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Oz

Derin 6grenme yontemleri, siireci hizlandirmak ve islem adimlarindaki
dogrulugu saglamak amaciyla, verilerdeki karmasik kaliplari ve veriler
arasindaki etkilesimleri otomatik olarak algilayip analiz edebilmektedir.
Derin 6grenme yontemlerinin finans alaninda uygulanmasi, bilgiye miimkiin
oldugunca hizli ve dogru bir sekilde ulasma ihtiyacini karsilama noktasinda
faydali olacaktir. Ayrica bu yontemlerin kullanimi sayesinde, karmasik ve
etkilesimli kiimelerini biinyesinde barindiran, menkul
kiymetlerin fiyatlandirilmasi, optimal portfoyiin
olusturulmasi ve finansal risk yonetiminin gergeklestirilmesi gibi finansal
tahmin problemlerinin ¢oziimii de kolaylasacaktir. Bu calisma, derin
dgrenme mimarisi yardimryla BIST 30 Endeksinin giinliik hareket tahminini

biiyiik veri
tasarlanmasi1  ve

elde etmeyi amaglamaktadir.
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Abstract

Deep learning methods can automatically detect and analyze to complex
patterns of data and interactions between data in order to expedite to process
and ensure accuracy in the processing steps. Implementation of deep
learning methods in the finance area will be useful in meeting the need to
reach information as quickly and accurately as possible. Furthermore,
through the use of these methods, the solution of financial forecasting
problems such as the design and pricing of mutual funds, the creation of the
optimal portfolio and the realization of financial risk management, which
involve big and complex data sets, will be facilitated. This study aims to
obtain the daily movement forecast of XU30 Index with the deep learning
architecture.

Keywords: Deep Learning, Stock Market, XU30



Derin 6grenme mimarisi kullanarak BIST30 indeksinin tahmini Sakarya & Yilmaz

1. GIRIS

Borsada yatirim yaparak veya alim satim yapilarak kazanilan karlar biliylik o6l¢iide
ongoriilebilirlige baglidir. Hisse fiyatlarinin neredeyse anlik olarak degistigi dinamik borsalarin
indekslerini tutarli bir sekilde tahmin edebilecek sistemlerin varligi, yatirimcilara bilingli kararlar
verme noktasinda kolayliklar saglayacak, hisse senedi fiyatlarin1 6ngérmelerindeki belirsizlik ve
yanlisligin giderilmesinde yol gosterici olacaktir. Ayrica bu sistemlerin varligt borsa
yatirimcilariin  kararlarindaki stipheci ve tutucu tutumlarini da terk etmelerine katkida
bulunacaktir (Gurjar, Naik, Mujumdar, ve Vaidya, 2018, s. 2758; Ugwu ve OnwuachuUzochukwu,
2014, s. 112). Sistem teorisi agisindan, hisse senetlerinin ve dolayistyla borsa indekslerinin olusum
mekanizmasinin yiiksek derecede karmasikliga sahip dogrusal olmayan bir yapiya sahip olmasi,
tahmin edilmesini de bir hayli zorlagtirmaktadir (Wang, Hu, ve Wu, 2018, s. 1).

Gilinlimiizde tahmin yapmak i¢in genellikle ii¢ analitik yaklasimdan faydalanilmaktadir.
Bunlardan ilki olan teknik analiz, bir finansal zaman serisinin gelecekteki davraniginin gegmisteki
hareketlerine bagli oldugu fikrine dayanmaktadir. Yani teknik analiz, grafik analizi yoluyla
gelecekteki hisse senedi fiyatin1 tahmin etmenin bir yoludur. Gegmis n veri noktalarinin agirliksiz
ortalamasi olarak diisiiniilebilir. Bu yéntem kisa vadeli tahminler i¢in uygundur. Ikinci yaklasim
olan temel analiz ise sirketin finansal raporlar1 ile siyasi ve ekonomik faktorler gibi digsal bilgilere
dayanmaktadir. Bahsi gecen bilgiler, gazete kdse yazilart gibi yapilandirilmamis verilerden,
finansal raporlardan ve hatta analistler tarafindan yayinlanan mikrobloglardan alinmaktadir.
Ucgiincii yéntem ise zaman serisi verilerinin analizidir. Bu yontem temel olarak dogrusal modeller
ve dogrusal olmayan modeller bigiminde iki algoritma sinifi igermektedir. Dogrusal modeller AR,
ARMA, ARIMA ve bunlarin gesitleri; dogrusal olmayan modeller ise ARCH, GARCH, TAR ve
derin Ogrenme gibi yontemleri igermektedir (H. Liu, 2018, s. 2; Selvin, Vinayakumar,
Gopalakrishnan, Menon, ve Soman, 2017, s. 1643; Sim, Kim, ve Ahn, 2019, s. 1).

Son yillarda, piyasanin hareketlerini 6ngérebilme arzusuyla derin 6grenme teknikleri
menkul kiymetler borsasi tahmin problemlerinde yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Derin
O0grenme, bir yapay sinir ag1 i¢in giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda ¢oklu gizli katmanlar1 olan
genel bir terimdir (Chung ve Shin, 2018, s. 3766). Derin 6grenmenin bu tahminlerde
kullanilmasinin baginda insanlar veya diger geleneksel bilgisayarlar tarafindan algilanamayacak
kadar karmasik ve/veya tahmini bilgilerden baglam ¢ikarma konusunda ¢arpict bir kapasiteye
sahip olmasindandir.

2. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, sinirsel aglarin programlamasinda nispeten yeni bir gelismedir ve derin
sinir aglariin egitilmesini saglar. Derin sinirsel aglarin varligi, Pitts (1943)’in ortaya attig1 ¢ok
katmanli algilayicilar kavramina dayanmaktadir. Ancak bu karmasik sinir aglarini basarili bir
sekilde egiten ilk arastirmact Hilton (1984)’dur (J. Heaton, 2015, s. 166). 2000’li yillarda sinir
aglarinin yeniden canlandirilmasiyla birlikte derin 6grenme, modern makine 6grenmesinin oniinii
acan son derece aktif bir ¢alisma alani haline gelmistir (Buduma ve Locascio, 2017, s. viii).
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Derin 6grenme; sinir aglari, yapay zeka, grafik modelleme, optimizasyon, oriintii tanima
ve sinyal isleme faaliyetlerinin kesisiminden ortaya ¢ikan bir makine 6grenimi alanidir. Derin
ogrenme aglari, sinir aglarinin devrim niteligindeki bir gelisimidir ve daha gii¢lii tahminler elde
etme amactyla kullanilmaktadir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli makine 6grenme modelleri
kullanilarak verilerden denetimli ya da denetimsiz 6grenme ile ilgilidir. Bu modellerdeki
katmanlar, verilerin 6zelliklerinin art arda daha yiiksek, daha soyut katmanlarda temsil edildigi
dogrusal olmayan veri doniisiimlerinin ¢oklu asamalarindan olusmaktadir. Bu bilgilerden
hareketle derin 6grenme, temel olarak Sekil 1°deki derin 6grenme piramidi seklinde 6zetlenebilir
(Lewis, 2016, s. 6):

Sinir Aglar

Cok
Katmanl
Dogrusal
Olmayan
Modeller

Denetimsiz
Ogrenme

Denetimli
Ogrenme

Sekil 1. Derin Ogrenme Piramidi

Derin 6grenme, ¢ok sayida gizli katmana sahip gelismis bir sinirsel agdan olusmaktadir.
Derin 6grenme, goriintii tanima, bilgisayarla gérme, el yazisi algilama, metin siniflandirma, ¢oklu
siniflandirma ve regresyon problemleri gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir (Ciaburro ve
Venkateswaran, 2017, s. 38).

Calismada Sekil 2°de bahsi gecen yontemlerin birbirlerine entegrasyonu saglanarak tahmin
dogrulugunun artmas1 hedeflenmistir.

Derin Ogrenme

Sekil 2. Calismada Derin Ogrenme Faaliyeti I¢in Kullanilan Yéntemler
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2.1. Dalgacik (Wavelet) Doniisiimii

Bir fiziksel biiyiikliigiin bir veya birden ¢ok bagimsiz degiskene gore durumunu izah eden
gozlemler topluluguna zaman serisi denir. Zaman serilerinde bagimsiz degisken genellikle
zamandir. Matematiksel olarak tanimlandiginda (t) ye bagli bir g(t) fonksiyonu seklinde
tanimlanir. Veriler siirekli bir sekilde kaydediliyorsa elde edilen seriler stirekli seriler, belirli
araliklarda kaydediliyorsa ayrik seriler adini alir. Siirekli serilerdeki veri boyutunun fazla olmasi
nedeniyle, i¢inden 6rnekleme yapilarak ayrik diziler olusturulur. Giiniimiizde, bir¢ok fiziksel
biiyiikliik stirekli ve ayrik sinyal olarak gosterilmekte ve bu sinyallerin analizinde yaygin olarak
dalgacik analizi kullanilmaktadir (Oner, Yesilyurt, ve Y1lmaz, 2017, s. 43).

Tanim olarak, bir dalgacik, ortalama degeri sifir olan ve zamanla sinirlt bir dalga seklidir.
Zaman ekseninde kaydirma ve olgekleme parametreleri dalgaciklarin temelini olusturmaktadir
(Canyillmaz, Tirk, ve Giizel, 2016, s. 74). Dalgacik doniisiimii, verilerin hiyerarsik bir
fonksiyonlar dizisine ayristirilmasi yontemidir. Burada belirtilen her fonksiyon, yaklasik olarak
verileri agiklamaktadir (Derbeko, Dolev, ve Gudes, 2018, s. 109). Diger bir ifade ile dalgacik
doniisiimii, kompleks fonksiyonlarin, temel dalgacik olarak isimlendirilecek prototip fonksiyonun
Olceklenme ve oOtelenmesiyle elde edilecek daha basit fonksiyonlart birlesimi seklinde ifade
edilebilir (Aslan, Badem, Ozcan, Karaboga, ve Bastiirk, 2015, s. 13).

Dalgacik doniisiimii, zaman serilerindeki yerel varyasyonlar1 analiz ederek cesitli veri
kaynaklarindan bilgi elde etmek icin kullanilabilecek matematiksel bir aragtir. Dalgacik
doniisiimii, modelleme performansi {lizerinde 6nemli derecede olumlu etkiler yaratmaktadir.
Dalgacik doniistimleri, veri kalitesini iyilestirmek icin orijinal bir zaman serisinin giivenilir sekilde
ayrigsmasini desteklemektedir (Mosavi, Ozturk, ve Chau, 2018, s. 20).

Dalgacik doniistimiiniin siirekli dalgacik doniisiimii ve ayrik dalgacik doniisiimii olmak
izere iki tiirii vardir. Siirekli dalgacik doniistimiinde 6l¢eklendirme ve donilisiim parametreleri
stirekli degistiginden her bir 6l¢ek icin dalgacik katsayilarinin hesaplanmasi zor ve zaman alicidir.
Bu nedenle daha ¢ok ayrik dalgacik donilisiimii kullanilmaktadir (Toprak, Caglar, ve Merdan,

2007). Ele alinan ¢alismada da ayrik dalgacik doniisiimii dikkate alinacaktir.

Normallestirme kurallarina bagli olarak, belirli bir fonksiyon/aile, baba dalgacik ve ana dalgacik
olarak adlandirilan iki tiir dalgaciktan olusmaktadir. Baba dalgaciklar bir sinyalin diiz ve diisiik
frekansl kisimlarini, ana dalgaciklar ise detayli ve yiiksek frekansli kisimlarini betimlemektedir.
Asagidaki denklemlerde Denklem 1, baba dalgacigi, Denklem 2 ise ana dalgacigi temsil
etmektedir (Hsieh, Hsiao, ve Yeh, 2011, s. 2512).

Py = 2720 (225 (1)
f d()dt =1

Y, = 2ty (t‘;jj"); j=1..J )
f Y(t)dt =0
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Matematiksel gelisimi ve analizi kolaylagtirmak i¢in, yukaridaki ifadeler s 06lgek
parametresini 2/ diyadik olgek ile smirlandirmistir. Bu temel fonksiyonlarm ailesi géz oniine
alindiginda, incelenen fonksiyonun ongoriilen temel {izerine gosterimi igin bir dizi katsay1
tanimlanabilir. Bu katsayilar Denklem 3 ve Denklem 4’te gosterilmistir (Ramsey, 2002, ss. 4-5):

Sk = Jf@®) D (3)
dip=[fO¥jj=1..] (4)

Denklem 3’te gosterilen sy ; “diizgilin katsayilar” olarak bilinen 2/ maksimal dlgekte baba
dalgaciginin katsayilaridir. Denklem 4°te yer alan d; ise 1 ile J arasindaki tiim dlgeklerde ana

dalgaciktan elde edilen detay katsayilardir. Katsayilar goz oOniine alindiginda f fonksiyonu
Denklem 5°teki gibi formiile edilebilir:

f(O) =2k spe®rr(®) + X dj Wy (0) + -+ Xpe dj Wi e (8) + -+ X dp Vi (®)  (5)

f(¢) fonksiyonu ise S; = Yi 57, P; k (t)Ve D; = X d; ¥ 1 (t) olmak iizere Denklem 6’daki gibi
ozet bir sekilde gosterilebilir:

f(t):S]+D]+Dj_1+“‘Dj+“‘D1 (6)

2.2. Derin (Y121n) Otokodlayicilar

Oto kodlayicilar, yapay sinir ag1 modelinden tiiretilmis denetimsiz bir makine 6grenme
yontemidir. Bir oto kodlayict, ileri beslemeli bir sinir ag1 olarak girig katmani, gizli katman ve ¢ikti
katmani olmak iizere li¢ katmana sahiptir. Oto kodlayicilar, temelde iki kisimdan olusurlar. Birinci
kisim, kodlayic1 (encoder) olarak adlandirilan ve gizli katmana giren agirliklar, ikinci kisim ise
kod c¢oziicii (decoder) olarak adlandirilan ve gizli katmandan ¢ikan agirliklardir. Oto kodlayict
modelinde girdi katmanindaki ndron sayis1 genellikle gizli katmandaki néron sayisindan daha
fazladir. Bu modeli ileri beslemeli yapay sinir aglarindan ayiran en 6nemli ikinci 6zellik ise giris
veri setiyle ¢ikis veri setinin ayni olmasi dolayistyla ¢ikti katmanindaki néron sayisinin girdi
katmanindaki noron sayisina esit olmasidir (Calisan ve Talu, 2017, s. 2; Kannadasan, Edla, ve
Kuppili, 2018, s. 2; Kaynar, Gérmez, ve Isik, 2016, s. 47). Oto kodlayici, agin ¢ikisinda girdi veri
setinin aynisini kullandigindan dolay: veri setindeki sinif bilgisi iceren etiketlere ihtiya¢c duymaz,
yani denetimsiz bir makine 6grenmesi yontemidir. Ag, giris veri setini ¢ikista verilen ayni veri
setine uydurmak amaciyla egitim sirasinda geri yayilim algoritmasini kullanarak en uygun agirlik
degerlerini belirler. Bu nedenle yontem Ogreticisi olmayan geri yayilim algoritmasi olarak da
anilmaktadir (Kaynar, Aydin, ve Gormez, 2017, s. 323). Sekil 3°te genel bir oto kodlayict yapisi
gosterilmistir (G. Liu, Bao, ve Han, 2018, s. 3):
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Cikt1 Katman

Decoder

(Kod Coziicii) , 5\

Gizli Katman

1
I
|
I
|
I
|
(Kodlayicr) I
I
I

I
[
I
I
I
Encoder :
I
|
]

Gird: Katmam

Sekil 3. Oto Kodlayic1 Yapist

Oto kodlayicinin detayli yapist ise Sekil 4’te gosterilmistir.

u_.-"i”b[]} biEJ W(Q]

Kodlar

Sekil 4. Oto Kodlayicinin Detayli Yapisi

W® ile W® nin agirlik matrisi, b ile b nin bias vektorii, f’ninse aktif fonksiyon oldugu
{x4}L  veri kiimelerindeki her bir x¢ girdi vektorii igin gizli vektor h%ve yeniden olusturulmus
vektor X% olarak gosterilmis ve Denklem 7°deki gibi tammlanmustir. J(W, b) genel maliyet
fonksiyonu Denklem 8’deki gibi tanimlanabilir. Burada A agirlik bozulma parametresini, n,
katman sayisini, S; [ katmanindaki néronlarin sayisini, Wﬂ) ise swrasiyla [+1 ve [

katmanlarindaki i ve j birimleri arasindaki baglant1 agirligini gostermektedir (Qi ve dig., 2017, s.
369).
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@ = f(WWxt + b)) -

2% = f(W®h? + b®)

Jow,b) = [230, (2t — 2412)] + 2 xpt w8 3 (W)’ ©®)

Derin oto kodlayicilar, birden fazla gizli katmanl oto iligkili (6z-iligkili) aglardir. Genel
olarak, tek katmanli bir oto kodlayici, ayirt edici ve ham verileri temsil edici 6zellige sahip
degildir. Bu nedenle derin oto kodlayicilar, diger bir adiyla y18in oto kodlayicilar kavrami 6ne
stiriilmiistlir. Daha fazla katman eklemek, oto kodlayicinin daha karmasik kodlamalar 6grenmesine
yardimci olmaktadir. Ancak oto kodlayicinin ¢ok uzmanlagsmamasina dikkat edilmelidir. Eger oto
kodlayic1 ¢ok uzmanlagirsa, boyle bir oto kodlayict egitim verilerini miikkemmel bir sekilde
yeniden yapilandiracaktir, ancak siirecte herhangi bir faydali genellestirici veri meydana
getiremeyecek ve yeni durumlara genelleme olasilig diisiik olacaktir (Wani, Bhat, Afzal, ve Khan,
2020, s. 88).

OK3

Simiflandine

_—_—————— — e — ——— — — —

Gizli Katman 3

Gizh Katman 2

g\ 7
o 1 QOO0 !
- N

(OOO@O%)O)}
ot | (O Q%Q%Q
’(OOOOOQ)

______________________

|
|
|
|
|
|
|
|
|
]

Sekil 5. Yigin Oto Kodlayici Yapist

Yigin oto kodlayici, oto kodlayicinin J(W, b) maliyet fonksiyonuna bir seyreklik cezasi
uygulanarak elde edilebilir. Y1gin oto kodlayicinin genel maliyet fonksiyonu Denklem 9’daki gibi
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gosterilebilir. Burada p seyreklik parametresini, p, g gizli biriminin ortalama ¢iktisim, £ ise
seyreklik ceza parametresini temsil etmektedir.

Tygn(W,5) = JOW,b) + B2, (p log 2 + (1 = p) log =2 ®)

Yigin oto kodlayicilarinin egitim siireci, orijinal girdilerin daha seyrek ve temsili
ozelliklerini otomatik olarak 6grenmeyi amaglar. Parametrelerin baslatilmasindan sonra, y1gin oto
kodlayicinin genel maliyet fonksiyonunu minimize etmek ve maksimum iterasyona ulagsana kadar
parametreleri giincellemek i¢in geri yayilma algoritmasi kullanilir. Optimal parametre kiimeleri
WO, w® pM ve b® egitim siirecinde ayni anda egitilebilir ve iyi egitilmis bir yigin oto
kodlayici elde edilebilir.

softmax simiflandiric

oo
[7)

O O-On’

W ” YOKU W v

b i2] b \]I

[

(©O~Oh

( OO O)h;(OO O’

LLJ
W, yoxa

b 12 b, ”' )
QOO @ O=OmO O-O)*
P::]? YOKI1 Ll]‘]*

IO Gl oGl

Sekil 6. Yigin Oto Kodlayicinin Detayli Yapist

U y1gin oto kodlayicilar Sekil 6’da gosterildigi gibi U adet gizli katmanl bir y18in oto
kodlayict agii olusturmak i¢in yigimlanmaktadir. Softmax smiflandiricisi, siniflandirma islemi
icin ¢ikis katmanina eklenir. Y18in oto kodlayicilarinin egitim siireci, 6n egitim ve ince ayar olmak
iizere iki ana prosediirden olusmaktadir. On egitim, her yigin oto kodlayicisini ve softmax
smiflandiricisini, her bir modelin i¢ iliskisini 6grenmek ve bir dizi optimal agirlik baslatma
islemini 6grenmeyi amaglarken; ince ayar ise katmanlar arasindaki iliskiyi 6grenmeyi ve 6grenilen
ozellikler ve e etiketler arasinda en uygun iliskiyi kurmay: amaglamaktadir. Ilk olarak geri yayilim
algoritmasi, U. Y18in oto kodlayicisinin (YOKU) iyi bir sekilde egitilmesi i¢cin YOK1, YOK2 ...
yardimiyla on egitim isleminin gerceklestirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Daha sonra softmax
smiflandiricisi, denetimli 6grenme yoluyla iyi bir sekilde egitilebilir. Son olarak geri yayilim
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algoritmasi, 6grenilen 6zellikler ve etiketler arasinda en uygun iliskiyi kurmak iizere tiim agin ince
ayarini yapmak i¢in kullanilir (Qive dig., 2017, s. 370).

Caligmada, y1g1n oto kodlayicist i¢in gilinliik girdi degiskenlerinin sayis1 13, gizli katmanin
boyutu 8, derinligi ise 5 olarak ayarlanmistir.

2.3. Uzun / Kisa Siireli Bellek (LSTM — Long Short Term Memory)

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network RNN), birimler arasindaki baglantilarin
yonlendirilmis bir dongii olusturdugu yapay sinir ag1 smifidir. Bu dongii ile dinamik zamansal
davranis sergilemesine olanak taniyan bir ag i¢ durumu olusturulmustur. Ileri beslemeli sinir
aglarin aksine, tekrarlayan sinir aglar1 kendi giris bellegini girdilerin rastgele dizilerini islemek
icin kullanabilmektedirler. Tekrarlayan sinir agindaki temel diisiince siral1 bilgileri kullanmaktir
(Seker, Diri, ve Balik, 2017, s. 51). Bir tekrarlayan sinir aginda, dizinin 6nceki basamaginda hem
alt katmanda hem de kendi ¢ikis degerinden gelen girdileri kullanarak aktivasyonlar1 hesaplayan
gizli diigiimler kullanilir. Bu 6zyinelemeli doga, agin mevcut ciktilar hakkinda karar vermek i¢in
geemis girdilerden faydalanmasii saglar. Tekrarlayan sinir agimin kaybolan ya da patlayan
gradyan problemi nedeniyle egitilmesi zordur. Bunun sebebi gradyanlarin geriye yayilmalar
dolayistyla zaman i¢inde Olmesi ya da patlamasidir. Bu durum, agin veriler yardimiyla
ogrenememesine neden olmaktadir (Erdogan, Hershey, Watanabe, ve Le Roux, 2017, s. 171).

Bir derin sinir ag1 mimarisi olarak ifade edilen Uzun / Kisa Siireli Bellek, gradyan bozulma
ve gradyan patlama problemleriyle basa ¢ikmak igin gelistirilmistir. Uzun Kisa Siireli Bellek
katmanimin ana bileseni bellek blogu adi verilen bir birimdir. Bir Uzun Kisa Siireli Bellegi
blogunun giris, ¢ikis ve unut kapilart olmak iizere {i¢ kapis1 vardir. Bu kapilar, hiicreler i¢in yazma,
okuma ve sifirlama islemlerini gergeklestirmektedir. Bir Uzun Kisa Siireli Bellek hiicre durumu,
her bir Uzun Kisa Siireli Bellek blogu arasinda bilgi tagiyan anahtar bilesendir. Hiicre durumu
iizerinde yapilan degisiklikler, bahsi gecen {i¢ kap ile kontrol edilmektedir (Singh ve dig., 2017,
S. 269). Hiicreye aktarilacak verilerin segilmesi, ¢ikt1 hesaplanirken bu bilgilerinin ne kadarinin
kullanilacag: gibi se¢imlere olanak saglayan kap1 mekanizmalarini sisteme ekleyerek kaybolan ve
patlayan gradyanlar sorununu ¢6zmekte ve gegmis hesaplamalardan tasinacak bilgileri rafine hale
getirmektedir. Sahip oldugu girdi kapis1 araciligi ile hiicre bellegine eklenecek bilgileri kontrol
etmekte, unut kapisi ile gegmis bilgilerin ne kadarinin yeni verilere taginacagina karar vermekte
ve ¢ikt1 kapisi ile bellekteki bilgilerin ne kadarimin ¢ikti hesaplanirken kullanilacagi kontrol
edilmektedir (Tokgoz ve Unal, 2018, s. 3).

Sekil 7°de Bir Uzun Kisa Siireli Bellek hiicre yapisi gosterilmistir (Vasilev, Slater,
Spacagna, Roelants, ve Zocca, 2019, ss. 210-211):
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Sekil 7. Uzun Kisa Siireli Bellek Hiicre Yapisi

Sekil 7°de x;, ¢; ve hy; sirastyla t anindaki Uzun Kisa Siireli Bellek girisi, hiicre bellegi
durumu ve ¢ikisidir. ¢’; ise aday hiicre durumunu temsil etmektedir. x;, girdisi ve 6nceki hiicre
ciktist h;_4, her kapiya ve aday hiicre vektoriine sirasiyla W ve U agirlik kiimeleriyle
baglanmaktadir. f;, i; ve o, ise; Uzun Kisa Siireli Bellek hiicresinin sirasiyla unut, girdi ve ¢ikti
kapilarini temsil etmektedir.

Unut kapisi, kararini bir onceki h;_; hiicresinin ¢iktisina ve mevcut x, girdisine
dayandirmaktadir. Bahsi gegen islem, Denklem 10°daki esitlik yardimiyla gdsterilmistir.

ft = O-(fot + Ufht—l) (10)

Bir onceki hiicrenin c¢;_; vektoriiniin her bir elemanina eleman bazl lojistik fonksiyon
uygulanmaktadir. islem eleman bazli oldugundan, bu vektdriin degerleri [0, 1] araliginda
sikistirilir. O ¢iktisi, ¢;_4 hiicre blogunu tamamen siler ve 1 ¢iktis1 bu hiicre blogundaki bilgilerin
gecmesine izin verir. Bu durum, Uzun Kisa Siireli Bellegin hiicre durumu vektoriindeki alakasiz
bilgilerden kurtulunabilecegi anlamina gelmektedir.

Girdi kapisi, bellek hiicresine hangi yeni bilgilerin eklenecegine karar vermektedir. Karar
verme islemi iki boliimden olusmaktadir. Ilk béliim bilgilerin eklenip eklenmeyecegine karar
vermektedir. Girdi kapis1 da kararini bir 6nceki h;_; hiicresinin ¢iktisina ve mevcut x, girdisine
dayandirmaktadir. Hiicre vektoriiniin her bir hiicre blogu i¢in lojistik fonksiyon araciligiyla O veya
1 degerlerini ¢ikt1 olarak belirler. O ¢iktisi, bu hiicre blogunun bellegine higbir bilgi eklenmeyecegi
anlamina gelmektedir. 1 ¢iktis1 ise bu hiicre blogunun bellegine bilgilerin eklenecegi anlamina
gelmektedir. Sonug olarak, Uzun Kisa Siireli Bellek hiicre durumu vektoriinde spesifik bilgi
parcalarin1  saklayabilmektedir. Bahsi gecen islem, Denklem 11°deki esitlik yardimiyla
gosterilmistir.

iy = o(Wix; + Uihy_y) (11)
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Eklenecek aday girdisi c¢’;, onceki h;_; hiicresinin ¢iktisina ve mevcut x; girdisine
dayanmaktadir. c¢';, bir tanh fonksiyonu yardimiyla doniistiriilmektedir. Bahsi gegen islem,
Denklem 12’deki esitlik yardimiyla gosterilmistir.

¢, =tanh W.x; + Ushy_q) (12)

Unut ve girdi kapilari, yeni ve eski durumun hangi kisimlariin dahil edilecegini segerek
yeni hiicre durumuna karar vermektedir. Bahsi gecen islem, Denklem 13’teki esitlik yardimiyla
gosterilmistir.

ce=fe*xco1 Dir*c; (13)

Cikt1 kapisi, toplam hiicre ¢iktisinin ne olacagina karar vermektedir. Hiicre belleginin her
bir blogu i¢in h;_; ve x;’yi girdi olarak alir ve lojistik fonksiyonu aracilifiyla 0 veya 1 ¢ikti
degerini saglar. 0 ¢iktisi, blogun herhangi bir bilgi ¢iktis1 almadigi anlamina gelirken, 1 ¢iktis1 ise
blogun bir hiicrenin ¢iktis1 olarak gegebilecegi anlamina gelmektedir. Uzun Kisa Siireli Bellek
boylece hiicre durumu vektoriinden spesifik bilgi bloklari ¢ikarabilmektedir. Bahsi gecen islem,
Denklem 14°teki esitlik yardimiyla gosterilmistir.

or = o(Woxy + Ughy_1) (14)

Son olarak Uzun Kisa Siireli Bellek ¢iktis1 bir tanh fonksiyonu ile transfer edilmektedir.
Bahsi gecen islem, Denklem 15°teki esitlik yardimiyla gosterilmistir.

h: = o, * tan h(c;) (15)

Caligmada gizli katmanlarin ve gecikmelerin sayis1 sirasiyla 5 ve 4 olarak ayarlanmistir.
Finansal zaman serileri ise %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test i¢in {i¢ alt gruba ayrilmistir.
Ayrica 6grenme orani, y1gin (batch) biiyilikliigli ve dongii (epoch) sayisi ise sirasiyla 0,05, 40 ve
1000 olarak belirlenmistir.

3. UYGULAMA ORNEGI

Bu calisma, derin dgrenme mimarisi yardimiyla BIST 30 Endeksinin giinliik hareket
tahminini elde etmeyi amaglamaktadir. Calismada girdi degiskeni olarak BIST 30 endeksinin
giinliik olarak acilig, yiiksek, diislik, kapanig, diizeltilmis kapanig degerleri ile MACD (Moving
Average Convergence Divergence — Hareketli Ortalamalarin Uyumu Uyumsuzlugu) Gostergesi,
CCI (Commodity Channel Index — Emtia Kanal1 Endeksi), ATR (Average True Range — Ortalama
Gergek Aralik) Gostergesi, BOLL (Bollinger Bands — Bollinger Bantlar1) Gostergesi, EMA20 (20
days Exponential Moving Average — 20 giinliik Ustel Hareketli Aralik) Gostergesi, MAS (5 days
moving average — 5 giinliik hareketli aralik) Gostergesi ve MA10 (10 days moving average — 10
giinliik hareketli aralik) Gostergesi dikkate alinmistir.
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Calismada kullanilan 02.01.2001 ile 31.12.2018 tarihleri arasindaki BIST 30 giinliik
endeks bilgileri FINNET Analiz Expert Excel Eklentisi yardimiyla elde edilmistir.

Calismada ilk olarak BIST 30 Endeksinden elde edilen zaman serilerine dalgacik
doniisiimii uygulanarak veri isleme faaliyeti gergeklestirilmis ve bu sayede zaman serisinde
olabilecek giiriiltiiller miimkiin mertebe ortadan kaldirilmistir. Bu islem sonrasinda elde edilen
ciktilar ile MACD, CCI, ATR, BOLL, EMA20, MAS5 ve MAI10 gostergeleriyle beraber
Olceklenmis ve elde edilen verilere denetimsiz bir sekilde egitilmis derin bir mimariye sahip yi1gin
oto kodlayict uygulanmistir. Son agsamada ise bir dnceki asamada elde edilen ¢ikt1 {izerine uzun
kisa siireli bellek islemi uygulanmistir. Bahsi gecen derin 0grenme mimarisi, Anaconda
Navigator’da yer alan Spyder biitiinlesik gelistirme ortaminda python programlama dili yardimiyla
kodlanmustir.

Yapilan analiz sonrasinda elde edilen egitim ve test tahmin sonuglar sirasiyla Sekil 8 ve
Sekil 9°da gosterilmistir.

10 { —— Ongoriilen A A
Hedef }\p ]J‘-‘

M A/ A
ﬂr' '\"l" Ia/ ,ﬂ

06 rr’(f l\w"/u
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Yapilan analizde ¢apraz dogrulama asamasinda dogrulama kiimesindeki kayip 0.20 olarak
elde edilmistir. Buradan hareketle dogruluk oraninin %80 oldugu goriilmektedir. Bu oran
caligmanin performansta iyilestirme sagladigini ve gelistirilebilecegini gostermektedir.

4. SONUC

Derin 6grenme yontemi, Ongoriicii performansi optimize etme amaciyla biiyiik veri
setlerinden faydalanmaktadir. Bu nedenle, derin 6grenme yontemi hem teorik hem de pratik olarak
finans alaninda birgok alan i¢in uygundur (J. B. Heaton, Polson, ve Witte, 2017, s. 13). Bu nedenle
derin 6grenme modelleri finansal piyasalardaki yatirimlarda karar almak icin oldukg¢a yararh
olabilir. Bu c¢alisma, derin égrenme mimarisi yardimiyla BIST 30 Endeksinin giinliik hareket
tahminini miimkiin oldugunca dogru gerceklestirmeyi amacglamaktadir. Calismada Onerilen
entegre sistem %80 gibi tatmin edici bir dogruluk oranina sahip olsa da bu oranin artirilmasi
gerekmektedir.

Sonraki ¢aligmalarda girdi degiskeni olarak MTM (Momentum), ROC (Price rate of change
— Fiyatlarda Yiizde Degisim), SMI (Stochastic Momentum Index), WVAD (Williams Variable
Accumulation Distribution) gibi teknik gostergeler ile doviz kuru, enflasyon orani, faiz orani gibi
makroekonomik gostergeler eklenerek tahmin dogrulugunun artirilmasi saglanabilir. Bunun yan1
sira Onerilen modeli egitmek i¢in daha fazla veri kullanarak daha dogru 6ngérii performansina yol
ac1p agmadig belirlenebilir.
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