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Oz

Borsada islem goren hisse senetlerinin fiyatlamasinda, farkli tipte ve ¢ok miktarda kuvvet etkendir. Bu kuvvetler arasindaki
etkilesimlerin karmasik olmasi sebebiyle fiyat hareketlerinin 6nceden tam dogrulukla tahmin edilmesi olduk¢a zordur. Ancak istatistik
teorilerinden dogan ve ancak giinlimiiz bilgisayarlari ile uygulanmast miimkiin olan karmagik derin 6grenme teknikleri ile bu degerlerin
kisa dénem tahminleri miimkiindiir. Sunulan ¢alismada Borsa Istanbul icerisinde islem gérmekte olan ISCTR hisse senedinin uzun
donem verilerine bakilarak giinlilk deger tahmini yapilmistir. Ayrica ilgili hissenin verilerine ek olarak, tahmin kabiliyetini artirmak
amactyla VAKBN, GARAN, QNBFB ve AKBNK hisse senetlerinin ve USD/TRY, BIST30, BANKX endekslerinin tarihsel verileri de
kullanilmistir. Sunulan galismada ¢ok degiskenli yapida uzun kisa-dénem hafiza (Long Short-Term Memory, LSTM) algoritmasi Adam
ve RMSProp optimize edicileri ile kullanilmis ve performans: gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Borsa, Uzun Kisa-Dénem Hafiza, LSTM, Kapili Tekrarlayan Hiicre, GRU.

Predicting Of Stock Market Using Deep Learning Techniques

Abstract

Stock market share values are affected by different and many forces. It is difficult to exactly predict share values in advance due to the
fack that the interactions among these forces are complex. However, short-term estimations of these values are possible with complex
deep learning techniques that arise from statistical theories and can be realized with today's computer technologies. In this study, one-
day value estimation of ISCTR stock traded in the Borsa Istanbul has been made using long term data. In addition to the data of the
related stock, historical data of VAKBN, GARAN, QNBFB and AKBNK stock prices and USD/TRY, BIST30 and BANKX indices
were also used in the study in order to increase the estimation ability. In the proposed study, Long Short-Term Memory (LSTM) and
Gated Recurrent Unit (GRU) algorithms in multivariate structure were used with Adam and RMSProp optimizers and

their performances were observed.
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1. Giris

Borsa; menkul kiymet, emtia, doviz, vadeli islem ve opsiyon
sozlesmelerinin halka agik olarak alinip satildigi ve daha da
onemlisi denetlenen bir piyasadir. Sermaye piyasasi, {iretimi
desteklerken borsa ise bu amaca ulagmak igin kullanilan
mekanizmadir. Hisse senedi piyasasi, yatirimeilar i¢in giivenli bir
ortam sunarken aymi zamanda diizenli olarak gergek zamanli
islem yapmaya ve anlik fiyatlar {izerinden aligveris yapmaya
imkan saglar (Vikipedia, 2021; Borsa Istanbul A.S., 2021).

Borsa veya sermaye piyasalarinin tahmini, biiylik kar imkani
sunar ve bu alandaki ¢ogu arastirmaci i¢in bu durum temel bir
motivasyon kaynagidir. Pazari tahmin etmek i¢in gogu arastirmaci
ya teknik ya da temel analizi kullanir. Teknik analiz, gelecekteki
fiyatlar1 tahmin etmek i¢in fiyatlarin yoniinii analiz etmeye
odaklanirken, temel analiz, finansal haberler ve kazang raporlari
gibi yapilandirilmamis metin bilgilerini analiz etmeye dayanir
(Birgili, 2013).

Klasik teknik ve temel analize alternatif olarak borsa hisse
degerlerinin, farklt makine 6grenmesi metotlart kullanilarak
tahmin edilmesine iliskin drnekler literatiirde yer almaktadir.

Moghar, S&P 500 borsasina ait GOOGL ve NKE hisseleri
iizerinde yapmis oldugu ¢aligmada, Uzun Vadeli Borsa (Long
Term Stock Exchange, LTSE) tabanli bir Tekrarlayan Sinir Ag1
(Recurrent Neural Network, RNN) kullanimini 6nermektedir.
Onerilen model, 12 iterasyonluk bir egitim neticesinde GOOGL
icin 0.0011 ve NKE i¢in 0.0019 ortalama karesel hata (Mean
Squared Error, MSE) cinsinden hata ile gelecek olasi hisse
degerlerini tahmin etmistir. Egitim i¢in gereken iterasyon sayisi
100’e ¢ikarildiginda MSE cinsinden hatalarin sirasi ile 4,97E-04
ve 8,74E-04’e kadar geriledigini belirtmistir (Moghar, 2020).

Raso ve Demirci, yapmis oldugu c¢alismada 9 katmanli
Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM) tipi bir
yapay Ogrenme modeli kullanarak BIST 30 hisse degerleri
iizerinde tahminler yapmaya c¢aligmislardir. 01.01.2016’dan
11.04.2018’e kadar olan borsa hisselerinin degerlerini veri seti
olarak kullanmislar ve 5 giinliik borsa hisse degerlerini tahmin
etmeye c¢aligmislardir. Kullanmis olduklart modelin  giris
degerlerini  belirlerken ekonomi yontemlerini  kullanarak
hesaplamis olduklar1 indikatér ve osilator degerlerinden
faydalanmislardir. Sonug¢ olarak birinci glinden besinci giine
kadar sirast ile 0.0322, 0.109, 0.09, 0.1069, 0.2581 MSE
cinsinden hata ile tahminler yapmislardir. (Raso ve Demirci,
2019).

Konstantinou, yapmis oldugu c¢alismada, borsa hisse senedi
degerleri iizerinde Japon Mum Grafikleri, Monte-Carlo modelleri
ve binomal modeller gibi klasik metotlar yerine makine 6grenme
tekniklerini kullanmay1 denemistir ve Pekistirmeli Ogrenme
(Reinforcement Learning, RL) modelini esas alan bir ileri
beslemeli yapay sinir ag1 kullanmistir. Veri seti olarak Kasim-
2016’dan Haziran-2017 tarihine kadar Stocholm borsasinda islem
goren hisselerini tercih etmistir. Kullanmig oldugu modelde veri
setlerindeki aralig1 iki dakika, on dakika, otuz dakika ve bir saat
olarak kullandiginda hep ayni dogrulukla tahminlerin olustugunu
gozlemlemistir. Olusturmus oldugu model ile ortalama %8 kazang
elde edildigini raporlamistir (Konstantinou, 2017).

Ince yapmis oldugu calismada, Bitcoin’ in olas1 degerlerini
farkli derin O6grenme yontemleri kullanarak tahmin etmeye
calismistir ve acik, kapali, diisiik deger, hacim gibi indikatdrlerin
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kullanilmasinin ileri beslemeli Derin Sinir Ag1 (Deep Neural
Network, DNN), LSTM ve GRU gibi modellerin kesinligini
arttirdigini gozlemlemistir (Ince, 2019).

Linzie, yaptig1 ¢alismada, yapay sinir aglarim1 kullanarak
finansal analiz ve kisa vadeli borsa tahmini yapmaya calismugtir.
Literatiirdeki diger calismalarin aksine teknik indikatorleri
kullanmamig ve stokastik gradyen inisi (Stochastic Gradient
Descent) igeren bir Asirt Ogrenme Makinesi (Extreme Learning
Machine, ELM) kullanmistir. Elde ettigi sonuclarda algoritmanin
yalnizca islem hacmi, giin i¢i yiiksek deger, giin i¢i diisiik deger
gibi az sayida girdiye sahip olmasi sebebiyle diger metotlardan
yaklasik olarak %18 daha hizli egitildigini ve {irettigi sonuglarda
olusan hatalarin ortalama %0,6 kadar daha diisiik oldugunu
raporlamistir (Linzie, 2017).

Falinouss, yapmis oldugu g¢alismada borsa hisse degerleri
hakkinda ¢ikan haberlerin metin madenciligi ismi verilen ve yazili
metinlerin igeriklerinin analiz edilerek sayisal degerlere
doniistiiriilmesini saglayan metotlar kullanilarak sayisal olarak
anlamli degerlere doniistiiriilebilecegini ve bulunan degerlerin
yapay sinir aglarinda giris degeri olarak kullanilabilecegini
kesfetmistir (Falinouss, 2007).

Giindiiz ve arkadaglart yapmis olduklar1 bir ¢alismada Borsa
Istanbul igerisinde islem gdren bankalarin hisselerini LSTM ve
Light-GBM modellerini kullanarak tahmin etmeye ¢alismis ve bu
iki modelin performanslarin1 karsilastirmislardir. Hisse 06z
niteliklerinin sayisin1 azaltmak igin Degisken Otokodlayici
(Variational AutoEncoders, VAE) kullanmis ve elde ettikleri en iyi
basar1 degerini LSTM modeli i¢in makro ortalama F-Skoru
cinsinden 0.685 olarak belirtmiglerdir (Gunduz, Cataltepe, ve
Yaslan, 2017).

Site A., 2020 yilinda yapmis oldugu tez galismasinda borsa
hisselerinin tahmini {izerine literatiire girmis c¢alismalar1
Ozetlemistir (Site, 2020).

2. Materyal ve Metot

Yapilan literatiir taramasi neticesinde zaman serilerinin
tahmini konusunda farkli makine Ogrenimi modellerinin
kullanildig1 goriilmistiir. Sekil 1°de bu iliski gosterilmistir. Bu
¢alismada ise makine 6grenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme
modelleri, hisse senedi fiyatlarinin tahmininde kullanilmistir.
Derin 6grenme modelleri, derin Ogrenme algoritmalari
kullanilarak egitilirler ve derin Ogrenme algoritmalar1 her
calistirlldiginda model parametreleri giincellenerek modelin
tahmin performansi gelistirilmeye calisili. Bu durum, insan
beyninin bir durumu veya olay1 her incelediginde farkli fikirler
iretmesi gibi disiiniilebilir. Ayrica derin 6grenme modelleri,
O0grenmenin saglanmasi i¢in ¢ok fazla miktarda veri setine
gereksinim duyarlar (Cakir, 2019; Alpaydin, 2020).

Sunulan caligmada tekrarlayan sinir aglarimin (RNN)
Ozellestirilmis  bir versiyonu olan LSTM, tahminlerde
kullanmilmistir. Gizli katman sayisi, kayar pencere uzunlugu, grup
boyutu (batch size) gibi parametreler degistirilerek LSTM esash
farklt modeller ortaya konmus ve Python yazilim dili ile kodlar
yazilmistir. Veri setlerinin hazirlanmasinda Pandas ve Numpy
kiitiphaneleri ~ kullanmilmistir.  Modellerin  hazirlanmasinda
TensorFlow kiitliphanesinden tiiretilmis Keras Kiitiiphanesi
kullanilmugtir. Tasarlanan modeller, bir Google bulut hizmeti olan
Colab iizerinde egitilmis olup, alt yap1 olarak Google’in tahsis
etmis oldugu Tesla T4 model GPU ve Google’in yapay dgrenme
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YAPAY ZEKA

Algilayan, sonug gikaran, aksiyon
alan ve adapte olan bir program

MAKINE OGRENiMI

Daha fazla veriye ulastiginda
algoritmalarin performansinin artmasi

DERIN
OGRENME

Gok miktarda veri kullanarak
kendi kendine 6grenen
cok katmanl yapay
sinir aglarindan olusan
bir grup makine 6grenmesi

Sekil 1. Yapay zekd, makine ogrenmesi ve derin 6grenme
arasindaki iliski (Figure 1. The relationsip among Artifical
Intelligence, Machine Learning and Deep Learning) (Jeffcok,
2018).

alanlarinda kullanilmak iizere tasarlamis oldugu yeni nesil bir
islemci modeli olan TPU (Tensor Processing Unit) kullanilmigtir
(Kizrak, 2019).

Egitimi yapilan derin 6grenme modellerinin kararliligint ve
tahmin basarisini artirmak adina volatilitesinin diisiik ve islem
hacminin biiyiik olmasi sebebiyle tercih edilen, BIST30 ve Borsa
Istanbul Bankacilik Endeksi (XBANK) igerisinde yer alan,
Tiirkiye Is Bankas1 A.S. ye ait ISCTR hissesine iliskin veriler,
kaynak veri seti olarak Yahoo Finans sitesinden alinmistir (Yahoo
Finance). Ginliik fiyat hareketleri tahmin edilen bu hisseye ek
olarak tahmin basarisini artirmak igin veri seti igerisine Tiirkiye
Garanti Bankast A.S (GARAN), Tiirkiye Vakiflar Bankasi T.A.O
(VAKBN), QNB Finansbank A.§ (QNBFB), Akbank T.A.S
(AKBNK) hisselerine ve XBANK, BIST30 ve Tirk lirast /
Amerikan dolar1 endekslerine ait veriler de dahil edilmistir.

Kaynak veri olarak alinan veri seti igerisinde 31.12.2007
tarihinden 28.02.2021 tarihine kadar olan kisim egitim (train)
verisi olarak kullanilmistir. Ayrica 01.03.2021 tarihinden
31.03.2021 tarihine kadar olan kisim, dogrulama (validation)
verisi ve 01.04.2021 tarihinden 31.05.2021 tarihine kadar olan
kisim ise modelin performansini 6lgmek amaciyla test verisi
olarak kullanilmistir. Modelin egitimi ve testi sirasinda hisseye ait
64 giinliik giin sonu fiyatlar1 giris olarak uygulanmis ve 65. giiniin
kapanis fiyati ¢ikis olarak alinmistir. Buna bagli olarak test siireci
ise 2 asama olarak gerceklestirilmistir. 1. asamada kaynak verisi
icerisinden alman Nisan 2021 doénemine ait veriler tahmin
edilirken 2. asamada ise Nisan 2021 donemine ait veriler giris
olarak kullanilmis ve May1s 2021 donemi giinliik fiyat hareketleri
tahmin edilmistir. Sekil 2° de ISCTR hissesine ait kaynak verisi
verilmistir (Yahoo Finance).

Onerilen derin 6grenme modelinin Keras Kiitiiphanesi
kullanilarak gorsellestirilmis hali Sekil 3(a)’da verilmistir.
Sekilden goriildiigii tizere LSTM hiicrelerinin her birinde 256 adet
gizli katman bulunmaktadir. Diigiim seyreltme (Dropout)
katmanlarinin seyreltme oranlar1 0,2 olarak secilmistir. Sekil 3(b)’
de ise Onerilen modele iliskin 6zet yer almaktadir. Model
icerisinde 1.852.673 adet egitilebilir parametre, yani baska bir
deyisle agirlik (W) bulunmaktadir.

e-ISSN: 2148-2683

2.1. Onerilen Modelin Performansinin
Olgiilmesi
Egitimi tamamlanmis derin 6grenme modellerinin

performansint dlgmek amaciyla ortalama karesel hata (Mean
Squarred Error, MSE), ortalama mutlak hata (Mean Absolute
Error, MAE) ve ortalama bagil hata (Mean Relative Error, MRE)
seklinde 3 farkli hata degeri hesaplanmis ve bu hata degerleri
iizerinden karsilastirma yapilmistir.

s ISCTR hisse degeri.
—— ISCTR agilis degeri.

o
\
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Sekil 2. Onerilen modelin egitiminde kullanilan ISCTR
hissesine ait verilerin grafigi (Figure 2. The graph of data
belongs to ISCTR stock which is used to train proposed model).
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Sekil 3. Onerilen modelin (a) akis semast ve (b)ozeti (Figure
3. (@) Flowchart (b) Summary of the proposed model).

Matematiksel esitligi Denklem 1 ile verilen ortalama karesel
hata, basitge bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar
yakin oldugunu sdyler. MSE degeri, her zaman pozitiftir ve bu
degerin sifira yakin olmasi modelin daha iyi bir tahmin yaptig
anlamina gelir (Fitz-Gibbon, 1990).

1 n
- — o — ~. 2
MSE = izél(yl Vi) (1)
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Denklem 2 ile tarif edilen ortalama mutlak hata ise her gercek
deger ile veriye en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey
mesafedir (Fitz-Gibbon, 1990).

n
1
MAE =~ |y = 7il @
i=1

Bagil hata, mutlak hatanin ger¢cek degere bolimi ile
hesaplanir. Regresyon problemlerinde ¢ok genig bir aralikta
tahmin yapilmasi durumunda MSE veya MAE yerine MREnin
kullanimi 6nerilir. Ortalama bagil hata, elde edilen bagil hatalarin
aritmetik ortalamalarinin hesaplamasi ile elde edilir. Bagil hata ve
ortalama bagil hatanin formiilleri Denklem 3 ve Denklem 4 ile
verilmistir (Fitz-Gibbon, 1990).

rE = Vi~ il 3
Yi
n
1
MRE = — Z RE, )
i=1

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Tablo 1°de de goriilecegi lizere hem GPU hem de TPU
ortamlarinda  egitimler yapilmis olup egitim  siireleri
gozlemlenmistir.  Google tarafindan Colab  ortaminda
kullanicilarin  hizmetine sunulmus olan GPU’lar, NVIDIA
markasina ait ve yapay zeka ¢alismalarinda kullanilmak iizere
gelistirilmis olan Tesla T4 modelleridir. Sekil 4’de bu ¢alisma
kapsaminda Onerilen derin 6grenme modelinin egitim siirecinin
her bir iterasyonuna ait zaman bilgileri verilmistir (Ozan, 2021).
Her bir iterasyonun ii¢ saniyeden daha kisa siirmesi sebebiyle
onerilen model i¢in TPU tabanli sistem kullanilmistir (Ozan,
2021).

Tablo 1 incelendiginde, yapilan egitimler neticesinde farkli
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 i¢in elde edilmisti. Bu modelin
dogrulama (validation) ve test hatalar1 Tablo 2’de verilmistir.

Onerilen modelin test siirecinin 1.asamasinda Nisan 2021
donemi i¢in tirettigi tahmini ¢ikiglar Sekil 5°te verilmistir.

(b)

Sekil 4. LSTM temelli modelin egitim siiresi, (a) TPU
tabanli sistemde, (b) GPU tabanli sistemde (Figure 4. Training
time of the proposed model with LSTM structure on (a) TPU
based hardware (b) GPU based hardware).
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Sekil 5°te verilen Nisan 2021 donemi ger¢ek ve tahmini
¢ikiglar kullanilarak hesaplanan mutlak ve bagil hatalar sirasiyla
Sekil 6 ve Sekil 7°de verilmistir.

Daha 6ncede bahsedildigi lizere modelin egitimi ve testi sirasinda
hisseye ait 64 giinliik giin sonu fiyatlar1 giris olarak uygulanmis
ve 65. gliniin kapanis fiyat1 ¢ikis olarak alinmistir. Test slirecinin
2. asamasinda ise Sekil 5°te verilen Nisan 2021 donemine ait
tahmini ¢ikiglar, modele giris olarak uygulanmis ve Mayis 2021
donemi giinliik fiyat hareketleri tahmin edilmistir. Elde edilen
sonuclar Sekil 8’de verilmistir.

Tablo 1. ISCTR hisse fiyatlarinin tahmini i¢in farkli parametre
degerleriyle farkll platformlarda yapilan egitimlere ait MSE
hatalar: (Table 1. MSE errors of the training processes on
different platform with different parameters to predict ISCTR
stock market prices).

Kayar Gizli - TPU GPU
Batch Optimize | ortaminda | ortaminda
Pencere | Katman . U weer

Boyutu Uzunlugu | Sayist Edici egitilmis | egitilmis
LSTM LSTM

32 32 64 Adam 0.02812 0.02061
32 32 128 Adam 0.06096 0.01599
32 32 256 Adam 0.01886 0.01407
32 32 512 Adam 0.02275 0.05146
32 64 64 Adam 0.01671 0.01734
32 64 128 Adam 0.01487 0.02403
32 64 256 Adam 0.02447 0.01619
32 64 512 Adam 0.01993 0.02938
32 128 64 Adam 0.01899 0.02604
32 128 128 Adam 0.01540 0.01492
32 128 256 Adam 0.02449 0.03910
32 128 512 Adam 0.01813 0.03769
32 32 64 RMSProp | 0.02326 0.01374
32 32 128 RMSProp | 0.01511 0.03464
32 32 256 RMSProp | 0.04402 0.12471
32 32 512 RMSProp | 0.02166 0.04352
32 64 64 RMSProp | 0.01541 0.02718
32 64 128 RMSProp | 0.02853 0.07134
32 64 256 RMSProp | 0.01184 0.01305
32 64 512 RMSProp | 0.06555 0.02111
32 128 64 RMSProp | 0.01446 0.01805
32 128 128 RMSProp | 0.02267 0.01223
32 128 256 RMSProp | 0.01536 0.02569
32 128 512 RMSProp | 0.03352 0.04066

Tablo 2. Onerilen modele ait dogrulama ve test hatalart (Table
2. Validaion and Test Errors of the proposed model).

Dogrulama Test Hatas1
Hata Tard | o, Zlgtggzl 01.04.2021- | 01.05.2021-
01.04.2021 | 30.04.2021 | 28.05.2021
MSE 0.01844 0.00269 0.00233
ISCTR |MAE 0.07342 0.04379 0.04068
MRE 0.01465 0.00900 0.00813
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Sekil 5. LSTM temelli modelin Nisan 2021 doénemi test verisi
tahmini (Figure 5. Test output of the proposed model with LSTM
structure in period of 202 1-April).
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Sekil 6. LSTM temelli modelin Nisan 2021 dénemi test verisine
ait mutlak hata grafigi (Figure 6. The absolute error graph of
the proposed model with LSTM structure in period of 2021-
April).
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Sekil 7. LSTM temelli modelin Nisan 2021 dénemi test verisine
ait bagil hata grafigi (Figure 7. The relative error graph of the
proposed model with LSTM structure in period of 2021-April).

Sekil 8’de verilen Mayis 2021 donemi gercek ve tahmini
¢ikiglar kullanilarak hesaplanan mutlak ve bagil hatalar sirasiyla
Sekil 9 ve Sekil 10°da verilmistir.
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Sekil 8. LSTM temelli modelin Mayis 2021 dénemi test verisi
tahmini (Figure 8. Test output of the proposed model with LSTM
structure in period of 2021-May)
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Sekil 9. LSTM temelli modelin Mayis 2021 dénemi test verisine
ait mutlak hata grafigi (Figure 9. The absolute error graph of
the proposed model with LSTM structure in period of 2021 -
May).
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Sekil 10. LSTM temelli modelin Mayis 2021 dénemi test verisine
ait bagil hata grafigi (Figure 10. The relative error graph of the
proposed model with LSTM structure in period of 2021-May).

Sekil 3(a)’da akis semasi verilen derin 6grenme modelinin
Sekil5’de verilen Nisan 2021 donemi tahmin basarisinin, Sekil 6,
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Sekil 7 ve Tablo 2 incelendiginde kabul edilebilir diizeyde oldugu
goriilmektedir.

Ayrica test slirecinin 2. asamasinda Sekil 5’te verilen Nisan
2021 donemine ait tahmini c¢ikiglar, modele giris olarak
uygulanmis ve Mayis 2021 donemi gilinlik fiyat hareketleri
tahmin edilmistir. Sekil 8’de verilen Mayis 2021 donemine ait
tahmini ¢ikislarin da Sekil 9, Sekil 10 ve Tablo 2 incelendiginde
tatmin edici oldugu agiktir.

4. Sonug

Bu ¢alisma kapsaminda Borsa Istanbul dahilinde BIST 30 ve
Borsa Istanbul Bankacilik endeksi (BANKX) igerisinde islem
goren Tiirkiye Is Bankas1 A.S. ye ait ISCTR hissesine iliskin giin
sonu kapanig fiyatlar1 giinliik olarak derin 6grenme modelleri
kullanilarak tahmin edilmeye c¢ahisilmistir. Onerilen modelin
basarisini artirmak igin veri seti igerisine Tiirkiye Garanti Bankasi
A.S (GARAN), Tiirkiye Vakiflar Bankasi T.A.O (VAKBN), QNB
Finansbank A.S (QNBFB), Akbank T.A.S (AKBNK) hisselerine
ve XBANK, BIST30 ve Amerikan dolar1 / Tirk lirasi
endekslerine ait veriler de dahil edilmistir. Egitim ve test
sireglerinde kullanilmak tizere 31.12.2007 ~ 28.02.2021
tarihlerini kapsayan ve Sekil 2’de grafigi verilen kaynak verisi
Yahoo Finance sitesinden alinmusgtir.

Modelin egitimi ve testi sirasinda hisseye ait 64 giinliik giin
sonu fiyatlar1 girig olarak uygulanmis ve 65. giiniin kapanis fiyati
¢ikis olarak alinmistir. Buna bagli olarak test siireci ise 2 agama
olarak gergeklestirilmistir. 1. agsamada kaynak verisi i¢erisinden
alman Nisan 2021 donemine ait veriler tahmin edilirken 2.
asamada ise Nisan 2021 donemine ait veriler giris olarak
kullanilmis ve Mayis 2021 donemi giinliik fiyat hareketleri
tahmin edilmistir.

Elde eldilen sonuglar ve sunulan gorseller neticesinde,
iletisimin bu denli hizli oldugu giiniimiizde askeri, siyasi,
ekonomik, jeopolitik her tiirlii haber akigindan oldukca fazla
etkilenen borsada giinliik fiyat hareketlerinin derin 6grenme
modelleri ile tahmini kabul edilebilir hatalar dahilinde yapilmaistr.

Bu ¢alismanin ileride yapilacak olan tek bir model ile birden
¢ok hissenin fiyat hareketlerinin tahmini igin yapilacak
¢aligmalara kaynak olacagi diisiiniilmektedir.

Kaynakc¢a

Alpaydin, E. (2020). Introduction to Machine Learning, Adaptive
Computation and Machine Learning Series, Fourth Edition.
Cambridge, MIT Press.

Birgili, M.E. (2013). Teknik analiz yontemini kullanan
yatirnmcilarin davranissal finans modelleri ile agiklanmasi
Tiirkiye'de bir arastirma. (Yiksek Lisans Tezi, Adnan
Menderes Universitesi, Aydin) Erisim Adresi
https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/TezGoster?key=iTk
OhwevEenJZ3onUvs52sfD9fL.cOAWqg7lqyJOSETPnLt6 F

drimGo7dQBIYw7F )
Borsa Istanbul A.S. (2021). Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi.
Erigim adresi

https://www.borsaistanbul.com/tr/sayfa/48/vadeli-islem-ve-
opsiyon-piyasasi

Cakir, O. (2019). Derin Ogrenme Nedir?. Erisim adresi
https://www.yapayzekatr.com/2019/12/16/derin-ogrenme-
nedir/

e-ISSN: 2148-2683

Falinouss, P. (2007). Stock trend prediction using news articles: a
text mining approach. (MSc Thesis, Lulea University of
Technology, Lulea). Erisim adresi http://www.diva-
portal.org/smash/get/diva2:1019373/FULLTEXTO1.pdf

Fitz-Gibbon, C.T. (1990). Performance indicators. Clevedon,
Multilingual Matters LTD.

Gunduz, H., Cataltepe, Z. ve Yaslan, Y. (2017). Stock market
direction prediction using deep neural networks. 25¢h Signal
Processing and Communications Applications Conference
(SIU) iginde(1-4. Ss.). Antalya, Tiirkiye.

Ince, N.T. (2019). Predicting the bitcoin trend using technical
indicators for deep learning algorithmic features. (MSc
Thesis, Bogazigi University, Istanbul). Erisim adresi
https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/TezGoster?key=vjsz
P7PzVOHebcjFEvDfwM8JDRDiftc4zmyi94wT8TnUyUBU
-biobdxj7sRIpSaT

Jeffcok, P. (2018). What's the Difference Between Al, Machine
Learning, and Deep Learning?. Erisim  adresi
https://blogs.oracle.com/bigdata/post/whatx27s-the-
difference-between-ai-machine-learning-and-deep-
learning#:~:text=Machine%?20learning%20is%20a%20subse
t,t0%20so0lve%20more%20complex%20problems.

Kizrak, A. (2019). Step-by-Step Use of Google Colab’s Free TPU.
Erisim adresi https://heartbeat.fritz.ai/step-by-step-use-of-
google-colab-free-tpu-75£8629492b3.

Konstantinou, R. (2017). Stock market prediction using artificial
neural networks. (MSc Thesis, Chalmers University of
Technology, Gothenburg). Erisim adresi
https://publications.lib.chalmers.se/records/fulltext/256121/2
56121.pdf

Linzie, A. (2017). Financial analysis with artificial neural
networks  short-term  stock  market  forecasting.
(Undergraduate Honors Theses Gardner-Webb University,
Cleveland). Erigsim adresi https://digitalcommons.gardner-
webb.edu/cgi/viewcontent.cgi?article=1006&context=under
grad-honors

Moghar, A. (2020). Stock Market Prediction Using LSTM
Recurrent Neural Network. Procedia Computer Science, 170,
1168-1173.

Ozan, M. (2021). Derin oOgrenme teknikleri kullanilarak
borsadaki hisse degerlerinin tahmin edilmesi. (Yiksek
Lisans Tezi, Erciyes Universitesi, Kayseri). Erisim adresi
https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/TezGoster?key=S8tb
PippmWV _b-
Irrn9YEAgQPn0J8uqy13m_LpjiALSWhF4xBuEhNOI BdT
AAETTM

Raso, H. ve Demirci, M. (2019). Predicting the Turkish Stock
Market BIST 30 Index Using Deep Learning. Uluslararasi
Miihendislik Arastirma ve Gelistirme Dergisi, 11, 7-8.

Site, A. (2020). Stock market prediction using machine learning
models. (Yiiksek Lisans Tezi, Dokuz Eyliil Universitesi,
[zmir). Erigim adresi
https://tez.yok.gov.tr/Ulusal TezMerkezi/TezGoster?key=f10
Kw4pIrmMDotyKRdYv1GgKGm8UNSWIBWEHU-
M2VMQbX6VNTIKchZgQePYiSLVE

Vikipedia. (2021). Borsa.
https://tr.wikipedia.org/wiki/Borsa

Yahoo Finance. Is Bankasi A.S. ye Ait ISCTR Hisselerinin Gegmis
Verileri icinde. Erisim adresi
https://finance.yahoo.com/quote/ISCTR.IS/history?p=ISCT
RIS

Erisim adresi

148



