlarina iliskin kapsamli bir veri seti kullanilmistir. Bu veri seti, modelin
performansini daha giivenilir ve genellenebilir hale getirmektedir. Ayrica ¢alismada,
LSTM, GRU, RNN ve MLP’nin test verisi iizerindeki performanslart daha ayrintilt
bir bigimde karsilastirilmis, her modelin finansal verilerdeki karmasik desenleri
ogrenme kapasitesine iligkin farkli avantajlari vurgulanmistir. Bununla birlikte,
calismamizin sinirhiliklarindan biri, yalnizca Nike hisse senedi fiyatlarina odaklanmis
olmasidir. Gelecekteki arastirmalar, farkli hisse senetleri ve finansal enstriimanlar
tizerinde yapilacak testlerle, modelin genellenebilirligini artirabilir.

2. YONTEM

Bu boliimde calisma igerisinde kullanilan veri seti ve derin 6grenme modellerinden
Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) Yinelemeli Sinir
Aglar1 (RNN) Cok Katmanli Algilayici (MLP) hakkinda detayli bilgiler verilecektir.

2.1. Derin Ogrenme Modelleri
2.1.1. Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM)

LSTM, Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan gelistirilen ve uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenme konusunda o6zellesmis bir derin 6grenme mimarisidir.
Geleneksel RNN'lerin karsilastigi gradyan kaybi problemini ¢ozmek igin tasarlanan
LSTM, ozellikle finansal zaman serisi tahminlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir
(Selvin vd., 2017). LSTM'in ayirt edici 6zelligi, unutma, giris ve ¢ikis kapilart
sayesinde uzun vadeli bilgiyi secici olarak saklayabilmesi ve giincelleyebilmesidir
(Fischer ve Krauss, 2018). Sekil 1°de bir LSTM hiicresinin yapisi1 ve kapilar1
gosterilmektedir.

Sekil 1. LSTM Hiicre Yapisi ve Kapilari

Forget Gate

® ® ®
1 ¢ t

2.5

Input Gate  Output Gate

Bu hiicrede, t zamanindaki girdi verisi x; ve bir 6nceki hiicreden gelen ¢iktr (hi.1), t
zamanindaki hiicre igin girdi olarak kullanilir. Ilk olarak, x; ve ht-1 unutma kapisina
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iletilir. Unutma kapisi, x; ve hyi’e gore, onceki hiicreden aktarilan bilginin ne
kadarinin korunacagma karar verir. Bellek hiicresine giren bu bilgiler, mevcut
durumla iligkilendirilerek kontrol edilir.

Girdi kapisinda ise, bellek hiicresine aktarilan yeni bilgi miktar1 belirlenir. he; ve X;
’ye dayali olarak, yeni bilgilerin ne kadarinin kullanilacagi kararlastirilir. Bu siiregte,
bilgiler ya 1 (kullanilacak) ya da 0 (kullanilmayacak) degerleriyle ifade edilir. Cikt1
kapist ise, hiicreden bir ¢ikt1 olusturulup olusturulmayacagini belirler. Bu kap1 da he
11 ve x; girdilerini alarak, tipki girdi kapisinda oldugu gibi, 0 veya 1 ¢iktist iiretir. Son
olarak, t zamanindaki hiicre durumu, t+1 anindaki hiicreye aktarilirken, hem he; hem
de t zamanina ait bilgiler bir araya getirilir (Kim ve Won, 2018; Sakarya ve Yilmaz,
2019).

2.1.2. Kapuli Tekrarlayan Birim (GRU)

GRU, Cho vd. (2014) tarafindan LSTM'in daha basit bir alternatifi olarak dnerilmistir.
LSTM'den farkli olarak sadece giincelleme ve sifirlama kapilarina sahip olan GRU,
daha az parametre ile benzer performans gosterebilmektedir. Finansal piyasalardaki
uygulamalarda, 6zellikle yiiksek frekansl islemlerde tercih edilmektedir (Zhang vd.
2018). Sekil 2°de GRU Modeli verilmistir.

Sekil 2. GRU Modeli

Sekil 2°de goriildiigii gibi GRU yapisinda iki temel kapi bulunur: giincelleme
kapisi(Z;), onceki bilginin ne kadarmin korunacagini belirler, resetleme kapisi(ry) ise
onceki bilginin ne kadarinin unutulacagini kontrol eder. Bu kapilar, gegmisten gelen
gizli durumu ve mevcut giris verisini birlestirerek yeni bir aday gizli durum olusturur.
Giincelleme kapisi, eski ve yeni bilgiyi harmanlayarak son ¢iktiy1 olusturur. GRU,
LSTM'ye gore daha basit bir yapiya sahip olup hiicre durumu kullanmaz, bu da
dgrenme siirecini hizlandirir ve hesaplama maliyetini azaltir (Kiling ve Oztiirk, 2022).
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2.1.3. Yinelemeli Sinir Aglar:t (RNN)

RNN'ler, Rumelhart vd. (1986) tarafindan tanitilan ve sirali veri islemede temel
olusturan bir mimaridir. Zaman serisi verilerinde ardisik bilgiyi isleyebilme yetenegi
ile dne ¢ikan RNN'ler, hisse senedi fiyat tahmininde klasik bir yaklasim sunmaktadir
(Bao vd. 2017). Ancak uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmede yasadigi zorluklar,
LSTM ve GRU gibi gelismis mimarilerin ortaya ¢ikmasina yol agmistir. RNN’in
genel yapisi Sekil 3°de gosterilmistir.

Sekil 3. RNN Hiicre Yapisi ve Kapilari

7 11T
- IAHAHAI—'
© () (1) - @

An unrolled recurrent neural network.

Input olarak aga bir X, verisi girer ve islemler tamamlandiginda ho olarak ¢ikar. Bir
sonraki adimda, giris olarak yeni bir bilgi olan X; ve dnceki adimin ¢iktis1 olan ho
kullanilir. Takip eden adimda ise, yeni giris olarak X, ve bir 6nceki adimin ¢iktis1 olan
h; devreye girer. Bu siireg, her adimda benzer sekilde tekrarlanir.

2.1.4. Cok Katmanl Algilayict (MLP)

MLP, Rosenblatt (1958) tarafindan gelistirilen perceptron modelinin ¢ok katmanli bir
versiyonudur. Finansal tahminlerde baseline model olarak kullanilan MLP, dogrusal
olmayan iliskileri modelleyebilme yetenegi ile 6ne ¢ikmaktadir (Heaton vd. 2016).
Girig, gizli ve ¢ikig katmanlarindan olusan yapisi ile zaman serisi verilerini
isleyebilmektedir. Sekil 4, ¢ok katmanli bir yapay sinir aginin (MLP) temel
mimarisini géstermektedir.

Sekil 4: Cok Katmanlh Algilayic1 (MLP)

Girdi Gizli Cikti
Katmari Katman(larl Katmamni
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Haykin (2009), yapay sinir aglarinin ii¢ temel katmandan olustugunu belirtmistir:
girdi katmani (X1, X2, X3), gizli katman(lar) ve ¢ikt1 katmani (Y1, Y2, Y3) (Haykin,
2009). Rumelhart vd. (1986), gizli katmanlarin agin dogrusal olmayan iliskileri
o0grenme kapasitesini artirdigin1 gostermistir. Bu yapida, noronlar arasindaki
baglantilar agirliklar1 temsil eder ve her katman arasinda tam baglantt (fully
connected) bulunmaktadir (LeCun vd., 2015). Finansal zaman serilerinde, girdi
katmani genellikle gecmis fiyat ve hacim verilerini, ¢ikt1 katmani ise tahmin edilmek
istenen degerleri temsil eder (Heaton vd., 2016).

2.2. Veri Seti

Bu caligmada, global spor giyim pazarinin lider markalarindan biri olan Nike'in
(NKE) hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin etmek amaciyla kapsamli bir veri seti
kullanilmistir. S6z konusu veri seti, 1993'ten 2024'e kadar uzanan 31 yillik verilerden
olusmaktadir. Veri setimiz, Nike hissesinin giinliik bazda temel finansal gostergelerini
icermektedir:

o  Agcilss fiyatlar1 (Open)

e  Giinliik en yiiksek degerler (High)
e  Giinliik en diisiik degerler (Low)
e Kapanis fiyatlari (Close)

o Islem hacimleri (Volume)

Veri seti ilizerinde yapilan 6n analizlerde eksik degerlere rastlanmamistir. Derin
ogrenme modellerinin optimum performans gosterebilmesi i¢in veri normallestirme
asamasinda iki farkli yontem karsilastirmali olarak  degerlendirilmistir.
MinMaxScaler ve StandardScaler yontemleri kullanilarak yapilan denemelerde,
MinMaxScaler'in  Nike hisse verilerinin Ozelliklerine daha uygun oldugu
gozlemlenmistir (Suthiponpisal ve Tancharoen, 2024). Bu yontem, Nike hisse
fiyatlarinin tahmininde daha diisik RMSE ve MAE degerleri ile daha yiiksek R?
skorlart saglamistir.

Buna karsilik, StandardScaler yontemi ile yapilan denemelerde Nike hissesi i¢in daha
yiiksek hata degerleri ve daha diisiik R? degerleri elde edilmistir. Nike hisse verisinin
dagilim o6zellikleri, u¢ degerlerin varlig1 ve model performans 6lgiitleri géz 6niinde
bulunduruldugunda, Nike'in hisse senedi fiyat tahmin ¢aligmasinin devami igin
MinMaxScaler yonteminin kullanilmasina karar verilmistir. Sekil 5'de, Nike hisse
senedinin 1993-2024 yillar1 arasindaki agilig fiyati zaman serisi ve tespit edilen aykiri
degerler gosterilmektedir
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Sekil 5. Nike Hisse Senedi Acilis Fiyati (1993-2024) ve Aykir1 Degerler

Nike Hisse Senedi Acilig Fiyati (1993-2024) ve Aykiri Degerler

— Agils Fiyat
1751 @ Aykin Degerler
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Grafikte, mavi ¢izgi ag¢ilis fiyatini, kirmizi noktalar ise aykir1 degerleri temsil
etmektedir. Veri 0n isleme agamasinda, hareketli ortalama tabanli Z-skor yaklagimi
ve c¢eyrekler arasi aralik (IQR) yontemleri kullanilarak aykirt deger tespiti
gergeklestirilmistir. Analiz sonucunda, 8034 veri noktasindan 316'smin (%3,93)
aykirt deger oldugu belirlenmistir. Bu aykir1 degerler 6zellikle 2020-2022 déneminde
yogunlasmis olup, hisse senedi fiyatinin 125§ ile 1758 arasinda seyrettigi noktalarda
goriilmektedir. Ayrica, 1995-2005 yillar1 arasinda ve 2015 civarinda da tekil aykirt
degerler tespit edilmistir. Hundman vd. (2018) LSTM tarzi derin 6greneme
modellerinin karmagik yapisinin aykiri degerleri absorbe edebilecegini ¢caligmalarinda
gostermiglerdir. Ayni sekilde, Hewamalage vd. (2021) sinir ag1 tabanli modellerin
karmagsik olmalart nedeniyle biiyiik Ol¢lide aykiri degerlere karsi direngli
olabileceklerini belirtmislerdir. Sekil 6'da, Nike hisse senedi acilis fiyatinin yillik
biliylime oranlart sunulmustur.

Sekil 6. Nike Hisse Senedi Yillik Biiyiime Oram (1993-2024)

Nike Hisse Senedi Yillik Blylime Orani (1993-2024)

Yillik Degisim (%)
38
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i
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il

Pozitif biliylime yesil, negatif biiylime kirmizi ¢ubuklarla gosterilmektedir. Her
¢ubugun tizerinde o yila ait yiizdesel degisim degeri belirtilmistir. Yillik biiytime
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oranlar, her yilin ilk ve son islem giinlerindeki acilis fiyatlar1 kullanilarak
hesaplanmistir. Analiz sonuglarina gore, Nike hissesi 6zellikle 1994-1996 doneminde
¢ok yiiksek biiyiime oranlart (%60,7, %89,6 ve %78,4) kaydetmistir. Dikkat ¢ekici
sekilde, 1993, 1997,2003, 2008, 2015, 2021, 2022 ve 2023 yillarinda negatif biiylime
goriilmiistiir. En biiytlik disisler 1993 (%45,0), 1997 (%33,9), 2023 (%26,7) ve 2003
(%24,9) yillarinda gergeklesmistir. Son {i¢ yilda (2021-2023) ise hisse senedinin
siirekli deger kaybettigi gozlemlenmektedir. 2020'de giiglii bir biiyiime (%38,2)
sonras1 yasanan bu diisiis dikkat cekicidir. Sekil 7°de Nike (NKE) hisse senedinin
1993-2024 yillar1 arasindaki fiyat hareketleri gdsterilmistir.

Sekil 7. Nike (NKE) Hisse Senedinin 1993-2024 Yillar1 Arasindaki Fiyat
Hareketleri

Zaman iginde Fiyat Degigimi

175 4 — Simdi

1501

125 4

100 +

Fiyat (Simdi)

75 1

50 +

25

0

T T y T y T T T T
1992 1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020 2024
Tarih

Sekil 7 incelendiginde, hisse senedi 1993'ten 2008'e kadar 2-20 USD bandinda
istikrarlt bir bliylime sergilemistir. Bu donemde diisiik volatilite ve yaklasik %15'lik
yillik ortalama biiyiime performansi dikkat cekmektedir. 2009-2019 arasi ivmelenme
donemi olarak tanimlanabilir. Bu periyotta hisse fiyatt 20 USD'den 100 USD
seviyelerine yiikselmis, yillik ortalama %25 biiyliime performansi géstermistir. Artan
volatilite ve giiclii yukar1 trend, Nike'in kiiresel pazar payimni genisletmesi ve dijital
doniisiim stratejilerinin basarisint yansitmaktadir.

2020-2024 donemi ise yliksek volatilite ile karakterize edilmektedir. COVID-19
pandemisinin etkisiyle keskin bir diisiis yasayan hisse, sonrasinda toparlanarak 175
USD ile tarihi zirvesini gérmiistiir (2021). Son donemde 75-80 USD bandinda
dengelenen fiyat hareketi, kiiresel ekonomik belirsizlikler ve degisen pazar
dinamiklerinin etkisini gostermektedir. Bu volatil donem, derin 6grenme modellerinin
tahmin kabiliyetlerini test etmek i¢in 6nemli bir veri seti sunmaktadir. Tablo 2’de
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model parametreleri ve egitim detaylar1 verilmistir. Tablo 1, 1993 ile 2024 yillar
arasinda Nike (NKE) hisse senedi fiyatlarinin temel istatistiksel 6zetini sunmaktadir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Verilerin Tamimlayici istatistik Sonuclar:

- Tarih
Ozellikle SR Yiikse Diisii . Degisi
N :u'allg Simdi Acihs K K Hacim m
Mean 3643 3642 36.79 36.05 9,515,414,000 0.31

. 1993-
Min 01-04 1.00 1.35 1.39 1.35 20 -19.98

2024- 176.8 176.3 157,450,000,00

Max 1126 5 5 179.10 175.49 0 15.53
Std 41.14 41.13 41.53 40.71 7,418,105,000 2.02

Tabloda yer alan istatistiklere gore, hisse senedinin "Simdi" (son fiyat) degeri
ortalama 36.43 olarak hesaplanmig, minimum degeri 1.00 ve maksimum degeri ise
176.85 olarak gozlemlenmistir. Bu genis fiyat araligi, hisse senedinin zaman iginde
onemli dalgalanmalara maruz kaldigin1 gostermektedir. Ozellikle, minimum fiyatin
1.00 olmas, hisse senedinin erken donemlerinde diisiik islem gordiigiinii, ancak uzun
vadede dnemli bir deger artis1 yasadigini ortaya koymaktadir.

Fiyat degisim oranlarmin standart sapmasi 2.02 olarak hesaplanmistir, bu da fiyat
hareketlerinde belirgin dalgalanmalar oldugunu gdstermektedir. Maksimum degisim
orani 15.53 olarak ol¢iiliirken, minimum degisim orani -19.98 olarak kaydedilmistir.
Bu durum, hisse senedinin bazi donemlerde yiiksek volatilite gosterdigini ve sert
disiisler ile yiikseligler yasadigini ifade etmektedir.

Islem hacmi agisindan degerlendirildiginde, ortalama hacmin yaklasik 9.51 milyar
adet oldugu goriilmektedir. En yiiksek islem hacmi 157.45 milyar olarak 6l¢iilmiisken,
en disiik islem hacmi 20 adet olarak kaydedilmistir. Bu durum, piyasanin belirli
donemlerinde likiditenin oldukg¢a yiiksek olabilecegini gosterirken, baz1 donemlerde
islem hacminin ciddi sekilde diistiiglinii ortaya koymaktadir. Yiiksek islem hacimleri
genellikle fiyat hareketlerinin daha istikrarli olmasina katki saglarken, diisiik hacimli
donemlerde fiyat oynakligi artis gosterebilir. Sonug olarak, hisse senedi fiyatlarinin
zaman i¢inde Onemli Ol¢iide dalgalandigi ve belirli donemlerde yiiksek volatilite
gosterdigi anlagilmaktadir.

Nike hisse senedi fiyat tahmin ¢aliymamizda, veri indirilmesi ile baslayan kapsaml
bir analiz siireci yliriitiilmiistiir. Calismanin akig diyagrami sekil 4’de gosterilmistir.
Indirilen 1993-2024 yillar1 arasindaki Nike hisse senedi verileri, detayl bir 6n isleme
siirecinden gecirilmis; aykir1 deger tespiti yapilmis ve bulgular gorsellestirilmistir.
Islenen veriler, 6grenme ve test setlerine ayrilarak LSTM, RNN, GRU ve MLP olmak
iizere dort farkli derin 6grenme modeli ile analiz edilmistir. Modellerin egitimi
sirasinda hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmis ve bdylece model
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performanslar1 artirillmistir. Sekil 8’de ¢alismada kullanilan modellerin  genel
gergevesi sunulmustur.

Sekil 8. Calismada Kullanilan Modellerin Genel Cercevesi

Verilerin Indirilmesi

J

Verilerin islenmesi

~ Test ve Validation Verisi F14 Ogrenme Verisi |

|

LSTM, RNN, GRU ve MLP

|
—

Degerlendirme ‘#' Hperparametre
MAE, MSE, RMSE, R2 ] L Optimizasyonu

— Test Verisi Uzerinde Tahminler w

3. BULGULAR

Bu calismada, finans piyasalarinin en kokli sirketlerinden biri olan Nike'ln (NKE)
hisse senedi fiyat hareketleri, modern derin 6grenme yaklagimlari kullanilarak analiz
edilmistir. 1993'ten 2024'c uzanan 31 yillik siiregte, Nike hissesinin giinliik agilis,
yiiksek, diisiik, kapanis fiyatlari ve islem hacimlerini i¢eren zengin bir veri seti
kullanilmistir. Veri setinin ilk 5 ve son 5 verisi Tablo 2°de 6rnek olarak gosterilmistir.
Tablo 3’de ise LSTM modelinin farkli parametrelere gore performans metrikleri
verilmistir.

Tablo 2. Calismada Kullanilan Veriler

Tarih Simdi Acihs Yiiksek Diisiik Hacim Degisim
04.01.1993 260 260 2.6l 2.59 6160000000 0.39
05.01.1993 255 259  2.60 2.55 5930000000 -1.92
06.01.1993 2.54 255 257 2.51 11750000000 0.39
07.01.1993 2.55 254 259 2.54 7110000000 0.39
08.01.1993 250 255 255 2.46 16150000000 -1.96
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20.11.2024
21.11.2024
22.11.2024
25.11.2024
26.11.2024

73.36
73.10
76.40
78.26
78.61

73.66
73.36
76.13
78.50
78.90

73.84
75.56
77.50
79.86
78.90

72.71
73.20
75.83
78.41
77.57

12290000000
12820000000
12250000000
18330000000
9500000000

0.74
2.37
3.6

2.40
-2.8

Tablo 3. LSTM Modelinin Farklhh Parametrelere Gore Performans Metrikleri

Trai

Batc Dropo LST Epoc n Train Train Trai Test Test Test Tes
h uwt M. hs ma RMS MAP 4, MA RMS MAP .,
Units E E E E E E
16 02 3F a5 w1z 129 2 100 657 827 0% 07
16 02 D% 25 067 0102 O 100 642 751 O 07
16 02 D% so o osto07s % 100 435 696 570 97
16 03 5 25 o7 L o7 100 389 sed o D7
16 03 107 25 073 0103 7 100 351 0508 o7 D7
16 05 107 25 050 079 % 100 845 a1 O 07
3202 3(5) 25 047 081 f/'ogg 1.00 5.17 6.61 f;fl 2-9
3202 3(5) 50 048 0.71 f/(.)zo 1.00 5.00 6.53 ;27 2-9
2002 0% s 047 075 57 100 397 510 32 07
2 02 0% 50 039 057 3 100 311 oa0s 97
203 30 25 o085 098 .7 100 458 0608 500 97
3203 ;2 50 0.60 085 07/;13 1.00 542 695 ;67 2-9
3203 ;80' 25 044 0.75 03/'036 1.00 2.95 04.05 f/'O87 (7’-9
2203 Q0% 50 06 077 % 100 262 366 0 D7
3205 ;g 25 159 1.74 3/5.03 099 694 8.61 06/(')04 8-8
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50- 4.79 6.01 0.8
3205 25 50 0.48 0.69 o 1.00 7.46 10.90 o 5
100- 7.27 321 09
3205 50 25 0.59 0.83 o 1.00 3.48 4.48 % 7
100- 6.88 240 09
32 05 50 50 1.60 0.82 % 1.00 3.15 4.39 % 7

Tablo 3’de, LSTM modeli i¢in farkli batch size, dropout orani, layer sayist ve epoch
say1si ile nasil performans gosterdigini analiz etmek amactyla gerceklestirilmistir.
Batch boyutunun 16'dan 32'ye ¢ikarilmasi, test seti performansinda genel olarak daha
diisiik hata oranlar1 ve yiiksek R? degerleriyle sonuglanmustir. Ozellikle batch = 32 ile
egitilen modeller, batch = 16'ya kiyasla daha stabil ve genellestirilebilir sonuclar
vermistir.

Dropout oranlari (0.3 ve 0.5) test setindeki hata oranlarint minimize ederek yiiksek R?
degerlerine ulagilmasini saglamistir. Daha fazla epoch (6rnegin 50) kullanimi, egitim
seti hatalarint diiglirse de test seti performansinda istikrarsizliga yol agmistir. Bu
nedenle, egitim siirecine erken durdurma kriteri eklenmis ve modelin 5 epoch boyunca
iyilesme gostermemesi durumunda egitimin durdurulmasi saglanmigtir. Erken
durdurmanin genelleme yetenegi agisindan performansini iyilestirdigi ve overfittingi
azalttig1 goriilmiistiir (Prechelt, 2002; Bentoumi vd., 2022).

Ozellikle dropout = 0.5 ve batch = 32 kombinasyonunda 100-50 néron yapisi ile
egitilen model, Train RMSE: 0.82, Test RMSE: 4.39, Test R%: 0.97 gibi basarili
sonuglar vermistir. Benzer siire¢ diger modellere de uygulanarak optimum
parametreler belirlenmistir.

Tablo 4, hisse senedi kapanis fiyati tahmini i¢in kullanilan derin 6grenme
modellerinin temel parametrelerini ve ayarlarini 6zetlemektedir.

Tablo 4. Model Parametreleri ve Egitim Detaylar:

Ozellik LSTM RNN GRU MLP
Olceklendirme MinMax (0, MinMax (0, MinMax (0, MinMax (0,
1) 1) 1) 1)
Aktivasyon
Fonksiyonu Varsayillan ~ Varsayilan  Varsayilan  Relu
Dropout Oram 0.5 0.2 0.2 0.2
Katmanlardaki Noron ;s 100, 50 100, 50 128, 64
Sayilar
Test Seti Oram 20% 20% 20% 20%
Batch Boyutu 32 16 32 32
Epoch Sayisi 50 50 50 100
Ogrenme Oram 0.001 0.001 0.001 0.0005
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Bu parametreler, grid search yontemiyle belirlenmis ve optimum degerlere ulagmak
icin manuel olarak revize edilmistir.

1. Ol¢eklendirme:

Model girdileri, Min-Max 6l¢ekleme yontemiyle [0,1] araligina normalize edilmistir.
Bu islem, o6zellikle LSTM (Pranolo vd., 2024), GRU (Makinde, 2024) ve RNN
(Munkhdalai vd., 2019) gibi zaman serisi modellerinde modelin daha hizli
o0grenmesini ve agirliklarin kararli bir sekilde optimize edilmesini saglamak amaciyla
tercih edilmistir.

2. Aktivasyon Fonksiyonlari:

MLP modeli i¢in katmanlarda Relu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir (Si vd.,
2018). LSTM, GRU ve RNN modellerinde ise aktivasyon fonksiyonu, TensorFlow'un
varsayilan olarak kullandig1 tanh aktivasyon fonksiyonu uygulanmustir.

3. Dropout Orani:

Asirt 6grenmeyi Onlemek igin LSTM modelleri i¢in 0.5 diger modeller igin 0.2
dropout orani en iyi sonug verdigi gozlemlenmistir. Bu oranla, her bir egitim adiminda
modelin belirli noronlarint rastgele devre disi birakarak modelin genelleme
kabiliyetini artirmak hedeflenmistir.

4. Katmanlardaki Noron Sayilar::

MLP modelinde iki yogun bagli katman kullanilmistir; birinci katmanda 128, ikinci
katmanda 64 néron bulunmaktadir. RNN, GRU ve LSTM modelleri ise iki ardisik
zaman serisi katmanindan olugsmakta ve ilk katmanda 100, ikinci katmanda 50 noron
igermektedir. Her bir model icin farkli néron sayilar1 denenmistir. Yapilan testler ve
analizler sonucunda en iyi performansi saglayan belirtilen néron sayilar1 Tablo 2'de
gosterilmistir.

5. Test ve Dogrulama Setleri:

Egitim seti %80, test seti ise %20 olarak belirlendi. Ancak, Tablo 5’te gosterildigi
gibi, egitim seti %70, dogrulama seti %15 ve test seti %15 olarak ayrildiginda
sonuglar daha kétii oldu. Tablo 5°de bdliimleme sonucu hata metrikleri gosterilmistir.

6. Egitim Parametreleri:

Tiim modellerde egitim islemi, 32 boyutunda bir batch size ve 50 epoch ile
gerceklestirilmistir. Mini-batch gradient descent yaklasimiyla batch boyutu 32 olarak
belirlenmistir. 16, 32 ve 64 degerleri test edilmis, 32 batch boyutunun RNN hari¢ diger
modellerde istikrarli sonucu verdigi gézlemlenmistir. LSTM, RNN ve GRU’nun 20-
30 epoch’da yakinsadigi goriilmiis ve bu modeller i¢in epoch sayisinin 50 olmasina
karar verilmis. MLP’nin ise bazen 60 epoch degerlerine kadar egitime devam ettigi
goriildigii i¢in 100 belirlenmistir.

Tablo 4’de Ozetlenen bu ayarlar, tim modeller i¢in ayni kalacak sekilde

yapilandirilmistir. Bu sayede, farkli model tiirlerinin tahmin performanslari adil bir
sekilde kargilastirilabilir olmustur. Bu parametrelerin optimizasyonu, modellerin test
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verisinde yliksek dogrulukla tahmin yapmasini saglarken, ayni zamanda asiri
ogrenmeyi (overfitting) engellemeye yonelik bir denge sunmustur. Tablo 5’de veri
bdlme oranlarinin model performansi iizerindeki etkisi goriilmektedir.

Tablo 5. LSTM i¢in Veri Bolme Metodolojilerinin Farki

Veri Bolme Orani MAE RMSE MSE R?
70/15/15 6.45 7.29 53.14 0.923
80/20 3.15 4.39 19.31 0.971

Bu sonuglar, %80/20 bdlme oraninin tim performans metriklerinde énemli 6lgiide
daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir. Ortalama mutlak hata (MAE) degeri
6.45'ten 3.15'e diismiis, bu da yaklagik %51'lik bir iyilesme anlamina gelmektedir.
Benzer sekilde, kok ortalama kare hata (RMSE) degeri 7.29'dan 4.39'e diiserek
%40'lik bir iyilesme gostermistir. Ortalama kare hata (MSE) degerindeki diisiis ise
daha dramatiktir: 53.14'ten 19.31'e, yani yaklasik %64'liik bir iyilesme s6z konusudur.
Determinasyon katsayisi (R?) 0.923'den 0.971'e yiikselerek modelin aciklayict
giicliniin arttigin1 gostermektedir.

Caligmamizda, modelin agirt 6grenmesini 6nlemek i¢in 5 epoch boyunca iyilesme
gostermeyen modellerin egitimini durduran bir erken durdurma (early stopping)
stratejisi uygulanmigtir. Bu yaklagim, Prechelt (2002) tarafindan 6nerilen ve derin
o0grenme literatiiriinde yaygin olarak kabul goren bir yontemdir.

Fischer ve Krauss (2018), finansal zaman serilerinde LSTM modellerinin egitiminde
erken durdurma kriterinin, model performansint o6nemli 6lciide etkiledigini
gostermigtir. Caligmalarinda, 5-10 epoch sabir (patience) degerinin optimal oldugu ve
bu degerin iizerindeki degerlerin asir1 6grenmeye, altindaki degerlerin ise yetersiz
egitime (underfitting) yol agtig1 vurgulanmistir.

Sonug olarak, ayni veri seti i¢in yapilan bu iki farkli bélme orani arasindaki farklar,
model performansini dogrudan etkilemektedir. Bu bulgular 1s1ginda, modelin daha
yliksek dogrulukla sonuglar verebilmesi i¢in %80 egitim ve %20 test verisi oraniyla
devam edilmesi daha uygun oldugu goriilmektedir. Sekil 9°da derin 6grenme
algoritmalarinin tahmin grafikleri verilmistir.
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Hisse Senedi Kapanis Fiyati Tahminleri (MLP)
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Sekil 9°da LSTM, GRU, RNN ve MLP algoritmalarmin hisse senedi kapanig
fiyatlarin1 tahmin etme performansini gosterilmektedir. Dort farkli modelin gergek
fiyatlar ile tahmin edilen degerler arasindaki uyumu incelenmistir:

1. LSTM (Birinci Grafik): LSTM modeli, zaman serisi verilerindeki uzun
donem bagimliliklarint etkili bir sekilde Ogrenebilmesi nedeniyle
tahminlerinde yiiksek bir dogruluk gostermektedir. Gergek degerler (mavi
¢izgi) ile LSTM tahminleri (turuncu ¢izgi) biiyiik dl¢lide ortiismektedir.
LSTM'nin ozellikle fiyat dalgalanmalarini yakalamada oldukg¢a basarili
oldugu goriilmektedir.

2. GRU (ikinci Grafik): GRU modeli de LSTM’ye benzer sekilde, zaman
serisi bagimliliklarin1  6grenmekte etkili bir performans sergilemistir.
Tahmin egrisi, gercek fiyatlara olduk¢a yakindir. Ancak, LSTM ile
karsilastirildiginda GRU'nun kiigiik dalgalanmalarda biraz daha fazla sapma
gosterdigi sdylenebilir.

3. RNN (Ugiincii Grafik): RNN modeli, GRU ve LSTM’ye kiyasla daha zay1f
bir performans gostermektedir. Model, genel egilimleri takip etmesine
ragmen, Ozellikle ani dalgalanmalarda gergcek degerlerden sapmalar
goriilmektedir. RNN'in uzun dénem bagimliliklart 6grenmekte yetersiz
kalmasi, tahmin dogrulugunu olumsuz etkilemistir.

4. MLP (Dordiincii Grafik): MLP (Cok Katmanli Algilayici) modeli, zaman
serisi verilerinde diger modeller kadar basarili degildir. Nike hisse senedi
tahminindeki diisiik performansi, MLP'nin zaman serilerindeki uzun ve kisa
donem bagimliliklarint  6grenme  kapasitesinin ~ sinirli  olmasindan
kaynaklanmaktadir (Léngkvist vd., 2014). MLP, igsel bir hafiza
mekanizmasina sahip olmadigi igin ardigtk bagimliliklar1 modelleme
konusunda yetersiz kalmaktadir (Gamboa, 2017). Nike hisse senedi verisinin
otokorelasyon degerleri, fiyat hareketlerinin yiiksek derecede zamansal
bagimlilik gosterdigini ortaya koymustur. MLP, her donem verisini bagimsiz
bir 6rnek olarak ele alirken, LSTM ve GRU gibi modeller hafiza hiicreleri
sayesinde bu zamansal iligkileri daha iyi koruyabilmektedir (Siami-Namini

1270



DERIN OGRENME MODELLERI ILE HISSE SENEDI FIYAT TAHMINI:
LSTM, GRU, RNN, MLP MODELLERININ KARSILASTIRMALI ANALIZI

vd., 2019). Samii vd. (2023), finansal zaman serisi tahminlerinde MLP'nin
performansinin, verilerdeki zamansal korelasyonlar1 modelleyebilen LSTM
ve GRU gibi mimarilere kiyasla genellikle daha diisikk oldugunu
gostermistir.

3.1. Calismada Kullamilan Hata Metrikleri
3.1.1. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

MAPE, tahmin hatalarinin ortalama mutlak yiizdesidir. MAPE, hatalarin goéreceli
biiyiikliiglinii anlamamiza yardimci olur ve % olarak ifade edilir. Bu metrik, hatalarin
biiylikliiglinii oransal olarak degerlendirdigi icin farkli olgeklerdeki veri setleri
arasinda karsilagtirma yapmay1 kolaylagtirir.

1 i~i
MAPE = ~371_, |¥| x100 (1)

Burada:

y;, gercek deger

¥;, tahmin edilen degeri,

n, veri noktalarinin sayisini ifade eder.

Birgok ¢alismada, MAPE hata metriginin %10'un altinda oldugu durumlar i¢in, model
tahminlerinin kabul edilebilir dogrulukta oldugu ifade edilmistir (Makridakis vd.,
1998).

3.1.2. Mean Squared Error (MSE)

MSE, makine 6grenimi modelinde en yaygin kullanilan hata 6l¢ciim metriklerinden
biridir. Gergek degerlerle tahmin edilen degerler arasindaki farklarin karesinin
ortalamasi olarak tanimlanir. Matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:

1 ~
MSE = -¥7-1(vi — 9)° 2

Burada:

n, Veri noktalarinin sayisini (yani, gézlemler veya test verisi sayisi),

y;, gercek degeri

¥;, Model tarafindan tahmin edilen degeri ifade eder.

MSE biiyiik hatalara kars: daha duyarlidir; ¢iinkii hata kareleri alinarak biiytik hatalar
daha fazla vurgulanir. Bununla birlikte, MSE degeri ayn1 birime sahip olmadigindan
dogrudan yorumlamada baz1 zorluklar ortaya ¢ikabilir (Chai ve Draxler, 2014).

3.1.3. Mean Absolute Error (MAE)

MAE, bir modelin tahmin ettigi degerler ile ger¢ek degerler arasindaki mutlak
farklarin ortalamasimni ifade eder. Bu metrik, tahmin hatalarinin biyiikligiini
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anlamamiza olanak tanir. MAE, tiim hatalan esit bir sekilde ele alir; her bir veri
noktasi i¢in hatalarin mutlak farklarini toplar ve bu toplam1 veri noktalarinin sayisina
bolerek sonug verir.

1 ~
MAE = —¥i_1ly: = 9l A3)

Burada:

y;, gercek deger

¥;, tahmin edilen degeri,

n, veri noktalarinin sayisini ifade eder.

MAE, model dogrulugunu degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilir ve verinin
biriminde dl¢iiliir, bu da yorumu kolaylastirir (Willmott ve Matsuura, 2005).

3.1.4. Root Mean Squared Error (RMSE)

RMSE, MSE’nin karekokii alinarak elde edilen bir 6l¢iimdiir. MSE’de oldugu gibi
hata karelerinin ortalamasi alinir, ancak sonug hata miktariin birimi ile ayni olacak
sekilde karekdk almarak normalize edilir. RMSE, daha kolay yorumlanabilir bir
Olciimdiir ¢iinkli sonug, tahmin edilen degiskenle ayni birime sahiptir. RMSE su
sekilde hesaplanir:

1 ~
RMSE = |30 (vi — 90)* “4)

Burada:

n, veri noktalarinin sayisini

v;, gercek degeri

¥;, Modelin tahmin ettigi degeri ifade eder.

RMSE, modelin genel performansint degerlendirirken yaygin olarak kullanilir ve
biiyiik hatalara kars1 duyarli bir metriktir. Yani, RMSE, bir modelin biiyiik sapmalara
kars1 ne kadar dayanikli oldugunu gosterir. MSE ve RMSE arasinda temel fark,
RMSE'min sonuglar1 daha sezgisel hale getirmek icin hata birimlerinin
dondstiiriilmesidir (Willmott ve Matsuura, 2005).

3.1.5. R-squared (R?)
R?% bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkisini ne kadar iyi
acikladigimi gosteren bir istatistiksel 6l¢lidiir. Bu metrik, modelin veriyle ne kadar

uyumlu oldugunu degerlendirir ve 0 ile 1 arasinda bir deger alir. R* degeri l'e
yaklastik¢a, modelin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanan varyans orani da artar.

2 _Z?:l(Yi—fi)z
k=1 I i-9)? ®)
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Burada:

y;, gercek deger

¥;, tahmin edilen degeri,

y, gercek degerlerin ortalamasinin ifade eder.

R?, modelin agiklayicilik kapasitesini 6lger ve modelin performansini kiyaslamak
amactyla kullanilir. R*nin yiiksek olmasi, modelin bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken iizerindeki etkisini giiclii bir sekilde agiklayabildigini gosterir (Montgomery
vd.,, 2012).

3.2. Tahmin Performansi Karsilastirmasi
Tablo 6’da model performans metrikleri verilmistir.

Tablo 6. Model Performans Metrikleri

Egitim Test
Model MAE RMSE MSE R2 MAE RMSE MSE R2
LSTM 1.606 0.821 0.674 0.998 3.157 4395 19.31 0971
GRU  1.009 1.190 1416 0.996 3.039 4.060 16.48 0.975
RNN  1.703 1.827  3.337 0.990 3.770 5419  29.36 0.961
MLP 1438 1.786  3.190 0.991 5.173 7.147  51.07 0.922

Tablo 6’da gosterilen sonuglar incelendiginde, LSTM, GRU, RNN ve MLP
modellerinin hisse senedi kapanis fiyatlarini tahmin etme basarisini dort farkli metrik
kullanarak karsilagtirmaktadir:

Egitim metrikleri, her modelin tarihsel verilerden nasil 6grendigine dair onemli
farkliliklar1 ortaya koymaktadir. LSTM, en diisik MAE (1.606) ve RMSE (0.821)
degerleriyle iistiin egitim performansi gostermekte, bu da egitim verilerindeki altta
yatan desenleri en etkili sekilde yakaladigini diisiindiirmektedir. Bu durum, modelin
egitim veri setindeki neredeyse tim varyansi agikladigmi gosteren 0.998'1ik
olaganiistli R? degeriyle de desteklenmektedir.

GRU, biraz daha yiiksek hata metrikleriyle (MAE: 1.009, RMSE: 1.190) takip
etmekte, ancak 0.996'lik R? ile gii¢lii tahmin giiclinii korumaktadir. RNN ve MLP
modelleri, sirastyla 1.827 ve 1.786'lik RMSE degerleriyle egitim sirasinda daha
yiiksek hata oranlar1 géstermekte, bu mimarilerin 6grenme asamasinda verilerdeki
karmasik zamansal bagimliliklar1 yakalamada daha fazla zorluk yasadigini
diisiindiirmektedir.

Test metrikleri, her modelin goriilmemis verilere genelleme kabiliyeti hakkinda kritik

bilgiler saglamaktadir. GRU, en diisik test MAE (3.039) ve RMSE (4.060)
degerleriyle birlikte en yliksek R? puaniyla (0.975) en giiglii genelleme performansini
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gostermektedir. Bu, GRU'nun 6zellikle desen tanima ile agir1 uyumu 6nleme arasinda
denge kurma konusunda etkili oldugunu goéstermekte, bu da onu pratik tahmin
uygulamalari igin 6zellikle degerli kilmaktadir.

LSTM, biraz daha yiiksek hata metrikleriyle (MAE: 3.157, RMSE: 4.395) ve 0.971'lik
giicli bir R? ile yakindan takip etmektedir. LSTM'in egitim ve test performansi
arasindaki daha biiyiik fark, istiin egitim metriklerine ragmen, asir1 uyuma biraz daha
yatkin oldugunu diisiindiirmektedir.

RNNmodeli, 5.419'luk test RMSE ve 0.961'lik R? ile kapil1 tekrarlayan mimarilere
(LSTM ve GRU) kiyasla makul ancak daha az optimal bir ¢6ziim olusturan orta
diizeyde genelleme kabiliyeti gostermektedir. Bu, teorik beklentilerle uyumludur,
¢linkii RNN, LSTM ve GRU'nun siralt verilerdeki uzun vadeli bagimliliklari daha iyi
yakalamasini saglayan sofistike kapilama mekanizmalarindan yoksundur.

MLP modeli, tiim test metriklerinde (MAE: 5.173, RMSE: 7.147, R 0.922) en zayif
performansi gostermekte, ileri beslemeli mimarilerin tekrarlayan mimarilere kiyasla
zaman serisi tahmin gorevleri i¢in temelde daha az uygun oldugunu dogrulamaktadir.
MLP i¢in 6nemli 6l¢iide daha yiiksek MSE (51.07), test veri setindeki aykirt degerleri
veya agirt degerleri ele almada 6zel bir zorluk yasadigini vurgulamaktadir.

Sekil 10, Nike (NKE) hisse senedinin 2018 ortasindan 2024 sonuna kadar olan
kapanis fiyatlarmin dort farkli derin 6grenme modeli (LSTM, RNN, GRU ve MLP)
kullanilarak yapilan tahminlerini ger¢ek degerlerle karsilastirmaktadir.

Sekil 10. Tiim Modeller i¢cin Hisse Senedi Kapams Fiyat Tahminleri

Hisse Senedi Kapanis Fiyati Tahminleri (MLP)

F L L [ . S P LI Y . L S LT LI . L Y Y Y R U
B In\a)a 10‘9):‘ RO 1310)3 R Y U L i L L I 1 L i I 1n'f’j
Tarih

1. LSTM ve GRU Modellerinin Ustiinliigii: Grafik analizi, literatiirle uyumlu
olarak LSTM ve GRU modellerinin, 6zellikle 2020-2021 doénemindeki
yiiksek volatilite ve trend degisimlerinde daha dogru tahminler {irettigini
gostermektedir. Bu modellerin uzun vadeli bagimliliklar1 hafizada tutabilme
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yetenegi, Nike hissesinin kompleks fiyat hareketlerini modellemede belirgin
bir avantaj saglamistir.

2. RNN'in Smrlamalari: Basit RNN modeli, genel trendi yakalamakla
birlikte, grafikte goriildiigli lizere 2020 sonu ve 2021 basindaki keskin
hareketlerde LSTM ve GRU'ya kiyasla daha fazla tahmin hatasi
gostermektedir. Bu durum, RNN'erin uzun vadeli bagimliliklart
modellemedeki bilinen "kaybolan gradyan" problemiyle tutarlidir.

3. MLP'nin Zamansal Veri Islemedeki Yapisal Kisitlamalari: Grafikte
MLP modelinin 6zellikle trend doniis noktalarinda daha fazla sapma
gosterdigi acikca goriilmektedir. Bu durum, MLP'nin dogas1 geregi zamansal
baglami acik¢a modelleyememesinden kaynaklanmaktadir.

Sonuglar, zaman serisi tahmininde LSTM'nin en basarilt model oldugunu net bir
sekilde ortaya koymaktadir. GRU, LSTM’ye yakin bir performans sergileyerek uygun
bir alternatif sunmaktadir. RNN, orta diizey bir performans géstermis olsa da, zaman
serisi tahmini i¢in daha gelismis modellere kiyasla yetersiz kalmaktadir. MLP ise bu
tiir goérevlerde diisiik performansiyla 6ne ¢ikmistir. Bu ¢alisma, LSTM ve GRU'nun,
ozellikle finansal zaman serisi verilerinin tahmini gibi karmasik senaryolar i¢in daha
uygun modeller oldugunu gostermektedir.

4. TARTISMA

Bu c¢aligma, finans piyasalarinin karmasikligini anlamak ve gelecekteki fiyat
hareketlerini tahmin etmek amaciyla Nike (NKE) hisse senedi fiyatlarina iligskin derin
o0grenme modellerinin performansini karsilastirmali olarak incelemistir. Uzun vadeli
bir veri seti (1993-2024) kullanilarak gergeklestirilen bu analiz, LSTM, GRU, RNN
ve MLP modellerinin finansal zaman serisi tahmini konusundaki etkinligini
degerlendirmistir. Calismada, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegiyle one
¢itkan LSTM ve GRU modellerinin yani sira, klasik RNN ve baseline olarak kullanilan
MLP algoritmalar1 detayli bir sekilde ele alinmustir.

Sonuglar, LSTM modelinin uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme ve yiiksek dogruluk
oranlar1 elde etme konusundaki {istiinliigiinii gdstermistir. LSTM’in unutma, giris ve
¢ikis kapilar1 sayesinde bilgi akisini daha etkin bir sekilde yoneterek, zaman serisi
verilerinde gecmis donemlerin etkisini daha basarili bir sekilde degerlendirdigi
goriilmiistiir. Ozellikle RMSE, MAE ve MAPE gibi hata metriklerinde LSTM, diger
modelleri geride birakmistir. GRU, benzer bir mimariye sahip olmasina ragmen, daha
az parametre kullanimi1 nedeniyle hesaplama maliyetini azaltmis ve kisa vadeli
tahminlerde tatmin edici bir performans sergilemistir. Gavcar ve Metin (2021)
calismalarinda, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modeli ile hisse senetlerinin agilis
fiyat degerleri ile tutarli tahminler elde etmislerdir. Karakoyun (2018), LSTM derin
6grenme modelini daha basarili oldugu gézlemlemistir. Bu LSTM modelinin, zaman
serilerinin tahmininde geleneksel istatistik yontemlere goére daha uygun oldugunu
gostermektedir. Akita vd. (2016) yaptiklar1 calismada, LSTM’in hisse senedi fiyat
tahmininde zaman serilerindeki degisikligi yakalamada daha basarili oldugu sonucuna
ulagsmiglardir. LSTM'ye benzer sekilde Shen vd. (2018) caligsmalarinda, GRU
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modelinin daha yiiksek bir tahmin dogrulugu iirettigini gostermistir. Benzer sekilde
Rahman vd. (2019) ve Saud vd. (2020) GRU modelinin daha iyi tahmin performansi
gosterdigini ortaya koymuslardir. GRU ve GRU tabanli modellerin, son donemde
finansal yatirnm tahminlerinde oldukga basarili sonuglar elde ettigini ortaya
koymuslardir.

RNN modelleri, temel tekrarlayan mimariyi kullanarak ardisik veriler iizerinde
tahmin gergeklestirmis, ancak uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme noktasinda zayif
kalmistir. Gradyan kayb1 ve patlamasi gibi yapisal sorunlar nedeniyle performansi,
LSTM ve GRU'ya kiyasla sinirli kalmigtir. Bununla birlikte, RNN’nin basit yapisi,
diisiik hesaplama maliyeti gerektiren uygulamalarda hala kullanilabilir bir ¢dziim
sunmaktadir. Diger yandan, MLP modeli, zaman serilerinde dogrusal olmayan
iligskileri modelleme kabiliyetiyle temel bir referans noktast saglamis, ancak ardisik
ve uzun vadeli bagimliliklarin oldugu finansal verilerde diger modeller kadar etkili
bir performans sergileyememistir.

SONUC

1993-2024 yillar1 arasinda Nike hisse senedi fiyatlarindaki 6nemli donemler, model
tahminlerinin dogrulugu iizerinde farkli etkiler yaratmistir. Ozellikle 2009-2019
yillart arasindaki ivmelenme déneminde, modellerin daha tutarli tahminler irettigi
gbzlenmistir. Ancak 2020-2024 arasindaki yiiksek volatilite doneminde, modellerin
tahmin hatalarinin arttig1 dikkat cekmistir. Bu durum, finansal piyasalarin belirsizligi
ve beklenmedik soklara yanit verme siirecinin tahmin edilmesindeki zorluklari bir kez
daha ortaya koymustur.

Bu calisma, finansal zaman serisi tahmininde farkli derin 6grenme modellerinin
performansini degerlendirerek, LSTM ve GRU'nun iistiinligiinii ortaya koymaktadir.
Egitim metrikleri, LSTM modelinin en diisik MAE (1.606) ve RMSE (0.821)
degerleriyle en basarili egitim performansini sergiledigini ve 0.998 R? degeriyle veri
setindeki varyansin biiyiik bir kismini agikladigini géstermektedir. GRU modeli ise
biraz daha yiiksek hata metriklerine (MAE: 1.009, RMSE: 1.190) sahip olmakla
birlikte, 0.996 R? degeriyle giiclii tahmin yetenegini korumaktadir. Buna karsilik,
RNN ve MLP modelleri, sirasiyla 1.827 ve 1.786 RMSE degerleri ile daha yiiksek
hata oranlar1 gostermis ve zaman serisi verilerindeki karmagik bagimliliklari
yakalamada yetersiz kalmistir.

Test metrikleri agisindan GRU, en diisiik test MAE (3.039) ve RMSE (4.060)
degerleriyle en gii¢lii genelleme performansini sunarken, 0.975 R? degeriyle yiiksek
bir dogruluk saglamistir. LSTM, benzer sekilde basarili bir performans gostermis
ancak egitim ve test metrikleri arasindaki fark, modelin asir1 uyuma daha yatkin
oldugunu isaret etmektedir. RNN, test asamasinda 5.419 RMSE ve 0.961 R?
degerleriyle makul ancak daha diisiik bir performans sergilemis, MLP ise tim test
metriklerinde en diisik dogrulugu gostermistir (MAE: 5.173, RMSE: 7.147, R%:
0.922).
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LSTM ve GRU modellerinin 6zellikle yiiksek volatilite donemlerinde (2020-2021)
daha dogru tahminler {irettigini ortaya koymustur. RNN, genel trendleri yakalamakla
birlikte, ani fiyat degisimlerinde daha fazla hata yapmis ve uzun vadeli bagimliliklar
modellemede smirhiliklar gostermistir. MLP modeli ise zamansal baglami dogrudan
yakalayamadigindan, 6zellikle trend doniis noktalarinda yiiksek hata oranlarina sahip
olmustur.

LSTM ve GRU modelleri benzer hata metriklerine sahip olsalar da, davranissal
ozelliklerinde oOnemli farkliliklar gdstermektedir. Fischer ve Krauss (2018)
calismalarinda belirttikleri gibi, LSTM'in kapili mimarisi sayesinde uzun vadeli
bagimliliklar1 daha iyi yakalayabilme 6zelligi, 6zellikle 2020-2021 dénemindeki ani
fiyat hareketlerini daha bagarili bir sekilde modellemesini saglamistir. GRU ise Cho
vd. (2014) tarafindan vurgulandigi iizere, daha az parametre kullanmasi sayesinde
hesaplama verimliligi sunmakta ve bu da gergek zamanl tahmin uygulamalarinda
avantaj saglamaktadir.

RNN modelleri, Bao vd. (2017) ¢alismalarinda belirtildigi gibi, "kaybolan gradyan"
problemi nedeniyle 2018-2019 dénemindeki istikrarli biiylime periyodunda makul
sonuglar verse de, 2020-2024 arasindaki yiiksek volatilite doneminde tahmin
performanst 6nemli dl¢iide diigmiistiir. Bu durum, RNN'in finansal soklar kargisinda
adaptasyon kabiliyetinin sinirl oldugunu gostermektedir.

MLP modeli ise, Siami-Namini vd. (2019) tarafindan vurgulandig1 gibi, zamansal
bagimliliklar1 modelleyememesi nedeniyle grafiklerde goriildiigii tizere trend degisim
noktalarinda onemli sapmalar gostermistir. Bu 0Ozellikle, Nike hissesinin 2021
yilindaki zirve noktasindan sonraki diistis trendinin yakalanmasinda MLP'nin yetersiz
kaldigin1 gostermektedir.

Derin 6grenme modellerinin Nike hisse senedi tahmini performansi, finansal
piyasalarin farkli donemlerinde degiskenlik gostermistir. Nabipour vd. (2020)
¢alismasinda belirtildigi gibi, derin 6grenme modelleri normal piyasa kosullarinda
yiksek dogruluk sunabilirken, asirt volatilite ~doénemlerinde etkinlikleri
azalabilmektedir. Bu durum, 2020-2024 doénemindeki COVID-19 pandemisi ve
sonrasindaki makroekonomik degisimler gibi beklenmedik olaylarn yarattig
volatilite artig1 sirasinda model tahminlerindeki sapmalarda agikga goriilmektedir.
Calismada kullanilan 31 yillik uzun donemli veri seti, Zhang ve Zhang (2016)
tarafindan Onerilen zaman serisi analizinde Orneklem biyiikliigiiniin ve tarihsel
verilerin modellenmesinin 6nemini dogrulamaktadir. Ozellikle LSTM ve GRU
modelleri, Nike hissesinin 1993-2024 donemindeki farkli piyasa kosullar1 ve trend
degisimlerini 6grenebilme kapasitesi gostermistir.

Elde edilen bulgular, LSTM ve GRU'nun finansal zaman serisi tahmininde en uygun
modeller oldugunu gostermektedir. GRU, LSTM’ye yakin bir performans
sergileyerek alternatif bir ¢6ziim sunarken, RNN ve ozellikle MLP'nin bu tiir
gorevlerde yetersiz kaldigi belirlenmistir. Calisma, finansal veri setlerinin analizi i¢in
kapili tekrarlayan sinir ag1 tabanli modellerin kullaniminin 6nemini vurgulamaktadir.
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Sonug¢ olarak, bu calisma, finansal zaman serisi tahminlerinde LSTM ve GRU
modellerinin sagladig1 avantajlar1 vurgularken, bu modellerin kullaniminin &zellikle
uzun vadeli analizlerde giivenilir sonuclar iretebilecegini gostermistir. Bununla
birlikte, farkli modellerin performanslarinin veri setinin karakteristiine ve piyasa
kosullarina bagh olarak degisiklik gosterebilmektedir. Caliymanin yatirimeilar ve
finansal analistler i¢in modern derin &grenme yaklasimlarimin uygulanabilirligi
hakkinda degerli bir perspektif sundugu diisiiniilmektedir. LSTM ve GRU gibi derin
o0grenme modellerinin finansal zaman serisi tahmininde yiiksek dogruluk sundugu
gbozlemlenmistir. Bu dogrultuda, yatirnmcilar bu modeller tarafindan {iretilen
tahminleri karar alma siire¢lerinde dikkate alabilirler. Bununla birlikte, volatilitenin
arttigl donemlerde tahmin hatalarinin yiikseldigi tespit edildiginden, yatirimcilarin
portfdy yonetim stratejilerini bu belirsizlikleri en aza indirecek sekilde uyarlamalari
daha iyi yatinm yapmalarma yardimci olabilir. Gelecekteki arastirmalar, daha
karmasik hibrit modellerin gelistirilmesi ve alternatif veri kaynaklarinin entegrasyonu
ile finansal tahminlerin dogrulugunu artirabilir. STM ve GRU gibi RNN tabanli derin
o6grenme modellerinin, XGBoost, CatBoost ve Transformer gibi gelismis makine
O0grenmesi algoritmalariyla entegre edilmesi, hisse senedi tahmininde model
dogrulugunu artirma potansiyeline sahiptir. Ayrica, derin 6grenme ydntemlerinin
geleneksel istatistiksel modeller (ARIMA, GARCH) ile birlestirilmesi, 6zellikle
yiiksek volatilite donemlerinde tahmin performansini iyilestirebilir ve modelin piyasa
dinamiklerine uyum saglama kapasitesini artirabilir. Bunun yani sira, farklit model
kombinasyonlarinin agirliklandirilmis ensembel 6grenme teknikleri (stacking,
boosting) ile optimize edilmesi, tahmin dogrulugunu daha da artirarak, finansal zaman
serisi analizi i¢in daha saglam ve giivenilir bir ¢ergeve sunabilir.

STOCK PRICE PREDICTION WITH DEEP LEARNING MODELS:
COMPARATIVE ANALYSIS OF LSTM, GRU, RNN, MLP MODELS

1. INTRODUCTION

Deep learning, with its ability to model highly complex non-linear relationships and
identify intricate properties of influencing factors, has shown promising potential in
various fields. Its success in image classification and gene analysis has been well-
documented, and research on its application in time series data analysis and prediction
is also underway (Akita et al., 2016). The superior performance of deep learning
models in diverse research areas has sparked interest, particularly in the context of
stock trend forecasting.

In the era of big data, financial analysts often utilize deep learning techniques in stock
price forecasting (Viadinugroho and Rosadi, 2021). These techniques can improve the
accuracy of forecasts, allowing investors to make more informed decisions. However,
stock price forecasting remains one of the most challenging and unpredictable tasks
in financial forecasting due to the complexity and dynamic interactions of the stock
market. This is further exacerbated by the high volatility, uncertainty and interaction
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of market factors with a large number of variables (Tay and Cao, 2001). Research in
economics, deep learning and other related fields has revolutionized stock price
forecasting (Al-Tamimi et al., 2011). In this context, the purpose of this research is to
determine which deep learning model produces more reliable forecasts for investors
and financial analysts. This study, which analyzes the stock price movements of Nike
(NKE), one of the most established companies in the financial markets, using modern
deep learning approaches, holds the potential to significantly enhance stock price
forecasting. We use a rich dataset of daily opening, high, low, and closing prices and
trading volumes of Nike stock over a 31-year period from 1993 to 2024. For this
purpose, four different deep learning models were used: Long-Short Term Memory
(LSTM) Gated Recurrent Unit (GRU) Recurrent Neural Networks (RNN) Multilayer
Perceptron (MLP)

.2. METHODS

This study compares the performance of different deep-learning models in forecasting
financial time series. For this purpose, four different deep-learning models are used:

1. Long-Short Term Memory (LSTM): Specialized in learning long-term
dependencies

2nd Gated Repetitive Unit (GRU): A more straightforward and faster alternative to
LSTM

3. Recurrent Neural Networks (RNN): The basic approach for time series data
4. Multilayer Perceptron (MLP): Traditional artificial neural network architecture

These models were used to predict the future price movements of Nike stock, and their
performance was compared on various metrics (MAE, MSE, RMSE, R?, and MAPE).
The study aims to reveal which deep learning model produces more reliable
predictions for investors and financial analysts.

The data used in the study were obtained from https://tr.investing.com/. The total data
is 8033 because the stock exchange was closed on weekends and other holidays
between the specified dates..

3. RESULTS

. LSTM compares the success of GRU, RNN, and MLP models in predicting stock
closing prices using four different metrics: Mean Absolute Error (MAE), Mean
Square Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), and Coefficient of
Determination (R?). The performance of the models can be evaluated as follows:

- The LSTM model has the lowest error rates with MAE (2.19), MSE (9.50), and
RMSE (3.08) and shows the highest agreement between actual and predicted values
with R? value (0.985). This reveals that LSTM can effectively learn the long-run
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dependencies in time series data and offers high accuracy in its predictions. The high
accuracy of LSTM supports why it is often preferred in financial time series
forecasting tasks.

- The GRU model performed slightly lower than the LSTM with MAE (3.65), MSE
(20.23), and RMSE (4.50). The R? value (0.969) shows that the model produces results
consistent with the actual values. However, GRU is not as successful as LSTM in
capturing short-term fluctuations. Nevertheless, GRU stands out as an effective option
in terms of its capacity to learn time series dependencies.

The RNN model performs close to GRU with MAE (3.27), MSE (20.65), and RMSE
(4.54). However, the R? value (0.968) reveals that its predictions are slightly less
consistent compared to LSTM and GRU. RNN has difficulty learning long-run
dependencies in time series data, which leads to increased error rates, especially when
applied to financial data. RNN underperforms GRU and LSTM in this regard.

- The MLP model has by far the highest error rates with MAE (15.65), MSE (263.19)
and RMSE (16.22). Moreover, the R? value (0.599) indicates that the model's
predictions show a low agreement with the actual values. Since the MLP lacks the
capacity to learn the dependencies in time series data, large deviations are observed
in its predictions. This result suggests that MLP is unsuitable for complex tasks such
as forecasting financial time series.

4. DISCUSSION

RNN models predicted sequential data using the basic recurrent architecture but were
weak in learning long-term dependencies. Its performance was limited compared to
LSTM and GRU due to structural issues such as gradient loss and bursting. However,
the simple structure of the RNN still provides a viable solution for applications
requiring low computational cost. On the other hand, the MLP model provided an
essential reference point with its ability to model nonlinear relationships in time series.
However, it could have performed more effectively in financial data with sequential
and long-term dependencies.

CONCLUSION

The results show the LSTM model's superiority in learning long-term dependencies
and achieving high accuracy rates. By managing information flow more efficiently
through forgetting, entry, and exit gates, LSTM is able to evaluate the impact of past
periods on time series data more successfully. Especially in error metrics such as
RMSE, MAE, and MAPE, LSTM outperformed other models. Although GRU has a
similar architecture, it reduced the computational cost due to the use of fewer
parameters and performed satisfactorily in short-term forecasting.
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