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Oz

Son dénemde teknolojide gozlenen gelisim ile birlikte derin 6grenme yontemlerinin ¢ok farkli alanlarda kullanimi da hiz kazanmastir.
Bu alanlarin en popiilerlerinden biri de finansal piyasalardir. Birgok girdinin etken oldugu finansal veriler lizerinde gerceklestirilen
tahmin ve analizlerin, yatirimcilarin ve kurumsal yapilarin karar alma mekanizmalarina yardimeci etkisi bilyilik 6neme sahiptir. Calismada
bir derin 6grenme ag ile Borsa Istanbul 100 (BIST100) endeksi tahmin edilmeye calisilmaktadir. Ayrica veri &n isleme asamasinda
Faktor Analizi (FA), Temel Bilesen Analizi (PCA), Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA) gibi istatistiksel boyut indirgeme yontemlerin
kullaniminin, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) derin 6grenme ag1 performansina olan etkisi arastirilmaktadir. Deneyler esnasinda
kullanilan veri seti; BIST100 endeksine ait giinlikk gegmis verilere ve teknik analiz bilgilerine dayali olarak hazirlanmaktadir. Veri 6n
isleme agamasinda, derin 6grenme agina eklenen istatistiksel boyut indirgeme yontemlerinden olusturulan modeller, 5 giin sonraki fiyati
tahmin etmeye calisirken, R? ve RMSE 6lgiitleri iizerinden karsilastirilmistir. Bu islemler sirasinda derin 6grenme hiper-parametreleri
disinda kalan, teknik gostergelerin ve tahmin modelinin performansini etkiyecegi diisiiniilen parametreler iyilestirilmeye ¢alisilmisgtir.
Buna gore PCA+LSTM hibrit modeli, diger boyut indirgeme yontemleri ile olusturulan hibrit modelleri geride birakarak daha rekabetci
sonuglar elde etmistir. Ayn1 zamanda PCA+LSTM hibrit modelinin, LSTM modelinin tek basina elde ettigi sonuglari, R?> ve RMSE igin
sirast ile %4.60 ve %13.35 oranlarinda iyilestirdigi gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Finansal Zaman Serileri, BIST100, Fiyat Tahmini, Veri On Isleme, Faktor Analizi (FA), Temel Bilesen Analizi
(PCA), Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA), Derin Ogrenme, Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM).

BIST100 Index Price Prediction with Dimension Reduction
Techniques and LSTM Deep Learning Network

Abstract

With the recent development in technology, the use of deep learning methods in many fields has gained momentum. One of the most
popular of these areas is financial markets. The estimations and analyzes performed on financial data, where many inputs are effective,
have great importance on the decision-making mechanisms of investors and institutional structures. In the study, Borsa Istanbul 100
(BIST100) index is tried to be estimated with a deep learning network. In addition, the effect of the use of statistical dimension reduction
methods such as Factor Analysis (FA), Principal Component Analysis (PCA), Independent Component Analysis (ICA) in the data
preprocessing stage on Long Short Term Memory (LSTM) deep learning network performance is investigated. The data set used during
the experiments; is prepared based on daily historical data and technical analysis information of the BIST100 index. In the data
preprocessing stage, the models created from the statistical dimension reduction methods added to the deep learning network were
compared over the R? and RMSE criteria while trying to predict the price at the end of 5-days. During these processes, parameters other
than deep learning hyper-parameters, which are thought to affect the performance of technical indicators and forecasting models, were
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tried to be improved. Accordingly, the PCA+LSTM hybrid model outperformed the hybrid models created by the other, dimensional
reduction methods and achieved more competitive results. At the same time, it was observed that the PCA+LSTM hybrid model
improved the results of the LSTM model alone by 4.60% and 13.35% for RZ and RMSE, respectively.

Keywords: Financial Time Series, BIST100, Price Prediction, Data Preprocessing, Factor Analysis (FA), Principal Component Analysis
(PCA), Independent Component Analysis (ICA), Deep Learning, Long-Short Term Memory (LSTM).

1. Giris

Gilinlimiizde diinya finans piyasalarina ait bilgilere olan hizli
erisim, kullanilan araglarin gelisimi ve cesitliligi, bircok insanin
ilgisini bu alana ¢ekmektedir. Fakat finansal piyasalardaki
karmagik, derin ve Ongoriilemeyen yapi, yeterli finansal okul
yazarligt ve/veya deneyimi olmayan yatirimei Kitlesi igin
gergeklestirilen islemlerin  ciddi risk barindirmasina sebep
olmakta ve durum finansal piyasalardaki karar destek
mekanizmalarinin  dnemini ortaya koymaktadir. Bu nedenle
geemisten giliniimiize finansal verilerin analizi aragtirilmasi
popiiler konulardan biri olmustur. Finansal verilerin analizindeki
temel amag¢ piyasa Ozeliklerinin etkilerini ve gelecekteki
yonlerini, piyasa davranislarina dayali karar mekanizmalar1 igin
tahmin etmektir[1]. Ozellikle finansal zaman serilerinin tahmini,
finansal varlik piyasasinda ileriye yonelik alinmasi gereken
kararlar ve islemlerin temelini olusturmaktadir. Bu durum bir¢ok
arastirmacinin  dikkatini bu alana yogunlagtirmasina sebep
olmustur. Son yillarda bilindik istatistiksel yontemler disinda
derin 6grenmeye dayali analiz ve tahmin modelleri basarilarindan
soz ettirmektedir. Ozellikle LSTM derin 6grenme agma dayali

olan modeller, zaman serileri ve benzer sirali G&grenme
gorevlerinde  olduk¢a  basarili  sonuglar elde  ettigi
goriilmektedir[2].

Konugma tanima, dil ¢evirisi, hareket tanima, el yazi tanima
gibi birgok alanda, hem uzun hem de kisa siireli bilgileri hatirlama
yetenegi dolayisiyla avantajli bir model olan LSTM aglari siklikla
kullanilmaktadir. Finans arastirmalarinda, hesaplama zekasinin
onemli bir kismi finansal zaman serilerinin analizine ve tahminine
dayanmaktadir [3]. Yillardir hisse senedi piyasalar1 gibi siyasi,
ekonomik, toplumsal psikoloji, haber vb. birgok girdinin etken
olabildigi yapilarda, gesitli istatistiki hesaplamalar ile elde edilen
teknik gostergeler sayesinde piyasalarin davraniglart tahmin
edilmeye calistlmistir. Hesaplama zekasinin biiytik gelisim
gosterdigi giiniimiizde, teknik gostergeler ve piyasa bilgileri
(agilig, kapanis, yiiksek, diisiik, hacim vb.); LSTM derin 6grenme
agt  modelleri igin tahmin sistemlerine girdi olarak
kullanilmaktadir [4-10]. Bunun yaninda Borsa Istanbul
endekslerine yonelik LSTM derin 6grenme ag1 temelli farkli veri
seti ve degerlendirme metrikleri i¢in tahmin modelleri
gelistirilmistir [11-15].

Gergeklestirilen bu caligmada finansal varliklardaki fiyat
oynakliklarin1 tahmin edebilmek amaciyla LSTM derin 6grenme
agina eklenen boyut indirgeme yontemlerinin, derin 6grenme
fiyat tahmin modelinin performansina olan etkisini incelemek
iizerine kurgulanmistir. Hisse senedi endeksleri ve hisse senedi
fiyat bilgileri, tarihsel/zamansal verilere dayanmasi sebebiyle
zaman serilerine giizel bir drnektir. Bu nedenle derin 6grenme
fiyat tahmin modeli i¢in zaman serileri gibi sirali dizilere 6zel
olarak tasarlanmis olan LSTM agnin kullanilmasi tercih
edilmistir. Bununla birlikte finansal varliklarin fiyatlanmasi
sirasinda  toplumsal  degerlendirmeler, haberler, finansal
gostergeler, ekonomik gostergeler, siyasi etkenler vb. ¢ok cesitli
degiskenler rol oynamaktadir. Veri setinde bu ve benzeri
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degiskenlerin ¢coklugu, verinin boyutunu etkilemekte dolayistyla
tahmin modelinin performansi da etkilenmektedir. Veri boyutu
diisliriilmesi  ile tahmin modellerinin egitim siirelerinin
kisaltilabilmesinin yaninda, tahmin modelinin performansinin
yiikseltilebilecegi yoniinde ¢esitli ¢aligmalar bulunmaktadir. Bu
caligmalardan yola ¢ikarak, yapilan calismada Faktoér Analizi,
Temel Bilesen Analizi, Bagimsiz Bilesen Analizi gibi istatistiksel
boyut indirgeme yontemlerinin, LSTM derin 6grenme tahmin
modelinin performansma olan etkisi degerlendirilmektedir.
Bunun i¢in veri 6n isleme asamasinda derin 6grenme fiyat tahmin
modeline dahil edilen boyut indirgeme yontemleri ile olusturulan
hibrit FA+LSTM, PCA+LSTM ve ICA+LSTM tahmin modelleri,
LSTM  derin  o6grenme  fiyat tahmin  modeli ile
karsilastirilmaktadir. Bunun i¢in Borsa Istanbul 100 (BIST100)
endeksine ait Eylill 2002 ve Temmuz 2020 tarihleri arasindaki
endeks fiyat bilgisi kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglar hibrit
PCA+LSTM modelinin, diger hibrit modelleri geride birakarak
LSTM fiyat tahmin modelinin performansini iyilestirmede daha
basarili oldugunu gostermektedir. Literatiir taramamiza gore Tiirk
borsalar1 i¢cin boyut indirgeme yoOntemleri kullanan tahmin
modelleri ile ilgili arastirmalar olsa bile bu ¢alismamizda oldugu
gibi dogrudan hibrit FA+LSTM, PCA+LSTM ve ICA+LSTM
tahmin yontemlerinin performansini karsilastiran bir ¢alismaya
rastlanilmamistir. Bu ise c¢alismamizin 6zgiin yoniinii ortaya
koymaktadir. Bdylece, literatiirdeki tahmin yo6ntemlerinin
performansint karsilastirilmast konusundaki bosluk doldurulmus
olacaktir.

Bu calismanin ana hatlar1 su sekildedir: Bolim 2’ de,
kullanilan materyal ve yontemler hakkinda bilgi verilmektedir.
Elde edilen arastirma sonuglar1 ve tartismalar Bolim 3° de
paylasilmaktadir. Bolim 4’ de ise sonuglar ve gelecekteki
caligmalar 6zetlenmektedir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Seti

BIST100 Endeksi Duzeltilmis Kapamg Fiyatlan

Fiyat Vensi

2004 2006 2008 010 012 014 016 18 020
Tarihsel Veri

Sekil 1. BIST100 veri setinin tarihsel fiyat grafigi

Calisma kapsaminda Borsa Istanbul 100 endeksi giinliik
verileri kullanilmaktadir. Oncelikle ham veri seti i¢in Yahoo
Finance [16]’tan 20/09/2002 tarihinden 24/07/2020 tarihine kadar
ki 4422 giinliik veriye ait acilis, kapanmig, yiiksek, disik,
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diizeltilmis kapanis ve hacim bilgileri elde edilmistir. Bu bilgilerin
ayirt edici 6zelliklerinin diisiik olmast sebebiyle, BIST100 endeks
fiyat bilgisindeki egilimlerin daha iyi ayirt edilebilmesine destek
olabilecek bir takim teknik gostergeler (EMA, SMA, MOM, RSI,
ATR, FIBO diizeltme seviyeleri vb.) eklenerek toplamda 49
Oznitelikten olusan yeni bir veri seti olusturulmustur. Hazirlanan
veri seti, tahmin modeline uygulanmadan 6nce, egitim seti igin
yaklasik %70, dogrulama seti i¢in %10 ve test seti icin %20°lik
pargalara ayrilmistir. Buna ait gosterim ve kullanilan veri setinin
tarihsel fiyat grafigi Sekil 1° de verilmektedir. Yesil renkte
gosterilen ¢izgiler egitim setini, mavi renkte gosterilen ¢izgiler
dogrulama setini ve kirmizi renkte gosterilen gizgiler test seti
gostermektedir.

2.2. Metotlar
2.2.1. Faktor Analizi (FA)

Faktor analizi birgok farkli alanda kullanilabilen ¢ok
degiskenli istatistiksel analiz yontemlerinden bir tanesidir. Bu
analiz yontemi m degiskenli bir yapida birbirleri ile iliskili
degiskenlerden arindirilmig daha az sayidaki n degiskeni bulmak
icin kullanilir. Kisacasi faktdr analizinin temel amaci, boyutu
indirgeyerek kullanilan veri kiimesini kolay anlasilabilir hale
getirmeye ¢aligsmaktir. Bununla beraber faktdr analizi 6l¢iilmesi
veya gozlemlenmesi zor olan gizli boyutlar1 ortaya ¢ikarmak igin
kullanilmakta ve korelasyon, regresyon, ayirici fonksiyon analizi
vb. bir¢ok farkli analizler i¢in fayda saglamaktadir [17,18].

2.2.2. Temel Bilesen Analizi (PCA)

Temel bilesen analizi Karl Pearson (1901) tarafindan tanitilan
smiflandirma, sikistirma, yiiz ve hareket tanima gibi farkh
alanlarda kullanilabilen istatiksel bir yontemdir [19]. Esasinda
faktor analizinin bir tiirevi olarak, benzer sekilde yiliksek boyutlu
verilerin boyutunu diisiirmek i¢in kullanilmaktadir. Temel
bilesenler maksimum varyans miktarini agiklarken, faktor analizi
verilerdeki kovaryansi agiklamaktir. Temel bilesen analizi ile
boyut indirgeme islemi gerceklestirilirken veri setinde miimkiin
olan en c¢ok gesitliligi saglayan ve temel bilesen olarak
isimlendirilen orijinal degisken sayisina esit ya da daha az sayida
yepyeni bir degisken setinin olusturulmasi amaglanmaktadir.

2.2.3. Bagumsiz Bilesen Analizi (ICA)

Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA), olarak isimlendirilen ve bir
veri kiimesindeki ilk iki dereceden bagimliliklar1 azaltarak
istatistiksel olarak bagimsiz yeni Ozellikler tiireten bir 6zellik
cikarma yontemidir [20]. Ozellikle kaynak sinyal ve karistirma
mekanizmalar1 hakkinda herhangi bir 6n bilgiye sahip olmadan
karmasik sinyallerden bilinmeyen ve bagimsiz sinyalleri
ayrigtirmayi saglayan sinyal isleme mekanizmalar1 ve problemleri
icin kullanilmaktadir. Bu yoOniiyle sayisal ses, sayisal goriintii,
biyo-dalga bilgileri ve zaman serileri gibi bir¢ok farkli veri
tiirtiniin analizinde bu yontemden faydalanilmaktadir. Yontemin
temel c¢alisma prensibi normal dagilim olmayan verilerin,
birbirinden bagimsiz olan yonlerini arastirmasi iizerinedir.

2.2.4. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

LSTM aglari, tekrarlayan sinir aglart (RNN) gibi pes pese
baglanmis sinir hiicrelerinden meydana gelmektedir. Hochreiter
ve Schmidhuber (1997) tarafindan RNN’ lerin bir tiirevi olarak
tasarlanmistir [21]. RNN’ lerde goézlenen kaybolan gradyan
sorununa ¢oziim getirebilmesi sebebiyle zaman serilerinde etkili
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bir sekilde kullanilabilmektedir. Bunu sinir hiicresi igerisinde kap1
olarak isimlendirilen yapilar vasitasiyla gerceklestirmektedir. Bu
kapilar ve gorevleri su sekilde &zetlenebilir: Istenilen bilgilerin
giincellenmesinden sorumlu Giris Kapisi, sinir hiicresi tarafindan
kullanilmasi istenilmeyen bilgilerin yok edildi Unutma Kapisi ve
sinir hiicresine ait ¢ikis bilgisinin tutuldugu Cikis Kapisidir.

Gt X + l <

trh

I
f.n (,D f
i [ [ [ ]

1

Sekil 2. Bir LSTM Hiicresi[7]

Sekil 2° de LSTM agindaki bir sinir hiicresine ait yapi
gosterilmekle birlikte bahsedilen kap1 yapilarina ait matematiksel
esitlikler asagida paylasilmaktadir[7]:

Giris Kapist:
iy = o(w; X [hy_q, %] + by) (1)
¢, = tanh(w, X [hy_y,x;] + b, (2)

Unutma Kapasi:

fe=0We X [he_q,x] + by) 3)
Cikis Kapist:

C,=fixCiqg +ipxC 4)

0, = o(w, X [h;_q,x,] + b,) %)

h; = o, * tanh(c,) (6)

2.3. Olusturulan LSTM Hibrit Modeller

BIST100 Endeksi i¢in kullanacagimiz fiyat tahmin modeli,
Thakkar vd. yapmis olduklar1 karsilagtirmali ¢calismadaki LSTM
tahmin modeli temel alinarak hazirlanmistir [22]. Buna gore
LSTM tahmin modelinde; 64 ve 128 sinir hiicresinden olusan 2
LSTM katmanina, 256 ve 512 sinir hiicresinden olugan iki tam
bagli katman eslik etmekte ve son olarak bir sinir hiicresinden
olusan ¢ikis katmani ile model mimarisi olusturulmaktadir. Her
bir katman arasinda birakma (dropout) islemi uygulanmaktadir.
Tahmin modelinin hiper-parametreleri i¢in birakma islemi degeri
0.3, yigmn boyutu 50, her bir egitim turu 125, optimizasyon
algoritmast ADAM, aktivasyon fonksiyonu dogrusal ve
parametre gilincellemeleri i¢in hata fonksiyonu ortalama karesel
hata (MSE) olarak oOnerilmisgtir. BIST100 ham veri setine
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sonradan eklenen bir takim teknik gostergelerden sonra meydana
gelen yeni veri seti, veri on isleme siirecinde boyut indirgeme
yontemlerine (FA, PCA, ICA) tabi tutulmaktadir. Boyut
indirgeme igleminden sonra elde edilen yeni veri kiimesi 5
katmandan olugan bu LSTM agina sokularak, 5 giin sonraki fiyati

tahmin etmeye ¢aligmaktadir.
Modeli

Veri On
isleme
)

Sekil 3. Olusturulan hibrit derin 6grenme tahmin modelinin
calisma cercevesi

Ham
Veri+Tekni

Gostergel
er

2.4. Degerlendirme Olgiitleri

Calismada  olusturulan  modellerin  performanslarini
degerlendirebilmek amaciyla Belirleme Katsayis1 (R?) ve Kok
Ortalama Karesel Hata (RMSE) degerlendirme dlgiitleri tercih
edilmektedir. Belirleme katsayisinin bire yaklasan yiiksek
degerleri ve kok ortalama hata oranin sifira yaklasan diisiik
degerleri fiyat tahmin modelinin ne kadar basarili olduguna isaret
etmektedir.

S(vi—f:)2
Rzzl_M (7)

Yivi-y")?
1 1
RMSE = ‘/; L (yi —yi)? (8)

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

3.1. Bulgular

Deneysel ¢alismalar, Intel Core i7-3.4 GHz CPU ve 12 GB
RAM'e sahip bir sistem iizerinde, Google Colaboratory ortaminda
Python programlama dili ve Keras derin 6grenme kiitiiphanesi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Belirlenen tarihten 5 giin sonraki
fiyat1 tahmin etmek igin kullanilan LSTM fiyat tahmin modeli,
daha once belirtilen ¢alismadaki [22] derin 6grenme yapisi ve
hiper-parametre diizeni birebir alinarak hazirlanmistir. Deneysel
caligmalar sirasinda her model 5 kez calistirilmis ve elde edilen
sonuglarin ortalamasi1 paylasilmistir. Ayrica gerek kullanilan
teknik gostergelerin Gzelliklerini gerekse tahmin modelinin
performansimni etkileyecek olan doniistirme penceresi, geriye
bakis penceresi ve boyut indirgeme yonteminde kullanilacak olan
bilesen (Oznitelik) sayis1 gibi  parametrelerin  modelin
performansina katkisini izleyebilmek amaciyla bu parametreler
iizerinde ince ayarlamalar yapilmistir. Buradaki amac¢ boyut
indirgeme yontemleri kullanilmadan 6nce LSTM fiyat tahmin
modeli i¢in en istlin performansi saglayacak sekilde belirtilen
parametrelerin en uygun degerlere ayarlanmasidir. Sirasiyla en
uygun degerleri bulunan parametre modele uygulanarak bir
sonraki parametrenin belirlenmesi adimina gecilmektedir. En
uygun parametre degerlerinin belirlenmesinde LSTM modeli igin
en yiiksek R? ve en diisiik RMSE degerlerini veren parametre
degerleri gozetilmektedir.

Ik olarak teknik gostergelerin hesaplanmasinda ve
kullaniminda dogrudan etkin olan doniistirme penceresi
(transforming window) parametresinin en uygun degerinin
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belirlenmesi igin, piyasada sik kullanilan teknik gdsterge
degerleri ile ilgili bir dizi denemeler yapilmistir. Elde edilen
sonuglar en uygun doniistirme pencere boyutu degerinin 12
secildigi durumlarda LSTM fiyat tahmin modelinin en iyi
performansi sagladigim gdstermektedir. flgili sonuglar Tablo 1’ de
paylasilmaktadir.

Tablo 1. Doniistiirme Penceresi Parametre Deger Segimi ve
LSTM Tahmin Modeli Performansi

Pencerest e RMSE
3 0,914027 0,023168
5 0,92145 0,022145
9 0,915381 0,022985
12 0,926545 0,021415
14 0,917394 0,02271
20 0,920712 0,022249

Bir sonraki adimda geriye bakis penceresi (lookback
window) parametresinin en uygun degerinin belirlenmesi i¢in bir
dizi degerlerle benzer bir ¢alisma yapilmaktadir. Bu parametre
kag giinliik gegmis verilere bakilarak tahmin yapilacaginin
belirlendigi parametredir. Ddoniistirme penceresi 12° ye
ayarlandiktan sonra, en uygun geriye bakis pencere degeri 3
olarak belirlenmektedir. Ilgili deneye ait sonuglar Tablo 2’ de
gosterilmektedir.

Tablo 2. Geriye Bakis Penceresi Parametre Deger Segimi ve
LSTM Tahmin Modeli Performansi

“pencerest e RMSE
3 0,844015 0,031169
5 0,778225 0,037117
8 0,656869 0,046108
11 0,561294 0,052051
14 0,426816 0,059399
21 0,16454 0,071311

Doniistiirme penceresi ve geriye bakis pencere parametreleri
belirlendikten sonra LSTM derin 0grenme modeli boyut
indirgeme yontemleri kullanmaksizin performans: belirli
olmustur. Buna gore LSTM derin 6grenme fiyat tahmin modeli
doniistiirme penceresi=12 ve geriye bakis penceresi=3 iken 5 giin
sonraki fiyat1 tahmin etmek istediginde; 0,844015 R? puani ve
0,031169 RMSE puani elde etmektedir. Hibrit olmayan LSTM
modeline ait sonucun grafiksel gosterimi Sekil 47 te
goriilmektedir.

Sonrasinda ayni parametre degerleri igin veri On isleme
adiminda boyut indirgeme yontemleri dahil edilerek hibrit LSTM
derin 6grenme tahmin modelleri olan FA-LSTM, PCA-LSTM ve
ICA-LSTM elde edilmistir. Bu noktada piyasa bilgileri ve teknik
gostergelerle birlikte 49 6znitelikten meydana gelen BIST 100 veri
setimizin Oznitelik sayilar1 5, 8 ve 12’ ye indirgenmesi durumunda
hibrit LSTM  modellerin  performanslart  incelenmeye
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¢alistlmaktadir. Deney sonuglari hibrit PCA+LSTM fiyat tahmin
modelinin veri seti boyutu 8’ e diisiiriildiigiinde, LSTM modelini
ve diger hibrit modelleri geride birakarak en basarili performansi
sergiledigini gostermektedir. Yapilan deneysel ¢alisma ile ilgili
sonuglar Tablo 3’ de paylagilmaktadir.

LSTM Modeli

100 { — Gercek Deger
—— Tahmin Degen

Hedef

(] 20 400 &0 ED
Kayit Sayisi

Sekil 1. LSTM modeline ait sonug

Deney sonuglarinin  grafiksel gosterimi  Sekil 5°de
verilmektedir. Buna gore yesil ile gosterilen ¢izgi BIST100
endeksine ait test setinde kullanilan ger¢ek degeri gosterirken,
kirmizigizgi ilgili hibrit derin 6grenme modeli tarafindan tahmin
edilen degeri temsil etmektedir.

Tablo 3. Indirgenen Oznitelik Sayisi ve Hibrit LSTM
Modellerinin Performanslari

Modeller | OZnitelik R2 RMSE
Sayisi

5 0,868382 | 0,028631
FA+LSTM 8 0,838533 | 0,031712
12 0830556 | 0,032486
5 0,868896 | 0,028575
PCA+LSTM 8 0,882893 | 0,027007
12 0,869224 | 0,028539
0,850839 | 0,030480
ICA+LSTM 8 0,867977 | 0,028675
12 0,861679 | 0,029351

3.2. Tartisma

Calisma amacinin BIST100 endeks fiyat oynakliklarim
tahmin edebilmek i¢cin LSTM derin 6grenme agina eklenen boyut
indirgeme yontemlerinin, derin 6grenme fiyat tahmin modelinin
performansia olan etkisini incelemek olmasi ve literatiirdeki
calismalarin belirli bir gorev icin farkli veri setleri veya farkli
degerlendirme metrikleri ile kullanmasi sebebiyle dogrudan
karsilagtirma yapmak gilictiir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda
elde edilen sonuglar degerlendirilmektedir.

Deneysel ¢alismalarimiz LSTM fiyat tahmin modeli ve veri
setinde kullanilan bir takim teknik gostergelerin hesaplanmasinda
kullanilan parametrelerin, modelin performansina dogrudan etki
ettigini  gosterebilmektedir.  Tahmin  modelinde  teknik
gostergelerin hesaplanmasinda kullanilan doniistiirme penceresi
parametresi, kullanilan degerler arasinda en yiliksek basarim
degerlerini 12 giin i¢in vermektedir.

e-ISSN: 2148-2683

Benzer sekilde ge¢cmisteki ne kadar siirelik bilgiyi referans
alarak tahmin yapmamizi saglayan geriye bakis pencere
parametresi en yiiksek basarim degerlerini 3 giinliik geriye doniik
degerler i¢in vermektedir. Burada dikkat ¢eken nokta bu
parametre degeri ne kadar biiylirse basarim orani da o oranda
diigmektedir.

FA+LSTM Hibrit Modeh
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Hedef

07
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+ —— - —r— ——
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Kayit Sayist
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ICA+LSTM Hibrit Model
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Sekil 5. Hibrit LSTM Modellerine ait sonuc¢lar

o4

Bir diger 6nemli parametre boyut indirgeme yontemlerinde
kullanilan bilesen (Oznitelik) sayisi parametresidir. Veri seti
piyasa bilgisi ve teknik gostergelerden olusmasi sebebiyle 49
farkli 6znitelik tagimaktadir. Fakat bu 6zniteliklerin hepsi ayirt
edici ozellikte olamamaktadir. Oyle ki 5 Oznitelikte temel
bilesenlerin toplam varyansi %95’ i bulmaktadir. Bu sebeple
tercih edilecek Oznitelik sayisinin tahmin modeline etkisini
gorebilmek i¢in 3 farkli Oznitelik sayist ile etki, incelenmek
istenmistir. Bu noktada PCA ve ICA yontemleri 8 06znitelik
sectiginde tahmin modeli en iyi performanslar1 verirken, FA
yontemi ile 5 Oznitelikte tahmin modeli en iyi performansi
sergilemistir. Hibrit modellerin en iyi performansi verdikleri
Oznitelik  sayilar1  lizerinde karsilagtirmasit  yapildiginda
PCA+LSTM modelinin 8 6znitelikle tahmin gergeklestirdiginde
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daha basarili sonuglar elde ettigi ve hibrit olmayan LSTM
modelinin performansini yukari tagidigi goriilebilmektedir.

4. Sonuc¢

Bu calismada LSTM derin 6grenme agina dayanan fiyat
tahmin modeli vasitasiyla ¢ok bilinen bazi istatistiksel boyut
indirgeme ydntemlerinin etkinligi arastirilmistir. Faktor analizi,
temel bilesenler analizi ve bagimsiz bilesenler analizi gibi
istatistiksel teknikler, LSTM derin 6grenme ag1 ile birlikte
kullanilarak BIST100 endeks fiyatina etki eden Ozniteliklerin
secimi gerceklestirilmistir. Bu durum veri setinde gereksiz tekrar
eden bir takim verilerin sadelesmesine dolayistyla kullanilan veri
seti boyutunun diigmesine ve tahmin modelinin performansinda
artis goriilmesini saglamaktadir. Deneysel ¢alismamiz bu tespiti
dogrulamaktadir. PCA+LSTM modeli diger boyut indirgeme
yontemlerinden daha basarili bir performans gostererek, hibrit
olmayan LSTM modelinin elde ettigi sonuglari, R? puani icin
%4.60 ve RMSE igin %13.35 iyilestirmektedir. Bunun yaninda
deneysel ¢aligma, derin 6grenme ag1 hiper-parametreleri disinda
kullanilan doniigtiirme penceresi, geriye bakis penceresi ve tercih
edilecek Oznitelik sayis1 gibi bazi parametrelerin tahmin
modelinin performansindaki etkisini de gostermektedir.

Elbette bu sonuglar, LSTM derin 6grenme ag1 optimize
edilerek daha ileriye taginabilir. Ileriki caligmalarda fiyat tahmin
modeli i¢gin farkli derin 6grenme modelleri ve boyut indirgeme

yontemleri kullanilarak karsilagtirmalar yapilabilecegi gibi
uygulama  diger  lilkelerin  endekslerine  uyarlanarak
genisletilebilir.
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