Research Article/Arastirma Makalesi

q

azi

OURMAL OF ENGINEERING SCIENCES

GAZI

Gazil

JOURNAL OF ENGINEERING SCIENCES

Keywords: Deep learning, LSTM,
GRU, GAN, WGAN-GP, stock price
prediction

> pamukkale University,
Faculty of Economics and
Administrative Sciences,
Department of Economics
20150 - Denizli Tiirkiye
Orcid: 0000-0003-3850-7416
e-mail: cemalo@pau.edu.tr

® Samsun University,

Faculty of Engineering,

Department of Software Engineering
55420 - Samsun, Tirkiye

Orcid: 0000-0002-2430-1372

e-mail:
abdulkadir.karaci@samsun.edu.tr

“Corresponding author:
cemalo@pau.edu.tr

Anahtar Kelimeler: Derin
6grenme, LSTM, GRU, GAN,
WGAN-GP, hisse senedi fiyat
tahmini

An Empirical Analysis of Stock Price Prediction
Using Deep Learning Methods: LSTM, GRU, GAN,
and WGAN-GP

Cemal Oztiirk*2, Abdulkadir Karaci®
Submitted: 09.03.2024 Revised: 25.08.2024 Accepted: 19.11.2024 doi:10.30855/gmbd.0705AR03

ABSTRACT

Financial markets are important due to dynamic economic conditions and global interactions.
This study compares deep learning methods for stock price prediction, including LSTM, GRU,
GAN, and WGAN-GP. Using Google stock data, model performance was assessed via RMSE,
MAE, and R? metrics. The LSTM model achieved the best performance with the lowest error
and highest accuracy, scoring an RMSE of 4.214, MAE of 3.387, and R? of 0.9509. The GAN
model also delivered strong results, with an RMSE of 4.048, MAE of 3.288, and R? of 0.9578
on test data. In contrast, the GRU model performed slightly worse, with an RMSE of 4.303,
MAE of 3.42, and R? of 0.9490. The WGAN-GP model showed the poorest performance, with
an RMSE of 11.523, MAE of 9.015, and R? of 0.2452. Unexpected events like the COVID-19
pandemic led to significant deviations in predictions. In conclusion, LSTM and GAN models
have proven effective for short- and medium-term forecasting.

Derin Ogrenme Yontemleri Kullanilarak Hisse
Senedi Fiyat Tahmini Uzerine Ampirik Bir Analiz:
LSTM, GRU, GAN ve WGAN-GP

0Z

Finansal piyasalar, degisen ekonomik kosullar ve kiiresel etkilesimler nedeniyle biiyiik bir
oneme sahiptir. Bu ¢alisma, hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek i¢in LSTM, GRU, GAN ve
WGAN-GP gibi derin 6grenme yontemlerini karsilagtirmistir. Google hisse senedi verileri
kullanilarak yapilan analizde, modellerin performansi RMSE, MAE ve R? metrikleriyle
degerlendirilmistir. LSTM modeli, en diisiik hata orani ve en yiiksek dogruluk ile en iyi
performansi gostermistir; RMSE degeri 4.214, MAE degeri 3.387 ve R? degeri 0.9509’dur.
GAN modeli de gii¢lii performansiyla dikkat cekmistir; test verisinde RMSE degeri 4.048, MAE
degeri 3.288 ve R? degeri 0.9578 olarak bulunmustur. GRU modeli, LSTM ve GAN’a kiyasla
daha diisiik dogruluk sergilemistir; RMSE degeri 4.303, MAE degeri 3.42 ve R? degeri
0.9490’dir. WGAN-GP modeli ise diger modellere gore en yiliksek hata oranini ve en diisiik
dogrulugu géstermistir; RMSE 11.523, MAE 9.015 ve R? 0.2452’dir. Ayrica, COVID-19 gibi
beklenmedik olaylar tahminlerde belirgin sapmalara yol agmistir. Sonuclar, LSTM ve GAN
modellerinin kisa ve orta vadeli tahminlerde basarili oldugunu géstermektedir.
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1. Glrl$ (Introduction)

Hisse senedi fiyati tahmini, yatirimcilar i¢in hisse senedi fiyatlarinin muhtemel yonii hakkinda degerli
bilgiler saglayan 6nemli bir aractir ve uzun yillardir arastirmacilarin ilgisini cekmektedir. Hisse senedi
fiyatlari, i¢ ve dis ekonomik ortam, uluslararasi durum, sektér beklentisi, borsaya kote sirketlerin
finansal verileri ve borsa isleyisi gibi cesitli i¢c ve dis faktorlerden etkilenmektedir. Hisse senedi
fiyatlarinin tahmin edilmesi, yatirimcilar, portfoy yoneticileri ve politika yapicilar i¢in biiyiik 6nem
tasimaktadir. Dogru tahminler, karar verme siireglerini iyilestirerek ve finansal riskleri azaltarak
piyasa katilimcilarinin basarisini artirabilir.

Zaman serisi tahmin problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan teknikler ikiye ayrilabilir. i1k kategori, klasik
ekonometrik modellerdir. Yaygin yontemler, otoregresif yontem (AR), hareketli ortalama modeli (MA),
otoregresif hareketli ortalama modeli (ARMA) ve otoregresif biitiinlesik hareketli ortalamadir
(ARIMA) [1-3]. Bu modeller her yeni sinyali, son birka¢ sinyalin ve bagimsiz giiriiltii terimlerinin
dogrusal bir kombinasyonu olarak ele almaktadir. Ancak, finansal verilerin karmasiklig1 ve dogrusal
olmayan yapisi nedeniyle bu modellerin performansi sinirli kalmaktadir [4].

fkinci kategori, yapay zeka temelli yéntemlerdir. Bu teknikler arasinda yapay sinir aglar1 (ANN) [5],
destek vektor makineleri (SVM) [6], k-en yakin komsu (k-NN) [7], lojistik regresyon (LR) [8] gibi
yontemler yer almaktadir. Derin 6grenme, YSA (Yapay Sinir Aglar1)'nin daha gelismis bir versiyonu
olup, daha fazla katman ve néron iceren derin sinir aglar1 (Deep Neural Networks) kullanir. Derin
o0grenme, oOzellikle biiylik veri kiimeleri ve karmasik veri yapilan ile ¢alisirken tstiin performans
gostermektedirler. Derin sinir aglari, verilerden soyut 6zellikler ¢ikarma yetenegi ile zaman serisi
tahmin problemlerinde siklikla kullanilmaktadir.

Bu calismanin amaci, LSTM, GRU, GAN ve WGAN-GP derin 68renme yontemlerinin hisse senedi
fiyatlarin1 tahmin etmedeki etkinligini ve performansini degerlendirmektir. Derin 6grenme modelleri,
ozellikle uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme ve dogrusal olmayan iligkileri modelleme konularinda
geleneksel yontemlere kiyasla daha basarilidir. Bu nedenle, bu ¢alismada derin 6grenme modelleri
kullanilmis ve bu modellerin hisse senedi fiyat tahmini tizerindeki performanslari karsilagtirilmistir.

Calismanin geri kalan béliimleri su sekilde diizenlenmistir: Ikinci boliimde ilgili literatiir taramasi
sunulmustur. Ugiincii boliimde calismada kullamlacak veri ve yontem tamtilmistir. Dérdiincii béliimde,
onerilen model ile deneysel analiz ve elde edilen sonuglarin klasik tahmin modellerinin verdigi
sonuglarla karsilastirmasi sunulmustur. Besinci bdliimde sonuclar ve dneriler tartisiimaktadir

2. Literatur Arastirmasi (Literature)

Derin 6grenme yontemlerinin finansal piyasalarda giderek daha fazla 6nem kazandig1 giiniimtizde,
hisse senedi fiyatlarinin dogru tahmin edilmesi yatirimcilar ve finansal kurumlar i¢in biiyiik 6neme
sahiptir. Hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilmesi, geleneksel finans teorilerine ve istatistiksel
modellere dayanarak yapilmaktadir; fakat son yillarda, derin 6grenme teknikleri bu alanda énemli
Olctide ilerlemeler kaydetmistir. Bu boliimde, hisse senedi fiyat tahmini i¢in kullanilan derin 6grenme
yontemleri tizerine yapilmis literatiir calismalari incelenmektedir.

Madge ve Bhatt (2015), 34 adet teknoloji hissesi ile SVM'yi kullanarak belirli bir hisse senedinin
davranisini tahmin etmeyi amaglamistir [9]. Calisma, kisa vadeli tahminlerin ¢ok diisiik dogruluga
sahip oldugu, ancak uzun vadeli tahminlerin %55-60 arasinda bir dogruluga ulastig1 sonucuna
varmaktadir. Bu tahmin dogrulugu, EMH'nin uzun vadeli tahmin i¢in mutlaka gecerli olmadigim
gostermektedir. Bu sonug, makine 6grenmesi algoritmalarinin hisse senedi fiyatlarini veya hisse senedi
fiyat hareketini tahmin etmek icin cesitli borsa teknik gostergelerinin etkisini kullanabilecegini
gostermektedir

Khare ve dig. (2017), New York Menkul Kiymetler Borsasinda kayith 10 hisse senedini dikkate almis
ve teknik analizin giiclinden yararlanarak bu kisa vadeli fiyatlarin tahminine odaklanmistir [10].
Makale, ANN'nin iki farkl tiirii olan ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (FNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglarini
(RNN) dikkate almistir. FNN'nin bir hisse senedinin kisa vadeli fiyatlarini tahmin etmede LSTM’den
daha iistiin performans gosterdigini ortaya koymuslardir.
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Selvin ve dig. (2017), LSTM, RNN ve Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) gibi derin 6grenme modelleri
kullanilarak hisse senedi fiyatlar1 tahmini incelenmektedir [11]. Makalede, ayrica kayan pencere
yontemi kullanilarak verilerin hazirlanmasi da ele alinmaktadir.

Ji ve dig. (2019), karbon vadeli fiyatini tahmin etmek icin bir ARIMA-CNN-LSTM modelini tanitmigtir
[12]. ARIMA-CNN-LSTM modeli, ARIMA modelini ve dogrusal ve dogrusal olmayan veri 6zelliklerini
yakalamak i¢in CNN ve LSTM katmanlarini birlestiren derin sinir ag1 yapisini kullanmaktadir. ARIMA -
CNN-LSTM model yapisinda, dogrusal 6zellikleri yakalamak icin ARIMA kullanilmistir. CNN, hiyerarsik
veri yapisinl yakalamak i¢in kullanilirken, LSTM, verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamak i¢in
kullanilmaktadir. Kapsamli performans degerlendirmesi, haftalik karbon vadeli fiyatlar1 kullanilarak
yapilmistir. Sonuglar, ARIMA-CNN-LSTM modelinin, Hata Kareler Ortalamasinin Karekoki (RMSE) ve
Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) performans dl¢iimleri acisindan kiyaslama modellerinden daha
iyi tahmin dogrulugu saglayabildigini dogrulamistir.

Alberto ve Romero (2019), GAN ve LSTM modellerinin etkinligini inceledikleri ¢alismalarinda
ornekleme doneminden bir giin sonra fiyatin ytikselip yiikselmeyecegini belirlemeyi amag¢lamislardir
[13]. LSTM iiretici, CNN ayiric1 olarak belirlenmistir. Sonug¢ olarak GAN ve LSTM modelleri arasinda
6nemli bir fark bulunamamistir.

Zhang ve dig. (2019), hisse senedinin kapanis fiyatini tahmin etmek i¢in tiretici olarak LSTM ve ayrimci
olarak Cok Katmanli Perceptron (MLP) ile bir GAN modeli énermis ve sonucu LSTM modeli ile
karsilastirmistir [14]. Sonuglar, GAN'in geleneksel referans modelinden daha verimli oldugunu
gostermistir. GAN modelinin dogrulugu yaklasik %75.54 iken LSTM % 68.59'dur.

Raso ve Demirci (2019) tarafindan yapilan bir ¢calismada, BIST 30 endeks fiyatlarini tahmin etmek i¢in
derin 6grenme modeli 6nerilmistir. Bu calisma, teknik gostergeler ve osilatorler kullanarak tahminler
yapmis ve diger benzer onerilerden daha iyi performans gostermistir. Calisma, 27 aylik veri seti
lizerinde gercgeklestirilmistir ve modelin ortalama kare hata (MSE) degerleri, BIST 30 endeks
fiyatlarinin bes islem giinii sonrasi tahminlerinde oldukg¢a duisiik bulunmustur [15].

Tave dig. (2020), gegmis verilere dayali stok hareketini tahmin etmek icin 6zel bir RNN tiirii olan uzun
bir kisa siireli bellek (LSTM) ag1 6nermis, portfdy performansini iyilestirmek ic¢in esit agirhikl
modelleme (EQ), simiilasyon modelleme Monte Carlo simiilasyonu (MCS) ve optimizasyon modelleme
ortalama degisken optimizasyonu (MVO) dahil olmak iizere ¢oklu portfdy optimizasyon teknikleri
kullanmistir [16]. Onerilen LSTM tahmin modelin stok tahmininden yiiksek dogruluk elde ederek
verimli calistigini gostermistir. LSTM tahmin modeline dayali olarak olusturulan portféyler, dogrusal
regresyon ve SVM gibi diger olusturulmus portféylere dayali tahmin modellerinden daha iyi
performans gostermistir.

Lu ve dig. (2020), uzun kisa siireli hafizaya (LSTM) dayali olarak, CNN-LSTM'ye dayali bir hisse senedi
fiyat1 tahmin yontemi 6nermistir [17]. Ayrica, hisse senedi fiyatin1 tahmin etmek icin MLP, CNN, RNN,
LSTM, CNN-RNN ve diger tahmin modelleri kullanilmis ve bu modellerin tahmin sonuclar1 analiz
edilmis ve karsilastirilmistir. Bu arastirmada kullanilan veriler 1 Temmuz 1991 - 31 Agustos 2020
tarihleri arasindaki 7127 islem giinii dahil olmak {izere giinliik hisse senedi fiyatlarini icermektedir.
Sonuglara gore, CNN-LSTM en yiiksek tahmin dogrulugu ile giivenilir bir hisse senedi fiyati tahminini
vermistir.

Yang ve dig. (2020) 6zellik cikarimi icin bir CNN ile tahmin i¢in bir LSTM agini birlestirerek, finansal
zaman serilerindeki tarihsel bilgilere dayali olarak fiyat hareketi yoniinii tahmin etmek i¢in derin bir
O0grenme cercevesi sunmustur [18]. Deneysel sonuglar, ¢ercevenin hisse senedi fiyat: hareket yoniinii
tahmin etmede son teknoloji modellerden daha iyi performans gosterdigini géstermektedir.

Chandra ve dig. (2021), COVID-19 salgin1 6ncesinde ve sirasinda hisse senedi fiyati tahmini i¢in Bayes
sinir aglarini kullanmistir [19]. Ayrica, COVID-19 o6ncesi veri setlerinin, COVID-19 sirasinda hisse
senedi fiyatlarinin tahmin edilmesine yardimci olup olmadigini da arastirmiglardir. COVID-19
sirasinda hisse senedi fiyatindaki yliksek oynaklik nedeniyle tahmin saglamanin daha zor oldugunu
gosterirken Bayesyen sinir aglarinin, COVID-19 salgimimin ilk zirvesi sirasinda yiiksek piyasa
oynakligina ragmen belirsizlik 6l¢limii ile makul tahminler saglayabildigini bulmuslardir.
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Demirel vd. (2021), ¢ok katmanl algilayicilar (MLP), destek vektor makineleri (SVM) ve uzun kisa
siireli bellek (LSTM) modelleri kullanarak Borsa Istanbul Ulusal 100 Endeksi'ndeki (BIST100) hisse
senedi fiyatlarini tahmin etmeyi amag¢lamistir [20]. Arastirmacilar, 2010'dan 2019'a kadar olan 9 yillik
BIST100 tarihsel verilerini kullanarak tahmin performanslarini hata kareler ortalamasinin karekokii
(RMSE), ortalama kare hata (MSE) ve R-kare (R2) metrikleri yardimiyla karsilagtirmislardir.
Calismanin bulgulari, MLP modelinin agilis hisse senedi fiyatlarini tahmin etmede SVM ve LSTM
modellerine gore daha iyi oldugunu ve LSTM modelinin kapanis hisse senedi fiyatlarini tahmin etmede
SVM ve MLP modellerine gore daha iyi oldugunu gostermistir.

Jing ve dig. (2021), hisse senedi fiyat eszamanliligi teorisini hisse senedi fiyat trend analizinde
uygulayan, stok kiimeleri olusturmak icin yakinlik yayilma algoritmasini ve mekansal veri analizi
yetenegi saglamak icin CNN modelini kullanan, hisse senedi fiyat eszamanlilig1 ve derin 6grenme
yontemlerine dayali bir hisse senedi fiyat1 tahmin modeli 6nermistir [21].

Yan ve dig. (2021), LSTM derin sinir agina dayali ve BP sinir agi, geleneksel RNN ve gelistirilmis LSTM
derin sinir ag1 ile karsilastirilan yiiksek hassasiyetli kisa vadeli bir finansal piyasa zaman serisi tahmin
modeli olusturmustur [22]. Sonuglar, LSTM derin sinir aginin yiiksek tahmin dogruluguna sahip
oldugunu ve hisse senedi piyasasinin zaman serilerini etkili bir sekilde tahmin edebildigini
goOstermistir.

Lin ve dig. (2021), iiretici olarak Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRU) ve ayrimci olarak CNN ile GAN
kullanan bir hisse senedi tahmin modeli 6nermistir [23]. Hedef fiyat olarak Apple hisse senedi kapanis
fiyatim kullanmustir. Onerilen GAN modeli sonuglarini temel modelle karsilastirmislardir. Buna gére
temel GAN ve WGAN-GP geleneksel modeller olan GRU ve LSTM’den daha iyi performans gostermistir.
Giang ve dig. (2022), hisse senedi fiyatindaki 6nemli degisimin analizine dayali olarak LSTM modelinin
tahmin asamasinda dinamik bir kayan pencere uygulamistir [24]. Amerika Birlesik Devletleri, Almanya
ve Vietnam'in U¢ hisse senedi veri seti lizerindeki deneysel sonuclar, modelin hisse senedi fiyat
dalgalanmalarinin egilimini tahmin etmede rakiplerinden daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir.

Han ve dig. (2022), finansal varlik fiyatlarinin simiilasyonunu gergeklestirmek i¢cin Wasserstein
Generative Adversarial Network (WGAN) kullanimini incelemektedir [25]. Bu yaklasim, hisse senetleri,
vadeli islemler ve kripto paralar gibi farkli varlik siniflarinin fiyatlarini modellemeyi amaglamaktadir.
Calismanin bulgulari, WGAN'nin farkli varlik simiflar1 arasindaki bagimlilik yapisini ve fiyat
hareketlerini basariyla yakaladigin1 géstermektedir. Bu yaklasim, piyasa riskini ve portfoy yonetimi
icin 6nemli olan fiyat hareketlerini modellemek ve tahmin etmek amaciyla kullanilabilir.

Liu ve dig. (2022), CAE ve LSTM sinir agim birlestiren, CAE'yi hisse senedi fiyat gorinti 6zellik
verilerini ¢ikarmak i¢in kullanan ve kisa vadeli hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek i¢in teknik verileri
birlestiren bir model 6nermistir [26].

Albayrak ve Saran (2023), ARIMA modelini temel alarak, ii¢ farkl tekrarlayan sinir ag1 modeli (LSTM,
GRU, dikkat katmanli LSTM) ile karsilastirmalar yapmistir. Bu c¢alisma, literatiirdeki diger
calismalardan farkli olarak, Borsa Istanbul verileri iizerinde giin i¢i tahminler yaparken, 28 farkh
finansal indikator kullanarak, derin 6grenme modellerinin performansini degerlendirmistir. Sonuglar,
ARIMA modelinin, dogrusal olmayan RNN modellerine kiyasla daha yiliksek ortalama hata oranina
sahip oldugunu ortaya koymustur. Ozellikle GRU modeli, diger modellere gore daha iyi performans
gostermistir. Bu ¢alismanin bulgulari, derin 6grenme modellerinin, geleneksel istatistiksel yontemlere
gore finansal zaman serilerinin tahmininde daha etkili olabilecegini vurgulamaktadir [27].

Coban ve Hayat (2023), derin 6grenme teknikleri kullanilarak hisse senedi fiyatlarinin tahmini tizerine
odaklanmis ve 6zellikle Derin Sinir Aglar1 (DNN), Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) ve Tekrarlayan Sinir
Aglar1 (RNN) modelleri karsilastirmistir. Calisma, Borsa Istanbul'da islem goren Vestel Elektronik
Sanayi ve Ticaret A.S.'min 2013-2021 yillar1 arasindaki gilinliik kapanis fiyatlarin1 kullanarak
gerceklestirilmistir. Elde edilen bulgular, CNN modelinin diger modellere gére daha diisiik hata oranina
sahip oldugunu ortaya koymustur. Bu sonuglar, literatiirde CNN'nin finansal zaman serilerinde giiclii
bir tahmin araci olarak kullanilabilecegini destekleyen diger arastirmalarla uyum igerisindedir [28].

Dalkiran ve Ozan (2022), Borsa Istanbul'da islem géren hisse senetlerinin fiyatlarini tahmin etmek i¢cin
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derin 6grenme tekniklerini kullanmislardir. Calismada, LSTM ve GRU algoritmalar1 Adam ve RMSProp
optimize edicileri ile kullanilmis ve performanslari degerlendirilmistir. ISCTR hisse senedi verileri
lizerine yapilan giinliik deger tahminlerinde, VAKBN, GARAN, QNBFB ve AKBNK hisse senetleri ile
USD/TRY, BIST30 ve BANKX endekslerinin tarihsel verileri de modelin tahmin performansini artirmak
amaciyla dahil edilmistir. Bu ¢alisma, 6zellikle Borsa Istanbul gibi volatilitesi yiiksek piyasalarda derin
O0grenme algoritmalarinin etkinligini vurgulamakta ve bu alandaki diger arastirmalar i¢in énemli bir
referans teskil etmektedir [29].

Erdin (2023), Borsa Istanbul endeksinde islem géren EREGL hisse senedi verilerini kullanarak, ARIMA
ve derin 6grenme modellerinin tahmin performanslarini kiyaslamistir. Calismada, ARIMA modeli ile
derin 6grenme algoritmalarindan LSTM, GRU ve RNN modelleri arasinda performans karsilastirmasi
yapilmistir. Elde edilen bulgular, RNN algoritmasinin diger yontemlere kiyasla daha iistiin performans
sergiledigini ve ortalama %93 dogruluk orani ile test veri seti lizerinde en basarili sonuglar1 verdigini
ortaya koymustur. Bu ¢alisma, 6zellikle finansal zaman serilerinin modellenmesinde derin 6grenme
yontemlerinin etkinligini vurgulamakta ve geleneksel ARIMA modelleri ile karsilastirmali analizler
sunmaktadir [30].

Bu c¢alismada, literatiirdeki bu siirhiliklar1 asmak igin gesitli yenilik¢i yaklasimlar benimsenmistir.
Oncelikle, Google hisse senedi fiyatlar: iizerine genis bir veri seti kullanilmistir. Bu veri seti, modelin
performansini daha giivenilir ve genellenebilir kilmaktadir. Calismamizda LSTM, GRU, GAN ve WGAN-
GP gibi ileri seviye derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Bu modeller, finansal zaman serilerinin
karmasikligini ve dinamiklerini daha iyi yakalayabilmektedir. Modellerin performansini maksimize
etmek icin detayli bir hiper parametre optimizasyonu yapilmistir. Bu, modellerin dogrulugunu ve
glvenilirligini artirmakta ve gercek diinya uygulamalarinda daha iyi performans gostermelerini
saglamaktadir. Calismamiz ayrica, farkli modellerin performanslarini karsilastirmali olarak analiz
etmis ve her bir modelin giiclii ve zayif yonlerini belirlemistir. Bu, hangi modelin hangi senaryolarda
daha etkili oldugunu anlamamiza olanak tanimistir.

Bununla birlikte, ¢calismamizin bazi sinirhiliklart da bulunmaktadir. ilk olarak, sadece Google hisse
senedi fiyatlar iizerine odaklanilmistir. Gelecekteki calismalarda farkl hisse senetleri ve finansal
enstriimanlar lizerinde de testler yapilarak modelin genellenebilirligi artirilabilir. Ikinci olarak,
modellerin gercek zamanli piyasa kosullarinda nasil performans gosterdigi kapsaml bir sekilde
incelenmemistir. Ger¢cek zamanli testler, modelin pratikteki uygulanabilirligini daha iyi
degerlendirmemizi saglayacaktir. Son olarak, veri 6n isleme ve 6zellik miihendisligi siirecleri daha da
gelistirilebilir. Ek 6zelliklerin eklenmesi ve daha gelismis veri 6n isleme tekniklerinin kullanilmasi,
modelin performansini artirabilir.

3. Verive Metodoloji (Data and Methodology)

Yapay zekda ve makine 6grenmesi alaninda, son yillarda biiylik ilerlemeler kaydedilmistir. Bu
ilerlemelerin temelinde, 6zellikle yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme gibi giicli yontemler ve
algoritmalar bulunmaktadir. Bu béliimde, 6nce yapay sinir aglarinin temel mantig1 ve calisma
prensipleriincelenecektir. Ardindan, derin 6grenme kavramina ve bu alandaki 6nemli yontemlere, yani
RNN (Recurrent Neural Networks), LSTM (Long Short-Term Memory), GRU (Gated Recurrent Units)
gibi tekrarlayan sinir aglarina ve GAN (Generative Adversarial Networks) ve WGAN (Wasserstein
Generative Adversarial Networks) gibi iiretici modellere deginecegiz. Bu yontemlerin her biri, makine
O0grenmesi ve yapay zeka alaninda ¢esitli problemlere ¢éziim sunarak 6nemli basarilar elde etmeyi
miimkiin kilmaktadir. Bu béliimde sunulan kavramsal cergeve, bu yontemlerin temel prensiplerini ve
uygulama alanlarinin anlasilmasina yardimci olacak ve bu sayede daha derinlemesine ¢alismalara
zemin hazirlayacaktir.

Yapay sinir aglar1 (YSA), biyolojik sinir aglarinin birbirine bagh yapilarim taklit eden hesaplama
sistemleridir [31]. Bu aglar, bilgi islemek icin belirli bir sekilde birbirine baglanan néron adi verilen
basit islem birimlerinden olusur. Bir YSA tipik olarak girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlarini igerir ve her
katman yapay noéronlar icerir [32]. YSA'larin temel amaci, zaman iginde ¢ikt1 dogrulugunu artirmak i¢in
6grenme kurallarina dayali olarak stirekli olarak ¢evreden veri toplama ve ¢ikt1 dogrulugunu artirmak
icin agirliklar gibi parametreleri optimize etmektir [33].

YSA, temel prensipleriyle birlikte olduk¢a gii¢lii ve esnek modeller sunmaktadir. Ancak, karmasik ve
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biiyiik veri kiimeleri ile basa cikmada ve daha yiiksek performans elde etmede bazi sinirlamalari vardir.
Derin 6grenme, YSA’'nin daha gelismis bir versiyonu olup, daha fazla katman ve néron iceren derin sinir
aglar1 kullanmaktadir. Derin 6grenme, yapay zeka (Al) alaninda 6nemli gelismelere yol acan ve
ozellikle biiytik veri kiimeleri lizerinde calisabilen 6grenme algoritmalarina odaklanan bir yontemdir
[34]. Cok katmanli yapilar1 sayesinde veriden daha fazla 6zellik ¢ikarabilir ve daha sofistike 6grenme
siireclerini gerceklestirebilir. Derin 6grenme, 6zellikle goriintii ve ses isleme, dogal dil isleme ve oyun
oynama gibi alanlarda basarili uygulamalariyla éne ¢ikmaktadir [35].

Derin 6grenme, ¢cok katmanl yapay sinir aglar1 kullanarak karmasik veri yapilarini ve 6zelliklerini
O6grenmeye dayanir [36]. Bu sinir aglari, geri yayilim (backpropagation) ve gradyan inisi (gradient
descent) gibi 6grenme algoritmalari kullanarak egitilmektedir [37].

Derin 6grenme kavraminin kullaniminin son yillarda yayginlasmasinin nedeni, ge¢mis yillarda derin
mimarileri egitmek i¢in islemci giicli olmamasi ve yeterli miktarda veri bulunmamasidir. Giiniimiizde,
islemci giiciiniin artmasi ve bir¢ok alanda sayisallastirma ile olusturulan verilerin muazzam boyutlara
ulasmasiyla derin 68renmenin gelisimi icin gerekli altyapr saglanmistir. Bu gelismeler, derin
O0grenmenin bilgisayarli gorii, metin isleme, ¢eviri, zaman serisi tahmini gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmasini saglamistir.

Derin dgrenme algoritmalarini uygulamak icin kullanilan popiiler agik kaynakli kitiiphaneler ve
aracglar bulunmaktadir. Bunlar arasinda TensorFlow [38], Keras [39], PyTorch [40] ve Caffe [41] gibi
yaygin olarak kullanilan kiitiiphaneler yer almaktadir.

Derin 6grenme, yapay zeka alaninda devam eden 6nemli gelismelere katk: saglamaktadir. Gelecekte,
derin 6grenmenin daha fazla uygulama alani kesfedilecektir ve mevcut tekniklerin sinirlarini asmak
icin yeni yontemler ve algoritmalar gelistirilmektedir [34].

3.1. LSTM (Long short-term memory)

LSTM, Schmidhuber ve digerleri tarafindan 6nerilen bir ag modelidir [42]. LSTM, RNN'deki gradyan
patlamasi ve gradyan kaybolmasi problemlerini ¢6zmek icin tasarlanmis bir ag modelidir [16].
Standart bir RNN'de yalnizca bir tekrar eden modiil vardir ve i¢ yapisi basittir. Bununla birlikte, LSTM
modiillerinden dordi standart RNN modiillerine benzer ve etkilesimli bir sekilde ¢alismaktadirlar

[43,44].
fl_-::l'— =t | l:.{f.":-
&{!}
u-.'r 1= : I['ul “-:r:-
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Sekil 1. LSTM mimarisi [45]
(LSTM architecture)

LSTM yapisinda, ge¢cmis ve gelecek bilgileri anlamlandiran 6znitelikler yinelemeli olarak taginir. Sekil
1, bir LSTM yapisin1 gostermektedir. Bu modelde aktivasyon fonksiyonu ii¢ farkli noktada

kullanilmaktadir: giris, geri cagirma/unutma ve ¢ikis. Giris ve ¢ikis katmanlarinda, genellikle hiperbolik
tanjant fonksiyonu tanh secilirken hatirla/unutma kapilarinda sigmoid fonksiyonu kullanilir.

a bellegi ifade ederken ¢, bellek icin aday degeri sembolize etmektedirder. Aktivasyon fonksiyonu
olarak hiperbolik tanjant kullanilmaktadirir. Burada aday degeri su sekilde hesaplanir:

¢® = tanh(W,[T, * a2, x] + b,), (1)

Ayrica, glincelleme ve ilgi diizeyi kapisi degerleri LSTM'de hesaplanmaktadir. Bu degerler icin
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aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanilir. Giincelleme ag kapisi [, ve ilgi diizeyi kapisi I}
asagidaki gibi hesaplanir:

T, = o(W,[a 1, x®] + b,), (2)
T, = o(W[a~1, x®] + b,). (3)

Bu yapinin gegitlenmis tekrarlayan birimlerden (GRU) en 6nemli farkj, ilgi kapisinin unutma (Iy) ve
¢cikis kapisi (I,) olmak iizere iki yeni denklemle elde edilen LSTM yapisinda uzmanlasmis olmasidir.
Unutma kapisi sayesinde ge¢misten aktarilan ancak zorunlu olmayan bilgilerin agirlig azaltilir.

Giincelleme gecisi ve unutma etkisi ile daha etkin bir ¢ikti tiretilir [42].

T; = o(W,[a*"2, x9] + by), 4)
T, = o(W[aD, x] + b,). )
Es. (1), (2) ve (4) kullanilarak, yeni ¢ degeri su sekilde elde edilebilir:

(& =Ty, % &0 4 T # 64070, (6)
a‘® nin son degeri ise,

a® =T, *c®, (7
olarak hesaplanir.

3.2. GRU (Gated recurrent unit)

Gegitlenmis tekrarlayan birimler (GRU), LSTM'den tiiretilen ve Cho ve dig. (2014) tarafindan tanitilan
sinir agindaki hiicreler arasindaki bilgi akisini kontrol etmek i¢in gecit mekanizmalarini kullanan bir
tiir RNN'dir [46]. GRU, giincelleme kapisi ve sifirlama kapisi olmak tizere iki kapidan olusur, bu kapilar
hangi bilgilerin kalmasi ve nelerin atilmasi gerektigini filtrelemek icin kullanilir. Geleneksel RNN'den
farkli olarak GRU'lar, kaybolan ve patlayan gradyan problemlerini ¢6zmektedir. LSTM'den farkl olarak
GRU, bir gecidin olmamasi nedeniyle LSTM'den daha az parametreye sahiptir. Diger bir fark, GRU'larin
LSTM'den hiicre durumu eksikligine sahip olmalaridir, béylece GRU yalnizca hem uzun hem de kisa
streli bellegi gizli durumda depolayabilmektedir.

fE—1= =k

=]
I
=
W

3
5
4

bow

a<t-1= i | 1 .

4
:r_-l:}

Sekil 2. GRU mimarisi [45]
(GRU architecture)

Ozyinelemeli sinir aglar1 a katmanlarindaki aktivasyon fonksiyonlar1 ve zamana bagli islemlerin yapihs
sekline gore smiflandirilabilir. Bu i¢ birimlerdeki baglanti ve aktivasyon islemleri modelin bellek
ozelliklerini dogrudan etkilemektedir [47]. Hatirlama ve unutma gibi islemler bu birimlerde
gerceklestirilir [48]. Sekil 2’de bir GRU blok semasi gosterilmektedir.

&40 pellek icin aday degeri sembolize eder. Aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant kullanilir.
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Burada aday degeri su sekilde hesaplanir:

C’\(t) — tanh(VVc [FT * a(t—1>’x(t>] + bc), (8)

Glincelleme ve ilgi diizeyi kapisi degerleri icin aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanilir.
Giincelleme ag gecidi I, ve ilgililik gecidi I} asagidaki gibi hesaplanir:

T, = o(W,[a*,x®] + b,), 9)

L, = o(W[a®,x®] +b,). (10)
I, kullamilarak yeni ¢ degeri su sekilde elde edilebilir:

& =T, % 60 + (1 =T,) % &1, (11

a‘® nin son degeri ise,

a0 = ¢ (12)

olarak hesaplanir.
3.3. GAN (Generative adversarial networks)

Uretici Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks - GAN), gériintii, ses ve video gibi yiiksek
kaliteli sentetik veriler olusturmak icin popiiler hale gelen bir derin 6grenme algoritmalari sinifidir.
GAN modeli ilk olarak Goodfellow ve dig. (2014) tarafindan tanitilmis ve bilgisayarl gori, dogal dil
isleme, goriintiiden gorintiiye ceviri ve tibbi goriintiileme analizi dahil olmak tizere ¢ok cesitli
uygulamalar i¢in kullanilmistir [49-51].

GAN modelinin arkasindaki temel fikir, gercek verilerden ayirt edilemeyen sentetik veriler olusturmak
icin bir model egitmektir. Bunu yapmak i¢in GAN'lar iki sinir ag1 kullanir: bir {iretici ve bir ayirici.
Uretici, sentetik veri tiretmek igin egitilirken, ayirici, belirli bir veri 6rneginin ger¢ek mi yoksa sentetik
mi oldugunu belirlemek icin egitilir. iki ag, iretici ayrimciy1 kandirmaya ¢ahsirken ve ayrimc da
sentetik verileri dogru bir sekilde tanimlamaya ¢alisirken, ¢ekismeli bir sekilde egitilmektedir.

Bir GAN'daki iiretici ve ayiricy, iiretilen ve gercek veriler arasindaki farki élgen bir kayip fonksiyonu
kullanilarak egitilir. Uretici bu kayb1 en aza indirmek icin egitilirken, ayirici bunu en iist diizeye
cikarmak icin egitilir. Egitim ilerledikge, iiretici gercekgi veriler liretme yetenegini gelistirirken, ayirici
gercek verileri sentetik verilerden ayirt etme yetenegini gelistirir. Egitim siireci, lretici ger¢ek
verilerden ayirt edilemeyen veriler liretene kadar devam eder.

GAN'larin en gii¢lii yonlerinden biri, gercek verilere benzer yiiksek kaliteli sentetik veriler iiretme
yetenekleridir. Bu, onlari tibbi goriintiileme veya uydu goriintiileme gibi biiylik miktarda etiketlenmis
verinin bulunmadig1 uygulamalar i¢in ¢ok uygun hale getirir. Bu uygulamalarda, diger makine 6grenimi
modellerini egitmek i¢in kullanilabilecek sentetik veriler olusturmak icin GAN'lar kullanilabilir.

GAN'larin bir baska avantaji da ¢ok yonlii olmalaridir. Goriintiiler, ses ve video dahil olmak tlizere gesitli
veri tiirleri olusturabilirler. Bu, gercekei ylizler olusturmak, gercekei konusmalar1 sentezlemek veya
gercekci animasyonlar olusturmak gibi belirli uygulamalar i¢in bircok 6zel GAN'in gelistirilmesine yol
agmigtir.

GAN'da, kayip fonksiyonu Jensen-Shannon (JS) Sapmasina dayanir; egitim stirecinde GAN modelj, iki
dagitim arasindaki farki en aza indirmek icin ¢apraz entropi kaybini kullanmaktadir; bdylece ]S
sapmasl en aza indirmeye calisilir. Ayristirici, gergek veri 6rneklerini dogru siniflandirmay: ve sahte
veri Orneklerini sahte olarak siniflandirmayr amaglar. Ayristirict kayip fonksiyonu su sekilde
tanimlanmaktadir:
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LD == ]ExNPdata(x) [lOg(D(X))] - E'f"’Pz(Z) [lOg(l - D(G (Z)))]‘ (13)

Burada x ~ pgaa(x), gercek veri dagilimindan orneklenen gergek veriyi, z ~ p,(z), girilti
dagilimindan (genellikle normal veya uniform dagilim) 6rneklenen rastgele giiriiltii vektdriinii ifade
ederken G (z), Uiretecin giirtlti vektoriinden lirettigi veri 6rnegidir.

Ureteci, irettigi sahte verilerin ayristirici tarafindan gergek olarak taninmasini amaglar. Ureteci kayip
fonksiyonu su sekilde ifade edilir:

L; = —Ezp,»|log(1 - D(G(2)))], (14)

GAN modelinin, yok olan gradyan, egitim zorlugu ve zayif ¢esitlilik gibi bircok sorunu vardir [52]. Farkl
optimizasyon yontemleriyle daha iyi GAN'lar elde etmek i¢in bircok ¢aba sarf edilmistir. Bu nedenle,
GAN ile ilgili iiretilen sonuglarin kararliligini ve kalitesini iyilestirmek i¢in bircok yeni GAN tabanlh
model dnerilmistir [53].

3.4. WGAN-GP (Wasserstein GAN with gradient penalty)

GAN'daki ayiric1 yeterince giiclii olmadigi ve egitim siirecinin yavas ve istikrarsiz oldugu bilinmektedir.
WGAN, GAN egitimini stabilize etmeye ve gelistirmeye yardimci olmak icin 6nerilmistir [23]. ]S
sapmasl, ayrik pargalara sahip dagilimlar arasindaki mesafeyi 6l¢gmek icin uygun degildir. Bu nedenle
WGAN, Wasserstein mesafesi veya optimal iletim mesafesi olarak da bilinen, olasilik dagilimini q'dan
p'ye doniistiiren minimum iletim kalitesine atifta bulunan yeni bir mesafe 6l¢iim yontemi olan Earth
Moving Distance'r 6nermistir [54]. Wasserstein mesafesinin JS sapmasina gore tstiinliigi, iki dagilim
ortlismese bile Wasserstein mesafesinin mesafelerini yansitabilmesidir.

Wasserstein mesafesi gercek veri dagilimi P, olusturulan veri dagilimi F, olmak tlizere matematiksel
olarak en biiyiik alt sinir (infimum) olarak tanimlanir [4].

W(Pr , Rg) ian E(x,y)~y [”x - }’||] (15)

YEN(Pr ,Pg)

[1(B. , Fy), B. ve Py arasindaki tiim ortak dagilimlarin kiimesini ifade etmektedir. WGAN'da, bu mesafeyi
hesaplamak icin Kantorovich-Rubinstein dualitesini kullanarak su sekilde bir kayip fonksiyonu elde
ederiz:

W(B 1 By) Sup Erp, [f (0] = Erp, [f (0] (16)

burada sup en kiiciik iist sinirdir ve Burada f, 1-Lipschitz siirekli bir fonksiyondur. Bu nedenle, ayirici
(WGAN terminolojisinde critic) fonksiyonu f olarak adlandirilir.

WGAN-GP, WGAN'1n bir varyasyonudur ve agirlik kirpma (weight clipping) yerine gradient penalty

(gradyan cezasi) kullanarak daha stabil bir egitim siireci saglar. WGAN-GP, 1-Lipschitz stirekliligini
saglamak icin su sekilde bir gradyan cezasi terimi ekler:

Lep = Eﬁ~11»2[(|||72f(5‘\)”2 - 1)?%], (17

Burada ¥, gergek veri dagihmi x,. ve iiretilmis veri dagilimi x, arasindaki dogrusal birlesimdir:

X=x+(1-€)x, 0<e<l, (18)
ve €~ U(0,1) bir uniform dagilimdan gelmektedir. Sonug olarak, WGAN-GP'nin kayip fonksiyonu su
sekilde yazilir:

L=Ezp, [fF@®)] —Epep, [f(O] + 1Lp. (19)

Burada A gradyan ceza terimidir. Ozetle, GAN, WGAN ve WGAN-GP, gercek veriye benzeyen veri
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ornekleri iiretmek icin farkli teknikler kullanir ve GAN'larin egitim stabilitesini artirir. GAN'lar Jensen-
Shannon sapmasini kullanirken, WGAN'lar Wasserstein mesafesini ve WGAN-GP'ler ise Lipschitz
stirekliligini gradyan cezasi ile saglar.

3.5. Veri (Data)

Hisse senedi fiyati verileri ve hisse senedi endeksi verileri Yahoo Finance [55]'dan alinmistir.
Modeldeki hedef hisse senedi fiyat1 Google hisse senedi kapanis fiyatidir. Istatistiki veriler hisse senedi
kapanis fiyati kullanilarak hesaplanmistir. Veri setinde toplam 1258 gézlem bulunmaktadir. Sekil 3’te,
Google (GOOG) hisse senedi kapamis fiyatinin 22.03.2018 ile 21.03.2023 arasindaki seyri
goriilmektedir. Egitim ve test verileri 7:3 oraninda béliinmiistiir. Grafikte gri kesikli ¢izgi ile gosterilen
Egitim/Test veri kesimine gore, 2010’dan 2019’a kadar olan giinliik veriler egitim, 2020’den 2024’e
kadar olan veriler ise test verisi olarak kullanilacaktir.

160 === Google (kapanis) hisse senedi fiyat
== = Egitim/Test veri kesimi

140

120

100

80

usD

60

40

20

0

2018 2019 2020 2021 2022 2023
Tarih

Sekil 3. Google hisse senedi kapanis fiyatlar1
(Google stock closing prices)

Sekil 4'te goriildiigii gibi orijinal veri seti iki boyutludur ve zaman adimlarina gére 3 boyutlu olarak
donen pencere 1'e esit olacak sekilde yeniden sekillendirilmistir. Sekil 5, iireticiden elde edilen veri
setinin ¢iktisin1 gostermektedir. Burada cikt1 birimlerinin sayis1 1'e esittir. Ug giinliik hisse senedi
fiyatin1 tahmin etmek i¢in 30 giinliik ge¢mis fiyat1 kullanilmistir.

Original Veri Seti

Zaman Adum

81 160 Oznitelikler

Omeklem Sayist

Sekil 4. Giris verisi [23]
(Input data)

93 92 Nl
133 132 31
Ciktt Adim
PR 134 33 132
135 34 33

Cikti birim sayist

Ormeklem Sayist

Sekil 5. Cikt1 verisi [23]
(Output data)
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Google hissesindeki uzun vadeli ve kisa vadeli trendleri ¢ikarmak i¢in giinliik kapanis fiyatiyla birlikte
Fourier doniisiimleri olusturulmustur. Fourier dontsiimleri siniis dalgasi olusturarak orijinal
fonksiyona yaklasir ve GRU ve LSTM aginin tahmin trendlerini daha dogru se¢mesine yardimci
olmaktadir [56]. Fourier doniisiimii, bir zaman serisinin zaman alanindaki temsilini frekans alanina
cevirmeye yarar. Bagka bir deyisle, bir isaretin hangi frekans bilesenlerinden olustugunu bulmak icin
kullanilir. Es. (20) ile zaman serisi verilerine hizli Fourier déntisiimii uygulanarak veri kiimesine yeni
ozellikler eklenmektedir.

G(f) = fmg(t)e-izﬂffdt (20)

=== Fourier transform with 3 components
=== Fourier transform with 6 components
140 Fourier transform with 9 components
=== Real

120
3100
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80

60

0 200 400 600 800 1000 1200
Gln

Sekil 6. Fourier dontistimii
(Fourier transform)

Hisse senedindeki kiiresel ve yerel egilimleri ¢cikarmak ve ayn1 zamanda biraz giiriiltii ¢ikarmak icin
Fourier doniistimler kullanilmistir. Hisse senedi kapanis fiyatlari, Fourier doniisiimii ile analiz edilerek,
bu analizin sonuglarini orijinal veri kiimesine yeni 6zellikler olarak eklemeye yaramaktadir. Bu yeni
ozellikler, daha sonra derin 6grenme algoritmalarinda kullanilmaktadur.

Sekil 6’da goriildiigii gibi, Fourier doniisimiinden ne kadar ¢ok bilesen kullanilirsa, yaklasiklik
fonksiyonu gercek hisse senedi fiyatina o kadar yakin olmaktadir. Uzun ve kisa vadeli egilimleri
¢ikarmak amaciyla Fourier doniisiimleri kullanilmistir, bu nedenle 3, 6 ve 9 bilesenli dontlisiimler
kullanilmistir. 3 bilesenli dontlisiim uzun vadeli trend olarak diisiiniilebilir.

Finansal piyasalar1 analiz ederken, bir¢ok yatirimci gesitli teknik gostergelere basvurmaktadir. Bu
calismada da yaygin olarak kullanilan bazi teknik gostergelerden 7 ve 21 giinliik hareketli ortalama,
ustel hareketli ortalama, momentum, Bollinger bantlar1 ve Hareketli Ortalama Yakinsama Iraksama
(MACD) gibi gostergeler kullanilmistir (Sekil 7). Bu gostergeler, yatirimcilara piyasa dinamiklerini
daha iyi anlamada ve karar verme siireglerinde 6nemli bilgiler saglamaktadir.

7 ve 21 Glinliik Hareketli Ortalama (Simple Moving Average - SMA), fiyat hareketlerini daha piiriizsiiz
hale getirerek trendleri daha kolay anlasilir kilar. 7 ve 21 giinliik hareketli ortalamalar siklikla kullanilir
ve belirtilen siireler boyunca ortalama fiyatlar1 gosterir. Ornegin, 7 giinliik hareketli ortalama, son 7
gliniin kapanis fiyatlarinin ortalamasini alir. Bu gosterge, kisa vadeli ve orta vadeli trendleri
belirlemeye yardimai olur. Ustel Hareketli Ortalama (Exponential Moving Average - EMA), SMA'ya
benzer sekilde, fiyat hareketlerini piriizsiizlestirir. Ancak, EMA daha yakin zamandaki fiyat
hareketlerine daha fazla agirlik verir. Bu, EMA'nin SMA'dan daha hizli tepki vermesini saglar ve boylece
trend degisikliklerini daha ¢abuk yakalar.

PRINT ISSN: 2149-4916 E-ISSN: 2149-9373 © 2022 Gazi Akademik Yayincilik 482



Ozturk & Karaci

Gazi Muhendislik Bilimleri Dergisi: 10(3), 2024

== MAT7

= (Closing Price
- MA 21

== pper Band
Lower Band

150
140
130

2120
=2
110
100
90
80
850 900 950 1000 1050 1100 1150 1200 1250
MACD
T Y O T R =it
— Momentum
10
’ r by -~
~ '\
”~ .
r WA WAL R VS SN N -
L Pk \ N/ . ~ I

Sekil 7. Teknik analiz

(Technical analysis)

Momentum, bir finansal enstriimanin fiyat degisiminin hizini veya giiciinii 6lcer. Momentum, belirli bir
zaman dilimi boyunca fiyat degisimlerinin ortalamasini hesaplayarak elde edilir. Yiikkselen momentum,
artan fiyat hareketleri ve potansiyel ytikselis trendleri icin gii¢lii bir gostergeyken, diisen momentum
diisiis egilimlerine isaret edebilir. Bollinger Bantlary, bir finansal enstriimanin oynakligini ve potansiyel
asirt alim veya asirt satim durumlarimi 6lgmek i¢in kullanilir. Bollinger Bantlari, hareketli bir
ortalamanin iizerine ve altina yerlestirilen iki standart sapma bandiyla olusur. Fiyatlar tist banda
yaklastiginda asir1 alim, alt banda yaklastiginda ise asir1 satim olarak kabul edilir. Hareketli Ortalama
Yakinsama Iraksama (Moving Average Convergence Divergence, MACD), iki hareketli ortalama
(genellikle 12 ve 26 giinliik) arasindaki farki 6l¢cer ve bunu bir sinyal cizgisi (genellikle 9 giinlik EMA)
ile karsilastirir. MACD c¢izgisi sinyal ¢izgisinin tizerine ¢iktiginda, bu alim sinyali olarak yorumlanirken,
sinyal ¢izgisinin altina diistiigiinde satis sinyali olarak degerlendirilir. Bu gdstergeler, yatirimcilarin
piyasa egilimlerini ve potansiyel alim-satim firsatlarin1 degerlendirmelerine yardimci olur. Teknik
gostergeler, genellikle yatirimcilar tarafindan birbirleriyle birlestirilerek veya temel analizle birlikte
kullanilarak daha giiclii ve giivenilir alm-satim sinyalleri iiretir. Onemli olan, yatirimcilarin bu
gostergeleri ve stratejileri kendi risk ve 6diil tercihlerine uygun bir sekilde uyarlamalaridir. Tablo 1’de
analizde kullanilan 6znitelikler ve agiklamalar: gériilmektedir.

Tablo 1. Oznitelikler (Features)

Oznitelik ad1 Oznitelik agiklamasi
Open Islem giiniindeki agilis fiyat:
High Islem giiniindeki en yiiksek fiyat
Low Islem giiniindeki en diisiik fiyat
Close Islem giiniindeki kapanis fiyati
Volume Bir 6nceki islem giliniindeki hacim
MA7 7 glnliik basit hareketli ortalama
MA21 21 giinliik basit hareketli ortalama
MACD Hareketli ortalama yakinsama/iraksama
20SD Bollinger bantlari orta egri
Upper Bollinger bandu iist egri
Lower Bollinger Band1 alt egri
EMA Ustel hareketli ortalama
logmomentum Logaritmik momentum gostergesi

absolute of 3 comp
angle of 3 comp

absolute of 6 comp
angle of 6 comp

absolute of 9 comp
angle of 9 comp

3. dereceden yeniden yapilandirma (mutlak)
3. dereceden yeniden yapilandirma (a¢1)
6. dereceden yeniden yapilandirma (mutlak)
6. dereceden yeniden yapilandirma (ag1)
9. dereceden yeniden yapilandirma (mutlak)
9. dereceden yeniden yapilandirma (ac1)

3.5. Deneysel tasarim (Experimental design)

Bu calisma, son 30 giinilin verileriyle 6niimiizdeki {i¢ giindeki hisse senedi kapanis fiyatin1 tahmin
etmeyi amacglamaktadir. Veri seti %70 ve %30 olmak iizere egitim seti ve test seti olarak boliinmiistiir.
Bu ¢alismanin ¢ergevesi, TensorFlow [38] arka ucuna sahip Keras [39] ile olusturulmustur. Aktivasyon
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fonksiyonlari i¢in iiretici ag lineer (aktivasyonsuz) kullanilirken, cekismeli ag 0,01 gibi diistik bir esik
degerine sahip Leaky ReLU deneysel olarak iyi bir performansla sonu¢glanmistir.

Tahmin modellerinin dogrulugunu belirlemek icin degerlendirme gereklidir. Modelin tahmin
performansini gorsellestirmek amaciyla, gergek fiyatlar ile tahmin edilen fiyatlar karsilastiran bir
sacilim grafigi kullanilmistir. Ayrica, modelin performansini degerlendirmek i¢cin hata metrikleri olarak
hata kareler ortalamasinin karekokii (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve R? skorlar
hesaplanmistir. RMSE, MAE ve R? literatiirde en sik kullanllan performans degerlendirme
Olgiitlerinden bazilaridir [57].

Bu ¢alismada, her modelin performansi Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (RMSE),

N
1
RMSE = Nz i — y1)?, (21)
i=1
Ortalama Mutlak hata (MAE),
1 N
MAE = =" Iy = il (22)
i=1

ve R?,

XL i yi)®

R?>=1 —
?,:1 i —¥)?

(23)

ile degerlendirilmistir. Burada N veri sayisy, y; gercek hisse senedi fiyati, y; tahmin edilen hisse senedi
fiyati ve ¥ ortalama fiyat1 belirtmektedir.

4., Bulgular (Results)

Bu béliimde, hisse senedi fiyat tahmini icin kullanilan LSTM, GRU, GAN ve WGAN-GP modellerinin
detaylar ve performanslarinin karsilastirilmasi sunulmaktadir. Her modelin performansi, egitim ve
test veri kiimeleri icin Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve
R2 degerleri ile degerlendirilmistir. Ayrica, modellerin 6grenme siireci ve tahmin performansi
uzerindeki etkilerini gozlemlemek amaciyla cesitli hiper parametreler ve optimize ediciler
kullanilmistir. Bu béliimde, her modelin uygulanmasi ve sonuglarinin analizi ayr1 ayr1 ele alinarak, en
iyi performans gosteren modelin belirlenmesine yonelik bir degerlendirme yapilmaktadir.

4.1. LSTM tahmin sonucu (LSTM prediction results)

LSTM modelinde ilk katmanda ¢ift yonlii LSTM kullanilmistir. Cift yonlii LSTM katmani, zaman serisi
verilerinde gelecekteki ve geg¢misteki bilgilerin daha etkili bir sekilde 6grenilmesini saglar. Dense
katmanlari ise modelin daha derin iliskileri 6grenmesine olanak tanir. Calismamizda, modellerimizi
egitmek icin temel olarak 6grenme orani 0.0001 olan Adam (Adaptive Moment Estimation) optimize
edicisi kullanilmistir. Adam, adaptif 6grenme orani ve momentum iceren bir optimizasyon
algoritmasidir ve genellikle hizli ve giivenilir sonuclar vermektedir. Bu oran, LSTM modelinin hizli ve
etkili bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir. Yigin boyutu 128’dir ve model, veri kiimesinde 100
donem egitilmistir. Bu boyut, modelin her iterasyonda yeterli veri gérmesini ve daha sik
giincellenmesini saglar. Modelin 6grenme orani, y18in boyutu ve dénem sayis, farkli kombinasyonlar
denenerek en iyi sonuclar veren ayarlar olarak belirlenmistir. Bu parametrelerin belirlenmesi
sirasinda modelin egitim ve dogrulama performanslari dikkate alinmistir. Ogrenme siirecinde kayip
degerlerinin takibi yapilmis ve modelin dogrulama performansi izlenmistir.
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Sekil 8. LSTM modeli i¢in egitim ve dogrulama kiimelerinin kayip fonksiyonlarinin iterasyona gore degisimi
(LSTM model loss for training and test set)

Sekil 8'de LSTM modeli i¢in egitim ve dogrulama basarimi gosterilmistir. RMSE, egitim verisi i¢in 1,74
iken test verisi i¢in 4,21’dir. MAE ise egitim verisi i¢in 1.29 iken test verisi i¢cin 3.39’dur. R2 degeri ise
egitim verisi i¢cin %99.53 iken test verisi i¢in %95,09’'dur. Sekil 9°da mavi ¢izgi hisse senedi fiyatini ve
kirmizi ¢izgi tahmin edilen hisse senedi fiyatin1 gostermektedir. Sekil 10, LSTM modelinin gercgek ve
tahmini fiyatlarin sacilim grafigini gostermektedir. Buna gore LSTM modeli en iyi performansi

gostermektedir.
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Sekil 9. LSTM tahmin sonucu
(LSTM prediction result)
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Sekil 10. LSTM modelinin gercek ve tahmini fiyatlarinin dagilimi
(Scatter of actual and forecast prices of the LSTM model)
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4.2. GRU tahmin sonucu (GRU prediction results)

GRU modelini olusturmak icin 2 GRU katmani kullanilmistir ve optimizasyon i¢cin 6grenme orani
0.0001 olan Adam algoritmasi kullanilmistir. Y1igin boyutu 128'dir ve model 100 donem egitilmistir.
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Sekil 11. GRU modeli i¢in egitim ve dogrulama kiimelerinin kayip fonksiyonlarinin iterasyona gére degisimi
(GRU model loss for training and test set)

Sekil 11, GRU i¢in egitim ve dogrulama basarimini, Sekil 12, GRU modelinin tahmin sonucunu, Sekil 13
ise GRU modelinin gercek ve tahmini fiyatlarin sagilim grafigini géstermektedir. RMSE egitim verisi i¢cin
2.02 iken test verisi icin 4.30’dur. MAE ise egitim verisi i¢cin 1.51 iken test verisi i¢in 3.42’dir. R2 degeri
ise egitim verisi i¢cin %99.36 iken test verisi icin %94.40’tir. Performans olarak GAN modelinden sonra
gelmektedir. Bu sonug, tahminin 2020'de gercek fiyat ile tahmin edilen fiyat arasinda biiytik bir bosluk
olusmaya basladigini ve gergek fiyatta beklenmedik bir olay olan COVID-19'dan kaynaklanabilecek ani
bir artis oldugunu gosteriyor. Tahmin i¢cin GRU’'nun beklenmedik olaylar meydana geldiginde her iki
temel modelden daha kotii performans sergiledigini gostermektedir.
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Sekil 12. GRU tahmin sonucu
(GRU prediction result)
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Sekil 13. GRU modelinin gercek ve tahmini fiyatlarinin dagilim
(Scatter of actual and forecast prices of the GRU model)

4.3. GAN tahmin sonucu (GAN prediction results)

Bu calismada kullanilan GAN modeli, liretici ve ayrici olmak tlizere iki ana bilesenden olusmaktadir.
Uretici modeli, ii¢ katmanli GRU ve Dense katmanlari kullanarak sahte veri iiretir. Ayrici model ise, {i¢
katmanli Conv1D ve Dense katmanlariyla girdi verisinin gercek mi sahte mi oldugunu belirler. GAN
egitimi sirasinda, tretici daha gercekgi veriler iiretmeye calisirken, ayrici bu verileri ayirt etmeye
calisir, boylece her iki model de performansini artirir.

Bu modelde, optimize edici, 68renme orani 0.0001 olan Adam algoritmasidir. Y18in boyutu 128'dir ve
bu veri kiimesindeki model 100 dénem igin egitilmistir. Farkli 6grenme oranlar1 ve y18in boyutlari,
cesitli denemeler sonucunda belirlenmistir. Modelin performansini optimize etmek igin ¢esitli
kombinasyonlar denenmis ve en iyi performansi veren parametreler secilmistir. Sekil 14, mavi ¢izgi
ayiricinin kayip ¢izgisi ve kirmizi iireticin kayip cizgisi olmak tizere temel GAN modelinin kayip
grafigidir. Basindan itibaren, ayiricinin kaybi ireticinin kaybindan daha fazladir ve egitim stireci
boyunca her iki kayip cizgisi de diiz hale gelmistir.
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Sekil 14. GAN modeli icin egitim ve dogrulama kiimelerinin kayip fonksiyonlarinin iterasyona gore degisimi
(GAN model loss for training and test set)

Sekil 15, GAN modelinin tahmin sonucunu ve Sekil 16 ise GAN modelinin gercek ve tahmini fiyatlarin
sacilim grafigini gostermektedir. GAN modelinin RMSE degeri egitim verisi icin 2,30, test verisi icin 4,05
iken MAE egitim verisi icin 1,69, test verisi i¢in 3,29'dur. Rz degeri ise egitim verisi i¢in %99,09 olurken
test verisi i¢cin %95.78'dir. Buna gére GAN modeli LSTM modelinden sonra en iyi performansi
gostermektedir.
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Sekil 15. GAN tahmin sonucu
(GAN prediction result)
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Sekil 16. GAN modelinin gercek ve tahmini fiyatlarinin dagilimi
(Scatter of actual and forecast prices of the GAN model)

4.4. WGAN-GP tahmin sonucu (WGAN-GP prediction results)

WGAN-GP modeli, iiretici ve ayrici olmak iizere iki ana bilesenden olusur. Uretici modeli, GRU ve Dense
katmanlar1 kullanarak sahte veri tiretirken, ayrict model ConvlD ve Dense katmanlariyla verinin
gercek mi yoksa sahte mi oldugunu belirler. Modelin egitim siirecinde, gradyan ceza uygulanarak
ayricinin 6grenme siireci dengelenir. Uretici ve ayrici modeller, sahte veriler iiretip bunlar1 ayirt
etmeye calisarak birbirlerine karsi1 6grenir ve bdylece her iki modelin de performansi artirilir.

WGAN-GP modelinde optimize edici, 6grenme orani 0.0001 olan bir Adam algoritmasidir. Bu, modelin
daha yavas ama daha stabil bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir. WGAN-GP, GAN’den farkl olarak,
modelin stabilitesine ve GAN modelinin egitiminde goriilen yaygin problemleri azaltmaya odaklanir.
Y181n boyutu 128'dir ve model bu veri seti tizerinde 200 donem i¢in egitilmistir. Bu ¢calismada ayiriciy1
bir kez, iireteci li¢ kez egitilmistir. WGAN-GP modelinin optimizasyon siireci, GAN’den farkli olarak
gradyan cezasi kullanmaktadir. Bu, ayiricinin daha iyi bir sekilde egitilmesini saglar ve GAN egitiminde
sikca karsilasilan sorunlar1 azaltir. Farkli parametre kombinasyonlar1 denenerek, modelin en iyi
performansi gostermesi saglanmistir. Sekil 17, WGAN-GP modelinin kayip grafigidir, mavi cizgi
ayiricinin kayip yoludur ve turuncu ¢izgi, tiretecin kayip yoludur. Ayirici kaybi 0'a dogru azalmaktadir.
GAN ile karsilastirildiginda, WGAN-GP'deki ayirici daha iyi 6grenmektedir.
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Sekil 17. WGAN-GP modeli i¢in egitim ve dogrulama kiimelerinin kayip fonksiyonlarinin iterasyona gore degisimi
(WGAN-GP model loss for training and test set)

Sekil 18, WGAN-GP modelinin tahmin sonucunu, Sekil 19, R? grafigini géstermektedir. RMSE egitim veri
seti icin 4,20, test veri seti i¢cin 11,52 iken MAE egitim veri seti i¢in 2,85, test veri seti i¢in 9,02’dir. R2
degeri ise egitim verisi i¢in %96,81 olurken test verisi i¢cin %24,52’tlir. Bu sonu¢ modellerde en yiiksek
hata oranidir. GRU modelinde oldugu gibi, tahminde beklenmedik COVID-19 nedeniyle gercek fiyat ile
tahmin edilen fiyat arasinda biiytik bir bosluk olusmaya baslamaktadir.
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Sekil 18. WGAN-GP tahmin sonucu
(WGAN-GP prediction result)
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Sekil 19. WGAN-GP modelinin gercek ve tahmini fiyatlarinin dagilimi
(Scatter of actual and forecast prices of the WGAN-GP model)

Sekil 20, Sekil 21 ve Sekil 22, deneysel ¢alismada kullanilan dért model i¢in sirasiyla RSME, MAE ve R2
degerlerini karsilastirmaktadir. Buna gore egitim ve test veri kiimesi icin LSTM modeli en iyi
performansi sergilerken, GAN modeli ikinci en iyi performansi géstermistir. GRU modeli ise, LSTM ve
GAN'dan daha diisiik performans gosterirken, WGAN modeli en diisiik performansa sahiptir. Bu
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modellerde, gercek fiyatlar ve tahminler arasinda 2020'de COVID-19 nedeniyle beklenmedik bir olay
gerceklestiginde biiylik bosluklar olusturmaya baslamistir. Bu da bu tiir modellerin beklenmedik
olaylarla basa ¢ikmakta zorlanabilecegini gdstermektedir.

M Egitim H Test

LSTM GRU GAN WGAN-GP
Sekil 20. Egitim ve test verisi icin RMSE degeri
(RMSE value for training and test data set)

W Egitim W Test

LSTM GRU GAN WGAN-GP
Sekil 21. Egitim ve test verisi icin MAE degeri
(MAE value for training and test data set)

0 Egitim W Test

1,00000

0,75000

0,50000

0,25000

0,00000

GRU GAN WGAN-GP
Sekil 22. Egitim ve test verisi icin R degeri
(R2 value for training and test data set)

4. Tartisma (piscussion)

Bu ¢alisma kapsaminda, hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilmesi i¢in LSTM, GRU, GAN ve WGAN-GP
derin 6grenme yontemleri kullanilarak ampirik bir analiz gerc¢eklestirilmistir. Calismanin sonuglari,
incelenen modellerin hisse senedi fiyat tahminindeki performanslarini ve zorluklarini ortaya

PRINT ISSN: 2149-4916 E-ISSN: 2149-9373 © 2022 Gazi Akademik Yayincilik 490



Ozturk & Karaci Gazi Muhendislik Bilimleri Dergisi: 10(3), 2024

koymaktadir.

Arastirmamizda kullanilan LSTM ve GAN modelleri, hem egitim hem de test verisi izerinde diisiik hata
ve yiiksek dogruluk degerleri ile en iyi performansi gostermistir. LSTM modelinin egitim verisindeki
RMSE degeri 1.74 ve dogruluk degeri 0.9953, test verisindeki RMSE degeri 4.214 ve dogruluk degeri
0.9509 olup, modelin yiiksek dogruluk ve diisiik hata ile calistigin1 géstermektedir. Bu sonug, mevcut
literatiirde LSTM'nin finansal zaman serilerinin tahmininde etkili bir yéontem oldugunu dogrular
niteliktedir [58-60]. Ozellikle, Gers ve dig. (2002), Lu ve dig. (2020), Lv ve dig. (2021) gibi calismalar,
LSTM'nin finansal tahminlerde gii¢lii bir performans sergiledigini gostermektedir. Bu ¢calismada elde
edilen RMSE ve MAE degerleri, LSTM modelinin hisse senedi fiyatlarini basaril bir sekilde tahmin etme
yetenegini gostermektedir [17,61,62].

Benzer sekilde, GAN modelinin egitim verisindeki RMSE degeri 2.30 ve dogruluk degeri 0.9909, test
verisindeki RMSE degeri 4.048 ve dogruluk degeri 0.9578 olarak tespit edilmistir. Bu sonuglar, GAN
modelinin de yiiksek dogruluk ve diisiik hata oranlarina sahip oldugunu goéstermektedir. [64].

GRU modelinin egitim verisindeki RMSE degeri 2.02 ve dogruluk degeri 0.9936, test verisindeki RMSE
degeri 4.303 ve dogruluk degeri 0.9490 olup, GAN modeline gore biraz daha diisik performans
sergilemektedir [44]. GRU'nun beklenmedik olaylar (COVID-19 pandemisi) meydana geldiginde
performansinin diistigli gozlemlenmistir [63]. Bu durum, GRU modelinin daha dayanikli hale
getirilmesi gerektigini gdostermektedir.

WGAN-GP modelinin egitim verisindeki RMSE degeri 4.20 ve dogruluk degeri 0.9681, test verisindeki
RMSE degeri 11.523 ve dogruluk degeri 0.2452 olup, diger modellere kiyasla daha yiiksek hata oranina
ve diisiik dogruluga sahiptir. [65]. Sonug olarak, LSTM ve GAN modelleri en iyi performansi sergileyen
modeller olarak 6ne ¢cikmaktadir. GRU modeli de kabul edilebilir performans géstermekte olup, GAN
ve LSTM modellerinin ardindan gelmektedir. WGAN-GP modeli ise egitim verisinde makul bir
performans gosterse de test verisinde diisiik performans sergilemektedir. WGAN-GP'nin basarili
oldugu goriintii sentezi ve diger alanlardaki performansini finansal tahminlere aktarmak icin
yapilandirma ve egitim stire¢lerinde 6nemli iyilestirmeler yapilmasi gerekmektedir [54,66]. Ayrica,
WGAN-GP gibi modellerin beklenmedik olaylara karsi daha dayanikli olabilmesi i¢in tahmin
siire¢lerinin adaptasyon mekanizmalarinin gelistirilmesi 6nemlidir.

Tablo 2. Gegmis ¢alismalar (Past studies)

Calisma Yoéntem RMSE
LSTM 5.41
(21] GAN 4.10
CNN 42.97
RNN 42.96
[23] LSTM 41.00
CNN-RNN 40.54
CNN-LSTM 39.69
LSTM 6.60
GRU -5.33
32] GAN 5.36
WGAN-GP 4.77
LSTM 1.05
[67] GRU 0.95
WGAN-GP 0.49
LSTM 421
ot oy 0
WGAN-GP 11.52

Tablo 2'de, literatiirde yapilmis olan bazi ¢alismalara ait sonuglar 6zetlenmistir. Zang ve dig. (2019),
GAN tabanli yontemin hisse senedi piyasasi tahminlerinde basarili bir performans sergiledigini
gostermektedir. Bu yontem, diger geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda daha iyi sonuglar elde
etmekte ve 6zellikle kisa vadeli tahminlerde etkilidir [14]. Lu ve dig. (2020), yontemler arasinda CNN-
LSTM'nin performansinin en iyi oldugunu géstermektedir [17]. Tahmin dogrulugu agisindan RMSE
39.69'dur, bu degerler tahmin modelleri arasinda en diisiik olanidir ve yiiksek tahmin dogruluguna
sahiptir. Lin ve dig. (2021), GAN tabanli modelin hisse senedi fiyat tahminlerinde etkili oldugunu
gostermektedir [23]. GAN modeli diger geleneksel ve makine 6grenimi yontemlerine gore daha iyi
sonuglar elde etmektedir. Xu ve dig. (2022), WGAN-GP modelinin RMSE degerinin en diisiik oldugunu
gostermis ve sirasiyla LSTM ve GRU modellerinden %61.94 ve %47.42 daha disiiktir. WGAN-GP
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modeli, klasik zaman serisi tahmin modellerinden daha yiiksek tahmin dogrulugu elde etmistir [67].

4, SOIlll(,' (Conclusion)

Bu ¢alisma, incelenen derin 6grenme yontemlerinin hisse senedi fiyat tahminindeki performanslarini
ve zorluklarini gézler 6niine sermektedir. Sonuglar, literatiirdeki bulgularla uyumlu olup, LSTM ve GAN
modellerinin bu alanda kullanilabilir oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, GRU ve WGAN-GP
modellerinin finansal tahminlerde daha gii¢lii bir performans sergilemesi icin yapilandirma, egitim ve
ozellikle beklenmedik olaylara adaptasyon siireglerinde ©6nemli iyilestirmeler yapilmasi
gerekmektedir.

fleride yapilacak calismalar, derin 6grenme modellerinin daha genis finansal veri kiimesi {izerinde test
edilmesi, farkli parametre ve yapilandirmalarin deneyimlerinin incelenmesi ve bu modellerin cesitli
hisse senedi piyasalarinda uygulanabilirliginin degerlendirilmesi iizerine odaklanabilir. Ayrica,
modellerin duyarlilik analizi ve hiper parametre optimizasyonu i¢in daha kapsamli denemeler de
gelecekteki calismalarda degerli bilgiler sunabilir.

Ek olarak, daha karmasik ve gercek diinya finansal piyasalarina 6zgi faktorlerin modellere dahil
edilmesi, tahmin performansini daha da artirabilir. Ornegin, temel ve teknik analiz verilerinin yani sira
makroekonomik faktorlerin ve piyasa duyarllik analizlerinin modelin tahmin yetenegini nasil
etkiledigini arastirmak ilgi cekici olacaktir. Ayrica, modellerin portfdy yonetimi ve risk yonetimi
stratejilerine nasil entegre edilebilecegi de degerlendirilmelidir.

Bu ¢alismanin bir baska dnemli boyutu, transfer 6grenme ve multitask 6grenme gibi daha gelismis
o6grenme tekniklerinin finansal tahmin modellerine uygulanmasinin arastirilmasidir. Transfer
6grenme, bir modelin 6nceden 6grendigi bilgileri farkli ancak iliskili bir gérevde kullanmasini saglayan
bir makine 6grenmesi teknigidir. Finansal tahmin modellerinde transfer 6grenme, farkl hisse senetleri,
piyasa segmentleri veya ekonomik gostergeler arasindaki benzerliklerden faydalanarak tahmin
performansini iyilestirebilir. Multitask 6grenme ise ayni anda birden fazla gorevi 6grenen ve bu
gorevler arasinda bilgi paylasimini optimize eden bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Finansal tahmin
modellerinde multitask 6grenme, farkl finansal gostergeleri veya hisse senetlerini ayni anda tahmin
ederek model performansini artirabilir.

Sonug¢ olarak, bu calismada, derin 6grenme yo6ntemlerinin hisse senedi fiyat tahminindeki
uygulanabilirligi ve sinirliliklar1 arastirlmistir. Elde edilen sonuglar, LSTM ve GAN modellerinin
finansal tahminlerde etkili oldugunu ve mevcut literatiirle uyumlu oldugunu goéstermektedir. GRU ve
WGAN-GP modelleri, beklenmedik olaylar ve finansal piyasalardaki belirsizlikler nedeniyle daha diisiik
performans sergilemektedir. Bu modellerin hisse senedi fiyat tahminindeki basarisini artirmak igin
daha fazla arastirma ve gelistirme yapilmasi gerekmektedir.

lleride yapilacak calismalar, farkli hisse senedi piyasalar1 ve finansal veriler lizerinde modellerin
performansini daha kapsamli bir sekilde degerlendirebilir. Ayrica, daha gelismis 6grenme tekniklerinin
ve veri entegrasyon stratejilerinin modellerin tahmin performansina nasil katkida bulundugu tizerine
odaklanabilir. Bu ¢gercevede, gelecekteki arastirmalar, hisse senedi fiyat tahminindeki derin 6grenme
yontemlerinin potansiyelini daha da gelistirmek icin 6nemli katkilar saglayacaktir.
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