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HISSE SENEDI FiYAT TAHMININDE
OTOKODLAYICI VE GRAF EVRISIMLI AGININ UYGULANMASI

OZET

Finans alaninda makine 0grenmesi ve derin 6grenme modellerinin kullanimi son
yillarda artmistir. Makine 68renmesi ve derin 6grenme yontemleri, i¢erisinde bulunan
lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 ile finans verilerindeki lineer olmayan
iligkileri 6grenebilmektedir. Finans alanindaki en popiiler problemlerden biri de
borsadaki hisse senedi fiyatlarinin tahminlenmesidir.

Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Karar Agaclart Ormani gibi klasik makine 68renmesi
yontemleri o6zellikle 2000°1i yillarda siklikla kullaniimigtir. Derin 68renme
yontemlerinin diger alanlardaki basarisinin artmasiyla birlikte basta yinelemeli sinir
ag1 modeli olan Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB) olmak {izere bircok derin dgrenme
yontemi bu probleme ¢oziim olarak sunulmustur. Hisse fiyati serilerinin goriintiilere
doniistiiriilmesiyle birlikte Otokodlayici gibi Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) tabanh
derin 6grenme yontemleri de literatiirde yer almaktadir. Hisselerin birbirleriyle
iligkilerinin kullanildig1 Graf Evrisimli Ag (GEA) gibi graf tabanli yontemler de
son yillarda bircok calismada kullanmilmigtir. Tez calismasinda, gelecek hisse fiyati
tahminlemesinde Otokodlayic1 ve GEA yontemlerinin tirettigi 6zniteliklerin UKSB ile
birlikte kullanildig1 yontemler sunulmustur.

Yatirimeilarin karar alirken mum grafiklerini incelemesinden yola ¢ikilarak Otokod-
layic1 ile mum grafigi goriintiilerinden 6znitelikler tiretilmistir. Bunun icin hisse fiyat
bilgilerinden mum grafigi goriintiileri tiretilmistir. Otokodlayict modeli girdi olarak bu
goriintiileri almakta, kodlayici agi ile bir 6znitelik vektorii iiretmekte ve kod ¢oziicii
agiyla da vektorii kullanarak mum grafigini tekrar olusturmaktadir. Otokodlayicinin
girdi olarak alinan mum grafiklerini tekrar olugturabilmesi, kodlayict kisminin tirettigi
Oznitelik vektoriin mum grafiginden anlaml bilgiler ¢ikardigini gostermektedir. Tez
calismasinda da bu iiretilen 6znitelik vektorii, UKSB ile birlikte iki farkli yontemde
fiyat tahminlemede kullanilmistir. Otokodlayici+UKSB 1 adi verilen ilk yontemde
kodlayici tarafindan iiretilen 6znitelik vektorii son 20 giinliik fiyat serisine eklenmis
ve UKSB agina girdi olarak verilmistir. UKSB ile bu zaman serisi lizerinden fiyat
tahmini yapilmistir. Otokodlayici+UKSB 2 adi verilen ikinci yontemde UKSB girdi
olarak sadece 20 giinliik fiyat verisini almistir. UKSB’nin iirettigi znitelik vektoriiyle
kodlayicinin iirettigi 6znitelik vektorii birlestirilmis ve YSA’ya ertesi giiniin fiyatinin
tahminlemesi i¢in verilmistir.

Borsadaki firmalarin gelecekteki fiyatlariin iligkili oldugu diger firmalarla baglantili
oldugundan hareketle GEA ile Oznitelik ¢ikarimi yapilmigtir.  Diigtimleri hisse
senetleri ve kenarlar1 firmalarin iligkileri olan bir graf olusturulmustur. Diigiimlerin
Ozniteligi olarak her firmanin ge¢mis fiyatlarindan elde edilen teknik gostergeler
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kullanilmigtir.  Diigtimler arasindaki kenarlar da gecmis hisse senedi fiyatlarinin
korelasyonu ile kurulmustur. Graf evrisimli aglar ile borsadaki her firma igin
Oznitelikler olusturulmustur. Bu 6zniteliklerde hisse senetlerinin iligkilerinin oldugu
diger hisse senetlerinden de bilgiler bulunmaktadir. GEA ile borsa grafindan
elde edilen Ozniteliklerin kullamildig1 iki fiyat tahminleme yOntemi Onerilmistir.
GEA+UKSB 1 yonteminde Otokodlayic1+UKSB 1 yontemindeki gibi GEA tarafindan
iretilen Oznitelik vektorii 20 giinliik fiyat serisine eklenmis ve UKSB’ye beslenmistir.
GEA+UKSB 2 yonteminde de iiretilen oznitelik vektorii UKSB’nin sadece gecmis
fiyatlar1 kullanarak trettigi 6znitelikle birlestirilip YSA’ya girdi olarak verilmis ve
hisse senedi fiyat: tahmin edilmistir.

Tez caligmasi kapsaminda Onerilen son yontemde Otokodlayici, GEA ve UKSB
tarafindan iretilen Oznitelikler birlegtirilmigtir. Birlestirilen zengin Oznitelik
vektorii YSA’ya beslenmis ve fiyat tahmini yapilmisti.  Bu yonteme Otokod-
lay1c1i+GEA+UKSB adi verilmistir.

Onerilen yontemlerin performanslari Standard & Poor 500 (S&P 500) borsasindaki
veriler lizerinde test edilmigtir. Yontemleri kargilagtirmak i¢in sadece 20 giinliik fiyat
verileriyle egitilmis UKSB modeli kullanilmistir. Yontemlerin tahmin performanslari
R? skoru, ortalama mutlak hata (OMH), ortalama mutlak ylizde hata (OMYH) ve
ortalama kare hata (OKH) metriklerine gore degerlendirilmistir. Otokodlayici, GEA
ve UKSB o6zniteliklerini birlikte kullanan Otokodlayici+GEA+UKSB yontemi R* skor
ve OKH bazinda en iyi sonuglari elde etmistir. Otokodlayici+UKSB 1 yontemi OMH
bazinda ve GEA+UKSB 2 yontemi de OMYH bazinda en 1yi sonuglar elde etmistir.

Tez caligmas1 kapsaminda yapilan deneylerde onerilen yontemler saf UKSB modeline
gore daha iyi sonuglar elde etmistir. Bu durum, UKSB modellerini mum grafikleri ve
borsa graflar1 gibi farkli kaynaklardan elde edilen 6zniteliklerle birlikte kullanmanin
modellerin hisse fiyat: tahmin kapasitesini arttirabilecegini gostermektedir.
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APPLICATION OF AUTOENCODER AND
GRAPH CONVOLUTIONAL NETWORK
IN STOCK PRICE PREDICTION

SUMMARY

The use of machine learning and deep learning models in finance has increased in
recent years. The main reason for this is that machine learning and deep learning
algorithms are successful in learning nonlinear relationships in financial data. One of
the most popular problems in finance is predicting stock prices in the stock market.
Past studies stated that stock price movements are like random walks that cannot be
predictable. Yet it has been the main focus of much study in this area. The motivation
for these studies is the idea that predicting stock prices will help investors in their
investments.

In the first studies on predicting stock prices, linear statistical methods such as
autoregressive integrated moving average (ARIMA) were frequently used. Then, in
the researches conducted in the 2000s, machine learning methods such as Artificial
Neural Network (ANN), Random Forest and Support Vector Machine performed better
as they were able to capture nonlinear information that linear statistical methods could
not. With the increase in the success of deep learning methods in other fields, deep
learning methods have been presented as a solution to this problem. Long-Short Term
Memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU), which are improved versions of
Recurrent Neural Network (RNN), have been the primary choice for this problem since
they are designed to perform on time series data. Convolutional Neural Network-based
deep learning methods such as Autoencoder were also used to solve this problem,
with the conversion of stock price series to images and extracting features from those
images. Graph-based methods such as Graph Convolutional Network (GCN), in which
the relations between stocks are used, have also been utilized in many studies in recent
years.

In this thesis, several methods are presented in which using features extracted by
Autoencoder and GCN. Autoencoder extracted the features from the candlestick charts
while the GCN extracted the features from the stock graph. Additional features were
used together with LSTM to predict the future stock price.

Candlestick charts are generated with opening, closing, minimum and maximum price
of a stock. They are used by investors while making a decision about a stock. In
this study, features were extracted from the images of the candlestick charts with
the Autoencoder to get the semantic information. For this, candlestick images were
generated from stock prices. Autoencoder model takes these images as input, generates
feature vectors with the encoder, and creates candlestick charts by using the vector
with the decoder. Autoencoder regenerating candlestick charts means that the feature
vector produced by the encoder contains semantic information from the candlestick.
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Encoder and decoder networks can be formed by ANNs or CNNs. In this study, 4 fully
connected layered ANNs were used to construct the encoder and decoder network.
Autoencoder was trained until it generates similar outputs to inputs.

In the next step, extracted feature vector was used in price prediction with LSTM in
two different methods. In the first method called Autoencoder+LSTM 1, the feature
vector produced by the encoder was added to the price series of the last 20 days and
given as an input to the LSTM network. Price prediction was made with LSTM over
this time series which contains historical price information and semantic information.
In the second method, called Autoencoder+LSTM 2, LSTM took only last 20 days’
price data as input. The feature vector produced by the LSTM and the feature vector
produced by the encoder were combined and given to the ANN for prediction of the
next day’s price.

Graph convolutional networks can generate embeddings from graphs for each node,
taking into account features at adjacent nodes. In the thesis, features were extracted
from stock graph with the help of a GCN, considering that the future prices of the
stocks are also related to other stocks. First, stock graph is constructed where nodes
represent stocks and edges were the relationships between stocks. As a node feature,
the Exponential Moving Average and Momentum Indicator technical indicators were
used to provide additional information to the model apart from the historical raw prices.
Edges between nodes were established by Pearson product-moment correlation of past
stock prices. Since the correlation can take a value between -1 and 1, the edges are
created with weights that are the absolute value of the correlation. Absolute values
were taken since the high negative correlation between the nodes also indicates a strong
connection. Features were created for each firm in the stock market with GCN with 3
graph convolutional layers.

Two methods have been proposed that uses features obtained from the stock market
graph with GCN. In the GCN+LSTM 1 method, as in the Autoencoder+LSTM 1
method, the feature vector produced by GCN was added to the 20-day price series
and fed to the LSTM. With this way, LSTM input would have both stock relations
information and historical stock price information. The feature vector produced in the
GCN+LSTM 2 method was combined with the feature produced by LSTM using only
past prices and given as input to the ANN and the stock price was predicted.

In the last method proposed within the scope of the thesis, the features produced
by Autoencoder, GCN and LSTM were combined. The combined rich feature
vector was fed to the ANN and the price was predicted. This method was called
Autoencoder+GCN+LSTM.

The performances of the proposed methods had been tested on data from the Standard
& Poor 500 (S&P 500) exchange. Stock prices from 2013-02-08 to 2018-02-07 were
used. Dataset contains stock prices of 470 firm for 1259 trading days. LSTM trained
using only 20 days of price data was chosen as the benchmark method, to see if
additional features improve the performance of LSTM in recommended methods. The
prediction performances of the methods were evaluated according to the R? score,
mean absolute error (MAE), mean absolute percentage error (MAPE), and mean square
error (MSE). Autoencoder+GCN+LSTM method, which uses Autoencoder, GCN and
LSTM features together, achieved the best results in terms of R? score and MSE.
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Autoencoder+LSTM 1 method achieved the best results on the basis of MAE and
GCN+LSTM 2 method achieved the best results on the basis of MAPE.

In this thesis, 5 stock price prediction methods are presented and evaluated on the S&P
500 dataset. In the experiments, the proposed methods achieve better results than the
pure LSTM model. This shows that using LSTM models with features obtained from
different sources such as candlestick charts and stock market graphs can increase the
stock price prediction capacity of the models.
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1. GIRIS

Makine 6grenmesi algoritmalarinin finansal problemlerde aktif olarak kullanilmasi son
donemde Onemli dlciide artmistir. Bunun temel nedeni makine dgrenmesi algorit-
malarinin finansal verilerdeki lineer olmayan iligkileri kavramada son derece bagarili
olmasidir. Hisse senedi fiyatlarinin, altin gibi degerli madenlerin fiyatlarinin, petrol
fiyatlarinin, enflasyonun tahminlenmesi makine dgrenmesinin finansal problemlerde
stk uygulandig1 alanlardir. Hisse senedi fiyatlarinin gegmis verilerden bagimsiz oldugu
ve hisse senedi fiyatlarinin degisimlerinin rastgele yiiriiyilise benzetilmesine [1] ragmen
finans alanindaki en popiiler problemlerden birisi borsa hisse senetlerinin gelecekteki
davraniglarinin  6ngoriilmesidir.  Bu problemin popiiler olmasinin temel nedeni
borsa hareketlerinin isabetli sekilde tahmin edilmesinin yatirimcilara alim-satim
kararlarinda yardimci olacagi diistincesidir. Hisse senedi fiyatinin direkt olarak tahmin
edilmesi [2-8] ve hisse fiyatlarimin yoniiniin tespiti [9-13] en sik calisma yapilan
problemlerdendir. Hisse senedi fiyatlarinin tahminlenmesinin popiiler olmasinin bir
diger sebebi de borsa verilerinin halka acik olmasi sayesinde zaman serisi algoritmalari

tasarlayanlar icin test verisi olarak da kullanilabiliyor olmasidir.

Borsa hisse senetlerinin fiyat bilgileri zaman serisi verileridir. Zamana bagh olarak
degisen bir dizide bulunan tiim veriler zaman serisi verisi olarak tanimlanabilir. Zaman
serisi verilerinde bir serinin iizerindeki bir veri noktasinin kendisinden 6nceki verilerle
iligkili oldugu beklenmektedir. Hisse senedi fiyatlariin tahminlenmesiyle ilgili ilk
caligmalarda girdi olarak serinin Onceki degerlerini kullanan Otoregresif Tiimlesik
Hareketli Ortalama (ORTHO) (Ing. Autoregressive Integrated Moving Average) gibi
lineer istatistiksel yontemler siklikla kullanilmigtir [2,3]. Ancak lineer metotlarin borsa
verilerindeki lineer olmayan iligkileri kacirmasindan otiirii Destek Vektor Makinesi
(Ing. Support Vector Machine), Yapay Sinir Ag1 (YSA) (Ing. Artificial Neural
Networks) ve Karar Agaclari Ormani (Ing. Random Forest) gibi makine dgrenmesi

algoritmalarina sik¢a bagvurulmustur [4,5,9,10,12]. Son yillarda Evrigsimli Sinir Ag1



(ESA) (Ing. Convolutional Neural Networks) ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB)
(Ing. Long-Short Term Memory) tabanli derin dgrenme modelleri hisse fiyati
tahminlerinde istatistiksel yontemlere ve klasik makine 6grenmesi yontemlerine gore

oldukca iistiin performans gostermistir [11,14].

Hisse senedi verilerindeki temel Oznitelik serinin ge¢mis fiyatlart olsa da bir¢ok
calisma veriyle ilgili kullanilabilecek ekstra Ozniteliklerin basartyr arttirdigin
gostermistir.  Gegmis caligmalarda ham hisse fiyatlar icerisinden anlamli bilgiler
cikarip Oznitelik olarak kullanmak adina hisse bilgileri goriintiilere cevrilmis ve
derin 6grenme algoritmalarina beslenmistir [15-18]. Baska bir yaklagimda da
borsa sirketlerinin birbiriyle ile iligkisi oldugundan yola cikilarak olusturulan graflar
lizerinden Graf Sinir Aglar (GSA) (Ing. Graph Neural Network) ile oznitelikler

tiretilmis ve hisse fiyatlarinin tahminlenmesi gerceklestirilmistir [19-22].

Bu calismada derin 0grenme tabanli Oznitelik ¢ikarimi yOntemleri gelistirilmistir.
Cikarilan Oznitelikler daha sonra ham fiyat verileri ile birlikte UKSB modeliyle

kullanilmis ve bir sonraki giiniin kapanis fiyat: tahminlenmistir.

1.1 Tezin Amaci

Tez calismasinin amaci derin 68renme tabanli 6znitelik ¢ikarim yontemlerini UKSB
modeli ile birlikte kullanarak borsa hisse senedi fiyati tahminlemesi yapmaktir. Bu
amagla temelde iki farkli Oznitelik ¢ikarim yontemi kullanilmistir:  Otokodlayici
(Ing. Autoencoder) ile mum grafiklerinden 6znitelik vektorii ve Graf Evrisimli Ag
(GEA) (1ng. Graph Convolutional Network) ile stok firma iligkilerinden graf temsili
cikarilmigtir. Veri seti olarak Standard & Poor 500 (S&P 500) borsa endeksi tizerindeki

borsa hisse senedi fiyatlar1 kullanilmagtir.

Otokodlayic1 tabanli 6znitelik ¢ikarim yontemindeki amag¢ yatirimcilarin da hisse
senedi fiyatlarim1 yorumlamak icin kullandigt mum grafiklerinden anlamli bilgiler
cikartmaktir. Bu amagla ilk olarak fiyat bilgilerinden her giin i¢in mum grafigi
goriintiileri iiretilmistir. Uretilen mum grafikleri ile Otokodlayici modeli egitilmistir.
Egitilen modelin girdisi gercek mum grafigi, ¢iktis1 da iiretilmis mum grafigidir.

Modelin kodlayici kisminin iirettigi temsil vektorii mum grafigine ait 6znitelik olarak



kullanilmigtir.  Hisse senedi fiyati tahmininde iiretilen temsil vektdrii ham fiyat
bilgileri ile birlestirilip UKSB modeline beslenmis ve fiyat tahminlemesi yapilmistir.
Otokodlayici tabanli ikinci yontemde ise UKSB’ye girdi olarak kapanis fiyat serisi
verilmis ve tirettigi Ozniteliklerle Otokodlayicinin iirettigi 6znitelikler birlestirilmis ve

YSA ile hisse senedi fiyat: tahmin edilmisgtir.

GEA tabanli Oznitelik c¢ikarimi yontemi i¢in Oncelikle her giine ait S&P 500
borsasinin graflari tiretilmistir. Graftaki diigiimler firmalar1 kenarlar ise firmalarin
arasindaki iligkileri temsil etmektedir. Diigiim 6zniteligi olarak gecmis fiyatlara ait
teknik gostergeler kullamilmistir. Firmalarin arasindaki iligki firmalarin ge¢misteki
fiyatlarinin korelasyonu ile hesaplanmistir. GEA ile grafin temsil vektorii hesaplanmis
ardindan bu vektor ham fiyat verileri ile birlestirilip gelecek fiyat tahminlemesi
yapilmistir. Ayni zamanda UKSB’nin sadece ge¢cmis fiyatlar iirettigi 6znitelik vektorii
ile graftan elde edilen Oznitelik vektorii birlikte YSA’ya beslenerek ikinci bir graf

tabanli yontemle bir giin sonranin fiyatlar1 tahmin edilmistir.

Otokodlayic1 ve Graf Evrisimli Aglar ile elde edilen 6zniteliklerin birlikte kullanildig:
bir yontem de tez kapsaminda uygulanmistir. Bu yontemde Otokodlayici, Graf
Evrisimli ag ve UKSB ile elde edilen 6znitelik vektorleri birlestirilerek tek bir 6znitelik
altinda toplanmistir. Elde edilen genis 0znitelik vektorii ile YSA kullanilarak gelecek

fiyat tahminlemesi yapilmisgtir.

Yontemlerin regresyon performanslart hem kendi aralarinda hem de referans olarak
kullanilan UKSB modeli ile karsilastirilmistir. Basarim 6l¢iitii olarak R? skor, ortalama
mutlak hata (OMH) (Ing. Mean Absolute Error), ortalama mutlak yiizde hata (ing.
Mean Absolute Percentage Error) (OMYH), ortalama kare hata (OKH) (Ing. Mean

Squared Error) kullanilmustir.

1.2 Tezin Yapisi

Ik boliimde giris yapilmis ve tezin amacindan bahsedilmistir. 2. Boliim’de literatiirde
borsa hisse senedi tahminiyle ilgili caligmalar irdelenmistir. 3. Boliim’de tezde
kullanilan derin 6§renme yontemlerinin temelleri anlatilmigtir. 4. Boliim’de tezde

Onerilen yontemlerin uygulamasi detayli olarak verilmistir. Yontemlerin test edildigi



deneylerden ve elde edilen sonuglardan 5. Boliim’de bahsedilmistir. 6. Boliim’de tezin

sonucuyla ilgili degerlendirmelere yer verilmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

Finansal verilerin tahminlenmesinde yillardir c¢esitli yontemler denenmistir. Bu
konudaki ilk ¢aligmalarda Otoregresif Tiimlesik Hareketli Ortalama gibi istatistiksel
lineer metotlar uygulanmistir. Ardindan makine 6grenmesi yontemlerinin etkinliginin
kanitlanmasiyla birlikte Karar Agaclari Ormami, Destek Vektdor Makinesi ve
Yapay Sinir Aglar1 gibi yontemlerin kullanimi artmigtir. Klasik makine 68renme
yontemleri gerek tek baslarina gerekse istatistiksel yontemlerle birlikte hibrid olarak
kullanilmigtir.  2010°lu yillarla birlikte zaman serisi verilerinde biiyiik basarilar
gosteren UKSB ve 0znitelik ¢ikariminda yetenekleri kamitlanmig ESA modelleri
bu problem icin arastirmacilar tarafindan daha sofistike c¢oziimler iiretmek adina
kullanilmigtir. Borsa igerisindeki firmalarin birbirleriyle iligkilerinin kullanilabilmesi
icin de Graf Sinir A81 tabanli yontemler son yillarda sik¢a kullanilmaya baglanmistir.
Bu boliimde borsa hisse senetlerinin tahminlenmesinde literatiirdeki yontemler

irdelenecektir.

2.1 Lineer Istatiksel Yontemler

Zaman serisi problemlerinde kullanilan en temel yontemler lineer istatiksel yontem-
lerdir. Bu yontemler zaman serisinin icerisindeki lineer iligkileri yakalamaya calisarak
seriyi modellerler. En sik kullanilan lineer zaman serisi modelleri otoregresyon mod-
elleri, hareketli ortalama, otoregresyon ve hareketli ortalamanin birlikte kullanildig
Otoregresif Hareketli Ortalama (ORHO) (Ing. Autoregressive Moving Average) ve
son olarak ORHO’nun genisletilmis versiyonu olan Otoregresif Tiimlesik Hareketli
Ortalamadir. Bu modellerde gelecekteki degerler serinin ge¢misteki degerlerine
gore tahminlenir. Makine 6grenmesi yontemlerinin kullaniminin artmasiyla birlikte
bir siire sonra karsilastirilan veya referans olarak goriillen yontemler olarak da

degerlendirilmislerdir.



2012 yilinda Anaghi ve Norouzi ¢calismalarinda, se¢ilen bir hisse senedi fiyat1 serisinde
ORHO modeliyle bir sonraki giiniin fiyatim1 hesaplayan modeller gelistirmistir [2].
Modellerin farkli parametreleri i¢in hatalar ol¢iilmiis ve ilgili seri i¢in en uygun

parametre kiimesi secilmistir.

Ariyo ve dig. New York Borsa’sindaki ve Nijerya Borsa’sindaki hisse senetlerinin
kisa vadedeki fiyatlarinin tahminlemesini ORTHO modeli ile gerceklestirmistir [3].
Bu calismada tatmin edici sonuclarin elde edildigi ve diger tahminleme yontemleriyle

birlikte kullaniminin degerlendirilebilecegi belirtilmigtir.

Borsa hisse senetlerinin tahminlenmesinin yaninda enflasyon oranlari, altin fiyatlari,
petrol fiyatlar1 gibi diger finansal verilerin tahminlenmesinde de istatistiksel yontemler
kullanilmugtir. Meyler ve dig. 1998 yilinda ORTHO yontemi ile Irlanda enflasyon
oranlarin1 modelleyerek gelecekteki oranlari tahminlemistir [23]. Calismada ORTHO
modelinin kurulmasinda Box-Jenkins yontemi ve objektif ceza fonksiyonu kullanilmis
ve performanslar1 kiyaslanmistir. Sonug olarak iki yontemin kendisine gore avantajlari
ve dezavantajlar1 oldugu i¢in tahminlenme performansi agisindan model seciminde en

giirbiiz yontemin bir¢cok modeli ele almak oldugu ¢ikarimi yapilmustir.

2.2 Klasik Makine Ogrenmesi

Makine 0grenmesi yontemlerinde algoritmalar, var olan gozlemlerden yola cikarak
verinin igerisindeki iligkileri saptayip verilen ¢iktilarimi tahmin etmek i¢in kullanil-
maktadir. Finans alaninda da benzer sekilde gecmisteki verileri kullanarak 6grenen
makine 6grenmesi algoritmalarindan yogun bir sekilde istifade edilmistir. En sik
kullanilan yontemler Karar Agaclar1 Ormani, Destek Vektor Makineleri ve Yapay Sinir
Ag1 olmakla birlikte hazir kiitiiphanelerin sagladigi kolaylikla diger makine 6grenmesi

algoritmalar1 da bir¢ok caligmada test edilmistir.

Zhang, 1999 yilinda yayinladigi calismasinda zaman serisi verilerinin tahminlen-
mesinde ORTHO ve YSA’y:r birlikte kullanan bir yontem sunmustur [24]. OR-
THO’nun serideki lineer iligkileri YSA’nin da lineer olmayan iligkileri yakalayabilmesi

sayesinde bu yontemle, iki yontemin ayr1 ayr1 kullanilmasindan daha iyi sonuglar elde



edildigi belirtilmistir. Gelistirdigi yontemi birisi Ingiltere sterlini ve Amerikan dolar

arasindaki kur orani1 olmak iizere 3 farkli veri setinde test etmistir.

Leung ve dig. hisse senedi yOniiniin Ongoriilmesinde graf verilerini girdi olarak
alan Yapisal Destek Vektor Makinesi algoritmasi tasarlamiglardir [9]. S&P 500
borsasindaki teknoloji firmalarinin grafini olustururken diigiimleri firmalarin 6zniteligi
olusturmus, kenarlar da firmalarin is birligine gore kurulmustur. Diigiimlerin
Oznitelikleri firmalarin anlik ve gecmise ait finansal 6zelliklerini igermektedir. Yapisal
Destek Vektor Makinesi egitilirken minimum graf kesitleri kullanilarak bagarili

sonu¢lar elde edildigi belirtilmistir.

2015 yilinda Ballings ve dig. Topluluk Ogrenmesi (Ing. Ensemble Learning)
algoritmalarinin hisse senedi fiyat trendinin tespitinde iyi bir performans gosterecegini
One siirmiis ve genis bir makine 6grenmesi algoritma kiimesiyle karsilagtirmistir [10].
Topluluk 68renmesi algoritmalar1 olarak Karar Agaglart Ormani, AdaBoost yontemi
ve Kernel Factory algoritmasini kullanmig ve diger siniflandirici algoritmalarindan
YSA, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri ve K-en Yakin Komsu ile
kiyaslanmigtir.  Algoritmalar, Avrupa’daki 5767 adet firmanin yillik hisse verisi
iizerinde uygulanmistir. Oznitelik olarak gecmis yila ait hisse fiyatinin yaninda o yila
ait finansal gostergeleri de iceren 81 adet degisken kullamilmistir. Sonug olarak en iyi
performansi gosteren algoritmanin Karar Agaclar1 Ormani algoritmasi oldugu ortaya
cikmis ve en iyi performans gosteren dort algoritmadan iicii Topluluk Ogrenmesi

algoritmalar1 olmustur.

Temiz enerji kaynaklarinin oneminin artmasiyla birlikte bu alanda ¢alisma yapan
sirketlere olan yatirnmlar da benzer Olciide artmistir. Bu sebeple Sadorsky, bes temiz
enerji firmasinin hisse senetlerinin 1 giin ve 20 giin sonraki yoniiniin tahminlenmesi
tizerine calismuigtir [12]. Calismasinda agag tabanli algoritmalar olan Karar Agaclar
Ormam ve Karar Agaci Torbalama (Ing. Decision Tree Bagging) algoritmalarim
kullanmis ve performanslar1 Lojistik Regresyonla karsilastirmistir.  Algoritmalara
oznitelik olarak teknik gostergelerden goreceli giic endeksi, stokastik osilator,
yiikseklik diisiis cizgisi, hareketli ortalamalarin mesafesi, degisim yiizdesi, denge

isleme hacmi ve 200 giinliik hareketli ortalamayla beslemistir. Yapilan deneyler



sonucunda Karar Agacglar1 Ormani ve Karar Agaci Torbalama yontemlerinin Lojistik

Regresyona gore daha basarili sonuglar iirettigi ortaya ¢ikmistir.

2.3 Derin Ogrenme

2010’1u yillarda ESA tabanli derin 6grenme algoritmalarinin goriintii stniflandirmada
diger metotlara gore ¢ok {iistiin bir performans gostermesiyle birlikte derin 6§renme
yontemleri diger alanlarda da siklikla kullanilmaya baglanmistir. Yinelemeli Sinir
Ag1 (Ing. Recurrent Neural Network) tabanli yontemler de ozellikle zaman
serisi verilerinde basarili oldugu icin borsa hisse senetlerinin ongoriilmesinde sik¢a
kullanilmigtir. Hisse senetlerini graf yapisinda ele alip firmalarin hisselerin arasindaki
iligkilerden GSA ile yararlanan c¢alismalar da literatiirde goriilmektedir. Bu baslikta

literatiirdeki Yinelemeli Sinir Ag1, ESA ve GSA tabanli calismalardan bahsedilmisgtir.

2.3.1 Yinelemeli sinir ag:

Fischer ve Krauss 2017 yilinda yayinladiklar1 calismada S&P 500 borsasindaki
hisselerin getirilerini tespit edebilmek adina UKSB algoritmasim kullanilmigtir [14].
Performansini karsilastirabilmek adina ayni veri kiimesinde Karar Agac¢lar1 Ormani,
Derin Sinir Aglar ve Lojistik Regresyonla da deneyler yapilmistir. Oznitelik olarak
son 240 giiniin getirilerini kullanan yazarlar problemi bir simiflandirma problemi
olarak ele almistir. Bunu yapabilmek adina her hissenin getirisini bir dizide siralamis
ve medyandan biiyiik olanlarin etiketine pozitif sinif atayip kiiciik olanlara negatif
smif atanmisgtir. Egitilen modellerle algoritmalar: test edebilmek i¢in test kiimesinde
modellerin tahminleriyle bir alim-satim simiilasyonu uygulanmistir. Sonucta UKSB
yontemi hem tahminleme bagaris1 hem de getiriler bakimindan her konfigiirasyon i¢in
Derin Sinir Aglarindan ve Lojistik Regresyondan ¢ok daha 1yi performans gosterirken

Karar Agaclar1 Ormani algoritmasindan da ¢cogunlukla daha iyi sonuglar elde etmistir.

Yinelemeli Sinir Ag1 yontemlerinin hisse senedi fiyatlarinin tahminlenmesindeki
performanslarin1 kiyaslamak i¢in Dey ve dig.  Yinelemeli Sinir Agi, Gegitli
Tekrarlayan Birim (GTB) (Ing. Gated Recurrent Unit) ve UKSB metotlarim iic

firmanin borsa verileri iizerinde test etmistir [8]. Uc tane hisse senedi zaman



icinde ¢ok, orta ve az dalgalanan olacak sekilde secilmistir. Ayrica ertesi giiniin,
ic giin sonrasinin ve bes giin sonrasinin fiyatlar1 tahminlenmistir. Bu sayede her
yontem 9 farkh konfigiirasyonda test edilmigtir. Deneylerin sonucunda GTB ve
UKSB genel olarak Yinelemeli Sinir A1 modeline istiinliik kurmugstur. Bunun
temel nedeni de Yinelemeli Sinir Aginin maruz kaldig1 kaybolan gradyanlar problemi
olarak agiklanmigstir. GTB ¢ok ve az dalgalanan hisse senedinde UKSB’den daha iyi
performans gosterirken UKSB orta seviyede dalgalanan hisse senedinde daha bagarili

olmustur.

Shahi ve dig. Nepal borsa hisse senetlerinin fiyatlarinin regresyonunda UKSB ve
GTB modellerini karsilagtirmis ve finansal 6zniteliklerin tahmin kapasitesi tizerindeki
etkisini incelemistir [7]. Karsilastirmada oznitelik olarak ge¢cmis fiyat bilgileri ve
finansal haberleri kullanilmistir. Sadece ge¢mis fiyat bilgilerinin kullanildig1 6znitelik
kiimesinde UKSB ve GTB modelleri ¢ok yakin sonuclar iiretmis ve GTB kiiciik bir
farkla daha iyi bir sonu¢ gostermistir. Finansal haberleri ek 6znitelik olarak eklendigi
zaman modellerinin performanslari yiiksek oranda artmis ve UKSB daha iyi sonuclar
tiretmigtir. Tez ¢alismasinda da bahsedilen ¢alismada oldugu gibi ekstra 6zniteliklerle

modellerin 6grenme kapasitesi arttirilmaya calisilmigtir.

2.3.2 Evrisimli sinir ag1

2010’lu yillarda ESA modellerinin goriintii simiflandirma yarismalarinda klasik
metotlara ustiinliik kurmasiyla birlikte bircok alanda ESA modellerinin kullanimi
artmigtir. Son yillarda hisse senedi tahminlemesinde de ge¢cmis fiyatlar1 goriintiilere

doniigtiirerek 6znitelik ¢cikaran yontemler kullanilmaya baglanmistir.

2017 yilinda Giindiiz ve dig. Borsa Istanbul 100 hisse fiyatlarinin giin igi fiyat yoniinii
tespit edebilmek adina ESA tabanli bir yontem gelistirmistir [13]. Fiyat bilgileri,
teknik indikatorler ve zamansal bilgiler gibi 6znitelikleri aralarindaki korelasyona gore
diizenleyip ESA mimarileri beslenmistir. Onerdikleri yontemin performansini 6l¢cmek
icin Lojistik Regresyon ve Ozniteliklerin rastgele siralandigi girdiyi kullanan ESA
modeli ile kargilastirilmistir. Onerilen ESA mimarisi karsilastirilan yontemlerden daha

basarili olmustur.



Hu ve dig. FTSE 100 borsasinda portféy olusturmada hisse senedi fiyatlarini mum
grafigine cevirip Otokodlayici ile Oznitelik c¢ikarimi yapan bir yontem sunmustur
[15]. Bu yontemde ilk olarak hisse senetlerinin son 20 giinliik fiyat verisinden
mum grafikleri olusturulmustur. Ardindan Evrisimli Otokodlayici ile mum grafigi
goriintiileri tekrar olusturulmustur. Portfoy olusturmada Otokodlayict modelinin
kodlayic1 kisminda iiretilen Oznitelikler alinmis ve hisseler graf haline getirilmistir.
Graf olugsturulurken her hisse bir diigiim olarak tanimlanmig diiglimler arasindaki
kenarlarin agirligi de Otokodlayic1 Ozniteliklerin arasindaki kosiniis benzerligi ile
hesaplanmistir.  Olusturulan graf, modiilarite yontemleriyle kiimelere ayrilmustir.
Portfoy olusturulurken de her kiimedeki en iyi Sharpe oranina sahip hisse secilmis
ve bu sekilde risk azaltilmaya calisitimistir. Bu sayede Otokodlayici ile ¢ikarilan
Ozniteliklerle kiimeleme yapilip portfdy olusturulmustur. Tez caligmasinda da
bu calismadan esinlenilerek mum grafiginden Otokodlayici ile Oznitelik c¢ikarimi

yapilmugtir.

Guo ve Kim benzer sekilde mum grafiklerin evrisimli Otokodlayici ile Oznitelik
cikarmustir [18]. Ozniteligin kosiniis benzerligi ile trend yonii degerini carpip bir
benzerlik Oznitelik vektorli olusturmustur. Aymi zamanda fiyat verileri ve teknik
indikatorleri Pearson ¢carpim moment korelasyon katsayisi ile 6znitelik secimi yapip
ikinci Oznitelik vektoriinii olugturmugtur. Bu iki Oznitelik vektorii ile de UKSB
modelini besleyip trend tahminlemesi yapmistir. Model Sangay Kompozit Endeksi,
SZSE, CSI 300, ve SSE 50 borsalarinda test edilmistir. Sunulan modelin performansini
sadece teknik indikatorleri girdi olarak alan UKSB modeliyle kargilagtirilmis ve mum
grafiginden ¢ikarilan bilgileri de kullanan modelin daha iyi performans gosterdigi

belirtilmistir.

2.3.3 Graf sinir ag1

Graf halinde ifade edilebilen verilerden Oznitelik ¢ikarmak icin Graf Sinir Aglar ve
Graf Evrigimli Aglar siklikla kullanilmaktadir. Hisse senedi tahmininde de son yillarda

bu yontemler ¢ok¢a kullanilmaya baglanmugtir.

Peng hisse senedi yoniinii tahminleyen bir dizi GSA tabanli yontem 6nermistir [19].

Borsa grafinin kenarlar1 ii¢ farkli sekilde olusturmustur: sektor iligkileri, ge¢mis
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fiyatlarin korelasyonu ve dinamik zaman biikme yontemi kullanilarak. Ug farkli graf
deneylerde ayr1 ayri egitilmigtir. Ayrica ii¢ grafi da birlikte kullanacak bir yontem
geligtirilmigtir.  Graf tabanli yontemlere ek olarak borsa grafini bir maske olarak
kullanan bir Transformer model de ayrica tasarlanmistir. Karsilagtirma yapabilmek
adina saf UKSB modeli de egitilmistir. Yontemler New York borsa verisi tizerinde test
edilmistir. Genel olarak graflar1 tahminlemede kullanmak performansi iyilestirmistir.
En iyi sonug¢ veren yontem borsa grafim1 maske olarak kullanan Transformer modeli

olmusgtur.

Li ve dig. hisse fiyat yonii problemini farkl bir sekilde ele almiglardir [20]. Genelde
hisse yOnii iki giiniin kapanig fiyatlar1 arasindan hesaplanirken bu ¢alismada bir giiniin
kapanis fiyatiyla bir sonraki giiniin acilig fiyatina gore hissenin yoniinii tahminleme
calisilmistir. Bunu yaparken de o gece yayinlanan haberler dikkate alinmigtir. Hisseleri
graf olarak tanimlayan bu calismada da hisseler arasindaki iliski gecmis fiyatlarin
korelasyonlarina gore kurulmustur. Haberler Attention mekanizmali UKSB ile
kodlanarak diigtimlerin 6znitelik vektoriinii olusturmustur. Grafin temsilini ¢ikarirken
klasik GEA kullanmak yerine ara katmanlara UKSB’nin eklendigi LSTM-RGCN
1simli bir metot One siiriilmiistiir. Tokyo Hisse Senedi Fiyat Endeksi iizerinde yapilan
deneylerde sunulan yontem; makine 6grenmesi, Attention mekanizmasi ve UKSB
tabanli kargilastirilan yontemlerden daha iyi sonuglar elde etmistir. Ayrica yontem,
hisse grafin1 kullanmas1 sayesinde kendisiyle ilgili hi¢bir haber bulunmayan hisseler

icin de basarili tahminlerde bulunmugtur.

2021 yilinda Chen ve dig. hisse yoniinii tahminlemek adina GEA tabanli bir yontem
onermigtir [21]. Yontemde graf iizerinden ve ge¢cmis hisse fiyatlar iizerinden olacak
sekilde 2 farkli Oznitelik ¢ikarim yontemi gelistirip yon tahminlemesi yapilmistir.
Graf tabanli yontemde hisseler arasindaki korelasyondan yola cikilarak Oznitelikler
olusturulmustur. Hisselerle ilgili bilgiler Graf Evrisimli Ag tarafindan ¢ikarilmstir.
Diger yandan hisselere 0zel ge¢mis fiyat bilgilerinden ve teknik indikatorlerden
goriintiiler iiretilmis ve ikili ESA (Ing. Dual CNN) ile oznitelik cikarilmugtir.
Cikarilan 6zniteliklerle hisselerin yonii tahmin edilmistir. Cin borsasindan rastgele
secilen 6 hisse iizerinden deneyler yapilmis ve modelin tahmin performansi klasik

makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile karsilagtirilmigtir. Ayrica modelin
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ciktilar1 ile alim-satim simiile edilmis ve sik kullanilan hisse alim-satim yOntemleri
ile karsilastirilmistir. Onerilen yontem genel olarak diger yontemlerden daha basarili

sonuglar elde etmistir.
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3. DERIN OGRENME YONTEMLERI

Tez calismasinda hisse senetlerinin gelecekteki degerlerinin tahmin edilmesi i¢in
cesitli derin 6grenme yontemleri kullanilmigtir. Bu béliimde kullanilan yontemlerin
temellerinden bahsedilecektir. Ik olarak derin Ogrenmenin yap1 tasi olarak
adlandirilabilecek Yapay Sinir Aglar1 hakkinda bilgi verilecektir. Ardindan Evrigimli
Sinir Aglarindan, UKSB’den, Otokodlayici aglarindan ve Graf Evrisimli Aglardan

bahsedilecektir.

3.1 Yapay Sinir Ag1

Yapay Sinir Aglar1 temelleri 20. yiizyilin ortalarina dayanan, beynin néron yapisindan
esinlenen bir makine 68renmesi yontemidir. Bu yonteme Cok Katmanli Algilayici
(Ing. Multilayer Perceptron) da denmektedir. Yapay Sinir Ag1 girdi katmam, gizli
katmanlar ve ¢ikti katmanindan olusur. Kag¢ katman olacagi ve katmanlardaki néron
sayis1 probleme gore secilen hiper parametrelerdir. Yapay Sinir Ag1 en basit anlamda
girdileri agirlik parametreleriyle ¢arpip, de8erleri topladiktan sonra lineer olmayan
fonksiyonlardan gecirme islemdir. Sekil 3.1°da basit bir Yapay Sinir Ag1 mimarisi
gosterilmisgtir.

Girdiler katmanlarda kendilerine atanmis olan 6grenilebilir parametrelere (agirliklar)
carpilip toplanir. Carpma ve toplama iglemlerinden sonra problemdeki lineer olmayan
iligkileri kavrayabilmek ve modelin 0grenebilme kapasitesini arttirmak icin lineer
olmayan aktivasyon fonksiyonlarindan gegirilir. Denklem 3.1°de katmanlardaki temel
islemi gostermektedir.

Y' = o(XW +b) (3.1)

Y’ katmanin ¢iktisini, X girdi vektoriinii, W agirlik vektoriinii, b yanlilik deerini ve
o fonksiyonu da aktivasyon fonksiyonunu ifade eder. Ileri yayilim (Ing. Forward
Propagation) olarak adlandirilan bu islemler girdi katmanindan baglayarak gizli

katmanlar {izerinden son katmana kadar yapilmaktadir. Son katmana gelindiginde
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Sekil 3.1 : Ornek Yapay Sinir Ag1.

agin girisinde verilen 6znitelik vektoriine ait sonucu iiretir. Egitim asamasinda iiretilen
deger ile gercek deger arasindaki hata hesaplanir. Egitim boyunca hatalarin minimize
edilmesi adma geri yayihm (Ing. Backpropagation) yontemiyle hata fonksiyonunu
minimize edecek sekilde gradyanlar hesaplanir ve parametreler giincellenir [25].
Parametreler giincellenirken gradyanlarin parametreleri ne kadar giincelleyecegi
ogrenme orani ile belirlenir (Ing. Learning Rate). Bu sayede egitim kiimesindeki
tarihsel verilerden modelin agirliklart hedefi dogru sekilde tahmin edebilecek sekilde

giincellenir.

3.2 Evrisimli Sinir Ag1

Evrisimli Sinir Ag1 girdinin igerisindeki uzaysal bilgilerini de 6grenebilme yetenegine
sahip bir derin 6grenme yontemidir. Goriintiilerin icerisindeki piksellerin komsulariyla
iliskileri 6grenebildigi i¢in goriintii stniflandirma gibi problemlerde oldukca basarilidir.
Yapay Sinir Aglarindaki gibi tiim girdiyi katmandaki her noron i¢in bir parametre
ile islemek yerine icerisindeki agirliklarin Ogrenilebilir parametreler oldugu bir
filtreyi girdinin tizerinde dolastirir. Bu sayede model igerisindeki parametre sayisi
azaltilmakta ve girdinin iizerindeki komsu verilerin arasindaki iligkiler daha iyi
bir sekilde yakalanmaktadir. Filtre icerisindeki parametrelerle iizerinde oldugu
girdi degerleri iizerinde carpma ve toplama iglemleri gerceklestirilir ve sonuclar

lineer olmayan aktivasyon fonksiyonundan gegcirilir. Filtre tiim girdi {izerindeki
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dolagiminmi tamamladig1 zaman girdinin bir temsili olan 6znitelik haritas1 ortaya ¢ikar.
Birden fazla evrisimsel katmanlarla temsillerin de temsilleri ¢ikarilabilir ve 6znitelik
olarak kullanilabilir. Evrisimli Sinir Aglarinda parametrelerin giincellenmesi egitim

asamasinda geri beslemeyle saglanmaktadir.

3.3 Otokodlayici

Otokodlayic1 sinir aglarinin Ozellestirilmis bir modeli olan denetimsiz 68renme
yontemidir. Otokodlayicilar kodlayici ag ile girdinin boyutunu indirgeyip gizli vektor
(Ing. Latent Vector) olusturur ve kod ¢oziicii ag ile tekrar ayn1 girdiyi olusturmaya
caligir. Eger Otokodlayici girdiye ¢ok yakin c¢iktilar olusturabiliyorsa gizli vektor
girdiyi iyi1 bir sekilde temsil edebiliyor demektir [26]. Olusturulan gizli vektor girdinin

bir 6zniteligi olarak kullanilabilir.

Kodlayict ag1 girdinin boyutunu giderek azaltirken kod ¢oziicli ag da gizli vektoriin
boyutunu arttirarak girdinin boyutuna c¢ikartir.  Modelin ciktisinda alinan hata
olusturulan ¢iktinin girdiyle arasindaki fark iizerinden hesaplanir. Kodlayici ve kod
coziicii ag Yapay Sinir Ag1 veya Evrisimli Sinir Ag1 olabilmektedir. Sekil 3.2’de

Otokodlayic1 mimarisi gosterilmektedir.

I

KOD

KODLAYICI cOZUCU

Gizli Vektor

\

Sekil 3.2 : Otokodlayict mimarisi.

Otokodlayicilar goriintiilerin anlamsal bilgilerini tasiyan temsil vektorii olusturmak
adina sikca kullanilmaktadir [15,18]. Tez calismasinda da mum grafi§inden Otokod-
layic1 ile Oznitelik vektorii olusturulmug ve hisse senedi fiyati tahminlenmesinde

kullanilmustr.
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3.4 Uzun-Kisa Siireli Bellek

Uzun-Kisa Siireli Bellek Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda sunulan
Yinelemeli Sinir Aglarinin gelistirilmis bir versiyonudur [27]. UKSB Yinelemeli Sinir
Aglarindaki kaybolan gradyanlar problemini ¢c6zmek icin olusturulmustur. Yinelemeli
Sinir Aglarinin hiperbolik tanjant fonksiyonu (tanh) iceren tek katmanli basit bir
yapis1 bulunmaktadir. UKSB, icerisinde bir¢ok sigmoid ve tanh katmani iceren daha

kompleks bir yapidir. Sekil 3.3’te UKSB’nin genel yapis1 gosterilmistir.

Ct-1 —L) o >

+
A T
o

» Ct

f it

unut kapisi| giris kapisi
[sigmoid ] [sigmoid ]

ht.4 . T \7—> h¢

A

Xt

Sekil 3.3 : UKSB hiicresinin yapisi.

USKB’de hiicreler arasindaki bilgi akisi hiicre durumu (Ing. Cell State) ve gizli
durumu (Ing. Hidden State) iizerinden gerceklestirili. UKSB hiicresi sekansin her
adiminda girdiyi ve bir 6nceki hiicreden hiicre durumu ile gizli durumu alir. Hiicre
durumundaki hangi bilgilerin alinacagi unut kapist ile belirlenir. Unut kapisindaki
sigmoid fonksiyon O ile 1 arasinda bir deger iiretir ve hiicre durumu ile element
bazinda carpilir. Bu sayede onceki hiicre durumundaki bilgilerden ne oranda alinacagi
belirlenir. Giris kapisinda hangi bilgilerin hiicre durumuna aktarilacagi benzer sekilde
sigmoid katmaniyla belirlenir. Aday vektorii de girdinin ve gizli durumun tanh
katmanindan gecirilmesiyle olusturulur. Giris kapisi ile aday vektor element bazinda
carpilir ve hiicre durumuna eklenir. Cikis kapisinda da hangi degerlerin ¢ikti olarak
verilecegine yine sigmoid katmani ile karar verilmektedir. Denklem 3.2’de unut kapzsi,

giris kapisi, aday vektorii ve ¢ikis kapisinin hesaplanmasi gosterilmektedir.
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Ji = 0g(Wyx +Uyrhy—1 + By)

i = 0g(Wix; + Uihy—1 + B;)

C; = tanh(WC/xt +Uq.h; —}—Bcl)
or = 6g(Wox; +Uphy—1 + B,)

(3.2)

Denklem 3.2°de x; t anindaki girdiyi ve h;—1 t — 1 anindaki gizli durumu ifade eder.
fi» ir, o, unut kapisi, giris kapis1 ve ¢ikig kapilarimin ¢iktilaridir. ¢ hesaplanan aday
vektoriidiir. W, U, B, sembolleri de girdinin agirhigi, gizli durumlarin agirhi§im ve

yanllik vektoriinii temsil eder. o, sembolii de sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.

Hiicrenin ¢ ani1 i¢in hiicre durumu (c¢;) ve gizli durumu (4;) Denklem 3.3’te gosterildigi
sekilde hesaplanmaktadir:

¢ = (froci—1)+ (irocy)

h[ = 0t O tanh(c,) (33)

Hiicrenin ¢ an1 i¢in olusturulan gizli durum genelde sekanstan elde edilen 6znitelik
olarak kullanilmaktadir. Tez calismasinda da borsa verilerinden gelecek hisse

fiyatlarim1 tahminlemek adina UKSB’den ¢ikarilan 6znitelikler kullanilmistir.

3.5 Graf Evrisimli Ag1

Graflar icerisindeki elemanlarin aralarinda ikili iligkilerinin bulundugu veri yapilaridir.
Graf iizerindeki elemanlara diigtim ad1 verilir. Diigiimler arasindaki iligkiler kenarlar
ile saglanir. Graf veri yapilarina 6rnek olarak sosyal medya aglar verilebilir. Sosyal
medya kullanicilan diigiim ve birbirleriyle baglanti kurma/arkadaslik durumlar1 da

kenarlar ile tanimlanabilir. Sekil 3.4’te basit bir graf verisi gosterilmistir.

Sekil 3.4 : Basit graf yapist.
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Grafin igerisindeki diigiimler ve kenarlar komsuluk matrisi (Ing. Adjacency Matrix) ile
ifade edilebilir. N diigiim sayis1 olacak sekilde NxN’lik kare bir matris olan komguluk
matrisinde A;; degeri eger i ve j diiglimleri arasinda kenar varsa 1 olmaktadir. Eger
kenarlar nicel bir degeri ifade ediyorsa agirlikla ifade edilebilir. Bu durumda komguluk

matrisindeki degerler kenarlarin agirligini ifade etmelidir.

Yapay Sinir Aglar1 ve Evrisimli Sinir Aglart graf yapili veriler iizerinde calisamadigi
icin Graf Sinir Aglar1 gelistirilmigtir. Tez caligmasinda Graf Sinir Aglarimin bir tiirii
olan, Kipf ve Welling tarafindan gelistirilen [28] Graf Evrisimli Ag1 kullanmilmustir.
GEA’da ESA’lardaki filtreye benzer sekilde tiim veride kullanilan ortak agirliklar
kullanmaktadir. Graf lizerindeki iligkileri ve diigiimlere ait olan Oznitelikleri birlikte
kullanabilmek adina komsuluk matrisi kullanilmaktadir. Ileri yayilimda katman
girdisini ve agirliklar1 komgsuluk matrisi ile carparak komgu diigiimler arasindaki
iligkiler model tarafindan kullanilmaktadir. GEA’da ileri dogru yayilim sonucu elde

edilen temsil matrisi X’ Denklem 3.4 ile hesaplanmaktadir:

X'=co(D7V2AD™2xwW) (3.4)

Denklemde X GEA’min girdisini, W sinir agimin agirhiklarini ifade etmektedir. A grafin
komsuluk matrisidir. Komguluk matrisinde diigiimlerin temsili olusturulurken her
diigiimiin kendi 6zniteligini de ele alabilmesi icin komsuluk matrisindeki diyagonale 1
atanmustir. D matrisi de diigiimlerin derecesini bulundurmaktadir. Diigiim derecesi
her diigiime ait kenar sayisidir ve D;; = ¥ in ;j ile hesaplanmaktadir. D matrisi
hesaplamada normalizasyonu saglamak ic¢in kullanilmaktadir. o lineer olmayan
aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir ve modele graftaki lineer olmayan iligkileri

0grenme imkan1 vermektedir.

Denklem 3.4 ile birden fazla GEA katmam ile graf iizerinden diiglimlerin temsili
cikartilabilir. Birden fazla katman kullanirken ilk katmanda X olarak diigiimlerin
Oznitelik vektorleri kullanilirken daha sonraki katmanlarda bir 6nceki katmanin ¢iktisi
kullanilmaktadir. Son katmanin ¢iktis1 da modelin ¢iktisi olarak degerlendirilmektedir.
GEA ile graflar iizerinde diigiimlerin 0znitelikleriyle birlikte diigiimlerin aralarindaki

iligkileri de Ogrenen derin Ogrenme modelleri olusturulabilmektedir.  Bu tez
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kapsaminda da borsa bir graf olarak ele alinip hisse senedi fiyatlar1 hesaplanirken

GEA’larin olusturdugu 6zniteliklerden faydalanilmistir.
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4. HISSE SENEDI FIYAT TAHMIN YONTEMLERININ UYGULANMASI

Tez calismasinda borsa hisse verilerinin tahminlenmesinde derin 68renme tabanli
Oznitelik c¢ikarim metotlarint tasarlanmig ve performanslart kargilastirilmistir.  Bu
boliimde bir Onceki bolimde teorik arka plani verilen yontemlerin hisse senedi
tahminlenmesinde uygulanmasindan bahsedilmistir. Temelde iki farkli 6znitelik
cikarim yoOntemi gelistirilmistir: mum grafiklerinden Otokodlayict ile Oznitelik

cikarimi ve Graf Evrigimli Aglar ile borsa grafindan 6znitelik ¢ikarimu.

Hisselerin Oznitelikleri Otokodlayic1 ve GEA ile ¢ikartildiktan sonra hisse senedi
fiyatlarinin tahminlenmesinde ge¢mis 20 giinliik kapanis fiyat bilgileri de UKSB ile

iki yontemde kullanilmasgtir.

4.1 Mum Grafiklerinden Oznitelik Cikarm ve Fiyat Tahmini

Mum grafikleri hisse senedi fiyatlarinin yorumlanmasi i¢in yatirimcilar tarafindan kul-
lanilan grafiklerdir. Icerisinde hissenin davranislariyla ilgili anlamlar icermektedir. Bu
anlamlar1 hisse senedi fiyatlarinin tahminlenmesinde kullanabilmek i¢in Otokodlayici

modeli kullanilmustir.

4.1.1 Mum grafiklerinin olusturulmasi

Mum grafiklerinin ilk olarak Japon pirin¢ tacirleri tarafindan kullanildigi tahmin
edilmektedir [29]. Mum grafikleri hissenin agilig, kapanis, en diisiik ve en yiiksek
fiyat1 kullanilarak olusturulmaktadir. Grafigin u¢ noktalar1 en yiiksek ve en diisiik
fiyat1 gostermektedir. Ortadaki dikdortgenin rengi eger kapanis fiyat1 acilis fiyatindan
yiiksekse yesil diisiik olursa kirmizi olmaktadir. Kapanig fiyat1 yiiksek olursa
dikdortgenin iist sinir1 kapanis fiyatini, diisiikse agiligt fiyatini belirtmektedir. Sekil
4.1°de acilig fiyat1 kapanmistan yiiksek olan ve diisiik olan iki adet mum grafigi

gosterilmisgtir.
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Sekil 4.1 : Mum grafigi.

Mum grafi§inde ge¢cmise ait birden fazla giine ait grafikler olusturulabilir. Tez
calismasinda gegmis 20 giine ait hisse verisi mum grafigine ¢evrilmistir. Otokodlayici
ag1 da 20 giine ait mum grafigi goriintiileri iizerinde egitilmistir. Son 20 giine ait mum

grafiklerinden ornek Sekil 4.2°de goriilmektedir. Uretilen mum grafikleri 640x480

piksel boyutlarinda olusturulmustur.

L
I

Sekil 4.2 : Veri kiimesi icerisinden ornek 20 giine ait mum grafigi.

4.1.2 Otokodlayic1 modeli

Mum grafiklerinden anlamli bilgiler cikartabilmek amaciyla Otokodlayict modeli
egitilmigstir. Otokodlayicinin kodlayict ve kod coziicii aglar1 Yapay Sinir Aglar ile

olusturulmusgtur. Olusturulan modelin mimarisi Sekil 4.3’te gosterilmektedir.

Otokodlayicinin egitim asamasinda ilk olarak mum grafigi goriintiilerinin boyutu
128x128 piksele diisiiriilmiistiir. Gorlintiiler daha sonra Otokodlayicinin kodlayici
agina girdi olarak verilmistir. Kodlayici icerisinde 4 adet tam bagl katman (ing. Fully

Connected Layer) bulundurmaktadir ve katmanlarin ndron sayilart sirastyla 4096,

22



c c c c c c c c
© © [] ] © © @ []
E| |E| |E| |E E|IE| |E| |E
S S G T G T T G
¥ ¥ ~ ¥ ¥ ¥ ¥ N2
sPsPlEPE Lo EPIEPIEPS
M m m fis] Gizli Vektor m o 0 2
NHEERE T H HE
~ [ [ [ [ = = [
512
|| 1024 1024 | |
| | 2048 2048 | |
4096 4096 | |
3*128*128
KODLAYICI KoD ¢Ozucu

Sekil 4.3 : Onerilen Otokodlayict mimarisi.

2048, 1024 ve 512’dir. Katmanlarin noron sayilart azalarak en sonunda 512 boyutlu
bir gizli vektdr olugsmustur. Agin kod ¢oziicii kismi da 4 katmandan olusmaktadir ve
noron sayilari sirasiyla 1024, 2048, 4096 ve 49152 (3*128*128) olarak belirlenmistir.
Son katmandaki ndron sayist goriintiileri tekrar ayn1 boyutta olusturmak i¢in 3 RGB
kanali ve girdi goriintiisiiniin boyutu seklinde belirlenmigtir. Tam bagli katmanlarin
ciktilarina aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU uygulanmistir. Optimizasyon yontemi

olarak da Adam algoritmasi kullanilmistir.

4.1.3 Otokodlayic1 ve UKSB ile fiyat tahmini

Otokodlayici ile elde edilen Oznitelikler sayesinde mum grafiginden anlamli bilgiler
cikartilmigtir.  Elde edilen Oznitelikler ve UKSB ile tahmin yapan Otokod-
layi1c1+UKSB 1 ve Otokodlayic1i+UKSB 2 isimli iki farkli yontem gelistirilmisgtir.
UKSB modellerinde ge¢cmis fiyat bilgileri kullanilmagtir.

Gecmis fiyat bilgileri kullanilmadan ©6nce normalizasyon igin Z-skoru yontemi
uygulanmisgtir.  Z-skoru ile normalizasyonda ilk olarak Orneklerin ortalamasi ve
standart sapmas1 hesaplanir ve her 6rnek ortalamadan cikartilip standart sapmaya

boliiniir. Denklem 4.1°de Z-skor yontemi gosterilmistir:

Y=2"H @.1)
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Denklemde x normalize edilecek ornek, p Orneklerin ortalamasi, s orneklerin
standart sapmas1 ve x' normalize edilmis ornektir. Ortalama ve standart sapma
sadece egitim ornekleri kullanilarak hesaplanmistir. Test sirasinda model girdilerinin

normalizasyonunda bu degerler kullanilmstir.

Otokodlayici+UKSB 1 yonteminde UKSB’nin hisse fiyatlarinin gecmis nicel verisiyle
birlikte kodlayicidan elde edilen oznitelik vektoriiniin kullanilmasi hedeflenmistir.
Bunun i¢in Otokodlayiciyla tiretilen 512 boyutlu vektor 20 giinliik gecmis fiyat vektorii
ile birlestirilerek 532 boyutlu bir sekans vektorii olusturulmustur ve UKSB modeline
beslenmistir. UKSB modelinin gizli vektor boyutu 32 olarak belirlenmistir. UKSB’nin
olusturdugu gizli vektor tahminleme iglemi i¢in son olarak tam bagli katmana eklenip
ertesi giiniin kapanis fiyat: tahminlenmistir. Onerilen yontemin mimarisi Sekil 4.4’te

gosterilmektedir.

c c c c
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Sekil 4.4 : Otokodlayic1i+UKSB 1 mimarisi.

Otokodlayici+UKSB 2 yonteminde benzer sekilde Otokodlayicinin kodlayici kismin-
dan mum grafiginin anlamsal bilgileri ¢ikarilmistir. Ayn1 zamanda UKSB’ye sekans
olarak sadece son 20 giinliik fiyat bilgileri verilmis ve UKSB’den hissenin ge¢cmis

fiyatiyla ilgili bir oznitelik iiretilmistir. En sonda bu iki Oznitelik birlestirilmis ve
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tam bagli katman iizerinden gelecek fiyat tahminlemesi yapilmigtir. Sekil 4.5°te

Otokodlayic1+UKSB 2 yonteminin mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 4.5 : Otokodlayici+UKSB 2 mimarisi.

4.2 Borsa Grafindan Oznitelik Cikarim ve Fiyat Tahmini

Borsadaki firmalarin birbirleriyle iligkisi oldugundan yola ¢ikilarak firmalar graf olarak
ifade edilmis ve hisselere ait 6znitelikler Graf Evrisimli Ag ile ¢ikarilmigtir. Bunun i¢in
ilk olarak borsa grafi olusturulmustur. Ardindan icerisinde Graf Evrisimli Aglar ve

UKSB iceren iki farkli yontem gelistirilmis ve gelecek hisse fiyatlar1 tahminlenmistir.

4.2.1 Borsa grafinin olusturulmasi

Borsa grafinin olusturulmasi iki asamada gerceklestirilmistir. Ilk olarak diigiimlerin

Oznitelikleri daha sonra diigiimler arasindaki kenar iligkileri belirlenmigtir.
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4.2.1.1 Diigiim oznitelikleri

Borsa grafindaki her diigiim bir firma hissesini temsil etmektedir. Gec¢mis fiyat
bilgileri UKSB ile kullanilacag: icin diigiim 6zniteligi olarak issel hareketli ortalama
(UHO) (Ing. Exponential Moving Avarage) ve momentum gostergesi (MOM) (Ing.
Momentum Indicator) teknik gostergeleri kullanilmigtir. Trendleri gostermede etkili
olan UHO teknik gostergesi ile diigiim ozniteliginden hisse senedi fiyatimin yonii
hakkinda bilgi elde edilmektedir. Momentum gostergesi kullanilarak da hisse senedi

fiyatinin ge¢mise gore durumu bilgisi modele verilmektedir.

Ussel hareketli ortalama, fiyatin trendlerini anlayabilmek igin kullanilan basit hareketli
ortalamanin gelistirilmis halidir. Basit hareketli ortalama alinirken gecmisteki N
kadar fiyat bilgisinin ortalamasi hesaplanmaktadir. UHO’da hesaplama yapilirken son
giinlere agirlik daha fazla verilmektedir [30]. UHO’nin hesaplanmasi Denklem 4.2°de

gosterilmigtir:
UHO(X;) =X X k"— UHO(.XI_]> X (1 —k)

k=2/(N+1) 42)
Denklem 4.2’de x;, t anindaki hisse fiyatin1 ve N, UHO nun hesaplandig1 giin sayisin

belirtmektedir.

Momentum gostergesi fiyatin gecmise gore degisimini gostermektedir. Momentum ile

fiyatin hangi yone dogru ne kadar degistigi gozlemlenmektedir [31]. Momentumun

hesaplanma yontemi Denklem 4.3’te belirtilmistir:
MOM (x;) = Xy — XN 4.3)
MOM momentum fonksiyonunda x;, t anindaki fiyat ve x;_y, N giin onceki fiyattir.

4.2.1.2 Kenarlarin olusturulmasi

Graftaki diiglimler arasindaki iliskiler kenarlar aracilifiyla gosterilmektedir. Diigiim-
lerin arasindaki kenarlar da fiyat gec¢misleri arasindaki Pearson ¢arpim moment
korelasyonu ile belirlenmigtir. Korelasyon sonucunda -1 ile 1 arasinda bir deger
iiretilmektedir. 1 pozitif korelasyonu ve -1 negatif korelasyonu ifade etmektedir. Iki

diiglimiin ge¢mis fiyatlar1 arasindaki Pearson ¢arpim moment korelasyonu Denklem
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4.4 ile hesaplanmaktadir:

C..
Rij=—~~~— (4.4)

R elde edilen korelasyon katsayis1 matrisini ve C kovaryans matrisini ifade etmektedir.
Ikili hisseler arasindaki korelasyon matrisi hesaplandigi icin 2x2°lik matrisler
olusmustur. Hisselerin aralarindaki korelasyon, matristeki birbirine esit olan R veya

Ro1 elemanlarindan alinmaktadir.

Korelasyon -1 ile 1 arasinda bir deger alabildigi icin kenarlar agirlikli olarak
olusturulmustur. Komguluk matrisinde negatif deger olamayacag: i¢in ve iki diigiim
arasindaki giiclii negatif korelasyonun anlamli bir bilgi olarak kabul edildigi icin
korelasyonun mutlak degeri alinarak kenarlara agirliklar atanmigtir. Sonug olarak her
ikili diigtim arasinda bir kenar olusturulmus ve kenarlarin agirh§ina mutlak korelasyon

olacak sekilde O ile 1 arasinda bir deger atanmustir.

4.2.2 GEA ve UKSB ile fiyat tahmini

Hisse senedi fiyatlarinin tahminlenmesi icin olusturulan borsa grafi tizerinden GEA ile
Oznitelikler ¢ikarilmistir. Bu 6znitelikleri kullanan GEA+UKSB 1 ve GEA+UKSB
2 isminde iki yontem Onerilmistir. Otokodlayici ile yapilan yontemden farkli olarak
GEA, UKSB ile ayn1 model i¢inde egitilmistir. Dolayisiyla e8itim sirasinda agin

parametreleri ayn1 gradyan akisi iizerinden egitilmistir.

GEA ile cikarilan Oznitelikler GEA+UKSB 1 yonteminde son 20 giinliik fiyat
bilgisinin arkasina eklenmis ve UKSB’yi beslemistir. Bu sekilde UKSB’nin girdi
sekansinda hem GEA ile edilen hisselerin birbirleriyle iligkisini gosteren Oznitelikler
hem de tarihsel fiyat bilgileri bulunmaktadir. UKSB’nin ¢iktis1 da tam bagli katmana
beslenmis ve gelecek fiyat tahminlemesi yapilmistir. Onerilen ¢6ziim Sekil 4.6’da

gosterilmektedir.

GEA ile gerceklestirilen GEA+UKSB 2 ¢6ziimiinde UKSB’ye sadece son 20 giinliik
kapanis fiyatlar1 beslenmistir.  UKSB’nin irettigi gizli vektor GEA’nin iirettigi
Oznitelik vektori ile birlestirilmistir. Birlestirilen 6znitelik vektorii tam baglh katmana
iletilmig ve hissenin gelecekteki fiyati tahmin edilmigtir. Sekil 4.7 GEA+UKSB 2

yonteminin mimarisini gostermektedir.
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Sekil 4.7 : GEA+UKSB 2 mimarisi.

4.3 Otokodlayici, GEA ve UKSB ile fiyat tahmini

Tez caligmasinda gelistirilen iki Oznitelik ¢ikarim yoOntemi bu ¢oziimde birlikte
kullanilmugtir. Otokodlayiciyla mum grafiklerinden, GEA ile borsa grafindan ve UKSB
ile gecmis 20 giinliik fiyat verisinden oznitelik vektorleri cikarilmistir.  Oznitelik

vektorleri tek vektorde birlestirilip tam bagh katmana girdi olarak verilmis ve fiyat
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tahminlemesi yapilmistir. Otokodlayici+GEA+UKSB adi verilen yontemin mimarisi

Sekil 4.8’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.8 : Otokodlayic1+GEA+UKSB mimarisi.

Temelde iki farkli 6znitelik ¢ikarim yontemi dnerilmistir. Uretilen 6znitelikler farkl
sekillerde UKSB ile birlikte kullanilarak hisselerin gelecek fiyatlar1 tahminlenmistir.

Modellerin test edildigi deneylerin sonuclari bir sonraki boliimde sunulmustur.
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5. DENEYLER

Bu bolim kapsaminda tez calismasinda gelistirilen yontemlerin uygulanmasindan,
kullanilan veri setinden ve deneylerin sonuclarindan bahsedilecektir.  Deneyler

sirasinda modeller bir giin sonrasinin kapanis fiyatin1 tahmin etmistir.

5.1 Yontemlerin Uygulanmasi

Tez calismasinda yontemler Otokodlayict i¢in mum grafigi goriintiilerinin olusturul-
masi, modellerin olusturulmasi, modellerin egitilmesi ve performanslarin test edilme-
siyle tamamlanmigtir. Mum grafigi goriintiilerinin hisse fiyat verileriyle olusturulmasi
icin Python dilinde hazirlanmis mplfinance [32] kiitiiphanesi kullanilmistir. Derin
ogrenme modelleri PyTorch [33] kiitiiphanesiyle gelistirilmigtir. GEA katmanlari
PyTorch kiitiiphanesinin iizerine kurulmus olan PyTorch Geometric [34] ile modellere
eklenmistir. PyTorch Geometric PyTorch iizerine kuruldugu icin GEA katmanlari,
UKSB ve tam baglh katmanlarla ayni model sinifinda tammmlanmistir. Modeller Tesla

V100 GPU ile egitilmigtir.

5.2 Veri Seti

Modellerin performansinin test edilebilmesi icin S&P 500 borsasindaki firmalarin 8
Subat 2013 ile 7 Subat 2018 arasindaki hisse senedi fiyatlar1 kullanilmigtir. Tarihler
arasinda 1259 giiniin verisi bulunmaktadir. Veri setinin ilk %70’lik kism1 egitim geri
kalan kismi testte kullanilmak {izere boliinmiistiir. Toplamda 470 adet hisse senedi

deneyler sirasinda test edilmistir.

5.3 Karsilastirma Kriterleri

Modellerin tahminleme performansi 4 farkli kriter altinda incelenmistir: R? skoru,

ortalama mutlak hata, ortalama mutlak ylizde hata ve ortalama kare hata. Egitim
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asamasinda fiyat verisi normalize edilmis olsa da test sonug¢larindaki hatalar normalize

edilmemis degerler iizerinden hesaplanmustir.

R? skor tahminlemenin ne kadar iyi yapildigini tahminlenen degerin varyansini
dikkate alarak hesaplamaktadir. R? skoru 1 oldugunda tahminlemenin hatasiz oldugu
anlagilmaktadir. R? skorunun formiilii Denklem 5.1°de verilmistir:
RS v
Y (i —Y)?

yi gercek degerleri, y; modelin tahminlerini ve y de gergek degerlerin ortalamasini ifade

5.1

etmektedir.

Ortalama mutlak hata kriterinde hatali sonuglarin gercek sonuclarla farki alinip mutlak
degerlerinin ortalamas1 alinmaktadir. Model ne kadar iyi tahminlerse kriter 0’a o kadar

yakin olur. Denklem 5.2°de formiil gosterilmistir:
1 & y
OMH = ZZ|y,~—yl~| (5.2)
i=1

Ortalama mutlak yiizde hatada tahminle gercek deger farki gercek degere oranla

hesaplanmaktadir ve formiil Denklem 5.3’te gosterilmistir:

100 {4 y;— !
oMyH = — Y |22
noiz i

(5.3)

Ortalama kare hata, tahminlerin hatalarinin karelerinin ortalamas: alinarak hesa-
planmaktadir.  Hatanin karesi alindigi i¢in bu kriterde u¢ hatalar daha fazla

cezalandirilmaktadir. Denklem 5.4’te OKH’nin hesaplanma formiilii gésterilmektedir:

N

OKH ==Y (i =) (5.4)

1

1
n;
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5.4 Deneysel Sonuclar

Yapilan deneylerdeki 470 hissenin test verisindeki tahminlerdeki R*> skoru, OMH,
OMYH ve OKH bazinda sonuglar1 Cizelge 5.1°de gosterilmektedir. Genel olarak
bakildiginda kiyaslanmak icin egitilen UKSB modeli de dahil olmak iizere tiim
modeller minimum 0.98 R? skoru elde etmistir. Otokodlayic1 ve GEA ozniteliklerinin
UKSB o6znitelikleri ile birlikte kullamldigi Otokodlayici+GEA+UKSB yontemi R?
skoru ve OKH kriterlerinde en iyi sonucu elde etmistir. Tahmin hatalarinin varyansinin
nispeten diisiik oldugu yorumlanmaktadir. Otokodlayici+UKSB 1 yontemi OMH
ve GEA+UKSB 2 yontemi OMYH bazinda modeller arasinda en iyi performansi
gostermistir.  Sonug olarak Otokodlayict ve GEA tabanli modellerden elde edilen
Ozniteliklerin borsa fiyat tahminlemesinde UKSB ile birlikte kullanilmasinin tahmin

performansini arttirdig1 goriilmektedir.

Cizelge 5.1 : Modellerin fiyat tahminleme performanslari.

R? Skoru OMH OMYH OKH
UKSB 0,9909 1,4625 0,01284 129,1255
Otokodlayic1+UKSB 1 0,9918 1,4417 0,01265 116,8640
Otokodlayic1+UKSB 2 0,9864 2,8845 0,04092 193,5087
GEA+UKSB 1 0,9907 1,4760 0,01298 131,5213
GEA+UKSB 2 0,9902 1,5017 0,01095 139,5925
Otokodlayici+GEA+UKSB 0,9972 1,7732 0,02015 39,2396

Tiim hisselerin sonug¢larinin yaninda yiiksek hacme sahip hisse senetleri iizerindeki
sonuglar ayrica irdelenmistir. Cizelge 5.2°de secilen hisse senetlerine ait R> skorlart
gosterilmektedir. Genel performans bazinda Otokodlayici+GEA+UKSB yontemi en
iyl sonug¢ verirken hisseler ayri1 ayri incelendiginde belli hisselerde diger modellerin
daha iistiin performans gosterdigi goriilmektedir. Modellerin performansi R? skoru

bazinda degiskenlik gostermistir.

Yiiksek hacme sahip hisseler 6zelinde OMH sonuglar Cizelge 5.3’te gosterilmektedir.
Hisse bazindaki R?> skora benzer sekilde OMH icin de genel sonuglarda Otokod-
layici+UKSB 1 modeli en iyi performansi gosterirken secilen hisselerde genelde

GEA+UKSB 2 modeli en iyi sonuglart vermistir.
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Cizelge 5.2 : Modellerin hisse bazinda R? skoru performanslari.

AAL AMD AAPL T NVDA

UKSB 0,9535 0,9287 0,9932 0,9277 0,9941
Otokodlay1c1+UKSB 1 0,9545 0,9346 0,9932 0,9297 0,9941
Otokodlayic1+UKSB 2 0,6852 0,04816 0,9880 -0,4279 0,9943
GEA+UKSB 1 0,9535 0,9289 0,9933 0,9262 0,9942
GEA+UKSB 2 0,9584 0,9381 0,9927 0,9573 0,9941

Otokodlayici+GEA+UKSB 0,9322 0,6241 0,9920 0,6981 0,9953

Cizelge 5.3 : Modellerin hisse bazinda OMH sonuglari.

AAL AMD AAPL T NVDA

UKSB 0,7814 0,5022 1,2055 0,4922 2,5377
Otokodlayic1+UKSB 1 0,7712 0,4728 1,2073 0,4836 2,5404
Otokodlayic1+UKSB 2 2,1617 1,8259 1,8426 2,1881 2,8464
GEA+UKSB 1 0,7810 0,4992 1,1972 0,4945 2,5247
GEA+UKSB 2 0,7065 0,3960 1,2637 0,3438 2,5143

Otokodlayici+GEA+UKSB 0,9361 1,0422 1,5006 1,0021 2,3613

Cizelge 5.4’te hisse bazinda OMYH sonuclar1 sunulmusgtur. Secilen hisseler icin
modellerin elde ettigi sonuclar OMH metrigine paralel sekilde olugsmustur. Secilen

hisse senetleri 6zelinde en iyi sonuclart GEA+UKSB 2 modeli elde etmistir.

Cizelge 5.4 : Modellerin hisse bazinda OMYH sonuglari.

AAL AMD AAPL T NVDA

UKSB 0,01676 0,04370 0,00838 0,01274 0,01868
Otokodlay1c1+UKSB 1 0,01656 0,04120 0,00839 0,01253 0,01868
Otokodlayic1+UKSB 2 0,04728 0,16944 0,01303 0,05668 0,02219
GEA+UKSB 1 0,01677 0,04334 0,00831 0,01282 0,01859
GEA+UKSB 2 0,01510 0,03507 0,00874 0,00895 0,01853
Otokodlayici+GEA+UKSB 0,02019 0,10029 0,01041 0,02588 0,01736

Cizelge 5.5’te yiiksek hacimli hisse senetleri icin elde edilen OKH sonuclari
gosterilmigtir. Modellerin OKH kriterine gore sonuglart OMH ve OMYH metriklerine

benzer sekilde olusmustur.

Deneyler sonucunda modellerin performanslar1 hem veri kiimesi iizerindeki tiim
hisse senetleri iizerinden hem de yiiksek hacme sahip hisse senetleri iizerinden
degerlendirilmistir.  Test edilen tiim hisse senetlerinin sonuglarina gore Otokod-
lay1ci+GEA+UKSB, GEA+UKSB 2 ve Otokodlayici+UKSB 1 yontemleri en iyi

sonuglart elde etmistir. Buna ragmen hisse senedi Ozelinde incelendiginde
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Cizelge 5.5 : Modellerin hisse bazinda OKH sonuglari.

AAL AMD AAPL T NVDA

UKSB 1,0260 0,3984 3,1193 0,3742 14,7883
Otokodlayic1+UKSB 1 1,0045 0,3655 3,1272 0,3639 14,8078
Otokodlayic1+UKSB 2 6,9475 5,3214 5,4838 7,3915 14,3578
GEA+UKSB 1 1,0267 0,3972 3,0921 0,3822 14,7219
GEA+UKSB 2 0,9189 0,3458 3,3288 0,2208 14,8129

Otokodlayici+GEA+UKSB 1,4955 2,1014 3,6731 1,5629 11,7994

her hisse senedinde en iyi performansi farkli modellerin gosterdigi goriilmiistiir.
Dolayisiyla, modellerin kullaniminda genel performansin yaninda hisseler 6zelindeki

performanslarin da dikkate alinmas1 gerekmektedir.
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6. SONUCLAR

Tez caligmasi kapsaminda borsa hisse fiyatlarinin tahminlenmesinde UKSB agiyla
birlikte kullanilan gelistirilmis Ozniteliklerin etkisi irdelenmistir. ~ Bu amagcla
Otokodlayic1i ve GEA tabanli Oznitelik ¢ikarim yontemleri UKSB ile birlikte
kullanilmigtir. ' Yontemlerin performanslart S&P 500 borsasinin verileri {izerinde test

edilmistir.

Otokodlayic1 tabanli modelde yatirimcilarin da sik¢a kullandigi mum grafiklerinden
Oznitelik ¢ikarimi yapilmistir. Aynm1 zamanda borsa igerisindeki firmalarin birbirleriyle
iliskisi oldugundan borsanin graf halinde temsil edilip GEA ile Oznitelikler
cikarilmigtir. Otokodlayici+UKSB 1 ve GEA+UKSB 1 isimli yoOntemlerde
tiretilen Oznitelikler fiyat bilgisi zaman serisine eklenmis ve UKSB a1 egitilmistir.
Otokodlayici+UKSB 2 ve GEA+UKSB 2 yontemlerinde ise iiretilen Oznitelikler
sadece fiyatlar1 kullanan UKSB’nin iretti8i Ozniteliklerle birlestirilmis ve tam
bagli katmanla fiyat tahmini yapilmistir. Otokodlayici+GEA+UKSB adli yontemde
Otokodlayici, GEA ve UKSB tarafindan iiretilen Oznitelik vektorleri birlestirilmis
ve tam bagh katman ile fiyat tahmini yapilmistir.  Otokodlayic1 ve GEA ile
tretilen Ozniteliklerin UKSB ile Onerilen sekilde kullanimina literatiirde daha once

rastlanmamusgtir.

Yontemler S&P 500 borsasindaki 470 firma iizerinde test edilmigstir. Tahmin perfor-
manslar1 R? skoru, OMH, OMYH ve OKH kriterleri iizerinden degerlendirilmistir.
Yontemlerin performansinin kiyaslanabilmesi i¢in sadece son 20 giinliik fiyat serisini
kullanan UKSB modeli de egitilmistir. Deneylerin sonucunda 0,9972 R? skoru
ve 39,2396 OKH ile genelde en basarili yontem Otokodlayici, GEA ve UKSB
ozniteliklerini birlikte kullanan Otokodlayici+GEA+UKSB yontemi olmustur. OMH
kriterinde 1,4417 ile en basarili yontem Otokodlayici+UKSB 1 olurken OMYH
kriterinde 0,01095 ile en basarili yontem GEA+UKSB 2 yontemi olmustur. Sonug

olarak tez ¢alismasinda Otokodlayici ve GEA tabanli 6zgiin borsa verisi tahminleme
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yontemleri gelistirilmigtir. S&P 500 borsasinda yapilan deneyler sonucunda yeni
Ozniteliklerin modellerin tahmin kapasitesini arttirdig1 ve onerilen yontemlerin saf
UKSB modeline kiyasla daha basarili oldugu goriilmiistiir. Borsa fiyati tahminlemede
farkli anlamlar iceren Ozniteliklerin UKSB ile birlikte kullaniminin derin 68renme

modellerinin tahmin kapasitesini arttirdig1 gozlemlenmistir.

Tez calismasinda farkli 6zniteliklerin birlikte kullaniminin basarimi arttirdig1 gézlem-
lendigi icin gelecek calismalarda ekstra Ozniteliklerin kullanilmasi planlanmaktadir.
Literatiirde de kullanildig1 gibi borsa haberleri ve sosyal medyada firmalarla ilgili
yazilar Oznitelik ¢ikarimi i¢in Onemli adaylar olacaktir.  Kullanilacak alternatif
Ozniteliklerin yaninda bu ¢alismada kullanilan GEA tabanli yontemler farkli verilerle
kullanilacaktir. Bu calismada borsa grafi fiyat korelasyonu ile olusturulmustur.
Gelecek caligmalarda graflar firmalarin aralarindaki sektdr bazinda iligkisi ile de
olusturulacaktir. Hisse senedi bazli tahminlerde goriildiigii izere tiim veri kiimesinde
basarili olan modeller her hisse senedi i¢in yiiksek bagsarimlar yakalayamamustir.
Onerilen 6znitelik ¢ikarim yontemlerini kullanan farkli modellerin tahminlemede bir-
likte kullanildig1 topluluk 68renmesi yaklagiminin gelecek c¢alismalarda uygulanmasi

planlanmaktadir.
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