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MAKINE OGRENMESi YONTEMLERINI KULLANARAK BiR
PETROKIMYA FIRMASININ HiSSE SENEDi FIYAT TAHMINi

OZET

Glinlimiizde borsalar O6nemli bir yatirim aract halini almistir. Yatirimcilar
deneyimlerine ve sezgilerine giivenerek yatirim portféylerini olusturup gelir elde
etmeye ¢aligsmaktadirlar. Ancak borsadaki hisse senedi ve endekslere etki eden pek
¢ok etken bulunmaktadir. Bu da onlarin tahminini zorlastirmaktadir. Bu nedenle
literatiirde zaman serisi tahminlerinde kullanilan yontemler hisse senedi ve endeks
degerlerinin tahmininde de kullanilmaya baslanmustir. Ozellikle son yillarda yapilan
hisse senedi tahmin caligmalarinda geleneksel yontemlerinden c¢ok yapay zeka
yontemlerinin 6nem kazandigi goriilmektedir.

Bu ¢alismada, Tiirkiye, Rusya ve Katar’daki énemli petrol endeksi ve hisse senedi
fiyatlarini igeren bir veri seti kullanilarak Petkim Petrokimya Holding A.S.’nin hisse
senedi (PETKM) kapanis fiyat1 tahmini yapilmistir. Rassal Orman Regresyonu (RFR),
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Evrisimli Sinir Agi+Uzun Kisa Siireli Bellek
(CNN+LSTM) yontemleriyle tahmin edilerek sonuglar1 karsilagtirilmistir. Tahmin
sonuglarmin basarisin1 6lgmek i¢in Ortalama Karesel Hata (MSE), Kok Ortalama
Karesel Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi
(MAPE) gibi hata metrik yontemleri ve Determinasyon Katsayis1 (R?) kullanilmustir.
Calismada kullanilan bu 3 tahmin yonteminin kullanilip sonuglarinin karsilastirildig:
bir ¢aligmaya literatiirde rastlanmamustir.

Tahmin islemi i¢in 4 farkli girdi modeli olusturulmustur. 1. girdi veri setinde (Model
1), Dolar agilis ve ortalama alig/satis kur fiyati; Tiirkiye’nin hisse senedi ve endeks
fiyatlari, 2. girdi veri setinde (Model 2), Dolar fiyat1 acilis ve ortalama alig/satig kur
fiyat1, Tirkiye’deki ve Katar’daki hisse senedi-endeks fiyatlari, 3. girdi veri setinde
(Model 3), Dolar fiyat1 acilis ve ortalama alis/satis kur fiyati, Tirkiye’deki ve
Rusya’daki hisse senedi ve endeks fiyatlari, 4. girdi veri setinde (Model 4) Dolar agilis
ve ortalama alig/satis kur fiyati, Tiirkiye, Katar ve Rusya’daki hisse senedi-endeks
fiyatlar1 kullanilmistir.

Calismada farkh tlkelerden veriler bulundugundan borsalarin islem giinleri farklilik
gostermektedir. Bu nedenle eksik verilerin 6n islemesi i¢in 4 farkli yontem
kullanilmistir. Bunlardan 1’incisi eksik verinin bulundugu tarihin veri setinden
c¢ikarilmasi, 2’°ncisi eksik verilerin yerine 0 yazilmasi, 3 iinciisii eksik verinin ortalama
ile doldurulmasi ve 4’linciisii eksik verinin dogrusal enterpolasyon yontemi ile
doldurulmasidir. Model 1°deki veriler bu 4 farkli yontemle doldurulmus, veri setleriyle
tahmin iglemi yapilmistir. Calismadaki veriler i¢in en iyi sonucu veren yodntemin
dogrusal enterpolasyon yontemi oldugu goriilmiistiir. En iy1 soncu veren eksik veri
doldurma yontemi diger modeller i¢in de uygulanmustir.
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Calismanin amaci ¢alismada kullanilan veriler i¢in en dogru sonucu veren algoritmayz,
algoritmalarda kullanilan hiperparametrelerin tahmin basarisina etkisini  ve
Tirkiye’nin petrol temin ettidi {ilkelerin PETKM hisse senedi fiyat1 tahmininde bir
etkisi olup olmadigini gézlemlemektir.

Calismanin sonucunda RFR algoritmasinda tahmin sonucuna en ¢ok etki eden
hiperparametrenin egitim ve test veri seti boyutu oldugu, LSTM algoritmasinda tahmin
sonucuna en ¢ok etkisi olan hiperparametrenin rastgele 6grenme durumu (Shuffle)
oldugu, CNN+LSTM algoritmasinda tahmin sSonucuna en c¢ok etkisi olan
hiperparametrelerin havuzlama boyutu, 6grenme araligi ve ¢ekirdek boyutu oldugu
goriilmistiir. Olusturulan bu 4 farkli girdi modeli karsilastirildiginda Rusya ve
Katar’daki hisse senedi ve endeks fiyatlarinin PETKM hisse senedi kapanis fiyatini
tahmin etmede anlamli bir etkisinin olmadig1 sonucuna varilmistir. Algoritmalarin
basaris1 karsilagtirildiginda genellikler en iyi sonuglari veren algoritmanin LSTM
oldugu goriilmiistiir.

Calismanin Bulgular ve Tartisma boliimiinde tiim karsilastirilmalar detayli bir sekilde
yapilmis ve incelenmistir. Elde edilen sonuglar ve ileride yapilacak ¢aligmalar i¢in
Oneriler sonug boliimiinde paylasilmistir.
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STOCK PRICE PREDICTION OF A PETROCHEMICAL COMPANY
USING MACHINE LEARNING METHODS

SUMMARY

Today, stock markets have become an important investment tool. Investors rely on
their experience and intuition to create their investment portfolios and try to generate
income. However, there are many factors that affect stocks and indexes in the stock
market. This makes their prediction difficult. For this reason, the methods used in time
series estimations in the literature have also started to be used in the estimation of stock
and index values. While estimations in this area were made with traditional methods
in the early days, it is seen that artificial intelligence methods have gained importance
rather than traditional methods in stock estimation studies carried out in recent years.
This is because artificial intelligence methods are intelligent algorithms that can think,
make decisions, interpret and make inferences.

In this study, the closing price of Petkim Petrokimya Holding A.S.'s stock (PETKM)
closing price is estimated by using a data set including dollar price, important oil index
and stock prices in Turkey, Russia and Qatar. For the estimation process, 4 different
input data sets were created. In the 1stinput dataset (Model 1), USD/TRY opening and
average buying/selling exchange rate; the opening and closing prices of Turkish stocks
(PETKM, TUPRS-Tiirkiye Petrol Rafinerileri A.S.-) and the opening and closing
prices of Turkey's sectoral petroleum index (XKMYA -BIST Chem Petrol Plastic-) are
used. USD/TRY opening and average buying/selling exchange rate; the opening and
closing prices of Sectoral petroleum index-stocks in Turkey (XKMYA, PETKM,
TUPRAS), the opening and closing prices of sectoral petroleum index in Qatar
(QECON- QE Consumer Goods & Services-) and the opening and closing prices of
stock in Qatar (QFLS- Qatar Fuel Co-) are contained in 2nd input dataset (Model 2).
3rd Input data set (Model 3) consists of the USD/TRY opening and average
buying/selling exchange rate; the opening/closing prices of sectoral oil index-stocks
in Turkey (PETKM, TUPRS, XKMYA), the opening/ closing prices of Russia's
sectoral oil indexes (MOEXOG-MOEX Qil & Gas and RTSOG -RTS Oil & Gas-) and
the opening/ closing stock prices of Russia's leading oil company (LKOH - Lukoil-).
The USD/TRY opening and average buying/selling exchange rate; the opening/closing
prices of Sectoral petroleum index-stocks in Turkey (XKMYA, PETKM, TUPRAS),
the opening/ closing prices of sectoral petroleum index-stock in Qatar (QECON,
QFLS) and the opening/ closing prices of sectoral petroleum index-stock in Russia
(MOEXOG, RTSOG, LKOH), are contained in 4th input dataset (Model 4). The data
of these features between 03.01.2010-31.12.2020 were used. Since the data set
includes data from foreign countries, the days when stock markets do not trade are
changing. Four different methods were applied to the data set to fill in the missing
data. One of them is to replace the missing data with 0, another is to remove the missing
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data from the data set, another is to use the average of the data 1 day before and after
the missing data, and the last one is to fill in the missing data by linear interpolation
method. In this way, estimation results were observed in Model 1 by applying these
methods to the data set. In general, the data filled with the linear interpolation method
gave the most successful results. For this reason, in order to avoid data loss, data filling
was performed with the Linear Interpolation method for the dates except for the dates
in which there is no data in all data properties.

In addition, since not all feature values in the data set are within a certain value range,
all features are normalized. Max-Min Normalization method, which is the most used
normalization method, was used. With normalization, the feature values are set to 0-1
range. Failure to do this will adversely affect the prediction algorithms and algorithm
results.

The data sets created are estimated with Random Forest Regression (RFR) which is a
powerful machine learning method, Long Short Term Memory (LSTM) algorithm
which is the most used method in time series estimations and Convolutional Neural
Network + Long Short Term Memory (CNN+LSTM) which one of the deep learning
hybrid methods that have been used recently. These 3 methods were applied to all 4
data sets. Error metric methods such as Mean Squared Error (MSE), Root Mean
Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) and Coefficient of Determination (R2) were used to evaluate the
estimation values. The Hyparpameter Tuning method was used for the optimization of
the error results. The values of the hyperparameters provide different results in the
data. For this reason, in the tests with high error results, experiments were made by
changing the hyperparameter of the algorithm. Since these algorithms learn different
features each time they run, they give different results. Algorithms were run at least
10 times in order to stabilize the results. Generally, while there are large differences
between the evaluation results in the first runs, similar values are obtained in the next
runs.

In the implementation of the study, Python 3.7 writing language and Spyder 3 editor
were used. Python's Pandas, SciKit Learn, Keras, Numpy, Math and Matplotlib
libraries were used to create the algorithms. The machine on which the algorithms used
are run has 8.00GB RAM, Intel(R) Core(TM) i7-4510U CPU processor and Windows
10 Pro 64 bit operating system. The data were kept in MS Excel 2013 program. The
excel format used in the study is csv.

The aims of this study are: 1- To observe whether the sectoral oil indexes and stock
prices of the countries from which Turkey supplies oil have an effect on the estimation
of the stock (PETKM) of Petkim Petrokimya Holding A.S., which has an important
role in the petrochemical industry of our country, 2- Comparing the methods used in
estimation, finding and interpreting the most appropriate estimation method, 3- To find
the effect of the hyperparameter of these algorithms on the prediction results.

In the study, data set splitting (training data set size, test data set size), number of trees,
maximum number of features hyperparameters for the RFR algorithm were tested and
compared. It has been seen that the most influential hyperparameter on this algorithm
is the size of the training and test data sets. If the training data set contains less data
and the test data set contains more data, the algorithm has been largely unsuccessful.
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Other hyperparameters showed less effect on estimation results compared to training
and test dataset size.

For LSTM algorithm, dataset splitting (training dataset size, validation dataset size,
test dataset size), epoch, number of layers, number of units in layers and threshold
value, batch size, activation function, random learning situation, optimization function
and learning range hyperparameters are used. Among these hyperparameters, it has
been observed that the most influential hyperparameter on the prediction values is the
random learning situation. This hyper parameter provides random learning of the given
data in the training data set while running the algorithm. The values of this parameter
are selected as Yes and No. If it is selected as Yes, it has been observed that it gives
mostly accurate and consistent results compared to the case of No in all tests.

Dataset splitting (training dataset size, validation dataset size, test dataset size), epoch,
number of layers, number of units in layers, threshold value and pool size, kernel size,
optimization function, learning interval, batch in CNN+LSTM algorithm dimension,
random learning situation hyperparameters were used. It was observed that the most
influential hyperparameters among these hyperparameters were the maxpooling size,
learning rate and kernel size hyperparameter. The success of this algorithm is generally
similar to that of LSTM.

When the estimation results obtained from the algorithm for the 4 data sets created
were evaluated, it was seen that Model 1 was the model that gave the best result
according to most of the results in the tests. Model 2 and Model 3's prediction success
rates are close to Model 1. However, Model 4 performed less well than the other 3 data
sets. For this reason, it is seen that the oil indexes and stocks related to Qatar and
Russia used in the models do not make a difference in the algorithm estimation for
PETKM stock closing price.

In the Findings and Discussion section of the study, all comparisons were made and
examined in detail. The results obtained and suggestions for future studies are shared
in the conclusion section.
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1. GIRIS

Zaman serileri belirli bir zaman dilimi igerisinde, zamana bagli olarak degisim
gosteren siirekli dizilerdir. Gergek hayatta gdrebilece§imiz zaman serilerine 6rnek
olarak finansal veriler, sensor verileri, hava kalitesi verileri, su seviyesi verileri ve hava
durumu verileri gibi veriler gosterilebilmektedir. Bu veriler bir¢ok ¢evresel faktérden
etkilendiklerinden dogrusal bir yapidan ¢ok dalgali ve giiriiltiilii bir yapiya sahiptirler
[1-3]. Bu nedenle diziler tek baslarina bir anlam ifade etmemektedirler ancak veriler
tizerinde yapilabilecek zaman serisi analizleriyle anlamli hale getirilebilmektedirler.
Zaman serisi analizleri verilerin anlamli istatistiklerinin ve gizli 6zelliklerinin ortaya
¢ikmasini saglamaktadir [2]. Zaman serilerinin tahmini ise bir dizinin zaman igindeki
gelismini, gelisim yoniinii takip ederek dizinin gelecek verilerinin egilimlerinin
tahmini i¢in yapilir. Zaman serisi tahmini 3 asamada yapilmaktadir. Bunlar: 1-
Verilerin toplanmasi ve diizenlenmesi, 2-Zaman serisi analizi ve tahmin modelinin
olusturulmasi, 3-Olusturulan tahmin modelleriyle tahmin isleminin yapilmasi ve
sonuclarin degerlendirilerek yorumlanmasidir [4]. Tahminde kullanilan veri sayisinin
fazla miktarda olmasi ve modelin dogru bir sekilde olusturulmasi sonuclarin

giivenilirligi acisindan son derece dnemlidir [5].

Gilinlimiizde zaman serilerine bagli tahmin ihtiyaglari biiyilik oranda artmistir. Zaman
serisi modelleri icerisinde en ¢ok tahmin edilmek istenen finansal zaman serileridir.
[5]. Akademik ve gergek hayat tahminlerinde de finansal zaman serileri igerisinde
borsadaki endeks ve hisse senedi fiyat1 degerleri biiyiik oranda kullanilmaktardir.
Borsa verileri iilke icerisindeki iiretimden, tliketimden, politik faktdrlerden, diger
tilkelerle olan iligkilerinden yatirimer duyarliligina kadar pek ¢ok kontrol edilemez dis
faktorlerden ve borsa icerisindeki hareketler, endeks degerleri gibi bir¢ok i¢ faktorden
biiylik oranda etkilenmektedir [6]. Etkilendigi bu genis yelpazedeki faktorlerden
dolay1 borsa endeksleri ve fiyatlar1 dalgali bir yapiya sahiptir. Bu sebeple borsa tahmin
yontemleri tahminin giivenilirligi igin, giiriiltiilere; trendlere, aykir1 degerlere karsi

dayanikli ve dogrusal olmayan tahmin yontemleri olmalidir [1].



Ekonominin 6nemli bir pargast olan borsalardaki hisse senedi fiyatlarinin ve endeks
degerlerinin dogru tahmini kurumlar ve yatirimcilar i¢in dogru bir portfoy olusturmada
¢cok onemli bir yere sahiptir. Borsa ve diger zaman serisi verilerinin tahmini i¢in
gec¢mis yillardan gilinlimiize Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA), Otoregresif
Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA), Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisken
Varyans (GARCH) vb. gibi geleneksel tahmin yontemleri kullanilmaktadir. Ancak bu
yontemler borsa verilerinin hareketli giriiltiilii yapisina yeterince uyum
saglayamamaktadir. Son yillarda ise tahmin i¢in daha dogru sonuglarin elde edildigi
kanitlanmig olan yapay zeka yontemleri kullanilmaktadir [7-9]. Yapay Sinir
Aglari(ANN), Destek Vektor Makineleri (SVM); Karar Agaclar1 (DT); Rassal Orman
Regresyonu (RFR) vb. makine 6grenmesi, Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN); Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM) vb. derin 6grenme gibi yapay zeka yontemleri bir insan beyni
ozelliklerini gostererek dogrusal olmayan karmasik verinin igindeki gizli 6zellikleri
bularak gelecekle ilgili daha dogru tahminlerde bulunabilmektedirler. Ozellikle son
yillarda bu yapay zeka yontemlerine Tekrarlayan Sinir Agi+Uzun Kisa Siireli Bellek
(RNN+LSTM), Yapay Sinir Aglari+Uzun Kisa Siireli Bellek (ANN+LSTM),
Evrisimli Sinir Agi+Uzun Kisa Siireli Bellek (CNN+LSTM) gibi hibrit derin 6grenme
yontemleri de eklenmistir. Son yapilan ¢alismalarda hibrit yapay zeka yontemlerinin

daha da iyi sonuglar verdigi goriilmektedir [9,10].

Calismada Borsa Istanbul’da bulunan Petkim Petrokimya Holding A.S’nin hisse
senedi (PETKM) kapanis fiyatt RFR, LSTM ve CNN+LSTM yontemleriyle tahmin
edilmistir. Bu boliimden sonra hisse senedi ve calisma igerisinde kullanilan
yontemlerle ilgili literatiir taramasi bilgilerinin verildigi 2. boliim, veri setinin
tanitildig1; veri On igleme yontemlerini ve algoritmalarin adimlarmin anlatildig 3.
boliim, uygulamanin verilerinin paylasildigi 4. Boliim, uygulama sonuglarinin
karsilastirildigi/tartisildigr 5. Boliim ve uygulama sonuglariin paylasildig: 6. Boliim

bulunmaktadir.

1.1. Literatiir Taramasi

Calismada kullanilan Rassal Orman Regresyonu (RFR) algoritmasinin, Uzun Kisa

Stireli Bellek (LSTM) algoritmasinin, Evrisimli Sinir Agi+Uzun Kisa Siireli Bellek



(CNN+LSTM) yontemleri ile olugturulmus hibrit algoritmanin ve hisse senedi fiyat-
borsa indenks tahminlerinin yapildig1 calismalarin literatiirdeki 6zeti bu bolimde

sunulmustur.

Karakoyun [11] 2018 yilinda Bitcoin fiyatin1 ve Apple sirketinin hisse senedi fiyatini
tahmin etmek i¢in geleneksel istatistiki tahmin yontemi olan Birlestirilmis Otoregresif
Hareketli Ortalama (ARIMA) algoritmasin1 ve derin 6grenme (DL) yontemleri
arasinda zaman serisi tahminlerinde biiyilk oranda kullanilan LSTM algoritmasini
kullanmistir. ARIMA modellerini olusturmada R ve LSTM modellerini olusturmada
Python yazilim dillerini kullanmistir. Olusturdugu modelleri Kok Ortalama Karesel
Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Yiizde Hata (MPE) ve
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) metrik degerleri ile karsilastirmistir. Apple
sirketinin ARIMA modeliyle tahmininde RMSE degerini 34.04762, MAE degerini
27.01132, MPE degerini -15.38245 ve MAPE degerini 15.6444 olarak; LSTM
modeliyle tahmininde RMSE degerini 9.61, MAE degerini 6.48, MPE degerini 2.75
ve MAPE degerini 5.78 olarak bulmustur. Bitcoin fiyatinin ARIMA modeli ile
tahmininde RMSE degerini 1146.067, MAE degerini 939.5819, MPE degerini
10.86483 ve MAPE degerini 11.86484 olarak; LSTM modeli ile tahmininde RMSE
degeri 93.27, MAE degerini 81.56, MPE degerini 1.40 ve MAPE degerini 1.40 olarak
bulmustur. ARIMA ve LSTM modelleri arasinda en diisiik hata degerlerini LSTM

algoritmasinin verdigini kanitlamistir.

Manjula ve Karthikeyan [12] 2019 yilinda ham petrol fiyati, rupi dolar kuru, enflasyon
ve faiz oranlarini kullanarak Ocak 2000-Aralik 2018 tarihleri arasinda altin fiyatini
analiz etmek i¢in Lineer Regresyon, Rassal Orman Regresyonu (RFR) ve Gradient
Boosting Regresyonu (GBR) yontemlerini kullanmistir. Veri analizi i¢in Ocak 2000-
Aralik 2018, verilen tarih aralig: igerisindeki verileri altin fiyatinin yiikselme egilimi
gosterdigi Ocak 2000-Ekim 2011 ve altin fiyatinin yatay bir egilim gosterdigi Kasim
2011-Aralik 2018 olarak 3 farkli veri seti hazirlamistir. Tarih araligi Ocak 2000-Aralik
2018 olan veri seti igin en basaril1 sonucu Determinasyon Katsayis1 (R?) degeri 0.9802,
MAE degeri 2808.44, MSE degeri 16294903.01 ve RMSE degeri 4036.69 olarak
Rassal Orman Regresyonu vermistir. Tarih araligi Ocak 2000-Ekim 2011 olan veri seti
icin R2 degeri 0.979, MAE degeri 1529.11, MSE degeri 5831754.475, RMSE degeri
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2414.9 olarak ve tarih araligi Kasim 2011-Aralik 2018 olan veri seti i¢cin R2 degeri
0.6288, MAE degeri 2728.56, MSE degeri 12264286.33, RMSE degeri 3502.04 olarak
en basarili sonuglart GBR vermistir. Sonuglar1 karsilastirdiklarinda uzun dénemli veri
setlerinde RFR ve kisa donemli veri setlerinde GBR yontemlerinin iyi sonuglar

verdigini savunmuslardir.

2019 yilinda Raso ve Demirci [13] Tiirkiye Menkul Kiymetler Borsasi’nin Borsa
Istanbul A.S.(BIST) endekslerinden BIST 30 endeksinin 01.01.2016-11.04.2018
tarihleri arasindaki fiyat tahminini Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Destek Vektor
Makineleri Regresyonu (SVR) ve Derin Sinir Aglar1 (DNN) yontemleri ile
yapmiglardir. Calismalarinda olusturduklar1 DNN modelinin ANN ve SVR
modelleriyle 5 giinliik tahminin yapmuslardir. Ilk 4 giin DNN modelinin diger iki
modele gore daha iyi sonuglar verdigi goriiliirken 5. giin de en 1yi sonucu SVR modeli

vermistir.

Liu ve Long [8] 2020 yilinda Standard and Poor’s 500 (S&P 500) endeksinden 17
Aralik 2010-17 Ocak 2013 tarihleri arasinda, China Minsheng Bank (CMSB)
endeksinden 18 Aralik 2013-18 Ocak 2016 tarihleri arasinda ve Dow Jones Industrial
Average (DJI) endeksinden 17 Aralik 2014-17 Ocak 2017 tarihleri arasinda
endekslerin kapanis fiyatlarindan olusan 3 farkli veri seti olusturmuslardir. Tahminler
icin veri isleme asamasinda Ampirik Dalgacik Doniisiimii (EWT), tahmin agamasinda
LSTM ag1 ve algoritmanin optimozasyonu i¢in Pargaci Siirli Optimizasyonu (PSO)
yontemlerini kullanmiglardir. Yeni combine ettikleri metotla literatiirdeki benzer
yontemleri karsilagtiracak ¢alisma icerisinde 6nerdikleri yeni yaklagimin digerlerine

gore ¢cok daya iyi sonuglar verdigini kanitlamislardir.

2020 yilinda Yadav ve ark. [14] Bir Hindistan Borsasi olan Ulusal Menkul Kiymetler
Borsa’nin (NSE) NIFTY 50 endeksi igerisindeki farkli sektorlerden sirketlerin
29.12.2008-24.05.2019 tarihleri arasindaki hisse senedi fiyat tahminlerini LSTM
yontemiyle gerceklestirmislerdir. Bu veri setleri i¢in durum bilgisinin tutuldugu ve her
partide unutuldugu iki tiir LSTM tiirii uygulamislardir. Veriler arasindaki standart
sapma ve yayilim gibi degerlerin az oldugu sayisal veri setlerinde durum bilgisi
tutulmayan (stateless) LSTM’in tercih edilmesi gerektigi, igerisinde metin ifadelerinin

de bulundugu modeller olusturuluyorsa durum bilgisinin tutuldugu (stateful) LSTM
4



tiriiniin  tercih edilmesi gerektigi sonucuna varmiglardir. Katman sayisi
hiperparametresi iizerinde degisiklikler yaparak LSTM modelini optimize etmeye
calismiglardir. Olusturduklart modelde en iyi sonunu tek katmanli LSTM vermistir.
Sonucun dogrulugunu test etmek i¢in kullandiklar1 tek yonliit ANOVA testinde de ayni1

sonuca ulasarak dogrulugunu kanitlamislardir.

Vidal ve Kristjanpoller [15] 2020 yilinda altin oynakliginin tahmininde CNN+LSTM
hidrit yontemini kullanmiglardir. Bu hibrit model, altin fiyatinin hareketini etkileyen
statik ve dinamik Ozellikleri girdi olarak kabul edebilmektedir. Hibrit modelin
sonuclar1 Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisken Varyans (GARCH), Destek
Vektor Makineleri (SVM), ANN, ANN-GARCH, CNN, LSTM modelleriyle MSE
metrik hata degeriyle karsilastirilmistir. CNN+LSTM hibrit modelinin MSE degeri
GARCH modeline gore %37, SVR modeline gore %44, ANN modeline gore %26.09,
ANN-GARCH modeline gore %25,99, CNN modeline gore %?26.27 ve LSTM

modeline gore %18.10 daha iyi bir sonug¢ vermistir.

Jing ve ark. [16] 2021 yilinda derin 6grenme algoritmalarindan Evrisimli Sinir Aglari
(CNN) ve LSTM ile duyarlilik analizini birlestirerek yeni bir yaklasim sunmuslardir.
Bir hisse senedi forum sayfasindan yatirimcilarin gizli duygularini siniflandirmada
CNN algoritmas1 kullanilmistir. Borsa teknik gostergeleri ve yatirimcr duyarlilig
sonuglarint LSTM yontemi ile analiz etmislerdir. Gelistirilen yeni yaklagimin
kullanilabilirliginin dl¢iilebilmesi i¢in Sangay Menkul Kiymetler Borsasi’ndaki (SSE)
alt1 dnemli sektdrden elde edilen verileri kullanmislardir. Verilerin analizi igin SVM,
Genetik  Algoritma+Destek Vektor Makineleri (GA-SVM), CNN, Genetik
Algoritma+Evrisimli Sinir Aglar1 (GA-CNN), LSTM ve olusturduklar1 hibrit model
olan CNN+LSTM’i kullanmislardir. Analiz sonucu MAPE hata metrigi ile
degerlendirilmistir. U¢ donem ve bu iic dénemin ortalmasinin MAPE degerleri
sirastyla 0.0413, 0.0405, 0.0528 ve 0.0449 ile en 1yi sonucu gelistirdikleri hibrit

sistemin elde ettigini géstermislerdir.

Hsu [17] 2021 yilinda dogru portfdy olusturmanin dnemini arastirmak amaciyla borsa
endekslerinde performans iyilestirmek icin bir hisse se¢im modeli gelistirmistir.
Modelin arka planinda Karar agaclari (DT) ve Rassal Orman (RF) modelleri

bulunmaktadir ve uygulama ABD Borsasi’ndan S&P 500 ve ingiltere Borsasi’ndan
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FTSE 100 endekslerinin 01.01.2014-31.12.2018 tarihleri arasindaki verileri ile
yapilmistir. Daha etkin bir portfdy olusturmak icin gelistirdigi bu Makine Ogrenmesi
(ML) tabanli yontemi ile olusturulan portfoyleri digeri ile karsilatirdiginda
gelistimenin kullanildig1 portfoylerin ¢cok daha basaili sonuglar elde ettigini One

stirmiistiir.

2021 yilinda Demirel ve ark. [18] Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nin BIST 100
endeksindeki 42 sirketin hisse senetlerinin 01.01.2010-01.01.2019 tarihleri arasindaki
borsa acilis ve kapanis fiyatlarin1 Cok Katmanl Algilayicilar (MLP), SVM ve LSTM
yontemleriyle tahmin etmeye caligmiglardir. Modeller tiim sirketlere uygulanarak
RMSE, MSE ve Determinasyon Katsayist (R?) degerleri ile karsilastirmislardir.
Karsilastirmalar sonucunda MLP ve LSTM modellerinin SVM modellerinden daha 1yi

sonuclar verdigini ortaya koymuslardir.

Literatiir taramasinin 6zet tablosu Tablo 1.1’de verilmistir.

Tablo 1.1. Literatiir taramasi.

Yazarlar (Yil) Calismanin Adx Veriler Algoritmalar
Ebru Seyma Karakoyun ~Derin  6grenme  ile  zaman Bitcoin f.iyatl. . - ARIMA
S .. - Apple sirketinin
(2018) serilerinin gergek zamanli tahmini hi . -LST™M
isse senedi fiyati
Gold Price Prediction using - Ham petrol - Lineer Regresyon
Ensemble based Machine Learning fiyati - RFR
K. A. Manjula Techniques - Rupi Dolar - GBR
P. Karthikeyan Kuru
(2019) - Enflasyon ve
Faiz oranlar1
- Altn fiyat:
Halil Raso Predicting the Turkish Stock - BIST30endeks - Deep Model
Mehmet Demirci Market BIST 30 Index using Deep fiyati - SVR
(2019) Learning - ANN
Hui Liu An improved deep learning model - S&P 500 - Ampirik Dalgacik
Zhiho Long for predicting stock market price endeksi Doniigiimii (EWT)
(2020) time series - CMBS indeksi - LSTM
- DJI indeksi - PReacik Siirii
Optimizasyonu(PSO)
Anita Yadav Optimizing LSTM for time series - NIFTY 50 - LSTM
C. K. Jha prediction in Indian stock market - ANOVA
Aditi Sharan
(2020)




Tablo 1.1. (Devam): Literatiir taramasi.

Yazarlar (Yil) Calhismanmin Adi Veriler Algoritmalar
Andres Vidal Gold volatility prediction using - Altin fiyatlar CNN+LSTM
Werner Kristjanpoller a CNN-LSTM approach GARCH
(2020) SVM
ANN
ANN-GARCH
CNN
STM
Nan Jing A hybrid model integrating deep - SSE’den 6 farkli CNN+LSTM
Zhao Wu learning with investor sentiment sektordeki SVM
Hefei Wang analysis  for  stock price sirketlerin hisse GA-SVM
(2021) prediction senedi fiyatlar GA-CNN
LSTM
Tien-Yu Hsu Machine learning applied to - S&P 500 Karar Agaglar
(2021) stock index performance - FTSE 100 Rassal Orman
enhancement
Ugur Demirel Predicting Stock Prices Using - BIST100 MLP
Handan Cam Machine Learning Methods and SVM
Ramazan Unlii Deep Learning Algorithms: The LSTM

(2021)

Sample of the Istanbul Stock
Exchange







2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Materyal

Caligmada, Petkim Petrokimya Holding A.S (PETKM); Tiirkiye Petrol Rafinerileri
A.S. (TUPRS); Lukoil (LKOH); Qatar Fuel Co (QFLS) hisse senedi a¢ilis ve kapanis
fiyatlari, Amerikan Dolar1 Tiirk Liras1 alis/sati kur degeri (USD/TRY), BIST
Kimyasal, Petrol & Plastik (XKMYA); MOEX QOil and Gas (MOEXOG); RTS Oil &
Gas (RTSOG) ve QE Consumer Goods & Services (QECON) endekslerinin agilis ve
kapanis  degerlerinin  03.01.2010-31.12.2020 tarihleri  arasindaki  verileri
kullanilmaktadir. Veriler https://tr.investing.com/ internet adresinden alinmistir. Bu
baslik altinda veri seti igerisindeki verilerle ve calisma icerisinde kullanilacak

modellerle ilgili bilgi verilecektir.

2.1.1. Veri seti

PETKM: Petkim Petrokimya Holding A.S. 03.04.1965 yilinda Tiirkiye Petrolleri
Anonim Ortaklig1 (TPAO) liderliginde kurulmustur. Toplam 1.9 milyon kapasitesiyle
ana ve ara petrokimyasal hammaddeler iiretmektedir. Uriinleri diinya genelinde
Avrupa, Asya, Birlesik Devletler, Orta Dogu ve Uzak Dogu’ya ihra¢ edilmektedir.
09.07.1990 tarihinden beri istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda (IMKB) islem
gérmektedir. BIST 100 (XU100), BIST 50 (XU050), BIST 30 (XU030), XKMYA ve
bunlar gibi daha pek ¢ok IMKB endeksinin bileseni olarak goriilmektedir [19,20].

Calismada tahmin edilmesi i¢in PETKM hisse senedinin secilmis olmasiin nedeni
petrol madeninin 6dnemli bir maden olmasi, giin gectikge daha da 6nem kazanmasi ve
gelismesidir. Calismanin akademik katkisinin disinda yatirimeiya da yol gosterecegi

distiniilmektedir.

Sekil 2.1’de PETKM hisse senedinin acilis ve kapanis fiyatlarinin grafigi
verilmektedir. PETKM hisse senetlerinin Sekil 2.2°de agilis fiyatlarinin ve Sekil 2.3’te
kapanig fiyatlarmin deger dagilimini gostermek igin histogram grafikleri

paylasilmistir.


https://tr.investing.com/

PETKM Kapanis Fiyats

PETKM Agils Fiyau

Sekil 2.1. PETKM hisse senedinin agilis ve kapanis fiyatlari.
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PETKM Hisse Senedinin Agihs Fiyatlan
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Sekil 2.2. PETKM hisse senedinin agilis fiyatlarinin histogram grafigi.
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1000 I
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PETKM Hisse Senedinin Kapanis Fiyatlan

Siklik

Sekil 2.3. PETKM hisse senedinin kapanis fiyatlarinin histogram grafigi.
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USD/TRY: Amerikan Dolar1 (USD) diinya genelinde en yaygin kullanilan para
birimidir. Tiirkiye’nin ithalat islemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. USD/TRY
fiyat1 1 USD’nin ($) karsilik geldigi Tiirk Lirasi (b) degerini gostemektektedir [19].
Sekil 2.4’te USD/TRY 'nin agilis ve ortalama alig/satis kur fiyat grafigi verilmektedir.
USD/TRY fiyatlarinin Sekil 2.5’te agilis ve Sekil 2.6’da kapanig degerlerinin

dagilimini gostermek i¢in histogram grafikleri paylagilmistir.

USINTRY Kapanss Fiyan

Zaman/Gin

Sekil 2.4. USD/TRY agilis ve ortalama alis/satis kur fiyati

1200 4

Siklik

7 8
Dolar (USD/TRY) Acilis Fiyatlan

Sekil 2.5. USD/TRY agcilis alis satis kur fiyatinin histogram grafigi.
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Sekil 2.6. USD/TRY ortalama alig/satis kur fiyatinin histogram grafigi.

XKMYA: Borsa Istanbul (BIST) icerisindeki kimyasal, petrol ve tiirevleri igin
hammadde sektoriinde bulunan sirketlerin sektdrel endeksidir. Indeks 03.01.1997
tarihinden beri BIST te islem gérmektedir. Indeksin bilesenleri arasinda Aygaz A.S.,
Tiipras, Petkim, Tiirk ilag, Deva Holding A.S., Marshall Boya ve Vernik Sanayi A.S.
gibi pek ¢ok sirket bulunmaktadir [19]. Sekil 2.7°de XKMY A endeksinin agilis ve
kapanis fiyatlarmin grafigi verilmektedir. XKMYA endeksinin Sekil 2.8’de agilig
fiyatlarinin ve Sekil 2.9’da kapanis fiyatlarinin deger dagilimimi gostermek igin

histogram grafikleri paylagilmistir.

......

Sekil 2.7. XKMY A endeksinin acilis ve kapanis fiyatlari.

12



Sikhik
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XKMYA Indeksinin Agilis Fiyvatlar:

Sekil 2.8. XKMY A endeksinin agilis fiyatlarinin histogram grafigi.
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T T T
400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
XKMYA indeksinin Kapams Fiyatlari

Sekil 2.9. XKMY A endeksinin kapanis fiyatlarinin histogram grafigi.

TUPRS: 1955 yilinda 1.1 miyon ton rafineri kapasitesiyle Tiirkye’nin ilk rafinerisi
olan Batman Rafinerisi ile iiretime baslayan Tiirkiye Petrol Rafinelerileri A.S.
giintimiizde 28.1 milyon tonluk rafinaj kapasitesi ve tirlinlerinin yarattig1 katma deger
ile Tiirkiye'nin en biiyiik sanayi sirketidir. Batman, Kocaeli, Izmir ve Kirikkale
illerinde kurdugu rafineri tesislerinde 37 farkl petrol tirlinii tiretmektedir. 31.05.1991
tarininden beri IMKB’de islem gormektedir. Bist Ulusal Tiim (XUTUM), Bist Sinai
(XUSIN), XKIMYA, BIST 100 (XU100), BIST 50 (XU050), BIST 30 (XU030) vb.
pek cok IMKB endeksinin ve MIEFO0000PUS kiiresel endeksinin bilesenidir [19,21].
Sekil 2.10’da  TUPRS hisse senedinin acilis ve kapams fiyatlarinin grafigi
verilmektedir. TUPRS hisse senedinin Sekil 2.11°de agilis fiyatlarinin ve Sekil 2.12°de
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kapanig fiyatlarmin deger dagilimini gostermek igin histogram grafikleri

paylasilmistir.
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Sekil 2.10. TUPRS hisse senedinin agilis ve kapanis fiyatlari.
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Sekil 2.11. TUPRS hisse senedinin agilis fiyatlarinin histogram grafigi.
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Sekil 2.12. TUPRS hisse senedinin kapanis fiyatlarinin histogram grafigi.

QECON: Doha Menkul Kiymetler Borsasi (QSI)’nin Tiiketici Mallar1 & Hizmetler
(QE Consumer Goods & Services - QECON) endeksidir. indeks 04.01.2007 tarihinden
beri QSI’da islem gormektedir.IEndeks bilesenleri arasinda Medicare Group (MCGS),
Baladna Food Industries Co (BLDN), QFLS gibi pek ¢ok farkli sektorden sirket
bulunmaktadir [19]. Sekil 2.13’te QECON endeksinin agilis ve kapanis fiyatlarinin
grafigi verilmektedir. QECON endeksinin Sekil 2.14’te agilis fiyatlarinin ve Sekil
2.15’te kapanis fiyatlarinin deger dagilimini gdstermek i¢in histogram grafikleri

paylasilmistir.

Zaman/Giin

Sekil 2.13. QECON endeksinin agilis ve kapanis fiyatlari.
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QECON indeksinin Agths Fiyatlar

Sekil 2.14. QECON endeksinin agilis fiyatlarinin histogram grafigi.

2000 3000 4000 5000 6000 7000 5000 9000
QECON indeksinin Kapans Fiyatlan

Sekil 2.15. QECON endeksinin kapanig fiyatlarinin histogram grafigi.

QFLS: Qatar Fuel (WOQOD) sirketi, Qatar Petroleum sirketi tarafindan {iretilen rafine
petroliin tilke genelinde, ticari, endiistriyel alanlarda akaryakit dagitim ve
pazarlanmasinda tek imtiyaz sahibi sirkettir. 2002 yilindan beri hizmet vermektedir.
16.12.2002 tarihinden beri QSI’da islem gormektedir [19, 22]. Sekil 2.16’da QFLS
hisse senedinin agilis ve kapanig fiyatlarinin grafigi verilmektedir. QFLS hisse
senedinin Sekil 2.17°de agilis fiyatlarmin ve Sekil 2.18”de kapanis fiyatlarinin deger

dagiliminmi gostermek i¢in histogram grafikleri paylasilmistir.
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Sekil 2.16. QFLS hisse senedinin agilis ve kapanig fiyatlari.
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Sekil 2.17. QFLS hisse senedinin agilis fiyatlarinin histogram grafigi.
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Sekil 2.18. QFLS hisse senedinin kapanis fiyatlarinin histogram grafigi.
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MOEXOG: Moskova Menkul Kiymetler Borsasi (MOEX) igeririsindeki bir petrol ve
gaz sektodrel endekslerinden biridir. Indeks 23.04.2007 tarihinden beri MOEX te islem
gormektedir. indeks bilesenleri arasinda NK Lukiol PAO (LKOH), NK RussNeft PAO
(RNFT), NK Rosneft PAO (ROSN) gibi dogal gaz ve petrol hisseleri bulunmaktadir.
Sekil 2.19°da  MOEXOG endeksinin agilis ve kapanmis degerlerinin grafigi
verilmektedir. MOEXOG endeksinin Sekil 2.20’de agilis fiyatlarinin ve Sekil 2.21°de
kapanis fiyatlarinin deger dagilimini gostermek icin histogram  grafikleri

paylasiimistir.
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Sekil 2.19. MOEXOG endeksinin agilis ve kapanig fiyatlari.
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Sekil 2.20. MOEXOG endeksinin agilis fiyatlarinin histogram grafigi.
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Sekil 2.21. MOEXOG endeksinin kapanis fiyatlarinin histogram grafigi.

RTSOG: MOEX igeririsindeki bir petrol ve gaz sektorel endekslerinden bir digeridir.
Indeks 06.01.2000 tarihinden beri MOEX te islem gormektedir. Endeks bilesenleri
arasinda NK Lukiol PAO (LKOH), NK RussNeft PAO (RNFT), NK Rosneft PAO
(ROSN) gibi dogal gaz ve petrol hissetleri bulunmaktadir. Sekil 2.22’de RTSOG
endeksinin agilis ve kapanis degerlerinin grafigi verilmektedir. RTSOG endeksinin
Sekil 2.23’te agilis fiyatlarinin ve Sekil 2.24’°te kapanis fiyatlarmin deger dagilimini

gostermek i¢in histogram grafikleri paylagilmistir.

ZamawGan

Sekil 2.22. RTSOG endeksinin agilis ve kapanis fiyatlari.
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Sekil 2.23. RTSOG endeksinin agilis fiyatlarinin histogram grafigi.
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RTSOG indeksinin Kapams Fiyatlan

Sekil 2.24. RTSOG endeksinin kapanis fiyatlariin histogram grafigi.

LKOH: LangepasUrayKogalym (LUKOIL) petrol endiistri grubu 25 Kasim 1991
tarihinde kuruldu. Rusya merkezli en biiylik petrol sirketleri arasinda yer almaktadir.
MOEX, MOEX 10, MOEX Oil and Gas (MOEXQOG), RTS Qil & Gas (RTSOG) gibi
Rusya ve Russian USD (RTX), RTX Oil & Gas USD (RXOILUSD), RTX Oil & Gas
EUR (RXOILEUR) gibi Avusturya endekslerinin bilesenidir [19, 23]. Sekil 2.25’te
LKOH hisse senedinin agilig ve kapanis fiyatlariin grafigi verilmektedir. QFLS hisse
senedinin Sekil 2.26’da agilis fiyatlarinin ve Sekil 2.27°de kapanis fiyatlarinin deger

dagiliminmi gostermek i¢in histogram grafikleri paylasilmistir.
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Sekil 2.25. LKOH hisse senedinin agilis ve kapanis fiyatlari.
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Sekil 2.26. LKOH hisse senedinin acilis fiyatlarinin histogram grafigi.
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Sekil 2.27. LKOH hisse senedinin kapanis fiyatlarinin histogram grafigi.
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Tablo 2.1°de veri seti degiskenlerinin normalize edilmemis deger araliklar1 verilmistir.

Tablo 2.1. Veri setindeki degerlerin deger araliklari.

Veri Seti Degiskenleri Alt Doger Araliklar Ust Deger
Tarih 01.0.1.2010 31.12.2020
USD/TRY Kapanig Fiyat 1,395 8,520
USD/TRY Agili Fiyati 1,392 8,432
XKMYA indeksi Kapanis Degeri 281,410 1862,440
XKMYA indeksi Acilis Degeri 286,270 1861,610
PETKM Hisse Senedi Kapanig Fiyati 0,469 5,120
PETKM Hisse Senedi Acilis Fiyati 0,453 5,190
TUPRS Hisse Senedi Kapanis Fiyati 12,990 143,500
TUPRS Hisse Senedi A¢ilis Fiyati 13,230 143,600
MOEXOG Indeksi Kapanis Degeri 2164,880 9118,110
MOEXOG Indeksi A¢ilis Degeri 2162,089 9127,120
RTSOG Indeksi Kapanis Degeri 97,680 287,920
RTSOG Indeksi Acilis Degeri 105,180 287,970
LKOH Hisse Senedi Kapanis Fiyati 1393,333 6717,000
LKOH Hisse Senedi A¢ilis Fiyati 1388,522 6719,000
QECON indeksi Kapanis Degeri 1554,110 8756,770
QECON indeksi Acilis Degeri 1554,110 8753,000
QFLS Hisse Senedi Kapanis Fiyati 4911 23,540
QFLS Hisse Senedi Agilis Fiyati 4,942 23,500

2.1.2. Modeller

Caligmada kullanilan verinin amaci, iilkemizdeki ve/veya tlilkemizin yurtdigindan en
¢ok petrol ithalati yaptigr tilkelerdeki petrol/pertrokimyasal borsa endekslerinin ve
onemli petrol sirketlerinin hisse senetlerinin iilkemizin petrokimya sanayisinde 6nemli
bir yeri olan Petkim Petrokimya Holding A.S.’nin hisse senedi (PETKM) kapanig
fiyatinin lizerinde bir etkisi bulunup bulunmadigini gézlemlemektir. Tiim veri seti
igerisinden dort farkli model olusturulup tahmin islemi gercgeklestirilmistir. Tablo

2.2’de olusturulan modellere iliskin girdi ve ¢ikt1 bilgileri verilmektedir.

Tablo 2.2. Modellerin girdi ve ¢ikt1 sablonu.

Modeller Girdi Cikt1
USD/TRY
M1 XKMYA PETKM
TUPRS, PETKM
USD/TRY
M2 QECON PETKM
QFLS, PETKM
USD/TRY
M3 MOEXOG, RTSOG PETKM
LKOH, PETKM
USD/TRY
M4 XKMYA, QECON, MOEXOG, RTSOG PETKM
TUPRS, QFLS, LKOH, PETKM
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- M1 Modeli — BIST Kimyasal, Petrol & Plastik (XKMYA) endeksi, Tiirkiye
Petrol Rafinelerileri A.S. (TUPRS); PETKM hisse senedi fiyatlarinin ve
USD/TRY (dolar) a¢ilis ve ortalama alig/satis kur degerleri girdi olarak
kullanilarak PETKM hisse senedi kapanis fiyati tahmin edilmektedir.

- M2 Modeli - QE Consumer Goods & Services (-Katar’in tiikketici mallart
endeksi-QECON); XKMYA endeksi, Qatar Fuel (QFLS); PETKM hisse
senedi fiyatlar1 ve dolar agilis ve ortalama alig/satis kur degerleri girdi olarak
kullanilarak PETKM hisse senedi kapanis fiyati tahmin edilmektedir.

- M3 Modeli - XKMYA; MOEX Oil and Gas (-Rusya’nin petrol endeksi-
MOEXOG); RTS Qil & Gas (-Rusya’nin petrol endeksi- RTSOG), LUKOIL
(LKOH); PETKM hisse senedi fiyatlar1 ve dolar a¢ilis ve ortalama alig/satig
kur degerleri girdi olarak kullanilarak PETKM hisse senedi kapanig fiyati
tahmin edilmektedir.

- M4 Modeli - XKMYA; QECON; MOEXOG; RTSOG endeksleri, TUPRS;
QFLS; LUKOIL; PETKM hisse senedi, dolar acilis ve ortalama alig/satis kur
degerleri girdi olarak kullanilarak PETKM hisse senedi kapanis fiyati tahmin

edilmektedir.

2.2. Tahmin Metodu

Tahmin ¢alismalarinda verilerin  toplanmast  ve hazirlanmasi, modellerin
olusturulmasi, tahmin isleminin gerceklestirilmesi ve sonuglarin yorumlanmasi

gerekmektedir. Bu ¢alismadaki tahmin metodu Sekil 2.28’de verilmistir.
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Veri Toplama

l Hayr

e
m?

Tahmin

Evet

Veri On Isleme %ﬁﬁzﬂﬁ?
Olgiilmesi Sonuglann
l T Kaydedilmesi
-1
Ven Seti Bolme
(Egitim, Tahmin
Dogrulama, Test)

T

Algoritmamn ; o .
Olusturulmas: Modelin Egitilmesi

Sekil 2.28. Tahmin metodu.

2.3. Veri On isleme

Diger tiim ¢aligmalarda oldugu gibi tahmin calismalarinda da dogru, giivenilir ve
anlasilir sonuclar elde edebilmek icin verilerin kalitesi son derece 6nemlidir. Ham bir
veriden kaliteli bir veri elde edebilmek icin veri, calismanin alanina ve verinin
durumuna gore veri On isleme denilen; uygulamaya 6zel olarak belirlenen bir dizi
stiregten gegmektedir. Genellikle ihmal edilen bu adim, bir ¢alismadan elde edilecek
sonuglarin daha dogru ve kabul sinirlar1 i¢cinde olmasin1 saglamaktadir [24]. Veri 6n

isleme adimlar1 Sekil 2.29°da verilmektedir.

Veri
Doniisiimii-
Normalizasyonu

Veri Veri Azaltma

Veri Temizleme

Entegrasyonu

Sekil 2.29. Veri 6n isleme adimlari.
Veri 6n islemenin adimlar asagida agiklanmistir.

- Veri Temizleme: Bir veri seti igerisindeki giiriiltiilli, eksik ve gereksiz veri
lizerinde diizenleme yapilan asamadir [25]. Veri setindeki hatali degerlere
giriiltiilii  veri adi verilmektedir. Giiriltiilii  verilerin tespit edilerek
diizenlenmesi, diizenlenemeyecek bir durumda ise veri setinden ¢ikartilmasi

veya calisma icerisinde giiriiltiiye duyarliligt az olan algoritmalarin
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kullanilmast  gerekmektedir [24]. Verinin toplanmasi, iletilmesi ve
birlestirilmesi asamalarinda olusabilen eksik veri sorununun diizenlenmesi i¢in
herhangi bir ge¢mis veriden faydalanilamiyorsa bu veri, veri setinden
cikarilabilmekte veya ilgili veri 6zelliginin ortalamasini degistirmeyecek

hesaplama yontemleriyle bu deger doldurulabilmektedir.

Veri Entegrasyonu: Bir veri seti birden fazla sayidaki veri deposundan
toplanarak olusturulabilmektedir. Farkli veri depolarindan veri setlerinde ayni
veriden birden fazla veya tutarsiz veri elde edilebilmektedir. Veri seti
icerisinde tutarsizlifa neden olmayan birlestirme islemleri veri setinin
genisletilmesini  saglamakta ancak maliyetlerin artmasina da neden

olabilmektedir [24,25].

Veri Dontigiimii - Normalizayonu: Bazi sistemlerin ham verilerinin 6znitelik
degerleri, ¢aligmalarda kullanilmaya uygun olmamaktadir. Bu sebeple orjinal
Ozniteliklerden modellerin tahmin giiciinii arttirmak amaciyla, yeni 6znitelikler
meydana getirmeden wuygun Ozeliklere sahip yeni bir deger dizisi

olusturulmaktadir. Bu veri doniistimiine normalizasyon denilmektedir [24,25].

Veri Azaltma: Veri setinin etkinligini artiracak bir veri on isleme 6zelligi de
veri azaltmadir. Cok biiyiik hacimdeki veri kiimeleri, veri analizlerinin siiresini
biiyiik oranda uzatmaktadir. Bu adimda olusturulacak veri seti, ham veri setinin

temel 6zelliklerini ve biitiinliigiinii koruyarak veri miktar1 azaltilmaktadir.

2.3.1. Veri temizleme yontemleri

Calismada kullanilan ve eksik verilerin tamamlamasinda siklikla kullanilan 4 yontem

bu baslik altinda verilmistir.

2.3.1.1. Eksik verinin veri setinden kaldirilmasi

Bir zaman serisi veri setinde birden fazla 6zellik bulundugunda bu o6zelliklerin

bazilarinda ortak tarihte/giinde/saatte vb. veri bulunmayabilir. Bu durum gergek hayat

problemlerinde karilaillan bir problemdir. Bu problemin ¢éziimii i¢in kullanilan

yontemlerden biri eksik verinin bulundugu tarihin veri setinden kaldirilmasidir [25,

26]. Ancak bu yontem ilgili zamanda bulunan diger verilerin kaybina yol agmaktadir.
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2.3.1.2. Eksik verinin 0 olarak doldurulmasi
Zaman serisi verilerinde eksik verilerin yerine 0 yazilmasi bir diger eksik veri
doldurma yontemlerinden biridir. Eksik veri miktar1 az sayida oldugunda bu yontem

ile basarili sonuglar elde edilebilmektedir [17].

2.3.1.3. Aritmetik ortalama
Aritmetik Ortalama (AO) bir deger kiimesindeki tiim elemanlarinin toplaminin eleman

sayisina boliimii ile bulunur. AO Denklem 2.1°de verilmistir.
o 1
X =22 X (2.1)

X tiim elemanlarm ortalama degeri, N eleman sayisi ve X; deger kiimesinde bulunan

elemanlarin her birini ifade etmektedir.

Kitle ve 6rneklem ortalama hesaplamalar1 i¢in aritmetik ortalama en ¢ok kullanilan
merkezi egilim Olgiilerinden biridir. Ayn1 zamanda eksik veriyi tamamlama ve
giriiltiilic veriyi temizleme de kullanilabilecek yontemlerdendir. Bu ydntemin
dezavantaji kitle veya 6rneklemlerde, bulunan verinin igerisinde bulunabilecek aykir

verilere yiiksek oranda duyarli olmasidir [27].

2.3.1.4. Dogrusal enterpolasyon

Veri setindeki eksik verilerin doldurulmasinda kullanilan yontemlerden biri de
dogrusal enterpolasyon yontemidir. Enterpolasyon yontemi ile bilinen iki nota
arasindaki bir degerin bulunmasini saglanmaktadir [28] Lineer enterpolasyon yontemi

Denklem 2.2°de verilmistir.

yz;yi (X2 —Xo) +y1 (2.2)

Yo —

(X1, Y1) Ve (X2, y2) bilinen iki noktay1, (Xo, Yo) ise bilinen iki nokta arasinda bulunan bir

noktay1 temsil etmektedir.

2.3.2. Min-max normalizasyonu

Gergcek hayat problemlerinde kullanilan veri setlerindeki tiim ozelliklerin deger
araliklar1 genellikle birbirine benzer olmamaktadir. Tahmin ¢alismalarinda bu veri
setleri kullanildiginda degerleri diger 6zelliklere gore biiyiik olan o6zellikler, egitim
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asamasinda agirlik hesaplamalarinda daha biiyiik bir etkiye sahip olmaktadir. Ayni
zamanda tahmin sonuglarinini degerlendirilme asamasinda hata degerler 6l¢timlerini
olumsuz yonde etkilemektedir. Bu nedenle veriler belirli bir say1 araligina ¢ekilerek
bu olumsuz sonuglar ortadan kaldirilmaya calisilmaktadir. Bu yonteme genel olarak
normalizasyon islemi denmektedir. Normalizasyon yontemleri arasinda en sik
kullanilan yontem ise min-max normalizasyonudur. Min-max normalizasyonunda tiim
Ozellikler kendi iglerinde [0, 1] araligina ¢ekilmektedir. Bir 6zellik igerisindeki en
kiiciik deger 0 ve en biiyiik deger 1 olacak sekilde konumladirilmaktadir [24, 28]. Min-

max normalizasyon islemi Denklem 2.3’te verilmistir.

y/ = _(X-min(x) 23)

max(X)—min(X)

X' normalize edilmis degeri, X orjinal degeri, min (X) 6zelligin deger kiimesindeki en
kiicik degeri ve max (X) ozelligin deger kiimesindeki en biiyiik degeri ifade
etmektedir.

2.4, Makine Ogrenmesi

1990’11 yillarda 6nemi fark edilen Makine Ogrenmesi (ML), gelecekle ilgili olay ve
durumlari tahmin edebilmek i¢in ge¢cmis verileri bilgiye doniistiiren tiirlii algoritmalar
uygulayan bir Yapay Zeka (AI) alanidir. Fark edilmesinden sonra biiyiik bir hizla
ilerleyerek giinlimiize kadar popiilerligini korumus ve bir o kadar da ilerlemis
disiplinler arasi bir bilim dalidir. Bir ML modeli tanimlayabilmek igin istatistik,
matematik, ekonomi, fizik, bilgisayar bilimi, psikoloji ve sinirbilimi gibi pek ¢ok farkli
disiplin kullanilarak ge¢mis verilere goére model hiperparametreleri optimize edilir.
ML yontemleri, biiylik hacimli verilerin igerisindeki temel iligkileri anlamlandirip
karakterize edebilme yetenegi sayesinde yeni bir modelin kurulmasinda, var olan bir
siirecin degisen kosullarim1 kategorize etmede, mevcut bir sistemin sorunlarini
belirlemede kullanilabilmektedir ve var olan sorunlar1 gidermek i¢in yeni bilgilerle

kendisini yeniden tasarlayabilmektedir [29].

ML, kendisi gibi veri tanima, kategorize etme, veriden tahminler yapma gibi alanlarda

basarili sonuglar veren Yapay Sinir Aglari (ANN) ve Derin Ogrenme (DL)
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algortitmalarin1 da kapsamaktadir [29]. Sekil 2.30’da AI, ML, ANN ve DL arasindaki

iliski semasi verilmistir.

Yapay Zeka
Makine Ogrenimi

Yapay Sinir Aglar1

Derin Ogrenme

Sekil 2.30. AI, ML, ANN ve DL arasindaki iliski.
2.4.1. Makine 6@renmesi tiirleri

Makine Ogrenmesi (ML) algoritmalar1 kendi iglerinde 4 ana gruba ayrilmaktadirlar.

ML yontem gruplari Sekil 2.31°de verilmistir.

Gizetimli
Ogrenme
%‘;‘;ﬁﬁf Makine Gozetimsiz
T Ogrenmesi Ogrenme
Takviyeli
Ogrenme

Sekil 2.31. ML yontem gruplart.

- Gozetimli (Denetimli) Ogrenme: Gozetimli dgrenme, bir modelin
olusturulmasinda  egitim  silirecinin  gergeklestirildigi  algoritmalari

icermektedir. Bu tiir algoritmalar mevcutta bulunan girdi-¢ikt1 eslesmeleri ile
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bir model olusturmakta ve bu modelden 6grendiklerini kullanarak modelde
olmayan eslesmeleri tahmin etmektedirler. Bu modeller veri igerisindeki
bilinen ve bilinmeyen nitelik degerlerinin kurallarindan olusmaktadir. Egitim
verileri, belli bir 6n isleme asamasindan ge¢mis veriden modeli olusturacak
tim veri Ozellilerini igeren bir Orneklem alinarak olusturulmaktadir.
Modellerin ¢iktisi, sonlu-kategorik ve belli bir say1 degeri araliginda sonsuz
saylidan olusabilmektedir. Bu nedenle gozetimli 6grenme, siniflandirma ve
regresyon algoritmalar1 olmak tizere iki tiir problem tipine sahiptir.
Siiflandirma  algoritmalarinin ~ ¢iktilart  sonlu-kategorik,  regresyon
algoritmalarmin sonuglar1 ise sonsuz-sayisaldir. Yaygin olarak kullanilan
gozetimli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak, Karar Agaglar1 (DT), Rassal
Orman Regresyonu (RFR), Destek Vektor Makineleri (SVM), ANN, LSTM
vb. algoritmalar verilebilmektdir. Cinsiyet tahmini, tahlil ve hastalik teshisleri,
hava durumu tahminleri, hisse senedi ve endeks tahminleri gézetimli 6grenme
problemlerine 6rnek olarak gosterilebilmektedir [24, 29].

Gozetimsiz (Denetimsiz) Ogrenme: Gozetimsiz 6grenme algoritmalar
yalnizca girdi verilerini kullanmaktadir. Bu algortimalarin amaci, girdi
verisinde bulunan diizenlilik, diizensizlik, aykirilik ve benzerlikleri bulmaktir
[24]. Gozetimsiz 0grenme algoritmalari, var olan verilerle tahmine dayali
kiimeleme iglemi ile olusturulmus kiimelere yeni veriler ekleneceginde ilgili
model i¢in olan kiimeleme modelini 6grenebilmektedirler. Kiimeleme,
Boyutsal Kiiclilme, Anomali Tespiti ve Birliktelik Kurallar1 algoritmalar
gozetimsiz Ogrenme algoritmalar1 arasinda gosterilmektedir. Magazalarda-
marketlerde reyon dilizenleme, internet aligverislerinde-kredi  karti
kullaniminda sahtekarlik tespiti vb. gibi problemlerde gozetimsiz 6grenme
algoritmalar1 kullanilmaktadir [29].

Takviyeli Ogrenme: Takviyeli Ogrenme algoritmalari, bir hedefe ulasmak icin
yapilan eylemlere dayali algoritmalardir. Algoritmanin basarisi tek bir eyleme
bagli olmamaktadir. Hedefe ulagmak i¢in yapilan her eylemden yeni bir bilgi
ogrenilmektedir. Yeniden baglayan her 6grenme siirecinden gegmis deneyimler

gbz Oniine almmarak en iyl eylem strajesi olusturulmaya calisilmaktadir.
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Robotik kodlama ve oyun gelistirmeleri bu 6grenme tipine Ornek olarak

verilebilmektedir [29].

Ornege Dayali Ogrenme: Ornege Dayali Ogrenme, bir veri setiyle yeni veriyi
test etmek i¢in egitimli bir model olusturmak yerine yeni ve gorilmemis
verilerin etkilerini gbézlemlemek icin ham veri noktalarin1 kullanan
algoritmalart igerir. Verilerin Ozellikleri, boyutlar1 ve uzakliklar1 dikkate

aliarak yeni veri noktasinin bulunmasi saglanmaktadir [29].

2.4.2. Karar agaclari

Karar Agaci1 (DT) algoritmalari, egitim ve test verisi olarak ayrilmis iki kiimeden

egitim kiimesinde veri setinin kuralin1 yansitan tutarl bir aga¢ yapisi olusturup bu

yapiy1 test verilerine uygulayan gdzetimli 6grenme yontemleridir. Siniflandirma ve

regresyon olmak {izere iki tlir karar agaci bulunmaktadir. Agacin, hedef degiskeninin

ayrik kiime degerlerinden olusmasi siniflandirma, siirekli kiime degiskenlerden

olugmasi regresyon agacit oldugunu gostermektedir. Veri setindeki yinelemelerin

bulundugu verilerde her adimda farkli kararlar verilmektedir [17, 30]. Sekil 2.32°de

DT algoritmalarinin yapisi verilmektedir.

KOK
- "
DUGUM-1 DUGTUM-2
YAPRAK-1 YAPRAK-2 YAPRAK-3 YAPRAK-4
SONUC

Sekil 2.32. Karar agaci algoritmalarinin yapist.

DT algoritmalar1 kendi aralarinda, Entropiye Dayali Algoritmalar1 ve Siniflandirma -

Regresyon Agaglari (CART) olmak iizere 2’ye ayrilmaktadir. Entropiye Dayali

Algoritmalarda karar agaci dallanmalari, veri setini igeren 6zelliklerin entropisi ve
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bilgi kazamimlar1 ile bulunmaktadir. Entropi veri setindeki belirsizligi temsil
etmektedir. Entropi degeri [0, 1] araliginda degismektedir. Bu deger 1’e yaklastik¢a
belirsizlik artmaktadir. Bilgi kazanimi, entrop degerini goz Oniine alarak veri setindeki
Ozelliklerin saglayacagi bilgi kazanimini tespit etmektedir. Bilgi kazanimi her 6zellik
icin uygulanmakta ve en yliksek bilgi kazanimina sahip deger diigiim olusturmak icin

secilen deger olmaktadir. Entropi degeri Denklem 2.4’te verilmistir [30].

H(T) = — XiL, pilog,(pi) (2.4)

H(T) hedef degiskenin entropisini, i bir 6zellik igerisindeki her bir durumunu, p;

Ozellik icerisindeki tiim durumlarin olasiliklarini temsil etmektedir.

Bir veri seti igerisindeki ozelliklerin entropileri Denklem 2.5te verilmistir.

H(Xk) — _§yn |Ti| |Ti|

i=1]x,] 082 %, (2.5)

H(Xk) her bir 6zelligin entropi degerini, Ti 6zelligin igerisindeki siniflarini ifade

etmektedir.

Ozelliklerin hedef degisken ile olan entropileri Denklem 2.6 ile hesaplanmaktadir.

H(X,T) = Tk, T HX) (2.6)

H(X, T) bir 6zellik icerisindeki siniflarin hedef degiskenine bagimli olan entropisini,
% degeri bir 6zelligin igerisindeki sinifin 6zellikteki tiim degerlere oranini ifade

etmektedir.

Bir 6zellikten elde edilen bilgi kazanci Denklem 2.7°de verilmektedir.
Bilgi Kazanc1 (X, T) = H(T) - H(X,T) (2.7)

Bilgi kazanci tiim ozellikler i¢in hesaplanmaktadir. Hesaplamalar sonucunda en
yiiksek bilgi kazanina sahip 6zellik karar agacinin diigiimiinii olusturmaktadir. Karar
agacina diiglim olarak sec¢ilmis ozellik/6zellikler disindaki tiim 6zellikler i¢in aym

adimlar tekrarlanmakta ve bir karar agaci olusturulmaktadir [30].

31



CART algoritmalarindan en yaygin kullanilan yontem ise Gini algoritmasidir. Bir
karar agacini olusturacak dallanmalar ikiye boliinmektedir. Her bir dal i¢in Denklem

2.8’deki indeks hesaplanmaktadir.
Gini indeks = 1 — Y, p? (2.8)

Pi degeri bir daldaki 6zelligin igerisindeki sinifin oranimi temsil etmektedir. Gini
indeks degeri tiim 6zellikler i¢in hesaplanmaktadir. En diisiik indeks degerine sahip

olan 6zellik karar agacinin diigiimiinii olusturmaktadir [30].

2.4.3. Rassal orman regresyonu

Rasgele Orman Regresyonu (RFR) tahmin konusunda Makine Ogrenmesi (ML)
yontemleri arasinda hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde en iyi
sonuglar1 veren topluluk (ensemble) algoritmalari arasindadir. Veri seti egitim ve test
olarak ikiye boliiniip, algoritmanin tahmin i¢in gerekli 6grenimleri kazanmasi saglanir.
RFR algoritmasi tahmin ¢aligmalarinin basarisinin yaninda veri seti igerisindeki en
onemli Ozellikleri bulma konusunda da son derece basarilidir. Sekil 2.33’te RFR

algoritmasinin genel yapisinin semasi verilmistir [29, 30].

® o

KARAR AGACT-1 KARAR AGACI-2 KARAR AGACI-N

@
@
@
@
@
@
&
@

TAHMIN-2 TAHMIN-N

v
\ TAHMINLER ORTALAMASI = NiHAI SONUC |

Sekil 2.33. RFR algoritmasinin yapist.

Sekil 2.33’te goriildiigli gibi yontem bir¢ok karar agacindan elde edilen sonuglarin
ortalamasini alarak nihai sonuca ulagsmaktadir. Olusan tiim karar agaclari i¢in veri
setindeki tiim Ozelliklerden rastgele se¢imler yapmasiyla, bir tahmin probleminde

kullanilan verilerin egitimi agamasinda meydana gelen asir1 uydurma (overfitting)
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sorununun Oniine gegebilmektedir. Veri seti igerisinde bulunan aykir1 ve giiriiltiili
degerlere kars1 tolerans gosterebilmektedir. Lineer problemlerde oldugu kadar lineer
olmayan veride de son derece basarili sonuglar vermektedir. RFR algoritmasi, bir¢ok
alandaki ve 6zellikteki veri setlerine 1yi bir sekilde uyum saglayabilmekte ve modelleri
basit bir sekilde kurulabilmektedir. Bu sayede RFR algoritmasi zaman serisi tahmin
calismalarinda gilivenli  sonuglar elde edilebilecek algoritmalar arasinda

gosterilmektedir [12, 30, 31]. Bu nedenle bu yontem ¢alismada kullanilmistir.

RFR algoritmasi bir siniflandirma problemi i¢in kullanildiginda verileri belirli siniflara
ayiracak etiketler, regresyon problemi i¢in kullanildiginda ® olarak rassal degerler
igeren bir vektor kullanilmaktadir. k adet karar agacinin @1, @2, ..., O adet tahmin
vektorii  bulunmaktadir. Tim tahmin vektorleri kendisinden Onceki tahmin
vektorlerine bagimli olarak olusturulmaktadir. x girdi vektorii ve ® vektoriine baglh

olarak bir¢ok karar agacindan olusan karar modeli, h(x, ®) olarak ifade edilmektedir.

K adet agag toplulugunun tahmin modeli Denklem 2.9°daki gibi olusturulmaktadir [31,
32].

Sequence = {h(X; 0,),h(X; 0,), ..., h(X; 0,)} (2.9)

K adet agacin tahmin degerlerinin ortalamasiyla modelin nihai tahmin sonucunu

vermektedir. Modelin tahmin sonucu Denklem 2.10’daki gibi ifade edilmektedir.

hX) = (/) T, h(X; 0y) (2.10)

2.5. Yapay Sinir Aglari

Gergek hayat problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan veri setleri genellikle lineer bir
diizene sahip degildir. Bu lineer olmayan veriler iceren problemler i¢in tahmin
calismalarinda kullanilan geleneksel tahmin yontemleri yeterli diizeyde dogruluk
basarisina ulasamadigi icin bilim insanlar1 tarafindan insan beyninin &grenme
yeteneginden esinlenerek bir matematiksel model gelistirilmistir. Yeni bilgileri
ogrenebilme, kesfedebilme, Ogrendiklerinden yeni bilgiler tiiretebilme, 6grendigi
bilgileri analiz edebilme vb. yetenekleri olan bu uygulamaya Yapay Sinir Ag1 (ANN)
denmektedir [33-36].
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ANN algoritmalar1 temelde yapay sinir hiicreleri (ndronlar) ve katmanlardan

olugmaktadir. Sekil 2.34’te ANN algoritmasinin katmanlar1 verilmektedir.

GiRDI GizZLi CIKTI
KATMANI KATMAN KATMANI

Sekil 2.34. ANN algoritmasinin katmanlar1 ve genel yapist.
Bu katmanlar [33]

- Girdi Katmani: Bu katmanin goérevi modele girisi yapilacak yeni bilgilerin
alinmasi ve gizli katmanlara iletilmesidir. Bu katmanda bilgi tizerinde herhangi
bir islem gercekletirilmemektedir. Bir ANN modelinde yalnizca bir adet girdi

katmani bulunmaktadir.

- Gizli Katman (lar): Bilgilerin isleme prosesinin uygulandigi adimdir. Prosesten
gecen bilgiler ¢iktt katmanina iletilmektedir. Bir ANN modelinde gizli

katmanlarin miktar1 problemin karmagikligina gore degisiklik gostermektedir.

- Cikt1 Katmani: Bir dizi islemden gegen bilgilerin ¢ikisinin yapildigi katmandir.
Bir ANN modelinde yalnizca bir adet ¢ikti katman1 bulunmaktadir.

Bir sinir hiicresi, girdiler; agirliklar; toplama (birlestirme) fonksiyonu; aktivasyon

fonksiyonu ve ¢iktilardan olugsmaktadir.
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AGIRLIKLAR ESiK DEGERI

CIKTI

Sekil 2.35. Bir sinir hiicresinin yapisi.
Sekil 2.35’te bir sinir hiicresinin yapisi verilmistir. Bilsenler [28-34],

- Girdiler: Bir sinir ag1 hiicresine disaridan veya baska bir sinir ag1 hiicresinden

gelen bilgilerdir.

- Agirliklar: Bir sinir ag1 modeli olustururken kullanilan girdilerin model
tizerinde belli etkileri vardir. Bu etki degerlerinin belirlenmesinde agirliklar
kullanilmaktadir. Toplama fonksiyon prosesine girecek veriler dncelikle sabit

veya degisken olabilen agirlik degerleriyle carpilmaktadir.

- Toplama Fonksiyonu: Bir sinir agi hiicresine gelen net girdi burada
hesaplanmaktadir. Net girdi degeri bulunurken kullanilan Bias degeri
aktivasyon fonkisyonunun yoniinii belirlemede onemli rol oynar. Girdilerin
olusturduklart  sinyallerin  toplam degeri 0 oldugunda Ggrenme
gerceklesmemektedir. Bias degerinin her durumda 1 olmasi, olusan sinyallerin

0’dan farkli olmasin1 ve bu sekilde sinir aginin devamliligini saglamaktadir.

- Aktivasyon Fonksiyonu: Net girdi kullanilarak ¢iktinin belirlenmesini
gerceklestirmektedir. Farkli karakteristik Ozeliklere sahip olan birgok
aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Model i¢inde kullanilan aktivasyon
fonksiyonu lineer bir fonksiyon oldugunda, modelin gizli katman igermesi ve
katmanin ndron sayist lineer olmayan bir hesaplama yapilmasini

saglamayacaktir. Bu nedenle lineer olmayan bir veri seti i¢in kullanilan
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aktivasyon fonksiyonunun da lineer olmamasi modelin basarist acisindan
onemlidir. Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan bazilar1 asagidaki

gibidir [28, 36, 38].

1. Sigmoid Fonksiyonu: 0 ve 1 arasinda deger alan, lincer olmayan ve
tiirevlenebilen bir fonksiyondur. Bir fonksiyonun tiirevlenebilir olmasi,
olusturulan modelin G6grenebilen bir model oldugunu gostermektedir.
Denklem 11°de sigmoid fonksiyonu ve Sekil 2.36’da Sigmoid

fonksiyonunun grafigi vermektedir.

o(z) = (2.11)

1+e™2

-

Sekil 2.36. Sigmoid fonksiyonunun grafigi.

2. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu: -1 ve 1 arasinda deger alan, lineer
olmayan ve tiirevlenebilen bir fonksiyondur. Negatif degerleri de
esleyebilmektedir. Denklem 2.12°de Hiperbolik Tanjant fonksiyonu ve
Sekil 2.37°de Hiperbolik Tanjant fonksiyonunun grafigi vermektedir.

o(z) = — (2.12)

Sekil 2.37. Hiperbolik tanjant fonksiyonunun grafigi.
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3. ReLU Fonksiyonu: En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.
Negatif degerleri i¢in fonksiyon sonucu 0 dondiiriiliir ve tiirevlenebilir bir
fonksiyon degildir. Deger araligi 0 ve +oo arasindadir. Denklem 2.13a’da
0’dan kii¢iik degerler i¢in, Denklem 2.13b’de 0 ve 0’dan biiyiik degerler
icin ReLU fonksiyonu ve Sekil 2.38’da ReLU fonksiyonunun grafigi

vermektedir.
f(z) =0, z<0 (2.13a)

f(z) =z, z>=0 (2.13b)

0.5

Sekil 2.38. ReLU fonksiyonunun grafigi.

2.5.1. Yapay sinir aglarimin simmiflandirilmasi

Gergek hayat problemlerinde belirli bir modelin tiim veri setleri i¢in uygun olma
durumu bulunmamaktadir. Bagka bir deyisle her veri igin farkli bir model
uyarlanmalidir. Bu ANN modelleri temelde katman sayilarina ve baglanti sekillerine

gore siniflandiriimaktadir [34].

2.5.1.1. Katman sayilarina gore yapay sinir aglari

ANN modelleri katmanlardan olugmaktadir. Bir modelin katman sayist belirtilirken
girdi katmani dahil edilmemektedir. Yalnizca girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusan
ANN modellerine Tek Katmanli Yapay Sinir Ag1 (SLNN) denmektedir. Bu tiir sinir
aglarinda gizli katmanlar bulunmamaktadir. Bu nedenle dogrusal olmayan verilerin
tahmininde yetersiz kalacagindan yalnizca dogrusal verilerin tahmininde

kullanilmaktadir. Cikt1 fonksiyonu, 1 veya -1 olmak {izere iki deger alabilmektedir.
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Cikt1 degerinin 1 veya -1 olmasima gore veriler siniflandirilmaktdir [34, 39]. Sekil

2.39’da tek katmanli bir ANN modelinin yapis1 verilmektedir.

.

Sekil 2.39. Bir ANN algoritmasinin yapisi.

Girdi ve ¢ikt1 katmanlarmin disinda gizli katmanlar1 da iceren ANN tiirlerine Cok
Katmanli Sinir Ag1 (MLP) denmektedir. Bu tiirden olan sinir aglar i¢eride bulunan
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal olmayan ve karmagik
veri tiirlerine uyum saglayabilmektedir. Verinin karmasikligina gore gizli katman
sayist artirilabilmektedir [25, 37, 38]. Sekil 2.40°ta ¢ok katmanli bir ANN modelinin

yapisi verilmektedir.
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Sekil 2.40. Bir MLP algoritmasinin yapisi.

2.5.1.2. Baglanti sekillerine gore yapay sinir aglari

Yapay Sinir Aglar1 (ANN) baglant1 sekillerine gore birbirlerinden ayrilmaktadirlar.
Bilgi akisinin yalnizca girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti katmanina dogru olarak
tek yonlii aktigt ANNIler’e ileri Beslemeli Sinir Ag1 denmektedir. Bu tiir ANNler’de

yalnizca sirali katmanlar arasinda ileri dogru baglantilar bulunmaktadir. Girdi
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katmaninda herhangi bir islem yapilmamaktadir. Agin gizli ve ¢ikti katmanlarinda
bilgi islenerek ¢ikt1 belirlenir. [35, 39, 40]. Sekil 2.41°de ileri beslemeli bir sinir aginin

yapis1 verilmistir.

Sekil 2.41. leri beslemeli bir sinir agimn yapisi.

ANNlIer’in bir diger baglant1 sekline verilen isim ise Geri Beslemeli Sinir Ag1’dir. Bu
tir ANN’lerde her katman yalnizca kendisinden bir sonraki katmanla baglantil
degildir. Model igerisinde en az bir katmanin kendisinden onceki bir katmanla
baglantisi bulunmaktadir. Bu durum agin dinamik bir yapiya sahip olmasini
saglamaktadir. Hata miktarlar1 gizli katmanlara geri donmektedir. Bu sekilde
katmanlardaki tim agirliklar giincellenmekte ve agmn optimize edilmesi

saglanmaktadir. [28, 35, 40]. Sekil 2.42°de geri beslemeli bir sinir agmin yapisi

Sekil 2.42. Geri beslemeli bir sinir aginin yapisi.

verilmistir.

2.6. Derin Ogrenme

Zaman iginde verilerin tahmininde kullanilan yontemlerin, giivenli ve dogru tahmin

performansinin beklenenden diisiik olmasiyla Yapay Sinir Ag1 (ANN) ilerletilerek
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Derin Ogrenme (DL) yontemleri bulunmustur. DL algoritmalart ayn1 ANN
algoritmalarinda oldugu gibi girdi, ¢ikt1 ve gizli katmanlardan olugsmaktadir. Ancak
ANN algoritmalar1 ile tahminde agirliklar, sapma degerleri vb. gibi birkag
hiperparametre bulunurken DL algoritmalarinda bu hiperparametrelerden ¢ok daha
fazla bulunmaktadir. DL algoritmalarinin bu veri ¢oziimiindeki ¢ok yonli
hiperparametreleri ile diger yontemlerle basarili sonuglar elde etmede direnen verileri
cok daha kolay bir sekilde tahmin edebilmektedir. Bu sekilde karmasik ve biiyiik

hacimdeki verinin islenmesi kolaylagsmistir [25, 29].

Verilerin 6grenilmesi, gereksiz verilerin unutulmasi, yeni 6grendigini anlamlandirma,
Ogrenilmis bilginin kullanilmasi, gegms ve gelecek bilgilerin iligskilendirilmesi gibi
ozellikleri sayesinde bir insanin Ogrenme yeteneklerine sahip olacak sekilde
tasarlanmislardir. Ogrenme islemi, DL’de tiirlii katmanlar ve bu katmanlardaki
noronlar/birimler ile ger¢eklesmektedir. Sistemde girdi olarak kullanilan her veriden
katmanlarda bulunan birimler/ndronlar sayesinde yeni bilgiler ve ozellikler elde
edilmektedir. DL algoritmalari bu bilgi ve 6zelliklerin kullanilip kullanilmayacagina
karar verebilme yetenegine sahiptirler. Bu sayede algoritmanin egitimde kullanilan
egitim kiimesinden elde edilen bilgilerle sisteme girilen yeni bilgilerin tahminindeki
veya simiflandirilmasindaki dogrulukta yiiksek performansa ulasilabilmektedirler [29,

40].

DL algoritmalari, sosyal medyada, e-ticaret sitelerinde, anomali tespitinde, gorsel,
video ve ses ¢ikarimlarinda, dogal dil isleme, goriintii isleme tibi pek ¢ok alanda

kullanilmakta ve basarili sonuglar elde etmektedir [40].

2.6.1. Evrisimli sinir ag1 (CNN)

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), goriintii siniflandirma ve dogal dil isleme gibi tek ve iki
boyutlu ozellikler iceren verilerde en ¢ok kullanilan DL yontemlerindendir. Gizli
katmanlarin amaci veriler igerisindeki dogrusal olmayan kaliplar1 bulmak ve bunlari
kullanarak dogru tahminlerde bulunabilmektir. Ozellikle evrisim katmaninda verilen
filtre sayis1 hiperparametresi verideki gizli 6zellikleri bulmay1 kolaylastirmaktadir.
Ayni zamanda geleneksel ANN algoritmasinda oldugu gibi gizli katmanlarindaki

noronlarin kendini optimize edebilme yetenegi bulunmaktadir. Son zamanlarda
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yapilan ¢alismalarda CNN yonteminin zaman serisi analizlerinde de etkin ve verimli

degerler verdigi goriilmiistiir [29, 41-43].

@
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Diizlestirme 0
Katmani 0
Girdi Katmam Havuzlama (€]
Evrisimli Katmani L
Katman Tam Gkt
Bagimh
Katman

Sekil 2.43. CNN algoritma yapisi.

Sekil 2.43’te bir CNN algoritmasinin yapist verilmistir. CNN algoritmalarinda 4 tiir
katman bulunmaktadir. Bu katmanlar [28, 41].

- Evrisim Katmam (Convolutional Layer): Girdiler ve agirliklarin evrisim
katmanindaki néron/birim ¢ikis1 skaler ¢carpim ile berlirlenmektedir. Katmanin
icerisinde Ozellik haritalarin1 belirlemek icin filtreleme davranigi gosteren
birimler bulunmaktadir. Bu filtreleme islemiyle girdinin 2 boyutlu bir
aktivasyon haritasi tiretilir. Filtreleme islemi sayesinde veri igerisindeki gizli
ozellikler bulunmaktadir. Evrisim Katmani’nda girdi 6zellikleri satirlara
yerlestirilir. Girdi verileri agirliklarla iligkilendirilen kiigiik parcalara ayrilarak

matris formuna girmektedir.

Parcalar haline getirilmis girdi kiimeleri Denklem 2.14’te verilen filtreleme

islemiyle ¢esitli nitelik kiimelerini olusturmaktadir.
FF = (A * KN (2.14)

Denklem 14°te A girdi matrisini, K k. katmann 1. filtresini ve F¥ ise katmanin
0zellik haritas1 degerini gostermektedir.

- Havuzlama Katmani (Pooling Layer): Matris halindeki verinin boyutunu
kademeli olarak azatlmayr saglamaktadir. Modelin hiperparametre sayisi

azaldigindan hesaplama islemi sirasinda olusabilecek karmasikliklarin
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azalmasi hedeflenmektedir. Bu durumda modelin baskin 6zellikleri ortaya
¢ikarilmaktadir.
Havuzlama katmani, girdi setini olusturan her parcanin igerisindeki baskin

0zelligi Denklem 2.15 yardimiyla bulmaktadir.
P =f,(F) (2.15)

Denklem 15°te fp havuzlama islemini, F' I. girdiyi ve P ise 1. girdinin 6zellik

haritasin1 gostermektedir.

- Diizlestirme Katmani (Flatten Layer): Matris seklindeki girdinin Tam Bagimli
Katman’a gegmeden 6nce vektér durumuna gelmesini saglamaktadir.

- Tam Bagimmli Katman (Fully-Connected Layer): Kendisinden 6nceki katman
ve sonraki katman ile dogrudan baglantilidir. Bu katmanin yapis1 geleneksel
ANN’e benzemektedir. Katmana gelen bilgiler vektor boyutundadir ve katman
cok sayida hiperparametre icermektedir. Bu nedenle karmasik hesaplamalar bu
katmanda uzun bir zaman almaktadir. Onceki katmanlarin giktilarini da goz
Online alarak en iyi tahmin sonunucu elde edilmeye c¢alisilmaktadir.
Siniflandirma ve regresyon modellerinde agin son katmani olarak yer

almaktadir.

2.6.2. Tekrarlayan sinir ag1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) modelinin baslangici, ileri beslemeli bir sinir agina
benzemektedir. Ancak modele yeni girecek bilgilerin yaninda daha 6nceki 6grenilen
bilgilerin de bir girdi olarak kullanilmast RNN’i ileri beslemeli sinir agindan
ayirmaktadir. RNNler’in igerisinde bulunan baglam birimleri ¢ikt1 katmanindan ¢ikan
ciktinin bir kopyasimi tutmaktadir. Bir 6nceki birimin ¢iktist bir sonraki birimin
girdisini olusturmaktadir. Bu sayede sonucun yalnizca yeni bilgilere gére olusmasi

engellenmektedir [28, 44].

Onceki birimin ¢iktisindaki bilgiyi depolayan yapiya bellek adi verilmektedir.
Karmasik yapili verilerde Ileri Beslemeli Sinir Ag1’nin yetersiz olmasi nedeniyle bu
tiir bellek iceren bir model olusturulmustur. RNN modellerini egitmek i¢in Geri

Yayilimli ve Gergek Zamanli Ogrenme algoritmalari kullanilmaktadir. Bu da RNN
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modellerinin dinamik bir hale gelmesini saglamaktadir. Ancak RNN’de bulunan
bellek kisa siireli bir bellektir. Bu nedenle kisa siireli tahminlerde uzun siireli tahmin

problemlerine gore daha iyi sonu¢ vermektedirler [45, 46].
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Sekil 2.44. RNN algoritmasinin ¢aligma prensbi.

Sekil 2.44’te RNN Algoritmasinin ¢alisma prensibi verilmistir. H gizli hiicrenin
durumu, X: ag girdisini, Yt agin ¢iktisini, W,U,V birimler arasi baglarin agirliklarini
temsil etmektedir. h mevcut hiicre belleginin durumunu ht1 bir 6nceki hiicrenin
bellegini, ht+1 bir sonraki hiicrenin bellek durumunu ifade etmektedir. Y muvcut
hiicrenin ¢iktisini Y1 bir 6nceki hiicrenin ¢iktisini ve ayni zamanda mevcut hiicrenin
girdisini gostermektedir. X mevcut durumdaki girdiyi, Xt.1 bir dnceki adimin girdisini

ve Xi+1 bir sonraki adimin girdisini ifade etmektedir.

Bir RNN hiicresi yalnizca bir tane tanh fonsiyonunu icermektedir [45]. Sekil 2.45°te

bir RNN hiicresinin yapis1 verilmistir.
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Sekil 2.45. Bir RNN hiicresinin yapisi.
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2.6.3. Uzun kisa siireli bellek (LSTM)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) zaman serilerinde siklikla kullanilan ve iyi sonuglar
veren bir yontem olsa da genel olarak uzak ge¢misi hatirlamada ve gereksiz verilerin
unutulmasi konusunda eksiklikleri oldugunun saptanmasiyla RNN’in gelismis hali
olan Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) algoritmast olusturulmustur [47-50]. RNN
hiicrelerinde her gizli durumu bulmak i¢in bir tane lineer olmayan fonksiyon
kullanilmaktadir. LSTM hiicrelerinde ise her gizli durum igin birden fazla fonksiyon
kullanilmasiyla algoritmanin bellegini siiresini uzatmaktadir. Bu sayede LSTM
algoritmas1 uzak ge¢misteki bilgileri hatirlamada daha basarilidir [28]. Uzak ge¢misi
hatirlamadaki basaris1 ve bircok ¢alismada da en basarili sonuglar veren algoritma

olmasi nedeniyle bu ¢alismada kullanilmistir.

Bir LSTM hiicresinde, algoritmanin verilerin hiicreye girisi, gereksiz bilgileri unutma,
degerli bilgileri bir sonraki hiicreye tasima, yeni verideki bilgileri anlamlandirma gibi
verilerin igerisindeki bilgileri 6grenmek i¢in bulunan 1 hiicre ve bu hiicre igerisinde

bulunan kapi1 ad1 verilen 3 bilesen bulunmaktadir. Bu bilesenler sunlardir [49, 51, 52]:

- Hiicre: LSTM birimine gelen bir verinin bilgiye doniismesi i¢in kullanilacak

olan diger hiicre bilesenlerini saklayan yapidir.

- Unut Kapis1 (fi): Onceki birimlerden gegerek mevcut birime ulasan bilgilerin

kullanilip kullanilmayacagina karar veren kapidir.

- Giris Kapisi (ir): [lk LSTM hiicresi igin verilerin hiicreye ilk giris yaptig1 kapz,
sonraki hiicreler i¢in ise yeni veri girisinin ve bir dnceki LSTM hiicresinde
doniistiiriilmiis bilgilerin yeni hiicreye girdigi kapidir. Bu kapidaki karar
mekanizmasi iki adimdan olusmaktadir. ilk adimda yeni bilginin durumuna
karar verilmektedir. Ikinci adimda ise giris kapisinin verdigi karara bagl olarak
gerekiyorsa sisteme giren yeni veri ve bir Onceki birimden gelen bilgiler

birlestirilmektedir.

- Cikt1 kapist (or): Onceki birimlerden gelen bilgilerin bir sonraki birime iletilip
iletilmeyecegine karar veren unut kapisi ve yeni girdinin kullanilip
kullanilmayacagina karar veren girdi kapilarmin kararlari sonucunda bilgiler

birlestirilmis olarak c¢ikti kapisina gelmektedir. Cikt1 kapisi ise mevcut
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birimden bir sonraki hiicreye bir veri aktarimi olup olmayacagina karar veren
kapidir. Bu kapidan ¢ikan bilgiler bir sonraki LSTM hiicresinin girdi kapisina

ulasmaktadir.

Y

(G Ct

htl

Sekil 2.46. LSTM algoritmasinin ¢aligma prensibi.

Sekil 2.46°da bir LSTM algoritmasinin ¢alisma prensibi verilmistir. LSTM hiicre girisi
Xt, bellek durumu ct ve hiicrenin ¢ikist hy ve o-tanh aktivasyon fonksiyonu olarak
gosterilmistir. Tiim hiicrelerin girdisini bir 6nceki LSTM hiicresinin ¢iktist (ht-1) ve
yeni girdi (x¢) olusturmaktadir. Bu girdi degerleri U ve W agirlik kiimeleriyle unut
kapist (ft), girdi kapisi (it) ve c¢ikti kapisi (o) girislerinde iliskilendirilmektedir.
Algoritmanin galigma prensibi ile ilgili denklemler agagidaki gibidir [S1].

Unut kapisinin, bir nceki hiicrenin ¢iktisindan gelen he.1 bilgisine ve X yeni girdisine
dayal1 bir karar mekanizmas1 bulunmaktadir. Bir sonraki hiicreye taginmamasi karar

verilen bilgiler unutulmaktadir. Bu mekanizma Denklem 2.16°da gosterilmistir.

ft = O-(fot + Ufht—l) (216)

Ct.1 bir onceki LSTM hiicresinin bellek durumunu gosteren bir vektordiir. Bu
vektordeki bilgilerin bir sonraki LSTM hiicresine ge¢ip gecmeyecegi vektoriin her
elemanina uygulanacak ¢ aktivasyon fornksiyonu ile belirlemektedir. Bu fonksiyonun
islem sonucunda elde edilen deger O ise bilgiler silinmekte, 1 ise bilgilerin bir sonraki

LSTM hiicresine ge¢mesi gerektigine karar verilmektedir.
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Girdi kapisinda LSTM hiicresine girecek bilgilerle ilgili kararlar verilmektedir.
Kararlar, x; yeni girdisine ve bir 6nceki LSTM hiicresinin ¢iktist (ht.1) verilerine gore
o aktivasyon fonksiyonu yardimiyla verilmektedir. Aktivasyon fonksiyonun ¢iktisi 0
oldugunda hiicreye yeni bilgi girisi yapilamamakta, yalnizca bir 6nceki hiicreden gelen
bilgi kullanilmaktadir. 1 oldugunda ise yeni bilgiler hiicreye girebilmektedir. Girdi
kapisinda yapilan bu proses Denklem 2.17°de verilmistir.

it = O'(WIXt + Uiht—l) (217)

Aday girdi vektorii (¢’t) bir 6nceki LSTM hiicresinin ¢iktisiyla (ht-1)) ve mevcut
hiicrenin yeni girdisiyle (xt) bagimlidir. Tanh aktivasyon fonksiyonu c’t’yi gerekli

formata doniistiirmektedir. Bu islem Denklem 2.18’de verilmistir.
Cé = tan h (WCXt + UCht—l) (218)

Hiicrenin yeni bellek kominasyonu, girdi ve unut kapilart yardimi ile mevcut
durumdaki bilgiler ve hiicreye giren yeni verilerle olusturulmaktadir. Bu karar islemi

Denklem 2.19’da verilmistir.
cp = fp* Cg Bl * ¢¢ (2.19)

Bir LSTM hiicresindeki ¢ikt1 kapisi, mevcut hiicrenin bir ¢iktisi olup olmayacagina ve
bir sonraki hiicreye ge¢mek iizere bir ¢ikt1 verilecekse bu ¢iktinin hangi bilgilerin
kalitimlarindan olusacagina karar vermektedir. Bu karar ¢ fonksiyonu yardimiyla
verilmektedir. o aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikt degeri 0 veya 1 degerlerini alir. Islem
sonucu 0 oldugunda mevcut LSTM hiicresinden bir sonraki hiicreye bir bilgi gegcisi
olmamakta, 1 oldugunda bir sonraki hiicreye bilgi aktarimi yapilmaktadir. Bu islem

Denklem 2.20°de gosterilmistir.
Ot == G(WOXt + UOht—l) (220)

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ¢iktinin olusup olugsmayacagina karar verirken, bir
cikt1 iiretilecegine dair bir karar verildiginde Tanh aktivasyon fonksiyonu c¢ikti
kapisinda bir sonraki LSTM hiicresine iletilecek bilgi kiimesine karar verilmektedir.

Bu islem i¢in Denklem 2.21 verilmistir.
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h; = oy * tanh (c) (2.21)

2.6.4. CNN+LSTM

Hisse senedi fiyat tahmininde dogru sonuglara ulasabilmek i¢in modelde kullanilan
veri setlerinin ¢ok yonlii olmasi ve kullanilan yontemin de veri seti icinde bulunan
gizli ozellikleri tespit etmede basarili olmasi gerekmektedir. Bu nedenle CNN
yonteminin, veri seti igerisindeki 6zellikleri bulma konusundaki basarisi ile LSTM
yonteminin zaman serileri lizerindeki 6grenme basarisi bilestirilerek LSTM’den daha
cok yonli ve gilivenilir yeni bir yaklasim olarak CNN+LSTM yoOntemi
olusturulmustur. Bu yeni yaklasim, hisse senedi fiyat tahmini, borsa endeks tahmini
ve altin, gimiis gibi degerli madenlerin fiyatlar1 ile ilgili tahminlerde LSTM
algoritmasindan daha dogru ve giivenilir sonucglar verdigi i¢in bu calismada

kullanilmastir [15, 52].

CNN+LSTM algoritmast Sekil 2.47°deki gibi CNN algoritmasinindaki Diizlestirme

katmanindan sonra LSTM modelinin eklenmesi ile olusturulmaktadir [28, 53].

o-F-F— - -
Diizlestirme

Katmam

Girdi Katmani Havuzlama

Evrisimli Katmam _
Katman

LSTM Cikt1 Cik
Katmani Katmam

Sekil 2.47. CNN+LSTM algoritmasinin yapist.

2.7. Hiperparametre Optimizasyonu

Makine Ogrenmesi (ML) ve Derin Ogrenme (DL) modellerinde bir veri setinin
dogrulugu ve 6n isleme adiminin yapilmasi disinda, olusturulan tahmin modelinde
kullanilan  hiperparametrelerin de optimize edilmesi gerekmektedir. Bu
hiperparametreler deneme yanilma yoluyla modellerde uygulanarak model hata
degerlerinin iyilestirilmesi amaclanir. Rassal Orman Regresyonu (RFR), Evrigsimli
Sinir Ag1 (CNN) ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) modellerde en ¢ok kullanilan
hiperparameterelerden bazilar1 agagida verilmistir [28, 54, 55].
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Veri Bolme: ML ve DL yontemlerinde veri egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi
icin “Egitim Kiimesi” “Dogrulama Kiimesi”’ve “Test Kiimesi” olmak {izere 3 gruba
veya “Egitim Kiimesi” ve “Test Kiimesi” olmak iizere 2 gruba ayrilabilmektedir.
Calismada RFR algoritmasinda egitim ve test kiimesi olmak iizere 2 kiime
kullanilmaktadir. LSTM ve CNN+LSTM yontemlerinde de bu kiimeler egitim ve test
olmak tizere ikiye ayrilip test kiimesi ayni zamanda dogrulama kiimesi olarak da
kullanilabilmektedir. Ancak dogrulama kiimesinin ayr1 olarak olusturuldugu
senaryolarda bu algoritmalarin daha iyi ve tutarli sonuglar verdigi gorilmiistiir. Bu
nedenle ¢calismada LSTM ve CNN+LSTM algoritmalari i¢in egitim, dogrulama ve test

olarak 3 kiime olusturulmustur.

Agag Sayis1 (n_estimator): RFR algoritamasinda, olusturulacak toplam karar agacinin

sayisidir.

Agacin Maksimum Derinligi (max_depth): RFR algoritmasinda olusturulan agaclarin
en fazla ilerleyebilecegi diigiim sayisin1 gostermektedir. Herhangi bir deger
girilmediginde, agaclar, agaclardan elde edilebilecek en iyi tahmin degerine ulasincaya

kadar diigiim olusturmaya devam etmektedir.

Ozellik Sayis1 (max_features): RFR algoritmasinda olusturulan karar agaclarinda

kullanilamas1 gereken en fazla 6zellik sayisidir.

Rasgelelik Esik Degeri (random_state): RFR algoirtmasinda bu hiperparametreye bir

deger verildiginde modelin her ¢alistiginda farkli bir tahminde bulunmasi engellenir.

Veri Bélmede Rastgelelik Durumu (shuffle): RFR algoritmasinda egitim ve test veri
setlerinin veri i¢inden se¢ilme yontemi ile ilgili hiperparametredir. Hiperparametre
degeri “Hay1r” se¢ildiginde veriden sirasiyla, “Evet” se¢ildiginde veriden rastgele bir

egitim ve test veri setleri olusturulur.

Devir Sayisi (Epoch): Bir DL modelinde algoritmanin ka¢ kez calistirillacagini

gosteren hiperparametredir.

Birim Sayis1 (Unit): Bir LSTM hiicresinin gizli katmanlarinda bulunan gizli birimlerin

sayisidir.

Katman Sayisi: Olusturulan algoritmalarin i¢inde bulunacak katman sayisidir.
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Aktivasyon Fonksiyonu (activation): Zaman serisi tahminlerinde genellikle kullanilan

aktivasyon fonksiyonlari, ReLU, Tanh ve Sigmoid’dir.

Optimizasyon  Fonksiyonu  (Optimize-Momentum):  Algoritmanin  optimize
edilmesinde kullanilan fonksiyondur. En yaygin kullanilan optimizasyon fonksiyonu

Adam’dir (Momentum).

Ogrenme Araligi (learning_rate): Optimizasyon fonksiyonunun 6grenme oranindaki
adim sayisini temsil etmektedir. Ogrenme araligi degeri agm verileri dgrenmesinde
kullanilan bir hiperparametredir. Biiyiik bir deger verildiginde agin veri igerisindeki
gizli bilgileri 6grenmesinde problem olugmaktadir. Cok diisiik bir deger verildiginde

o0grenme konusunda basarili olmakta ancak algoritmanin ¢alisma siiresi uzamaktadir.

Cekirdek Boyutu (kernel size): CNN algortmasindaki filtrelerin boyutunu gosteren

matristir. Tam say1 formatinda yazilmaktadir.

Filtre Sayisi (filters): CNN algoritmasindaki filtre sayisidir. Bu hiperparametre girdide
tespit edilen ozelliklerin bir 6zellik haritasin1 olusturmay1 saglamaktadir. Tam say1

formatinda yazilmaktadir.

Kayip Fonksiyonu (loss): Belirlenen verilerle yapilan egitimin basarisin1 6lgmektedir.

En yaygin kullanilan fonksiyonu Ortalama Karesel Hata’dir (MSE).

2.8. istatistiksel Analiz

Calismada elde edilen tahmin sonuclarinin dogrulugunun ve basarisinin kontrolii,
literatiirde hisse senedi fiyat tahmini ¢alismalarinda yaygin olarak kullanilan Ortalama
Karesel Hata (MSE), Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Hata
(MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) gibi hata metrik yontemleri ve
Determinasyon Katsayis1 (R?) ile yapilmigtir. Hata metrik degerlerinin 0’a ve R?
degerinin 1’e yakin olmasi algoritmanin kullanilan verilerdeki gozlem degerlerine
yakin tahminler yaptigin1 gostermektedir. R? degerinde negatif bir sonug elde edilmesi
olusturulan algoritmanin veri setine uyum saglamadigin1 géstermektedir [56, 57]. Bu
durumda algoritmadaki hiperparametlerler ile yeni kombinasyonlar olusturularak

tahmin islemleri tekrarlanmaktadir. MSE degeri Denklem 2.22°deki RMSE degeri

49



Denklem 2.23’teki, MAE degeri Denklem 2.24°teki, MAPE degeri Denklem 2.25’deki
ve R? degeri Denklem 2.26°daki gibidir.

MSE = %, e? (2.22)
n 2
RMSE = 2j=1 (2.23)
n
MAE = -31 || (2.24)
n i —§il
MAPE = 100X — %I (2.25)
A VA
Re =1 - 2 I (2.26)
¥i—9)

Tiim metrik hata denklemlerinde n islem yapilacak veri sayisini, ¢j j. gozlem degerini
ve onun tahmin degeri arasindaki hata degerini (farki) gostermektedir. R? denkleminde
ise yi gergek degerleri, y; tahmin degerlerini ve ¥ ise ortalama degeri temsil

etmektedir.
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3. UYGULAMA

Bu calismada Petkim Petrokimya Holding A.$’nin (PETKM) hisse senedi kapanis
fiyat tahmini yapilmistir. Bu tahmin islemi i¢in 4 farkli girdi veri seti olusturulmustur.
Girdi i¢in kullanilan veriler Tiirkiye’deki ve Tiirkiye nin petrol temin ettigi iilkelerdeki
ilgili olabilecek hisse senedi fiyatlarin1 ve borsa endeks fiyatlarini igermektedir. Bu
verilere ayr1 ayr1 Rassal Orman Regresyonu (RFR) algoritmasi, Uzun-Kisa Siireli
Bellek (LSTM) algoritmast ve Evrigsimli Sinir Ag1 (CNN) ile LSTM (CNN+LSTM)
hibrit algoritma uygulanarak algoritmalarin tahmin basarilar1 bulunmustur. Bu bolim
icerisinde olusturulan 4 farkli veri seti ile ilgili bilgiler, modellerin kurulusunda
kullanilan fonksiyonlar, algoritmalarin igerdigi hiperparametre araliklar1 ve bu
hiperparametrelerin sonuglara etkisini gosteren 6rnek test degerlerini iceren tablolar

verilmigtir.

Calismanin uygulamasinda Python 3.7 yazim dili, Spyder 3 editorii kullanilmistr.
Algoritmalarin olusturulmasinda Python’in Pandas, SciKit Learn, Keras, Numpy,
Math ve Matplotlib kiitliphanelerinden yararlanilmistir. Kullanilan algoritmalarin
calistirildigi makine 8.00GB RAM, Intel(R) Core(TM) i7-4510U CPU islemci ve
Windows 10 Pro 64 bit isletim sistemi 6zelliklerine sahiptir. Veriler MS Excel 2013’te

tutulmaktadir. Calismada kullanilan excel formati csv tiiriindedir.

Excel’de bulunan eksik veri doldurma islemi uygulanan veriler, Pandas
kiitiiphanesindeki read csv fonksiyonu ile ¢agrilmaktadir. Tiim verilerin arasindan
girdi olarak kullanilacak ozellikler iloc fonksiyonu ile secilmekte ve DataFrame
fonksiyonu ile matris formatina getirilmektedir. Ayn1 zamanda bu verilerin deger
araliklariin ¢ok yiiksek ve farkli araliklarda olmasindan kaynaklanacak problemleri
ortadan kaldirmak amaciyla her veri seti 06zelligi i¢in normalizayon islemi
uygulanmistir. Bu normalizasyon islemiyle veri seti 6zelliklerinin degerleri 0-1 arasina
cekilmistir. Normalizasyon islemi i¢in SciKit Learn kiitiiphanesindeki preprocessing
modiiliindeki MinMaxScaler fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyonda normalize
edilecek verilerin hangi sayr araligina ¢ekileceginin bilgisi verilmektedir.

fit_transform ve transform fonksiyonlariyla normalizayon islemi verilere uygulanir.



Tiim algoritmalarda tiim modeller igin veri seti ile olusturulan matristen, gegmis
verileri kullanilarak mevcut giiniin tahmini i¢in olusturulmus bir denetimli 6grenme
fonksiyonu [58] kullanilmistir. Denetimli 6grenme modelinden drop fonksiyonu ile

tahmin edilmeyecek veriler silinmistir.

Olusturulan modellerin algoritma sonuglarint degerlendirmek i¢in Ortalama Karesel
Hata (MSE), Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE),
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) gibi hata metrik yontemleri ve Determinasyon
Katsayist (R?) kullanilmistir. Bu metrik degerleri igin SciKit Learn kiitiiphanesinin
metrics modiiliindeki mean squared error, mean_absolute_error, r2_score

fonksiyonlar1 ve Numpy kiitiiphanesindeki sqrt (karekok) fonksiyonu kullanilmistir.

Test kiimesi ¢iktilarindaki gézlem ve tahmin degerlerinin grafiklerde gosterilmesi i¢in
Matplotlib kiitiiphanesindeki, subplots, scatter, plot, xlabel, ylabel ve legend
fonksiyonlart kullanilmistir. Grafiklerde turuncu ile gosterilen degerler gozlem
degerleri, kirmizi ile gosterilen degerler tahmin degerlerini ifade etmektedir.
Grafiklerdeki yazim seklinin belirlenmesi i¢cin Matplotlib kiitiiphanesindeki
rcPramans. update fonksiyonu kullanilmistir. Matplotlib kiitiiphanesindeki savefig

fonksiyonu yardimiyla grafikler kaydedilmektedir.

3.1. Eksik Verinin Doldurulma Yonteminin Bulunmasi

Veri setinin i¢inde Tiirkiye, Rusya ve Katar {ilkelerindeki hisse senedi ve endeks
fiyatlarinin bulunmasiyla veriler arasinda farkli tarihlerdeki resmi tatil ve diger
nedenlerden dolay1 eksik kalmis ve/veya hatali veriler bulunmaktadir. Calismada 4
farkl eksik veri doldurma yontemi kullanilarak tiim verilerin i¢inde bulundugu ayri
ayr1 4 veri seti olusturulmustur. Bunlar: 1- Eksik verinin bulundugu tarihin veri setinde
c¢ikarilmasi, 2- Eksik verinin 0 ile doldurulmasi, 3- Eksik verinin ortalama deger ile
doldurmasi, 4- dogrusal enterpolasyon yontemi ile eksik verinin doldurulmasidir. Bu
yontemlerle olusturulmus 4 veri seti ile Model 1 i¢in tahmin g¢aligmasi1 yapilarak,
caligmadaki veriler i¢in en iyi sonucu veren eksik veri doldurma yontemi bulunmaya
calisilmigtir. Tablo 3.1°de bu veri setleri ile Model 1 {izerinde yapilmis 6n tahmin

caligmalarinin degerlendirme sonuglar verilmistir. En iyi sonuglar1 veren veri setinin
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dogrusal enterpolasyon yontemi kullanilarak olusturulmus veri seti oldugu

gorilmistir.

Tablo 3.1. Eksik veri doldurma yontemlerinin tahmin sonuglarina etkisi

Omek  Algoritma Eksik Veri Doldurma Y 6ntemi MSE RMSE MAE MAPE R?

1 RFR Eksik Veriyi Silme 0,048 0,220 0,161 485 0,757
2 RFR Eksik Veriyi Silme 0,043 0,207 0,158 4,803 0,784
3 RFR Eksik Veriyi 0 {le Doldurma 3,185 1,784 1,654 NaN  -0,711
4 RFR Eksik Veriyi 0 ile Doldurma 2,436 1,561 1,414 NaN  -0,308
5 RFR Aritmetik Ortalama 0,032 0,178 0,140 4,260 0,835
6 RFR Aritmetik Ortalama 0,041 0,203 0,154 4,704 0,787
7 RFR Dogrusal Enterpolasyon 0,044 0,209 0,159 4856 0,776
8 RFR Dogrusal Enterpolasyon 0,044 0,209 0,163 4990 0,775
9 LSTM Eksik Veriyi Silme 0,027 0,164 0,124 3,699 0,865
10 LSTM Eksik Veriyi Silme 0,077 0,278 0,219 6,370 0,612
11 LSTM Eksik Veriyi 0 fle Doldurma 2,724 1,650 1,134 Inf -0,463
12 LSTM Eksik Veriyi 0 ile Doldurma 2,872 1,695 1,103 Inf -0,543
13 LSTM Aritmetik Ortalama 0,024 0,156 0,131 0,875 4,007
14 LSTM Aritmetik Ortalama 0,012 0,107 0,073 0,940 2,197
15 LSTM Dogrusal Enterpolasyon 0,019 0,137 0,094 0,904  2.820
16 LSTM Dogrusal Enterpolasyon 0,021 0,145 0,102 0,892 3,044
17 CNN+LSTM Eksik Veriyi Silme 0,051 0,227 0,183 5540 0.742
18 CNN+LSTM Eksik Veriyi Silme 0,047 0,216 0,166 4,961 0,765
19 CNN+LSTM  Eksik Veriyi 0 ile Doldurma 3,281 1,811 1,701 Inf -0,763
20 CNN+LSTM Eksik Veriyi 0 ile Doldurma 3,221 1,795 1,697 Inf -0,730
21 CNN+LSTM Aritmetik Ortalama 0,044 0,20 0,174 5,439 0,773
22 CNN+LSTM Aritmetik Ortalama 0,199 0,446 0,410 12.144 -0,029
23 CNN+LSTM Dogrusal Enterpolasyon 0,044 0,211 0,148 4,262 0,773
24 CNN+LSTM Dogrusal Enterpolasyon 0,038 0,196 0,156 4,909 0,805
3.2. Model 1

Model 1°deki veri setinde, BIST Kimya Petrol Plastik (XKMYA) endeks
acilig/kapanis fiyatinin, Tiirkiye Petrol Rafinelerileri A.S. (TUPRS); PETKM hisse
senedi agilig/kapanis fiyatlarinin ve dolar (USD/TRY) agilis ve ortalama alis/satis kur
degerleri girdi, PETKM hisse senedi kapanis fiyat1 ¢ikt1 olarak kullanilmaktadir.

RFR algoritmasinda, egitim ve test veri setlerini ayirmak igin SciKit Learn

kiitiiphanesinde  model_selection  modiiliindeki  train_test split  fonksiyonu
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kullanilmaktadir. Bu fonksiyonda kullanilan hiperparametreler veri setindeki girdi
cikt1 degerleri, test veri kiimesinin boyutu (test size) ve verilerin test-egitim kiimesi
olarak ayrilirken verilerin rastgele secilme durumudur (shuffle). Egitim ve test
kiimelerinin olusturulmasi diger modellerin RFR algoritmalarinda da aym sekilde
yapilmistir. Fonksiyon sonucunda egitim kiimesinin girdisi, egitim kiimesinin ¢iktist,
test kiimesinin girdisi ve test kiimesinin ¢iktis1 olmak tizere 4 kiime elde edilmektedir.
Test veri kiimesinin boyutu tiim veri setinin %20-%40°1 arasinda degerler arasindan
belirlenmistir. SciKit Learn Kkiitiiphanesindeki ensemble metotlar arasindan
RandomForestRegressor kullanilmaktadir. Bu metodun igerisinde kullanilan
hiperparametreler olusturulacak agag¢ sayisi (n_estimators) ve en fazla kullanilacak
ozellik miktaridir (max_features). Agac sayist 10-100 arasindaki degerler arasinda ve

kullanilacak 6zellik miktar1 0,6-Otomatik (auto) degerleri arasinda degismektedir.

fit fonksiyonu egitim verileri ile modelin egitilmesini saglamaktadir. predict
fonksiyonu ile test kiimesi girdisi ile tahmin iglemi yapilmaktadir. Tahmin iglemi diger

modellerin RFR algoritmalarinda da ayni1 sekilde yapilmistir.

Tablo 3.2.’de Model 1 girdileri i¢in RFR algoritmasinda kullanilan hiperarametre
degerleri, tahmin degerlerinin gézlem degerleriyle olan hata degerleri (MSE, RMSE,

MAE) ve tahmin degerlerinin gdzlem degerlerine uygunlugu (R?) verilmistir.

Belirlenmis girdiler ve ¢iktidan egitim, dogrulama ve test kiimeleri olusturulmustur.
Egitim ve dogrulama kiimelerinin toplami1 %60-%80 arasinda belirlenmistir.
Dogrulama kiimesindeki veri sayisi egitim ve dogrulama kiimesinin toplaminin %20°’si
olarak belirlenmistir. Burada belirtilen denetimli 6grenme fonksiyonu ve egitim,
dogrulama, test kiimelerinin boliinme sekli diger tiim derin 6grenme algoritmalarinda

ayni sekilde yapilmstir.
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Tablo 3.2. Model 1 i¢in RFR algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Modell Egitim Veri Test Veri Rastgele Veri Agag _Maksimum Degerlendirme
Seti Boyutu  Seti Boyutu ~ Bolme Durumu ~ Sayisi Ozellik Sayis1 MSE RMSE MAE MAPE R?

R1.1 2049 (%60) 1367 (%40) Hayir 10 Auto 1,513 1,230 1,064 30,440 -2,573
R1.2 2049 (%60) 1367 (%40) Hayir 50 Auto 1,573 1,254 1,088 31,182 -2,714
R1.3 2049 (%60) 1367 (%40) Hayir 100 Auto 1,563 1,250 1,083 30,996 -2,691
R1.4 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 10 Auto 0,224 0,473 0,377 10,904 0,237
R1.5 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 50 Auto 0,225 0,475 0,368 10,621 0,233
R1.6 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 100 Auto 0,218 0,467 0,362 10,455 0,257
R1.7 2391 (%70)  1025(%30) Hayir 50 0,8 0,234 0,484 0,383 11,130 0,202
R1.8 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 100 0,8 0,215 0,464 0,361 10,390 0,267
R1.9 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 100 0,6 0,224 0,473 0,370 10,673 0,238
R1.10 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 10 Auto 0,054 0,234 0,185 5670 0,721
R1.11 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 50 Auto 0,042 0,206 0,162 4,934 0,782
R1.12 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 100 Auto 0,048 0,220 0,174 5339 0,752
R1.13 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 50 0,8 0,054 0,233 0,192 5963 0,721
R1.14 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 100 0,8 0,050 0,225 0,185 5717 0,741
R1.15 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 100 0,6 0,069 0,263 0,225 6,954 0,644




Olusturulan LSTM algoritmas: igerisindeki katmanlar sirasi ile ilerledigi i¢in Keras
kiitiiphanesindeki models modiiliinden Sequential (sirali)) ve layers modiiliinden
LSTM, Dropout ve Dense katmanlar1 kullanilmaktadir Bu model i¢in olusturulan
algoritmada LSTM katmaninda birim sayis1 50-100 arasinda degismektedir. LSTM
katmaninda Tanh, ReLU ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlar kullanilmistir. Girdi
sekli bu katmanda belirtilmektedir. Tahmin algoritmalarindaki en biiyiik
problemlerden biri asir1 6grenme (overfitting) durumudur. Bu problemin onun gegcme
icin LSTM katmanina Dropout katmani baglanmistir. Bu katmandaki esik degeri
(treshold) 0,01 ve 0,03 olarak verilmistir. Bu katmanda belirlenen esik degerinin
altinda kalan degerler silinmektedir. Bu sekilde asir1 6grenme durumunun Oniine
gecilmektedir. Dense katmani ¢ikt1 katmanidir. Algoritmanin tek ¢iktisi oldugu igin bu
katmandaki birim sayis1 1°dir. Katman sayis1 artirildiginda elde edilen sonuglarin hata

degerleri arttig1 i¢in genellikle 2 katmanli modeller olusturulmustur.

Optimizasyon (optimizer) fonksiyonu olarak Adam (Momentum) kullanilmistir.
Optimizasyon fonksiyonunun 6grenme araligi 0,01 ve 0,03 olarak verilmistir. Bu
deger agin verileri Ogrenme hizin1 temsil etmektedir. Kayip fonksiyonu
mean_squared_error olarak belirlenmistir. Parti Boyutu (batch_size) hiperparametresi
ayni anda 6grenme isleminin uygulanacagi veri sayisimt gostermektedir. Model 1’in
LSTM fonksiyonu i¢in bu hiperparametre 20-100 arasinda belirlenmistir. Egitim
setinden alinan her parga ayni anda egitilmemektedir. Bu egitim isleminin her birine
devir denmektedir. Devir sayis1 (Epoch) 50-100 arasinda degismektedir. Her egtim
isleminde verilerin rastgele se¢imini belirleyen hiperparametre shuffle’dir. Evet ve

Hay1r olmak iizere iki se¢enegi bulunmaktadir.

Algoritma olusturulduktan sonra predict fonksiyonuyla tahmin islemi yapilir.
inverse_transform fonksiyonu ile tahmin degerleri normalize degerlerden gergek
degerlere doniistiiriilmektedir. Bu tahmin islemi diger tiim derin 6grenme

algoritmalarinda da ayni sekilde yapilmstir.

Tablo 3.3’te Model 1 girdileri icin LSTM algoritmasinda kullanilan hiperarametre

degerleri ve modellerin degerlendirme sonuglar verilmistir.
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Tablo 3.3. Model 1 i¢in LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Egitim Dogrulama Test Veri - . - . Rastgele Optimizasyon
Modell Veri Seti Veri Seti Seti g)a e\?rl Katman ]ilrikms a?“i;/ Blf)amu ﬁ‘lgrt]'&/:sggﬂ Ogrenme Fonksiyonu/ Degerlendirme
Boyutu Boyutu Boyutu s st ege Y y Durumu Ogrenme Aralig
LSTM 50 Tanh MiEE:_%%%%
1639 341 1367 Adam I
L11 (9%48) (%12) (%40) 50 Dropout 0,03 100 Evet 0,01 EA'\SJSDE ;07,37].707
Dense 1 R2=0 774’
LSTM 100 Tanh Miii%g%i
1639 341 1367 Adam e
L1.2 (%48) (%12) (9%40) 50 Dropout 0,03 100 Evet 0,01 ll\?/ll\'g\lsplliE ; gig?
Dense 1 R?=0 805’
LSTM 100 Tanh MiEEi%ls“log
1639 341 1367 Adam -
L1.3 (9%48) (%12) (%40) 50 Dropout 0,01 100 Evet 0,01 E/milé ; g,fé;g
Dense 1 RZ2=0 670‘
LSTM 100 Tanh MiEEi%Oli%
1912 479 1025 Adam Ny
L14 (%56) (%14) (%30) 50 Dropout 0,01 100 Evet 0,01 EAI\AE)E ; 2 ﬁ(G)
Dense 1 RZ=0 890‘
LSTM 100 Sigmoid m/séi%igg
L15 (%/géé) ((,‘/"713) (%/092’3) 50  Dropout 0,01 100 Evet Fdam RMSE = 0,535
0 0 ° Dense ) ' MAPE = 11,418

R? = 0,028




89

Tablo 3.3. (Devami): Model 1 i¢cin LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Egitim Dogrulama Test Veri Devir Birim S / Parti Aktivasvon Rasgele Optimizasyon
Modell Veri Seti Veri Seti Seti S Katman }EmkmD ay1s: Bovutu Fonks gnu Ogrenme Fonksiyonu/ Degerlendirme
Boyutu Boyutu Boyutu ayist stk begert y Y Durumu  Ogrenme Araligi
LSTM 100 ReLU MSE = 0,101
MAE = 0,282
LL6 1912 479 1025 50  Dropout 0,01 100 Evet Adam — pMsE = 0318
(%56) (%14) (%30) 0,01
0 0 0 ’ MAPE =8,458
Dense 1 R? = 0,656
LSTM 100 Tanh MSE = 0,218
MAE = 0,382
L17 (%/gég) (0‘/‘71% (%/032’3) 50  Dropout 0,01 100 Evet Aodggn RMSE = 0,467
0 0 0 ’ MAPE = 10,720
Dense 1 R2 = 0,260
LSTM 50 Tanh MiEE:_%Ol%%
1912 479 1025 Adam -
L1.8 50  Dropout 0,01 100 Evet RMSE = 0,146
(%56) (%14) (%30) 0,01 MAPE = 2012
Dense 1 R2= 0,927
LSTM 50 Tanh Miii%i%
L1.9 (%/i’ég) (;)71%1) (ﬁ/ggg) 100  Dropout 0,01 100 Evet Fadam RMSE = 0,480
Dense 1 ' MAPE =11,688
R2=0,216
LSTM 70 Tanh MiEEi%Oli‘;
L1.10 (%/122) (Sﬂs) (0?82‘5) 50  Dropout 0,01 100 Evet A(‘)dg;“ RMSE = 0,184
o o o ' MAPE = 4,447
Dense 1 RZ :0,827
LSTM 70 Tanh mSAEEi%%z
2185 547 684 Adam -
L1.11 70 Dropout 0,01 100 Hayir RMSE = 0,150
(%64) (%16) (%20) o ) 0,01 MAPE = 3.065

R? = 0,885




Tablo 3.3. (Devam) Model 1 igin LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.
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Egitim  Dogrulama  Test Veri . . . . Rastgele Optimizayon
Modell Veri Seti Veri Seti Seti SD evir Katman %qu a?'lS?/ Bl(a)arlf;u ﬁlo(rtmllllssgr?ﬂ Ogrenme Fonksiyonu/ Degerlendirme
Boyutu Boyutu Boyutu ayist st Degert y Y Durumu Ogrenme Aralig
LSTM 70 Tanh MSE = 0,019
MAE = 0,101
2185 547 684 Adam .
L1.12 0 0 0 100 Dropout 0,01 100 Evet RMSE =0,139
(%64) (%16) (%20) 0,01 MAPE =3 057
Dense 1 R%=10,902
LSTM 70 Tanh MSE = 0,018
MAE = 0,094
2185 547 684 Adam ’
L1.13 100 Dropout 0,01 80 Evet RMSE = 0,133
(%64) (%16) (%20) 0,01 MAPE = 2,827
Dense 1 R%=0,909
LSTM 70 Tanh MSE = 0,015
MAE = 0,082
2185 547 684 Adam ’
L1.14 100 Dropout 0,01 50 Evet RMSE =0,121
(%64) (%16) (%20) 0,01 MAPE = 2,456
Dense 1 R%=0,926
LSTM 70 Tanh Miii%%t%
2185 547 684 Adam -
L1.15 0 0 0 100 Dropout 0,01 20 Hayir RMSE = 0,137
(%64) (%16) (%20) 0,01 MAPE = 2 874

Dense 1 R?=0,903




Olusturulan CNN+LSTM algoritmasi igerisindeki katmanlar sirasi ile ilerledigi i¢in
Keras kiitiiphanesindeki models modiiliinden Sequential (siral1) ve layers modiiliinden
TimeDistributed (TD), ConvlD, MaxPoolinglD, Flatten, LSTM, Dropout, Dense
katmanlar1 kullanilmaktadir. TimeDistributed katmani ConvlD katmanini LSTM
katmanina baglamak i¢in kullanilmistir. Conv1D katmanindaki filtre sayisi (filters) 32
ve 64 olarak belirlenmistir. Cekirdek boyutu (kernel size) 2 ve 3 olarak kullanilmistir.
Girdi sekli bu katmanda belirtilmektedir. MaxPoolingl D katmaninda havuz boyutu
(pool_size) 2 ve 3 olarak belirtilmistir. Flatten katmani ile veriler diizlestirilmektedir.
LSTM katmanindan birim sayis1 50 olarak belirlenmistir. ConvlD, LSTM
katmanlarinda Tanh, ReLU ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlar kullanilmigtir. LSTM
katmanina Dropout katmani baglanmigtir. Bu katmandaki esik degeri 0,01 olarak
verilmistir. Dense katmani ¢ikti katmanidir. Algoritmanin tek ¢iktis1 oldugu icin bu

katmandaki birim sayis1 1°dir.

Optimizasyon (optimizer) fonksiyonu olarak Adam (Momentum) kullanilmistir.
Optimizasyon fonksiyonunun 6grenme orani 0,002-0,02 arasinda verilmistir. Kayip
fonksiyonu mean_squared error olarak belirlenmistir. Parti Boyutu (batch size)
degeri Model 1’in CNN+LSTM fonksiyonu i¢in 50 ve 100 degerleri belirlenmistir.
Devir sayist (Epoch) 50 ve 100 olarak belirlenmistir. Her egtim isleminde verilerin
rastgele secimini belirleyen hiperparametre shuffle’dir. Evet ve Hayir olmak {izere iki
secenegi bulunmaktadir. Bu algoritma i¢in shuffle hiperparametresi Evet olarak

secilmistir.

Tablo 3.4’te Model 1 girdileri i¢cin CNN+LSTM algoritmasinda kullanilan

hiperarametre degerleri ve modellerin degerlendirme sonuglari verilmistir.
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Tablo 3.4. Model 1 i¢in CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Test Birim Optimizasyon
Egitim  Dogrulama : . Sayis1/Esik . . : . Rastgele
Modell Veri Seti Veri Seti \S/er.l Devir Katman Degeri/ Aktlvgsyon Gekirdek Fo-n.k siyonu/ Part Ogrenme  Degerlendirme
eti Sayis1 Fonksiyonu Boyutu Ogrenme Boyutu
Boyutu Boyutu Havuz - Durumu
Boyutu Araligi
Boyutu
TD(ConvlD) 32 Tanh 2
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,318
MAE = 0,403
1639 341 1367 Flatten Adam '
CL.11 (9%48) (%12) (9%40) 50 002 100 Evet RMSE = 0,564
LSTM 50 Tanh ' MAPE = 11,929
2 =
Dropout 0,01 R®=0249
Dense 1
TD(Conv1D) 32 Tanh 2
MaxPooling1D 2 MSE = 0,467
MAE = 0,492
1639 34 1367 Flatten Adam ’
CL.1.2 (%48) (%12) (%40) 50 LSTM 002 50 Evet RMSE = 0,683
50 Tanh ' MAPE = 14,311
Dropout 0,01 R%=-0,102
Dense 1
TD(Conv1D) 32 Tanh 2
MaxPooling1D 2 MSE = 0,141
MAE = 0,298
1639 34 1367 Flatten Adam ’
CL1.3 (%48) (%12) (%40) 50 LSTM 0002 100 Evet RMSE = 0,376
50 Tanh ' MAPE = 9,200
Dropout 0,01 R?=0,666
Dense 1
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Tablo 3.4. (Devami): Model 1 icin CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Test Birim/ Optimizasyon
Egitim  Dogrulama /0 . Devir SayisVESik  Aytivasyon  Cekirdek  Fonksiyonu/ Parti Rastgele i .
Modell Veri Seti Veri Seti - Katman Degeri/ - o Ogrenme  Degerlendirme
B Seti Sayisi Fonksiyonu Boyutu Ogrenme Boyutu
oyutu Boyutu Havuz - Durumu
Boyutu B Aralig1
oyutu
TD(ConvlD) 32 Tanh 2
MaxPooIinng 2 MSE = 0,173
MAE = 0,262
1912 479 1025 Flatten Adam '
CL14 (%56) (%14) (%30) 50 LSTM 50 T 0.002 100 Evet RMSE =0,416
anh ' MAPE = 6,858
Dropout 0,01 R?=0,412
Dense 1
TD(ConvlD) 32 Tanh 2
MaxPooIinng 2 MSE = 0,199
MAE = 0,279
1912 479 1025 Flatten Adam '
CL15 (%56) (%14) (%30) 80 LSTM 50 T 0002 100 Evet RMSE = 0,446
anh ' MAPE = 7,289
Dropout 0,01 R?=0,325
Dense 1
TD(ConvlD) 32 Tanh 2
MaxPooIinng 2 MSE = 0,231
MAE = 0,308
1912 479 1025 Flatten Adam '
CL1.6 (%56) (%14) (%30) 100 LSTM 50 T 0002 100 Evet RMSE = 0,481
anh ' MAPE = 8,120
Dropout 0,01 R?=0,213
Dense 1
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Tablo 3.4. (Devami): Model 1 i¢in CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Test Birim Optimizasyon
Egitim — Dogrulama . . Devir SayisVEsik — ativasyon  Cekirdek  Fonksiyonu/ Parti Rastgele . .
Modell Veri Seti Veri Seti . Katman Degeri/ - .y Ogrenme  Degerlendirme
Seti Sayisi Fonksiyonu Boyutu Ogrenme Boyutu
Boyutu Boyutu Havuz - Durumu
Boyutu Araligt
Boyutu
TD(Conv1D) 64 Tanh 2
MaxPoolinglD 2 MSE =0,198
MAE = 0,281
1912 479 1025 Flatten Adam _
CL1.7 (%56) (%14) (%30) 50 0,002 100 Evet RMSE = 0,445
LSTM 50 Tanh MAPE = 7,432
2 =
Dropout 0,01 R*=0327
Dense 1
TD(ConvlD) 64 Tanh 2
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,208
MAE = 0,283
1912 479 1025 Flatten Adam _
CL1.8 (%56) (%14) (%30) 50 0,002 100 Evet RMSE = 0,457
LSTM 100 Tanh MAPE = 7,368
2 -
Dropout 0,01 R®=0,292
Dense 1
TD(Conv1D) 32 Tanh 3
MaxPooling1D 2 MSE = 0,225
MAE = 0,315
1912 479 1025 Flatten Adam _
CL1.9 (%56) (%14) (9%30) 50 0,002 100 Evet RMSE = 0,474
LSTM 50 Tanh MAPE = 8,278
2 —
Dropout 0,01 R®=0.236
Dense 1
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Tablo 3.4. (Devami): Model 1 icin CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Test Birim Optimizasyon
Egitim  Dogrulama /. . Devir SayisVEsik ek Aktivasyon Fonksiyonu/ Parti Rastgele i .
Modell Veri Seti Veri Seti - Katman Degeri/ - .y Ogrenme  Degerlendirme
Seti Sayisi Boyutu Fonksiyonu Ogrenme Boyutu
Boyutu Boyutu Havuz - Durumu
Boyutu Araligt
Boyutu
TD(Conv1D) 32 3 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,051
MAE = 0,160
2185 547 684 Flatten Adam _
CL1.10 (%64) (%16) (%20) 50 0,002 100 Evet RMSE = 0,225
LSTM 50 Tanh MAPE = 4,719
2 =
Dropout 0,01 R=0742
Dense 1
TD(ConvlD) 32 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,032
MAE = 0,130
2185 547 684 Flatten Adam Iy
CL1.11 (%64) (%16) (%20) 50 0,002 100 Evet RMSE = 0,180
LSTM 50 Tanh MAPE = 3,894
2 -
Dropout 0,01 R®=0835
Dense 1
TD(Conv1D) 32 2 Tanh
MaxPooling1D 3 MSE = 0,325
MAE = 0,404
2185 547 684 Flatten Adam _
CL1.12 (%64) (%16) (%20) 50 0,002 100 Evet RMSE = 0,570
LSTM 50 Tanh MAPE = 12,365
2=
Dropout 0,01 R®=-0,662
Dense 1
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Tablo 3.4. (Devami): Model 1 icin CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Esiti Dogrul Test g Biri/r]? K Optimizasyon Rastaele
gim - LOETuama /gy Devir AYISVESIC Aktivasyon  Cekirdek  Fonksiyonu/ Parti nasty . .
Modell Veri Seti Veri Seti . Katman Degeri/ - o Ogrenme  Degerlendirme
Seti Sayisi Fonksiyonu Boyutu Ogrenme Boyutu
Boyutu Boyutu Havuz - Durumu
Boyutu Aralig1
Boyutu
TD(ConviD) 32 ReLU 2
MaxPooIinng 2 MSE = 0,257
MAE = 0,435
2185 547 684 Flatten Adam _
CL1.13 (%64) (%16) (%20) 50 0,002 50 Evet RMSE = 0,507
LSTM 50 ReLU MAPE = -0,315
Dropout 0,01 R?=12,924
Dense 1
TD(ConvlD) 32 Sigmoid 2
MaxPooIinng 2 MSE = 0,107
MAE = 0,255
2185 547 684 Flatten Adam '
CL1.14 50 50 Evet RMSE = 0,328
(%64) (%16) (%20) LSTM 50 Sigmoid 0,005 MAPE = 7,702
Dropout 0,01 R?=0,451
Dense 1
TD(ConvlD) 32 Sigmoid 2
MaxPooIinng 2 MSE = 0,034
MAE = 0,145
1912 479 1025 Flatten Adam '
CL1.15 50 50 Evet RMSE = 0,183
(%56) (%14) (%30) LSTM 50 Tanh 0,005 MAPE = 4,474
Dropout 0,01 R?=0,828
Dense 1




3.3. Model 2

Model 2°deki veri setinde BIST Kimya Petrol Plastik’in (XKMYA) ve QE Consumer
Goods & Services’in (QECON) endeksinin ag¢ili ve kapanis fiyatlarinin, Tiirkiye
Petrol Rafinelerileri A.S. (TUPRS), Petkim Petrokimya Holding A.S (PETKM ) ve
Qatar Fuel Co (QFLS) agil1 ve kapanis hisse senedi fiyatlarinin ve dolar (USD/TRY)
acilis ve ortalama alig/sat1 kur degerleri girdi, PETKM hisse senedi kapanis fiyati ¢ikti

olarak kullanilmaktadir.

Model 2’nin RFR algoritmasinda, Test veri kiimesinin boyutu tiim veri setinin %20-
%401 arasinda degerler olarak belirlenmistir. RandomForestRegressor metodunun
icerisinde kullanilan hiperparametrelerden olusturulacak aga¢ sayis1 10-100 ve

kullanilacak 6zellik miktar1 0,6-Otomatik (auto) degerleri arasinda degismektedir.

Tablo 3.5’te Model 2 i¢in RFR algoritmasinda kullanilan hiperarametre degerleri,
tahmin degerlerinin gozlem degerleriyle olan hata degerleri (MSE, RMSE, MAE,

MAPE) ve tahmin degerlerinin gézlem degerlerine uygunlugu (R?) verilmistir.

Model 2 i¢in olusturulan LSTM algoritmasi igerisindeki katmanlar siras1 ile ilerledigi
icin Keras kiitiiphanesindeki models modiiliinden Sequential (sirall)) ve layers
modiiliinden LSTM, Dropout ve Dense katmanlar1 kullanilmaktadir Bu model i¢in
olusturulan algoritmada LSTM katmanindan birim sayis1 50 ve 100 olarak verilmistir.
LSTM katmaninda Tanh, ReLU ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlar kullanilmistir.
LSTM katmanina bagli olan Dropout katmaninda esik deger 0,02 ve 0,04 olarak
verilmistir. Dense katmani tam bagh ¢ikt1 katmanidir. Algoritmanin tek ¢iktisi oldugu
icin bu katmandaki birim sayist 1°dir. Katman sayist artirildiginda elde edilen

sonuglarin hata degerleri arttig1 i¢in 2 katmanli modeller olusturulmustur.

Optimizasyon (optimizer) fonksiyonu olarak Adam (Momentum) kullaniimistir.
Optimizasyon fonksiyonunun 6grenme orani 0,001 ve 0,01 olarak belirlenmistir.
Kaylp fonksiyonu mean squared error olarak belirlenmistir. Parti  Boyutu
(batch_size) 20-100 arasinda belirlenmistir. Devir sayisit (Epoch) 50 ve 70 olarak
degismektedir. Her egtim isleminde verilerin rastgele segimini belirleyen
hiperparametre shuffle’dir. Buradaki testlerde genellikle shuffle hiperparametresi Evet
olarak sec¢ilmistir.
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Tablo 3.6’da Model 2 i¢in LSTM algoritmasinda kullanilan hiperarametre degerleri,
tahmin degerlerinin gozlem degerleriyle olan hata degerleri (MSE, RMSE, MAE,

MAPE) ve tahmin degerlerinin gézlem degerlerine uygunlugu (R?) verilmistir.

Olusturulan CNN+LSTM algoritmasi icerisindeki katmanlar sirasi ile ilerledigi i¢in
Keras kiitiiphanesindeki models modiiliinden Sequential (siral1) ve layers modiiliinden
TimeDistributed (TD), ConvlD, MaxPoolinglD, Flatten, LSTM, Dropout, Dense
katmanlar1 kullanilmaktadir. TimeDistributed katmani ConvlD katmanini LSTM
katmanina baglamak i¢in kullanilmistir. Conv1D katmanindaki filtre sayisi (filters) 16,
32, 64, 128 olarak belirlenmistir. Cekirdek boyutu (kernel size) 2 ve 3 olarak
kullanilmistir. MaxPoolingl D katmaninda havuz boyutu (pool size) 2 ve 3 olarak
belirtilmistir. Faltten katmani ile veriler diizlestirilmektedir. LSTM katmaninda birim
sayis1 50 ve 70 olarak degismektedir. Conv1D, LSTM katmanlarinda Tanh, ReLU ve
Sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmigtir. LSTM katmanina bagli Dropout
katmanindaki esik degeri 0,01 ve 0,03 olarak verilmistir. Dense katmani ¢ikti

katmanidir. Algoritmanin tek ¢iktist oldugu i¢in bu katmandaki birim sayis1 1°dir.

Optimizasyon (optimizer) fonksiyonu olarak Adam (Momentum) kullanilmistir.
Optimizasyon fonksiyonunun 6grenme orant 0,001-0,005 arasinda degismektedir.
Kayip fonksiyonu mean_squared error olarak belirlenmistir. Parti Boyutu
(batch_size) degeri 100 olarak belirlenmistir. Devir sayist (Epoch) 50-100 arasinda
degismektedir. Rastgele Ogrenme Durumu hiperparametresi shuffle, Evet olarak

secilmistir.

Tablo 3.7°de Model 2 i¢cin CNN+LSTM algoritmasinda kullanilan hiperarametre

degerleri ve modellerin degerlendirme sonuglar verilmistir.
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Tablo 3.5. Model 2 i¢in RFR algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Model2 Egitim Veri Test Veri Rasgele Veri Afa¢  Maksimum Degerlendirme
Seti Boyutu  Seti Boyutu ~ Bo6lme Durumu  Sayisi  Ozellik Sayis1  MSE MAE RMSE MAPE R?

R2.1 2049 (%60) 1367 (%40) Hayir 10 Auto 1,589 1,098 1,260 31,482  -2,752
R2.2 2049 (%60) 1367 (%40) Hayir 50 Auto 1,541 1,076 1,241 30,798 -2,640
R2.3 2049 (%60) 1367 (%40) Hayir 100 Auto 1,533 1,072 1,238 30,668  -2,622
R2.4 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 10 Auto 0,264 0,368 0,514 9,858 0,102
R2.5 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 50 Auto 0,253 0,358 0,503 9,625 0,141
R2.6 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 100 Auto 0,248 0,348 0,498 9,286 0,155
R2.7 2391 (%70)  1025(%30) Hayir 50 0,8 0,246 0,350 0,496 9,413 0,164
R2.8 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 100 0,8 0,253 0,354 0,503 9,467 0,140
R2.9 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 100 0,6 0,236 0,345 0,486 9,325 0,196
R.2.10 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 10 Auto 0,053 0,169 0,231 5,114 0,726
R2.11 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 50 Auto 0,046 0,167 0,215 5,083 0,763
R2.12 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 100 Auto 0,049 0,175 0,222 5,309 0,748
R2.13 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 50 0,8 0,055 0,193 0,235 5,915 0,716
R2.14 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 100 0,8 0,052 0,185 0,228 5,635 0,733
R2.15 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 100 0,6 0,078 0,232 0,280 7,132 0,598
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Tablo 3.6. Model 2 i¢in LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Egitim  Dogrulama  Test Veri Devir Birim Savisy/ Parti Aktivasvon Rastgele Optimizasyon
Model2 Veri Seti Veri Seti Seti Savisi Katman Esik Deyeii Bovutu Fonks c)J/nu Ogrenme Fonksiyonu / Degerlendirme
Boyutu Boyutu Boyutu Y $ & Y Y Durumu Ogrenme Aralig
LSTM 50 Tanh MiEE:—%i??
L2.1 (%/622) (5‘312) (%/3%) 50  Dropout 0,02 20 Evet Fdam RMSE = 0,607
0 0 0 ’ MAPE = 14,260
Dense 1 R2 = 0,130
LSTM 100 Tanh Miii%i%?é
122 (ﬁf’fg) (Of"ilz) (%/3%) 50  Dropout 0,02 20 Evet Aodgf‘ RMSE = 0,513
0 0 0 ' MAPE =12,625
Dense 1 R2=0,378
LSTM 100 Tanh MiEE:_?’l‘%
1639 341 1367 Adam R
L2.3 50 Dropout 0,02 20 Hayir RMSE =1,853
(%48) (%12) (%40) 0,01 MAPE = 53 001
Dense 1 R2=-7,111
LSTM 50 Tanh Miii%lzgg
1912 479 1025 Adam e
L2.4 50 Dropout 0,02 20 Evet RMSE =0,342
(%56) (%14) (%30) 0,01 MAPE = 6.303
Dense 1 R2 = 0,603
LSTM 50 Tanh Miii%%%%
1912 479 1025 Adam -
L2.5 50 Dropout 0,02 20 Evet RMSE =0,142
(%56) (%14) (%30) 0,001 MAPE = 2893

Dense 1 R2 = 0,931
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Tablo 3.6. (Devami): Model 2 i¢cin LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Egitim Dogrulama Test Veri Devir Birim Savisy/ Parti Aktivasvon Rastgele Optimizasyon
Model2 Veri Seti Veri Seti Seti S Katman Esik D YISl Bovutu Fonks gnu Ogrenme Fonksiyonu/ Degerlendirme
Boyutu Boyutu Boyutu ayist stk Degent Y y Durumu Ogrenme Aralig
LSTM 50 Tanh MSE = 0,126
MAE = 0,319
1912 479 1025 Adam :
L2.6 70 Dropout 0,02 50 Evet RMSE = 0,355
(%56) (%14) (%30) 0,001 MAPE = 9,415
Dense 1 R?=0,573
LSTM 50 Tanh MSE = 0,074
MAE = 0,211
1912 479 1025 Adam :
L2.7 0 o o 70 Dropout 0,02 100 Evet RMSE = 0,271
(%56) (%14) (%30) 0,001 MAPE =6,036
Dense 1 R%=0,750
LSTM 50 Tanh szE:_%(%
1912 479 1025 Adam -
L2.8 0 o o 70 Dropout 0,02 20 Evet RMSE = 0,891
(%56) (%14) (%30) 0,001 MAPE = 4.190
Dense 1 R2=0,891
LSTM 50 Tanh szE:—%(:)L%%
1912 479 1025 Adam Ny
L2.9 0 o o 70 Dropout 0,04 20 Evet RMSE = 0,151
(%56) (%14) (%30) 0,001 MAPE = 4515
Dense 1 R?=0,878
LSTM 50 Tanh Miii%of;
2185 547 684 Adam e
L2.10 0 o o 50 Dropout 0,02 20 Evet RMSE = 0,164
(%64) (%16) (%20) oo ) 0,01 MAPE = 3 915

R?=0,863
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Tablo 3.6. (Devami): Model 2 i¢in LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Birim

Egitim  Dogrulama  Test Veri . . . Rastgele Optimizasyon Degerlendirme
Model2 Veri Seti Veri Seti Seti Devir Katman Say}SI/ Parti Aktivasyon Ogrenme Fonksiyonu/
B Sayisi Esik Boyutu Fonksyonu . < L
oyutu Boyutu Boyutu Degeri Durumu Ogrenme Aralig Hata Metrikleri
LSTM 50 Tanh MSE = 0,101
MAE = 0,261
2185 547 684 Adam .
L2.11 50 Dropout 0,02 20 Evet RMSE =0,318
(%64) (%16) (%20) 0,001 MAPE = 7,695
Dense 1 R?=0,482
LSTM 100 Tanh MSE = 0,036
MAE = 0,141
2185 547 684 Adam :
L2.12 50 Dropout 0,02 20 Evet RMSE = 0,190
(%64) (%16) (%20) 0,001 MAPE = 4 175
Dense 1 R%2=0,816
LSTM 100 Tanh MSE = 0,076
MAE = 0,235
2185 547 684 Adam :
L2.13 o o o 70 Dropout 0,02 20 Evet RMSE =0,276
(%64) (%16) (%20) 0,001 MAPE = 7038
Dense 1 R%2=0,610
LSTM 100 Sigmoid MSE = 0,116
MAE =0,306
2185 547 684 Adam '
L2.14 o o o 70 Dropout 0,02 20 Evet RMSE = 0,340
(%64) (%16) (%20) 0,001 MAPE = 9637
Dense 1 R?=10,409
LSTM 100 ReLU MiEEi%‘é%%
2185 547 684 Adam -
L2.15 < . . 70 Dropout 0,02 20 Evet RMSE = 0,685
(%64) (%16) (%20) e 1 0,001 MAPE = 17 955

R?=-1,396




¢l

Tablo 3.7. Model 2 i¢in CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Eg.iﬁm. D Ogr.ulan.la ;I'/ZS;E Devir ]?El;kml)ssg;:/ Cekirdek Aktivasyon Cl):%tr:rll]sllzyaosr)lll?/n Parti Rastgele
Model2 \/Beg;/ffut : \/Beg;/ffut : Seti Sayisi Katman /Havuz Boyutu Fonksiyonu Ogrenme Boyutu %%rﬁjnrﬁje Degerlendirme
Boyutu Boyutu Aralig1
TD(Conv1D) 64 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,413
E - S S T
MAPE = 13,116
Dropout 0,01 R?=0,025
Dense 1
TD(ConvlD) 32 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,458
L2 gy gan ey O Lo 70 Tanh o002 0o B E"QSEE'%"OF’E??
MAPE = 16,550
Dropout 0,01 R?=-0,082
Dense 1
TD(ConvlD) 64 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,437
L3 gy gan oy Lo 70 Tanh 000 0o B mSEE_foigél
MAPE = 16,305
Dropout 0,01 R?=-0,031

Dense 1
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Tablo 3.7. (Devami): Model 2 i¢in CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Test Birim Optimizasyon
M Egitim — Dogrulama . . Devir SayisVEsik ek Aktivasyon Fonksiyonu/ Parti Rastgele . .
odel2 Veri Seti Veri Seti . Katman Degeri/ - o Ogrenme  Degerlendirme
B Seti Sayisi Boyutu Fonksiyonu Ogrenme Boyutu
oyutu Boyutu Bovutu Havuz Adim Durumu
y Boyutu
TD(Conv1D) 64 2 Tanh
MaxPooIinng 2 MSE = 0,199
Flatten MAE = 0,274
CL2.4 (%/fég) (;)713) (%g’) 70 Adam 100 Evet  RMSE = 0,446
LSTM 70 Tanh ' MAPE = 7,087
Dropout 0,01 R?=0,323
Dense 1
TD(ConvlD) 16 2 Tanh
MaxPooIinng 2 MSE = 0,172
Flatten MAE = 0,246
cL25 (%/gég) (;)713) (%/Sgg) 70 Ao 100 Evet  RMSE = 0415
LSTM 70 Tanh ' MAPE = 6,390
Dropout 0,01 R?=0,415
Dense 1
TD(ConvlD) 32 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,241
Flatten MAE = 0,329
cL26 (%/gég) (;)713) (%/Sgg) 70 Ao 100 Evet  RMSE = 0,491
LSTM 50 Tanh ' MAPE = 8,601
Dropout 0,01 R?=0,181
Dense 1
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Tablo 3.7. (Devami): Model 2 i¢in CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

oy N Test Birim . Optimizasyon
Model2 Vi%iltlsr:ti D\(;g:;llSZrtrila \S/er.i Devir Katman S%llesgl/e]raiilk Cekirdek Aktive.lsyon FQ.n,k siyonu/ Parti ggfct:?ﬂi Degerlendirme
Boyutu Boyutu Bojﬂtu Sayis1 Havuz Boyutu Fonksiyonu Oi;rrlnr?e Boyutu Durumu
Boyutu
ConvlD 16 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,267
cwr @@ o T G m ew oo
' MAPE = 8,781
Dropout 0,01 R?=0,092
Dense 1
ConviD 16 2 ReLU
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,387
IO O S T o O w0 e e
' MAPE = 12,263
Dropout 0,01 R?=-0,313
Dense 1
ConvlD 16 2 Sigmoid
MaxPoolinglD 2 MSE = 1,275
Flatten MAE = 0,984
cL29 (%/gég) ("2713) (%/Sgg) 0 LSTM 50 Sigmoid g\%%T 100 Fvet ARA'\,QEE z 271;30
Dropout 0,01 R?=-3,333
Dense 1
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Tablo 3.7. (Devami): Model 2 i¢in CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Esiti Dogrul Test S Biri/g K Optimizasyon Rastaele
gim - LOSIUAMA - yeri  Devir AYISVESIC Cekirdek  Aktivasyon  Fonksiyonu/ Parti nasty . .
Model2 Veri Seti Veri Seti . Katman Degeri/ - o Ogrenme  Degerlendirme
B Seti Sayisi Boyutu Fonksiyonu Ogrenme Boyutu
oyutu Boyutu B Havuz Durumu
oytu B Adimi
oyutu
TD(ConvlD) 16 2 Sigmoid
MaxPooIinng 2 MSE = 0,125
Flatten MAE = 0,262
claio 23 A7 o84 19 o Adam 100 Evet  RMSE=0353
(%64) (%16) (%20) LSTM 50 Sigmoid 0,001 MAPE = 7,503
Dropout 0,01 R?=0,364
Dense 1
TD(ConvlD) 16 2 Tanh
MaxPooIinng 2 MSE = 0,129
Flatten MAE = 0,296
clair 218 47 o84 19 Adam 100 Evet  RMSE = 0359
(%64) (%16) (%20) LSTM 50 Tanh 0,001 MAPE = 8 849
Dropout 0,01 R?=0,340
Dense 1
TD(ConvlD) 16 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,047
Flatten MAE =0,170
claz 218 A7 684 100 Adam 100 Evet  RMSE =0216
(%64) (%16) (%20) LSTM 50 Tanh 0,001 MAPE = 5074
Dropout 0,01 R?=0,762
Dense 1
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Tablo 3.7. (Devami): Model 2 i¢in CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Esiti Dogrul Test S Biri/g K Optimizasyon Rastaele
gim - LOSIuama -y gy Devir AYISVESTC Aktivasyon  Cekirdek  Fonksiyonu Parti nasty . ‘
Model2 Veri Seti Veri Seti . Katman Degeri/ - o Ogrenme  Degerlendirme
Seti Sayisi Fonksiyonu Boyutu /Ogrenme Boyutu
Boyutu Boutu Havuz - Durumu
Boyutu B Aralig1
oyutu
TD(Conv1D) 32 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,044
MAE = 0,159
2185 547 684 Flatten Adam ’
CL.2.13 (%64) (%16) (%20) 100 0001 100 Evet RMSE = 0,209
LSTM 50 Tanh , MAPE = 4,736
Dropout 0,01 R?=0,778
Dense 1
TD(ConvlD) 32 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,053
MAE = 0,185
2185 547 684 Flatten Adam '
CL2.14 (%64) (%16) (%20) 100 0001 100 Evet RMSE = 0,231
LSTM 50 Tanh ' MAPE = 5,580
Dropout 0,03 R?=0,727
Dense 1
TD(ConvlD) 32 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,090
MAE = 0,208
2185 547 684 Flatten Adam '
CL2.15 (%64) (%16) (%20) 100 LSTM 50 T 0005 100 Evet RMSE = 0,299
anh J MAPE = 6,166
Dropout 0,03 R?=0,542
Dense 1




3.4. Model 3

Model 3’teki veri setinde BIST Kimya Petrol Plastik’in (XKMYA), MOEX Oil and
Gas (MOEXOG); RTS Oil & Gas (RTSOG) endeks agilis/kapanis fiyatlari, Tiirkiye
Petrol Rafinelerileri A.S. (TUPRS), Petkim Petrokimya Holding A.S (PETKM ) ve
Lukoil (LKOH) hisse senedi acilis/kapanis fiyatlari ve dolar (USD/TRY) fiyatinin
acilis ve ortalama alis/satis kur degeri girdi, PETKM hisse senedi kapanis fiyati ¢ikti

olarak kullanilmaktadir.

Model 3’tin RFR algoritmasinda, test veri kiimesinin boyutu tiim veri setinin %20-
%401 arasindaki degerlerden belirlenmistir. RandomForestRegressor metodunun
icerisinde kullanilan hiperparametrelerden olusturulacak aga¢ sayis1 10-100 ve

kullanilacak 6zellik miktar1 0,6-Otomatik (auto) degerleri arasinda degismektedir.

Tablo 3.8’de Model 3 i¢in RFR algoritmasinda kullanilan hiperarametre degerleri,
tahmin degerlerinin gozlem degerleriyle olan hata degerleri (MSE, RMSE, MAE,

MAPE) ve tahmin degerlerinin gézlem degerlerine uygunlugu (R?) verilmistir.

Model 3 i¢in olusturulan LSTM algoritmas1 igerisindeki katmanlar sirasi ile ilerledigi
icin Keras kiitiiphanesindeki models modiilinden Sequential (sirali)) ve layers
modiiliinden LSTM, Dropout ve Dense katmanlar1 kullanilmaktadir. Bu model i¢in
olusturulan algoritmada LSTM katmanindan birim sayis1 50-100 arasinda
degismektedir. LSTM katmaninda Tanh, ReLU ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmistir. LSTM katmanina bagli olan Dropout katmaninda esik deger 0,02-0,08
araliginda degismektedir. Dense katmani tam bagli ¢ikt1 katmanidir. Algoritmanin tek
c¢iktis1 oldugu i¢in bu katmandaki birim sayis1 1°dir. Katman sayisi artirildiginda elde

edilen sonuglarin hata degerleri artt11 i¢in 2 katmanli modeller olusturulmustur.

Optimizasyon (optimizer) fonksiyonu olarak Adam (Momentum) kullanilmistir.
Optimizasyon fonksiyonunun o6grenme orani 0,002-0,02 arasinda degismektedir.
Kayip fonksiyonu mean squared error olarak belirlenmistir. Parti Boyutu
(batch_size) 30 ve 50 olarak belirlenmistir. Devir sayisi (Epoch) 50-100 arasinda

degismektedir. Tlim testlerde shuffle hiperparametresi Evet olarak secilmistir.
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Tablo 3.9’da Model 3 i¢in LSTM algoritmasinda kullanilan hiperarametre degerleri,
tahmin degerlerinin gézlem degerleriyle olan hata degerleri (MSE, RMSE, MAE) ve

tahmin degerlerinin gézlem degerlerine uygunlugu (R?) verilmistir.

Olusturulan CNN+LSTM algoritmasi icerisindeki katmanlar sirasi ile ilerledigi i¢in
Keras kiitiiphanesindeki models modiiliinden Sequential (siral1) ve layers modiiliinden
TimeDistributed (TD), ConvlD, MaxPoolinglD, Flatten, LSTM, Dropout, Dense
katmanlar1 kullanilmaktadir. TimeDistributed katmani ConvlD katmanini LSTM
katmanina baglamak i¢in kullanilmistir. Conv1D katmanindaki filtre sayis1 (filters) 32
ve 64 olarak test edilmistir. Cekirdek boyutu (kernel size) 2 ve 3 olarak kullanilmistir.
MaxPoolingl D katmaninda havuz boyutu (pool size) 2 ve 3 olarak belirtilmistir.
Faltten katmanu ile veriler diizlestirilmektedir. LSTM katmanindan birim say1st 50 ve
70 olarak degismektedir. ConvlD, LSTM katmanlarinda Tanh, ReLU ve Sigmoid
aktivasyon fonksiyonlar kullanilmistir. LSTM katmanina bagli Dropout katmanindaki
esik degeri 0,001 ve 0,01 olarak verilmistir. Dense katmani ¢ikti katmanidir.

Algoritmanin tek ¢iktist oldugu i¢in bu katmandaki birim sayis1 1°dir.

Optimizasyon (optimizer) fonksiyonu olarak Adam (Momentum) kullanilmistir.
Optimizasyon fonksiyonunun 6grenme orani 0,0002-0,003 arasinda degismektedir.
Kaylp fonksiyonu mean squared error olarak belirlenmistir. Parti Boyutu
(batch_size) 50 ve 100 olarak belirlenmistir. Devir sayis1 (Epoch) 50-80 arasinda
degismektedir. Rastgele Ogrenme Durumu hiperparametresi shuffle, Evet olarak

secilmistir.

Tablo 3.10’da Model 3 i¢in CNN+LSTM algoritmasinda kullanilan hiperarametre

degerleri ve modellerin degerlendirme sonuglar verilmistir.
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6.

Tablo 3.8. Model 3 i¢in RFR algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Model3 Egitim Veri Test Veri Rastgele Veri Agag Maksimum Degerlendirme
Seti Boyutu  Seti Boyutu Bo6lme Sayisi Ozellik Sayis1 ~ MSE MAE RMSE MAPE R?

R3.1 2049 (%60) 1367 (%40) Hayir 10 Auto 1,635 1,111 1,279 31,833 -2,861
R3.2 2049 (%60) 1367 (%40) Hayir 50 Auto 1,500 1,059 1,225 30,282  -2,543
R3.3 2049 (%60) 1367 (%40) Hayir 100 Auto 1,476 1,048 1,215 29,945  -2,487
R3.4 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 10 Auto 0,233 0,365 0,483 10,499 0,207
R3.5 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 50 Auto 0,217 0,356 0,466 10,237 0,260
R3.6 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 100 Auto 0,219 0354 0,469 10,111 0,283
R3.7 2391 (%70)  1025(%30) Hayir 50 0,8 0,220 0,360 0,469 10,316 0,251
R3.8 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 100 0,8 0,225 0,364 0,475 10,416 0,234
R3.9 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 100 0,6 0,222 0,363 0,471 10,428 0,245
R3.10 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 10 Auto 0,043 0,156 0,207 4,721 0,781
R3.11 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 50 Auto 0,052 0,177 0,229 5,411 0,733
R3.12 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 100 Auto 0,047 0,167 0,218 5,105 0,757
R3.13 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 50 0,8 0,053 0,182 0,231 5,549 0,726
R3.14 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 100 0,8 0,054 0,189 0,232 5,798 0,723
R3.15 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 100 0,6 0,067 0,205 0,259 6,261 0,657




Tablo 3.9. Model 3 i¢in LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

08

Egitim  Dogrulama  Test Veri . , . . Rastgele Optimizasyon
Model3 Veri Seti Veri Seti Seti ISD evir Katman ]i:lr%kmSagfls?/ BF;arJ;u ﬁlo(;llrssgr?ﬂ Ogrenme Fonksiyonu/ Degerlendirme
Boyutu Boyutu boyutu ayist stk Degert Y Y Durumu Ogrenme Araligt
LSTM 50 Tanh MiEE:_%izllz
1639 410 1367 Adam e
L3.1 (%48) (%12) (%40) 50 Dropout 0,02 50 Evet 0,002 E/milé ; (])-,24;(;0
Dense 1 R2=0479 '
LSTM 50 Tanh Miii%i“sz
1639 410 1367 Adam e
L3.2 (%48) (%12) (%40) 70 Dropout 0,02 50 Evet 0,002 smilé ; (])519])28
Dense 1 R2=0425
LSTM 50 Tanh MiEE:_%%%Z
1639 410 1367 Adam -
L3.3 (9%48) (%12) (%40) 100 Dropout 0,02 50 Evet 0,002 ,F\;'\gg ; (7),?7%1
Dense 1 R2=0772
LSTM 50 Tanh MiEEi%Ol‘g;
1912 479 1025 Adam e
L3.4 (%56) (%14) (%30) 50 Dropout 0,02 50 Evet 0,002 E/II\Q;E ; gggg
Dense 1 R?=0,851
LSTM 50 Tanh Miii%‘é?i‘;
L35 (%/3515) (;’71%) (%25(5)) 50  Dropout 0,02 50 Evet e RMSE = 0,659
' MAPE = 17,504

Dense 1 R2 = -0,475
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Tablo 3.9. (Devami): Model 3 i¢in LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Egitim  Dogrulama  Test Veri . . . . Rastgele Optimizasyon
Model3 Veri Seti Veri Seti Seti SDa e\i"l Katman I?Elrg(ng a?”i;/ B’:)artﬂu ﬁlo(rtmllllssgr?l? Ogrenme Fonksiyonu/ Degerlendirme
Boyutu Boyutu Boyutu s st Dege y Y Durumu  Ogrenme Aralig
LSTM 50 Sigmoid Mii:_%i%%
1912 479 1025 Adam Ny
L3.6 (%56) (%14) (%30) 50 Dropout 0,02 50 Evet 0,002 I\R/II\,QISDE ; 319227
Dense 1 R2 = -1 850 '
LSTM 50 ReLU MiEEi%g‘;?é
1912 479 1025 Adam Ny
L3.7 (%56) (%14) (%30) 50 Dropout 0,02 50 Evet 0,002 ARAI\,ZI\}SDE ; g%gg
Dense 1 RZ=0 513’
LSTM 50 Tanh szE:_%%lz
1912 479 1025 Adam g
L3.8 (%56) (%14) (%30) 50 Dropout 0,05 50 Evet 0,002 |\R/|I\,£|SDE ; (:)J,:EL;Z
Dense 1 R2 = 0.894
LSTM 50 Tanh szEi%fm
1912 479 1025 Adam kg
L3.9 (%56) (%14) (%30) 50 Dropout 0,08 50 Evet 0,002 I\R/II\,QEJ'IEE ; 3%816;
Dense 1 R2=0 883’
LSTM 50 Tanh szE:—%gs
2185 547 684 Adam e
L3.10 (%64) (%16) (%20) 50 Dropout 0,02 50 Evet 0,002 I\R/II\,ZI\ISDE ; gé?g
Dense 1 '

R?=0,861
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Tablo 3.9. (Devami): Model 3 i¢cin LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Egitim  Dogrulama  Test Veri Devir Birim Savisy/ Parti Aktivasvon Rastgele Optimizasyon
Model3 Veri Seti Veri Seti Seti Savisi Katman Esik De}/eii Bovutu Fonks g nu Ogrenme Fonksiyonu/ Degerlendirme
Boyutu Boyutu Boyutu Y $ & Y Y Durumu Ogrenme Aralig
LSTM 70 Tanh m,SAEE:—%ngYE;
2185 547 684 Adam Ny
L3.11 (%64) (%16) (%20) 50 Dropout 0,05 50 Evet 0,002 |\R/||\,£\|SDE ; g:ﬁg
Dense 1 R2= 0,909
LSTM 100 Tanh MiEE:_%%ll
2185 547 684 Adam ~
L3.12 (%64) (%16) (%20) 50 Dropout 0,05 50 Evet 0,002 |\R/|'\,£|S:E ; g:glég
Dense 1 R2=0928
LSTM 100 Tanh MiEE:—%T(lSIY
2185 547 684 Adam ~
L3.13 (%64) (%16) (%20) 50 Dropout 0,05 30 Evet 0,002 I\R/II\,QEJIIEE ; 328(;3;
Dense 1 R? = 859 ’
LSTM 100 Tanh szEf%%%
2185 547 684 Adam e
L3.14 (%64) (%16) (%20) 70 Dropout 0,05 30 Evet 0,002 I\RA'\,Q\EJE ; gigg
Dense 1 R2=0,757
LSTM 100 Tanh szEi%gg%
2185 547 684 Adam Ny
L3.15 (%64) (%16) (%20) 100 Dropout 0,05 30 Evet 0,002 l\R/II\iﬁE ; %ggg
Dense 1 ’

R?=0,770




Tablo 3.10. Model 3 igin CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Birim

€8

s - Test . Optimizasyon
Egitim  Dogrulama 0 . Devir SayisVEsik — irqek Aktivasyon Fonksiyonu/ Parti Rastgele . .
Model3 Veri Seti Veri Seti . Katman Degeri/ - .y Ogrenme  Degerlendirme
B Seti Sayisi Boyutu Fonksiyonu Ogrenme Boyutu
oyutu Boyutu Bovutu Havuz Aralid1 Durumu
y Boyutu £
TD(Conv1D) 32 2 Tanh
MaxPooIinng 2 MSE = 0,297
MAE = 0,399
1639 410 1367 Flatten Adam ’
CL3.1 50 50 Evet RMSE = 0,545
(%48) (%12) (%40) LSTM 50 Tanh 0,002 MAPE = 11,660
Dropout 0,01 R?=0,299
Dense 1
TD(ConvlD) 32 2 Tanh
MaxPooIinng 2 MSE = 0,324
MAE = 0,418
1639 410 1367 Flatten Adam '
CL3.2 80 50 Evet RMSE = 0,569
(%48) (%12) (%40) LSTM 50 Tanh 0,002 MAPE = 12,224
Dropout 0,01 R?=0,235
Dense 1
TD(ConvlD) 32 3 Tanh
MaxPooIinng 2 MSE = 0,373
MAE = 0,481
1639 410 1367 Flatten Adam '
CL3.3 80 50 Evet RMSE =0,611
(%48) (%12) (%40) LSTM 50 Tanh 0,002 MAPE = 13,968
Dropout 0,01 R?=0,119
Dense 1
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Tablo 3.10. (Devami): Model 3 i¢in CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Test Birim Optimizasyon
Egitim  Dogrulama 0 . Devir SayisVEsik — irqek Aktivasyon Fonksiyonu/ Parti Rastgele . .
Model3 Veri Seti Veri Seti . Katman Degeri/ - .y Ogrenme  Degerlendirme
B Seti Sayisi Boyutu Fonksiyonu Ogrenme Boyutu
oyutu Boyutu Bovutu Havuz Aralid1 Durumu
y Boyutu £
TD(Conv1D) 32 3 Tanh
MaxPooIinng 2 MSE = 0,420
MAE = 0,512
1912 479 1025 Flatten Adam ’
CL3.4 80 50 Evet RMSE = 0,648
(%56) (%14) (%30) LSTM 50 Tanh 0,002 MAPE = 13,776
Dropout 0,01 R?=-0,427
Dense 1
TD(ConvlD) 32 2 Tanh
MaxPooIinng 3 MSE = 0,664
MAE = 0,666
1912 479 1025 Flatten Adam '
CL3.5 80 50 Evet RMSE = 0,815
(%56) (%14) (%30) LSTM 50 Tanh 0,002 MAPE = 18,097
Dropout 0,01 R?=-1,257
Dense 1
TD(ConvlD) 64 2 Tanh
MaxPooIinng 2 MSE = 0,546
MAE = 0,618
1912 479 1025 Flatten Adam '
CL3.6 50 50 Evet RMSE = 0,739
(%56) (%14) (%30) LSTM 50 Tanh 0,002 MAPE = 16,896
Dropout 0,001 R?=-0,854
Dense 1
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Tablo 3.10. (Devami): Model 3 i¢in CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Egiti Dogrul Test S Biri/g ik Optimizasyon Rastgele
gim - DOEIuama -y /o Devir AYISUESTC Aktivasyon  Cekirdek  Fonksiyonu/ Parti nasty . .
Model3 Veri Seti Veri Seti . Katman Degeri/ - .y Ogrenme  Degerlendirme
B Seti Sayisi Fonksiyonu Boyutu Ogrenme Boyutu
oyutu Boyutu Havuz o Durumu
Boyutu B Aralig1
oyutu
TD(Conv1D) 32 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,442
MAE = 0,510
1912 479 1025 Flatten Adam ’
CL3.7 (%56) (%14) (%30) 50 0.002 50 Evet RMSE = 0,665
LSTM 70 Tanh ' MAPE = 13,690
Dropout 0,01 R?=-0,502
Dense 1
TD(ConvlD) 32 2 Tanh
MaxPooIinng 2 MSE = 0,385
MAE = 0,456
1912 479 1025 Flatten Adam '
CL3.8 (%56) (%14) (%30) 50 0.002 100 Evet RMSE = 0,621
LSTM 70 Tanh ' MAPE = 12,130
Dropout 0,01 R?=-0,309
Dense 1
TD(ConvlD) 32 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,198
MAE = 0,307
1912 479 1025 Flatten Adam '
CL3.9 50 100 Evet RMSE = 0,445
(%56) (%14) (%30) LSTM 70 Tanh 0,0002 MAPE = 8 214
Dropout 0,01 R?=0,326
Dense 1
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Tablo 3.10. (Devami): Model 3 icin CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Birim -
. < Test . Optimizasyon
Egitim  Dogrulama /. Devir SayisVEsik i dek Aktivasyon Fonksiyonu/ Parti Rastgele . .
Model3 Veri Seti Veri Seti Seti Katman Degeri/ - .y Ogrenme  Degerlendirme
eti Sayis1 Boyutu Fonksiyonu Ogrenme Boyutu
Boyutu Boyutu Bovutu Havuz Aralizt Durumu
y Boyutu alg
TD(Conv1D) 32 2 Tanh
MaXPooIinng 2 MSE = 0,022
MAE = 0,105
2185 547 684 Flatten Adam ’
CL3.10 (%64) (%16) (%20) 50 LSTM 0002 50 Evet RMSE = 0,150
50 Tanh ' MAPE = 3,180
Dropout 0,01 R?=0,885
Dense 1
TD(Conv1D) 32 2 Tanh
MaXPooIinng 2 MSE = 0,062
MAE = 0,215
2185 547 684 Flatten Adam ’
CL3.11 (%64) (%16) (%20) 50 0.001 50 Evet RMSE = 0,250
LSTM 70 Tanh ' MAPE = 6,572
Dropout 0,01 R?=0,681
Dense 1
TD(Conv1D) 32 2 Tanh
MaXPooIinng 2 MSE = 0,023
MAE =0,111
2185 547 684 Flatten Adam ’
CL3.12 (%64) (%16) (%20) 50 LSTM 70 Tanh 0003 50 Evet RMSE = 0,153
an ' MAPE = 3,345
Dropout 0,01 R?=0,881
Dense 1
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Tablo 3.10. (Devami): Model 3 icin CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Birim o
. < Test . Optimizasyon
M Egitim  Dogrulama /., SayisVESik - 1irqek  Aktivasyon  Fonksiyonu/ Parti Rastgele 5 .
odel3 Veri Seti ~ Veri Seti Seti Katman Degeri/ Bovutu Fonksivonu Orenme Bovutu Ogrenme Degerlendirme
Boyutu Boyutu Bovutu Havuz y y Ag s Y Durumu
y Boyutu rauigt
TD(Conv1D) 32 2 Tanh
MaXPooIinng 2 MSE = 0,018
MAE = 0,088
2185 547 684 Flatten Adam iy
O3B ey 10 (620) LSTM 70 Tah 0003 VY=
Dropout 0,01 R?=0,910
Dense 1
TD(Conv1D) 64 2 Tanh
MaXPooIinng 2 MSE = 0,021
MAE = 0,104
2185 547 684 Flatten Adam e
CL3I4 (o6a)  (w16)  (%20) LSTM 70 Tanh 0,003 50 Fvet  RMSEZOM®
Dropout 0,01 R?=0,892
Dense 1
TD(Conv1D) 64 2 ReLU
MaXPooIinng 2 MSE = 0,169
Flatten MAE = 0,362
cLais 28 >47 684 Adam 50 Evet  RMSE = 0411
(%64) (%16) (%20) LSTM 70 RelLU 0,003 MAPE = 11 248
Dropout 0,01 R?=0,136
Dense 1




3.5. Model 4

Model 4’teki veri setinde BIST Kimya Petrol Plastik’in (XKMYA), QE Consumer
Goods & Services’in (QECON), MOEX Oil and Gas (MOEXOG) ve RTS Oil & Gas
(RTSOG) endeks agilig/kapanis fiyatlarinin, Tiirkiye Petrol Rafinelerileri A.S.
(TUPRS), Petkim Petrokimya Holding A.§ (PETKM), Qatar Fuel Co (QFLS) ve
Lukoil (LKOH) hisse senedi a¢il1 ve kapani fiyatlarinin ve dolar (USD/TRY) agilis ve
ortalama ali/sat1 kur degeri girdi, PETKM hisse senedi kapanis fiyat1 ¢ikt1 olarak

kullanilmaktadir.

Model 4’iin RFR algoritmasinda, test veri kiimesinin boyutu tiim veri setinin %20-
%40°1 arasinda degerler arasindan belirlenmistir. RandomForestRegressor metodunun
icerisinde kullanilan hiperparametrelerden olusturulacak aga¢ sayis1 10-100 ve

kullanilacak 6zellik miktar1 0,6-Otomatik (auto) degerleri arasinda degismektedir.

Tablo 3.11°de Model 4 i¢in RFR algoritmasinda kullanilan hiperarametre degerleri,
tahmin degerlerinin gozlem degerleriyle olan hata degerleri (MSE, RMSE, MAE) ve

tahmin degerlerinin gozlem degerlerine uygunlugu (R?) verilmistir.

Model 4 i¢in olusturulan LSTM algoritmasi igerisindeki katmanlar sirasi ile ilerledigi
icin Keras kiitiiphanesindeki models modiiliinden Sequential (sirall)) ve layers
modiiliinden LSTM, Dropout ve Dense katmanlar1 kullanilmaktadir Bu model igin
olusturulan algoritmada LSTM katmanindan birim sayis1 50-100 arasinda
degismektedir. LSTM katmaninda Tanh, ReLU ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmistir. LSTM katmanina bagli olan Dropout katmaninda esik deger 0,02-0,08
degelerin arasinda verilmistir. Dense katmani tam bagl ¢ikti katmanidir. Algoritmanin
tek ciktis1 oldugu i¢in bu katmandaki birim sayist 1°dir. Katman sayis1 artirildiginda

elde edilen sonuglarin hata degerleri arttig1 icin 2 katmanli modeller olusturulmustur.

Optimizasyon (optimizer) fonksiyonu olarak Adam (Momentum) kullanilmistir.
Optimizasyon fonksiyonunun 6grenme oranit 0,001-0,01 arasinda degismektedir.
Kayip fonksiyonu mean squared error olarak belirlenmistir. Parti  Boyutu
(batch_size) 50 ve 100 arasinda belirlenmistir. Devir sayis1 (Epoch) 50 ve 100 olarak
degismektedir. Shuffle hiperparametresi Evet olarak secilmistir.
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Tablo 3.12°de Model 4 i¢in LSTM algoritmasinda kullanilan hiperarametre degerleri,
tahmin degerlerinin gozlem degerleriyle olan hata degerleri (MSE, RMSE, MAE,

MAPE) ve tahmin degerlerinin gézlem degerlerine uygunlugu (R?) verilmistir.

Olusturulan CNN+LSTM algoritmasi icerisindeki katmanlar sirasi ile ilerledigi i¢in
Keras kiitiiphanesindeki models modiiliinden Sequential (siral1) ve layers modiiliinden
TimeDistributed (TD), ConvlD, MaxPoolinglD, Flatten, LSTM, Dropout, Dense
katmanlar1 kullanilmaktadir. TimeDistributed katmani ConvlD katmanini LSTM
katmanina baglamak i¢in kullanilmigtir. Conv1D katmanindaki filtre sayisi (filters) 32,
64 ve 128 olarak belirlenmistir. Cekirdek boyutu (kernel size) 2 ve 3 olarak
kullanilmistir. MaxPoolinglD katmaninda havuz boyutu (pool size) 2 olarak
belirtilmistir. Flatten katmani ile veriler diizlestirilmektedir. LSTM katmanindan
birim sayist 30 ve 50 olarak degismektedir. ConvlD, LSTM katmanlarinda Tanh,
ReLU ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlar kullanilmigtir. LSTM katmanina bagl
Dropout katmanindaki esik degeri 0,01 - 0,05 olarak verilmistir. Dense katman1 ¢ikt1

katmanidir. Algoritmanin tek ¢iktist oldugu i¢in bu katmandaki birim sayis1 1°dir.

Optimizasyon (optimizer) fonksiyonu olarak Adam (Momentum) kullanilmistir.
Optimizasyon fonksiyonunun 6grenme orani 0,001 ve 0,005 olarak degismektedir.
Kayip fonksiyonu mean_squared error olarak Dbelirlenmistir. Parti Boyutu
(batch_size) 100 olarak belirlenmistir. Devir sayist (Epoch) 50 ve 70 olarak
belirlenmistir. Rastgele Ogrenme Durumu hiperparametresi shuffle, Evet olarak

secilmistir.

Tablo 3.13’te Model 4 icin CNN+LSTM algoritmasinda kullanilan hiperarametre

degerleri ve modellerin degerlendirme sonuglar verilmistir.
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Tablo 3.11. Model 4 igin RFR algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Model4 Egitim Veri  Test Veri Seti Rastgele Veri Agag  Maksimum Degerlendirme
Seti Boyutu Boyutu Bo6lme Durumu  Sayist  Ozellik Sayist1  MSE MAE RMSE MAPE R?

R4.1 2049 (%60) 1367 (%40) Hayir 10 Auto 1,538 1,076 1,240 30,848 -2,632
R4.2 2049 (%60) 1367 (%40) Hayir 50 Auto 1,481 1,050 1,217 29,980 -2,498
R4.3 2049 (%60) 1367 (%40) Hayir 100 Auto 1,479 1,049 1,216 29,978  -2,492
R4.4 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 10 Auto 0,243 0,335 0,493 8,847 0,172
R4.5 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 50 Auto 0,266 0,363 0,515 9,687 0,097
R4.6 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 100 Auto 0,280 0,366 0,529 9,636 0,049
R4.7 2391 (%70) 1025(%30) Hayir 50 0,8 0,026 0,365 0,510 9,851 0,115
R4.8 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 100 0,8 0,265 0,370 0,515 9,946 0,098
R4.9 2391 (%70) 1025 (%30) Hayir 100 0,6 0,255 0,357 0,505 9,527 0,132
R4.10 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 10 Auto 0,058 0,188 0,242 5,697 0,701
R4.11 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 50 Auto 0,057 0,191 0,238 5,824 0,709
R4.12 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 100 Auto 0,054 0,180 0,233 5,477 0,721
R4.13 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 50 0,8 0,054 0,186 0,233 5,656 0,723
R4.14 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 100 0,8 0,057 0,191 0,240 5,828 0,705
R4.15 2732 (%80) 684 (%20) Hayir 100 0,6 0,068 0,213 0,260 6,535 0,653
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Tablo 3.12. Model 4 igin LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Egitim  Dogrulama  Test Veri Devir Birim Parti Aktivasvon Rastgele Optimizasyon
Model4 Veri Seti Veri Seti Seti Savist Katman  Sayisi/Esik Bovutu Fonks g nu Ogrenme Fonksiyonu/ Degerlendirme
Boyutu Boyutu Boyutu Y Degeri 4 Y Durumu  Ogrenme Araligt
LSTM 50 Tanh m'iEE:_%Ol‘g%
1639 410 1367 Adam Y
L4.1 (%48) (%12) (%40) 50 Dropout 0,02 50 Evet 0,002 ,F\QA'\AIS:E ; (5)%(])-
Dense 1 R2= 0,886
LSTM 50 Tanh MiEE:_%%%
1639 410 1367 Adam -
L4.2 (9%48) (%12) (%40) 50 Dropout 0,05 50 Evet 0,002 II?/II\"{I\ISDIIEE ; %igg
Dense 1 R2=0842
LSTM 50 Tanh m,SAEE:—%szGs
1639 410 1367 Adam e
L4.3 (%48) (%12) (%40) 50 Dropout 0,08 50 Evet 0,002 Eﬂhg\ig ; g égg
Dense 1 R2=0 938’
LSTM 50 Tanh MiEEi%(ﬁzl
1912 479 1025 Adam e
L4.4 (%56) (%14) (%30) 50 Dropout 0,08 50 Evet 0,002 EAI\,QISDE ; (31 gg
Dense 1 R2=0891
LSTM 50 Tanh MiEE:-%g%O?
1912 479 1025 Adam e
L4.5 (%56) (%14) (%30) 100 Dropout 0,08 50 Evet 0,002 'I?/Il\iilé ; (7)%22
Dense 1 ’

R? = 0,696
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Tablo 3.12. (Devami): Model 4 i¢in LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Egitim  Dogrulama Test Devir Birim Parti Aktivasvon Rastgele Optimizasyon
Model4 Veri Seti Veri Seti Veri Seti Savist Katman  Sayisi/Esik Bovutu Fonks g nu Ogrenme Fonksiyonu/ Degerlendirme
Boyutu Boyutu Boyutu Y Degeri Y Y Durumu  Ogrenme Araligt
LSTM 70 Tanh m'iEE:_%Oli%
1912 479 1025 Adam _
L4.6 (%56) (%14) (%30) 50 Dropout 0,08 50 Evet 0,002 IF\%/II\AIS)IIEE ; (3) zlli?s
Dense 1 R2=0915
LSTM 70 Sigmoid m/ii:_ﬁg‘;
1912 479 1025 Adam -
L4.7 (%56) (%14) (%30) 50 Dropout 0,08 50 Evet 0,002 IF\%/II\'Q\ISDIIEE ; igéis
Dense 1 R2=-6.762
LSTM 70 ReLU Miii%gg%
1912 479 1025 Adam -
L4.8 (%56) (%14) (%30) 50 Dropout 0,08 50 Evet 0,002 ll\?/ll\g\ig ; (;ig
Dense 1 R2=0 751’
LSTM 100 ReLU MiEE:-%Ol?éll
1912 479 1025 Adam -
L4.9 (%56) (%14) (%30) 50 Dropout 0,08 50 Evet 0,002 E/KISDE ; (3) Llég
Dense 1 R2=0 895‘
LSTM 50 Tanh MiEEi%Oli%
2185 547 684 Adam e
L4.10 (%64) (%16) (%20) 50 Dropout 0,08 50 Evet 0,002 'F\Q/II\A?IEE ; 3, ﬁi

Dense 1 R? = 0,804
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Tablo 3.12. (Devami): Model 4 i¢in LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Egitim  Dogrulama Test Devir Birim Parti Aktivasvon Rastgele Optimizasyon
Model4 Veri Seti Veri Seti Veri Seti Savist Katman  Sayisi/Esik Bovutu Fonks g nu Ogrenme Fonksiyonu/ Degerlendirme
Boyutu Boyutu Boyutu Y Degeri Y Y Durumu  Ogrenme Aralig
LSTM 50 Tanh szE:_%lﬁs
2185 547 684 Adam -
L4.11 (%64) (%16) (%20) 50 Dropout 0,08 50 Evet 0,001 I\R/II\,ZI\ISDE ; gigg
Dense 1 R2=0373
S it
2185 547 684 Adam L
L4.12 (%64) (%16) (%20) 50 Dropout 0,08 50 Evet 0,003 I\R/II\AISDIIEE ; (;(2)#5;
Dense 1 RZ=0 763’
LSTM 50 Tanh Mii:_%gﬁ
2185 547 684 Adam S
L4.13 (%64) (%16) (%20) 50 Dropout 0,08 50 Evet 0,005 I\R/II\,QEJIIEE ; ggg
Dense 1 R2=0 885’
LSTM 50 Tanh szE:—%%lgi
2185 547 684 Adam -
L4.14 (%64) (%16) (%20) 50 Dropout 0,08 50 Evet 0,01 I\RA'\,Q\EJE ; g%f;f;
Dense 1 R2= 0,903
LSTM 50 Tanh szEi%%lg%
2185 547 684 Adam Y
L4.15 (%64) (%16) (%20) 50 Dropout 0,08 50 Evet 0,008 I\R/II\AISDE ; ggg
Dense 1 ’

R?=0.916
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Tablo 3.13. Model 4 igin CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Birim

e - Test . Aktivasyon
Egitim — Dogrulama . . Devir SayisVEsik — irdek Aktivasyon  Fonksiyonu/ Parti Rastgele . .
Model4 Veri Seti Veri Seti . Katman Degeri/ - o Ogrenme  Degerlendirme
Seti Sayisi Boyutu Fonksiyonu Ogrenme Boyutu
Boyutu Boyutu Havuz < Durumu
Boyutu B Aralig1
oyutu
TD(Conv1D) 32 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,359
MAE = 0,496
1639 410 1367 Flatten Adam ’
CL4.1 (%48) (%12) (%40) 50 0002 100 Evet RMSE = 0,599
LSTM 50 Tanh ' MAPE = 14,669
Dropout 0,01 R?=0,151
Dense 1
TD(ConvlD) 32 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,350
MAE = 0,487
1639 410 1367 Flatten Adam '
CL4.2 (%48) (%12) (%40) 70 0002 100 Evet RMSE = 0,592
LSTM 50 Tanh ' MAPE = 14,312
Dropout 0,01 R?=0,172
Dense 1
TD(ConvlD) 64 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,397
MAE = 0,532
1639 410 1367 Flatten Adam '
CL4.3 (%48) (%12) (9%40) 50 0002 100 Evet RMSE = 0,630
LSTM 50 Tanh ' MAPE = 15,705
Dropout 0,01 R?=0,062
Dense 1
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Tablo 3.13. (Devam): Model 4 i¢gin CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Test Birim Optimizasyon
Egitim — Dogrulama 0 . Devir SayisVEsik — irqek Aktivasyon Fonksiyonu/ Parti Rastgele . .
Model4 Veri Seti Veri Seti . Katman Deger/ - o Ogrenme  Degerlendirme
Bovut Bovut Seti Sayisi H Boyutu Fonksiyonu Ogrenme Boyutu D
yutu oyutu Bovutu avuz Aralid urumu
y Boyutu £
TD(Conv1D) 32 2 Tanh
MaxPooIinng 2 MSE = 0,400
Flatten MAE = 0,495
CL44 (%/fég) (;)713) (%/832,3) 50 Adan 100 Evet  RMSE = 0,633
LSTM 50 Tanh ' MAPE = 13,336
Dropout 0,01 R? =-0,360
Dense 1
TD(ConvlD) 32 3 Tanh
MaxPooIinng 2 MSE = 0,305
Flatten MAE =0,372
CL45 (%/gég) ((;)713) (%/832,8) 50 Al 100 Evet  RMSE = 0552
LSTM 50 Tanh ' MAPE = 9,654
Dropout 0,01 R?=-0,037
Dense 1
TD(ConvlD) 32 2 Tanh
MaxPoolinglD 3 MSE = 0,476
Flatten MAE = 0,483
CL46 (%/gég) ((;)713) (%/832,8) 50 Al 100 Evet  RMSE = 0,690
LSTM 50 Tanh ' MAPE = 12,605
Dropout 0,01 R?=-0,618
Dense 1
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Tablo 3.13. (Devam): Model 4 i¢in CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Test Birim Optimizasyon
Egitim — Dogrulama . . Devir SayisVEsik — irqek Aktivasyon Fonksiyonu/ Parti Rastgele . .
Model4 Veri Seti Veri Seti . Katman Degeri/ - o Ogrenme  Degerlendirme
B Seti Sayisi Boyutu Fonksiyonu Ogrenme Boyutu
oyutu Boyutu Havuz o Durumu
Boyutu B Aralig1
oyutu
TD(Conv1D) 32 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,165
T EE M e gn T
0 0 0 : MAPE = 6,731
Dropout 0,01 R?=0,440
Dense 1
TD(ConvlD) 32 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,225
cLas (%/gslé) (571%1) (%/ogg) >0 FLI:TT; 30 Tanh é%%nf 100 Evet ARAGSEEZOS%S
0 0 0 ' MAPE = 7,979
Dropout 0,01 R?=0,234
Dense 1
TD(ConvlD) 128 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,269
CL49 1912 479 1025 50 rlaten Adam 100 Evet l\RAIGsEE:—Oggig
. 0 0 0 B
(%56) (%14) (%30) LSTM 30 Tanh 0,001 MAPE = 9.497
Dropout 0,01 R?=0,084
Dense 1
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Tablo 3.13. (Devami): Model 4 i¢gin CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve hata metrik degerleri.

Birim o
Test Optimizasyon
Egitim  Dogrulama . . Sayisi/Esik ] . . Rastgele
L . Veri Devir Cekirdek  Aktivasyon Fonksiyonu/ Parti i
Model4 Veri Seti Veri Seti . Katman Degeri/ . . Ogrenme  Degerlendirme
Seti Sayis1 Boyutu Fonksiyonu Ogrenme Boyutu
Boyutu Boyutu Havuz Durumu
Boyutu Aralig1
Boyutu
TD(ConvlD) 32 2 Tanh
MSE = 0,046
MaxPooling1D 2
MAE = 0,168
2185 547 684 Flatten Adam
CL4.10 50 100 Evet RMSE = 0,215
(%64) (%16) (%20) LSTM 50 Tanh 0,002 MAPE < 5 021
Dropout 0,01 ’
R?=0,763
Dense 1
TD(ConvlD) 128 2 Tanh
MaxPooling1D 2 MSE = 0,149
MAE = 0,352
2185 547 684 Flatten Adam )
CL4.11 (%64) (%16) (%20) 50 LSTM 30 Tanh 0,001 100 Evet RMSE = 0,386
Dropout '
P R?=0,237
Dense 1
TD(Conv1D) 128 2 Tanh
MaxPooling1lD 2 MSE =0,101
MAE = 0,269
2185 547 684 Flatten Adam )
CL4.12 (%64) (%16) (%20) LSTM 30 Tanh 0,001 100 Evet RMSE =0,318
D 0,01 MAPE = 8,064
ropout '
P R? = 8,064
Dense 1
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Tablo 3.13. (Devam): Model 4 igin CNN+LSTM algoritmasinin hiperparametre degerleri ve data metrik degerleri.

Test Birim Optimizasyon
Egitim — Dogrulama . . Devir SayisVEsik — irqek Aktivasyon Fonksiyonu/ Parti Rastgele . .
Model4 Veri Seti Veri Seti . Katman Degeri/ - o Ogrenme  Degerlendirme
B Seti Sayisi Boyutu Fonksiyonu Ogrenme Boyutu
oyutu Boyutu Havuz o Durumu
Boyutu B Aralig1
oyutu
TD(Conv1D) 32 2 Tanh
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,020
Flatten MAE = 0,098
2185 547 684 Adam !
CL4.13 70 100 Evet RMSE = 0,143
(%64) (%16) (%20) LSTM 50 Tanh 0,005 MAPE = 2 894
Dropout 0,05 R?=0,896
Dense 1
TD(ConvlD) 32 2 ReLU
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,031
Flatten MAE = 0,130
2185 547 684 Adam !
CL4.14 o o o 70 100 Evet RMSE =0,177
(%64) (%16) (%20) LSTM 50 ReLU 0,005 MAPE = 3 961
Dropout 0,05 R?=0,840
Dense 1
TD(ConvlD) 32 2 Sigmoid
MaxPoolinglD 2 MSE = 0,309
CL4.15 (3/122) (o%?e) (0582‘2)) 70 T:tTti: 50 Sigmoid 0008 100 et RSE <0556
0 0 0 g ' MAPE = 10,938
Dropout 0,05 R?=-0,578
Dense 1




4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boéliimde uygulama boliimiinde verilen 6rnek test degerleri karsilastirilmis ve

tahmin sonuglarina etkisi tartisiimistir.

Uygulamada kullanilan verisetindeki 6zellikler farkli {ilkelere ait oldugundan hisse
senedi, endeks ve fiyat degerlerinin eksik oldugu tarihler bulunmaktadir. Bu problemi
gidermek i¢in, eksik veri bulunan tarihin veri setinden ¢ikartilmasi, eksik verilerin
yerine 0 yazilmasi, eksik verinin ortalama deger ile doldurulmasi ve eksik verinin
dogrusal enterpolasyon ile bulunmasi yontemleri Modell veri setine ayri1 ayri
uygulanmistir. En kotii sonuglar eksik degerlerin yerine 0 yazildiginda alinmistir.
Eksik verinin bulundugu tarihlerin veri setinden ¢ikarilmasi veri kayiplarina neden
oldugundan ve diger yontemlerden daha kotii sonug verdiginden tercih edilmemistir.
Eksik verinin doldrulmasinda kullanilan diger iki ydntem olan ortalama ve
enterpolasyon yontemleri ile elde edilen tahmin sonuglarina bakildiginda, genel olarak
en iyl sonuglarin eksik verinin dogrusal enterpolasyon yontemi ile dolduruldugu
durumda bulundugundan c¢alismada eksik verinin doldurulmasi i¢in dogrusal

enterpolasyon yontemi kullanilmistir.

Algoritmalarin hiperparametrelerinin karsilastirilmasi, bir hiperparametrenin degisken
olarak kullanilip diger hiperparametrelerin sabit tutuldugu oOrnek test verileriyle

yapilmustir.

Tiim modellerde RFR algoritmasinin egitim ve test veri seti boyutu hiperparametreleri
kontrol edildiginde tahmin sonucuna biiyiik oranda etki ettigi goriilmektedir. Tablo
4.1’de modellere uygulanan RFR algoritmasinin egitim ve test veri setleri boyutunun
tahmin sonuglarma etkisi gosterilmistir. Tablodaki metrik hata degerlerine ve R2
degerine bakildiginda egitim veri setindeki veriler artirildiginda tahmin basaris1 da

arttig1 goriilmektedir.

Ayni zamanda bu olusturulan 4 farkli veri seti agisindan ayr1 ayr1 kontrol edildiginde
sirasiyla en iyi sonucu veren modellerin Modell, Model3, Model2 ve Model4 oldugu

goriilmiistiir. Bu sonuglar arasindaki fark RFR algoritmasinin verilerden elde edilen



bilgileri ayirt etmeksizin kullanmasindan kaynaklanmaktadir. Algoritma testlerinde R?
degerinin negatif ¢ikmasi veri seti degiskenlerinin ve/veya olusturulan algoritma
hiperparametrelerinin PETKM hisse senedi kapamis fiyat1 tahminlerine uyum
saglamadiginin bir gostergesidir. Sekil 4.1’de Model 1’in test 6rneklerinin grafikleri

verilmigtir.

Tablo 4.1. Tiim modeller i¢in RFR algoritmasindaki egitim ve test veri seti boyutlari
hiperparametrelerinin tahmin sonucuna etkisi.

Modell Egitim Veri Test Veri Degerlendirme
Seti Boyutu  Seti Boyutu MSE RMSE MAE  MAPE R?

R1.2 2049 (%60) 1367 (%40) 1,573 1,254 1,088 31,182 -2,714
R1.5 2391 (%70) 1025 (%30) 0,225 0,475 0,368 10,621 0,233
R1.11 2732 (%80) 684 (%20) 0,042 0,206 0,162 4,934 0,782
R2.2 2049 (%60) 1367 (%40) 1,541 1,076 1,241 30,798 -2,640
R2.5 2391 (%70) 1025 (%30) 0,253 0,358 0,503 9,625 0,141
R2.11 2732 (%80) 684 (%20) 0,046 0,167 0,215 5,083 0,763
R3.1 2049 (%60) 1367 (%40) 1,635 1,111 1,279 31,833 -2,861
R3.4 2391 (%70) 1025 (%30) 0,233 0,365 0,483 10,499 0,207
R3.10 2732 (%80) 684 (%20) 0,043 0,156 0,207 4,721 0,781
R4.3 2049 (%60) 1367 (%40) 1,479 1,049 1,216 29,978 -2,492
R4.6 2391 (%70) 1025 (%30) 0,280 0,366 0,529 9,636 0,049
R4.12 2732 (%80) 684 (%20) 0,054 0,180 0,233 5477 0,721

FETEM
FETEM

@ (b)

FETEM

i u‘fhvwf“ ym

(©)
Sekil 4.1. (a) R1.2 (b) R1.5 (¢) R.1.11 6rneklerinin tahmin grafikleri.
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RFR algoritmasinda kullanilan o6zellik sayis1 arttiginda genellikle algoritmanin
basaris1 da artmistir. Ancak bu degisimin egitim ve test veri kiimelerinin sagladigi
degisim kadar biiyiik bir fark yaratmadigi goriilmektedir. Maksimum ozellik sayisi
hiperparametresinin degeri “Otomatik” ve “0,8” oldugunda yakin degerler elde
edilirken, bu parameter “0,6” oldugunda tiim denemelerde daha diisiik sonuglar
vermistir. Tablo 4.2°de RFR algoritmasinin uygulandigi tiim modellerden maksimum
Ozellik sayis1 hiperparametresinin algoritma degerlendirme sonuglarma etkisi

verilmistir.

Tablo 4.2. Tim modeller i¢gin RFR algoritmasindaki maksimum o&zellik sayisi
hiperparametresinin tahmin sonucuna etkisi.

Modell "Maksimum Degerlendirme
Ozellik Sayist MSE RMSE MAE MAPE R?

R1.12 Auto 0,048 0,220 0,174 5,339 0,752
R1.14 0,8 0,050 0,225 0,185 5,717 0,741
R1.15 0,6 0,069 0,263 0,225 6,954 0,644
R2.12 Auto 0,049 0,175 0,222 5,309 0,748
R2.14 0,8 0,052 0,185 0,228 5,635 0,733
R2.15 0,6 0,078 0,232 0,280 7,132 0,598
R3.12 Auto 0,047 0,167 0,218 5,105 0,757
R3.14 0,8 0,054 0,189 0,232 5,798 0,723
R3.15 0,6 0,067 0,205 0,259 6,261 0,657
R4.12 Auto 0,054 0,180 0,233 5,477 0,721
R4.14 0,8 0,057 0,191 0,240 5,828 0,705
R4.15 0,6 0,068 0,213 0,260 6,535 0,653

Maksimum 06zellik sayilar1 “Otomatik™ olarak belirlendiginde algoritma kullanilacak
verileri se¢mektedir. “0,8” veya “0,6” olarak belirlendiginde veri setindeki
ozelliklerin 0,8 veya 0,6 kati kullanilmaktadir. Tablo 4.2°deki test verileri
incelendiginde Modell’in degerlendime sonuglar arasindaki farkin diger modellerden
daha az oldugu gostermektedir. Bu hiperparametre 0,8 veya 0,6 olarak belirlendiginde
verilerin bir kisminin kullanilmamasi modelin basarisim1 artiran  6zelliklerin
kullanilmamasina neden olabilmektedir. Sekil 4.2’de Model4’liin Tablo 4.2°deki

degerlerinin grafikleri verilmistir.
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Sekil 4.2. (a) R4.12, (b)R4.14 (c) R4.15 drneklerinin tahmin grafikleri.

Modellerde Aga¢ Sayisi hiperparametresi 10, 50 ve 100 olarak verilmistir. 4 model
icin de kontrol edildiginde genellikle 50 degerinin daha iyi sonu¢ verdigi
goriilmektedir. Ancak bu hiperparametrenin de tahmin sonuglari tizerinde bu veriler
icin ¢ok biiylik bir etkisinin olmadigi goriilmektedir. Tablo 4.3’te Aga¢ Saysi
hiperparametresinin tahmin sonuclarina etkisi verilmistir. Sekil 4.3’te Tablo 4.3 teki

Model 3 test 6rneklerinin grafikleri verilmistir.

Tablo 4.3. Tim modeller i¢in RFR algoritmasindaki agag sayist hiperparametresinin
tahmin sonucuna etkisi.

Modell Maksimum Degerlendirme
Ozellik Sayisi MSE RMSE MAE MAPE R?

R1.12 Auto 0,048 0,220 0,174 5339 0,752
R1.14 0,8 0,050 0,225 0,185 5717 0,741
R1.15 0,6 0,069 0,263 0,225 6,954 0,644
R2.12 Auto 0,049 0,175 0,222 5309 0,748
R2.14 0,8 0,052 0,185 0,228 5635 0,733
R2.15 0,6 0,078 0,232 0,280 7,132 0,598
R3.12 Auto 0,047 0,167 0,218 5105 0,757
R3.14 0,8 0,054 0,189 0,232 5798 0,723
R3.15 0,6 0,067 0,205 0,259 6,261 0,657
R4.12 Auto 0,054 0,180 0,233 5477 0,721
R4.14 0,8 0,057 0,191 0,240 5828 0,705
R4.15 0,6 0,068 0,213 0,260 6,535 0,653
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(c)
Sekil 4.3. (a)R3.12 (a) R3.14 (c) R3,15 6rneklerinin tahmin grafikleri.

RFR algoritmasi i¢in tiim bu hiperparametre sonuclar1 karsilastirildiginda en biiyiik

etkinin egitim ve test kiimelerinin boyutu oldugu goriilmektedir.

Egitim-dogrulama-test veri seti boyutu LSTM algoritmasinda kullanilan 6nemli
hiperparametrelerdendir. Calismalarda bu hiperparametrenin egitim-test ve egitim
dogrulama-test olmak tizere 2 tiirii bulunmaktadir. Dogrulama kiimesi bulunmayan
durumda test verileri ayn1 zamanda dogrulama veri seti olarak kullanilmaktadir.
Caligmadaki verilerde ayr1 bir dogrulama kiimesinin kullanilmas1 tahmin sonuglara
olumlu etki ettigi i¢in ¢alismada veri egitim-dogrulama ve test olmak iizere 3’e
boliinmiistiir. Tablo 4.4°te bu hiperparametrenin degerlendirme sonuglari i¢in 6rnekler
verilmistir. Verilen 6rneklerde genellikle egitim veri seti boyutu arttiginda tahmin

sonuglarinin da basarisinin arttg1 gézlemlenmistir.
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Tablo 4.4. Tiim modeller i¢in LSTM algoritmasindaki egitim, dogrulama ve test veri
seti boyutu hiperparametrelerinin tahmin sonucuna etkisi.

. . Dogrulama .
Model ~ L@itim Verl 7y, fre i TestVerl sk MAE RMSE MAPE R’
Seti Boyutu Boyutu seti Boyutu

L13 1639 (%48) 410 (%12) 1367 (%40) 0,140 0313 0,374 9,625 0,670
L14 1912 (%56) 479 (%14)  1025(%30) 0,032 0145 0,180 4,416 0,890
L2.1 1639 (%48) 410 (%12) 1367 (%40) 0,368 0497 0,607 14,260 0,130
L2.4 1912 (%56) 479 (%14)  1025(%30) 0,117 0239 0,342 6,393 0,603
L2.10 2185 (%64) 547 (%16)  684(%20) 0,027 0127 0,164 3915 0,863
L3.1 1639 (%48) 410 (%12) 1367 (%40) 0,221 0412 0470 12,320 0,479
L3.4 1912 (%56) 479 (%14)  1025(%30) 0,044 0,168 0,209 4,965 0,851
L3.10 2185 (%64) 547 (%16) 684 (%20) 0027 0126 0165 3,812 0,861
L43 1639 (%48) 410 (%12) 1367 (%40) 0,026 0,123 0,162 3,802 0,938
L4.4 1912 (%56) 479 (%14)  1025(%30) 0032 0,141 0179 4,218 0,891
L4.10 2185 (%64) 547 (%16) 684 (%20) 0038 0,146 0,196 4,314 0,804

Tablo 4.4’teki Model 3 ve Model 4’¢ ait test 6rneklerinin tahmin degerleri arasindaki
fark az iken Model 1 ve Model 2’deki test 6rneklerinde egitim-dogrulama ve test veri
seti boyutu hiperparametresinin sonuglara etkisinin biiyiik oldugu goriilmektedir. Sekil
4.4’te Tablo 4.4’te bulunan Model 1’in 6rnek test degerlerinin tahmin grafigi ve Sekil
4.5’te egitim ve dogrulama kiimelerinin kayip fonksiyonu grafikleri verilmistir. Kayip
fonksiyon grafikleri egitim ve dogrulama veri kiimelerinin 6grenme degerlerinin
verildigi grafiklerdir. Egitim ve dogrulama hata degerlerinin benzer bir sekilde

degisime ugramasi olusturulan modelin veri seti ile uyumlu oldugunu géstermektedir.

. *‘WN{ A

(a) (b)
Sekil 4.4. (a) L1.3 (b) L1.4 6rneklerinin tahmin grafikleri.

PETKM
PETKM

104



Kayp Fosksiyonsmen Hsss Degerleri
Kayip Fosksipoaumn Has

(a) (b)
Sekil 4.5. (a) L1.3 (b) L1.4 6rneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.

LSTM algoritmasinda Model 2 iizerinde algoritmanin rastgele 6grenme durumu
(shuffle) hiperparametresi kontrol edilmistir. Testler sonucunda bu hiperparametrenin
modelin basarisinda 6nemli bir rolii oldugu goriilmektedir. Rastgele 6grenme durumu
hiperparametresi “Evet” olarak segilen testlerde “Hayir” secilenlere oranla ¢ok daha
basarili sonuglar vemistir. Bu nedenle diger modellerin testlerinde bu hiperparametre
“Evet” olarak se¢ilmistir. Tablo 4.5’te Rastgele 6grenme durumu hiperparametresinin
tahmin sonuglarina etkisi verilmistir. Sekil 4.6’da Tablo 4.5’te verilen degerlerin

tahmin grafikleri verilmistir.

Tablo 4.5. Model2 igin LSTM algoritmasindaki rastgele Ogrenme durumu
hiperparametresinin tahmin sonucuna etkisi.

Model Rastgele Ogrenme Durumu  MSE MAE RMSE MAPE R?
L2.2 Evet 0,263 0436 0513 12,625 0,378
L2.3  Hayrr 3,435 1,757 1,853 53,001 -7,111

— Tam

PETKM
FETKM

ii;f ¥ A/'
W

(a) (b)
Sekil 4.6. (a) L2.2 (b) L2.3 6rneklerinin tahmin grafikleri.

Tiim modeller i¢in LSTM algoritmasinin aktivasyon fonksiyonu hiperparmaetresi

kontrol edilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Tanh, ReLU ve Sigmoid
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fonksiyonlar1 kullanilmistir. Model 3 digindaki tiim modellerde en iyi sonucu Tanh
fonksiyonunun kullanildigi testler vermistir. Model 3°te en iyi sonu¢ ReLLU fonksiyonu
ile alimmigtir. Tiim modellerde en kotii sonucu ise Sigmoid fonksiyonun kullanildig:
testler vermistir. Tablo 4.6’da Aktivasyon Fonksiyonlarinin tahmin sonuglarina etkisi
paylasilmistir. Model 1 veri seti igin yapilan aktivasyon fonksiyonu testlerinin tahmin

grafikleri Sekil 4.7°de ve kayip fonksiyonlar1 Sekil 4.8’de verilmistir.

Tablo 4.6. Modeller i¢in LSTM algoritmasindaki aktivasyon fonksiyonu
hiperparametresinin tahmin sonucuna etkisi.

Model  Aktivasyon Fonksiyonu MSE MAE RMSE MAPE R?
L1.4 Tanh 0,032 0,145 0,180 4,416 0,890
L15 Sigmoid 0,286 0,423 0,535 11,418 0,028
L1.6 RelLU 0,101 0,282 0,318 8,458 0,656
L2.13  Tanh 0,076 0,235 0,276 7,038 0,610
L2.14  Sigmoid 0,116 0,306 0,340 9,637 0,409
L2.15 RelLU 0,469 0,605 0,685 17,955 -1,396
L3.5 Tanh 0,434 0615 0,659 17,504 -0,475
L3.6 Sigmoid 0,839 0,783 0,916 21,567 -1,850
L3.7 RelLU 0,143 0,326 0,378 9,559 0,513
L4.6 Tanh 0,025 0,116 0,158 3,446 0,915
L4.7 Sigmoid 2,284 1425 1511 -40,515 -6,762
L4.8 RelLU 0,073 0,238 0,271 7,112 0,751

—— Tuhmin Deperleri — Tibmin

Géizkees Deperien

PETKM
FETKM

PETKM

(©)
Sekil 4.7. (a) L1.4 (b) L1.5 (¢) L1.6 6rneklerinin tahmin grafikleri.
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Kayp Foaksiyoames
pF

@ (b)

Kayap Foaksiyons

(c)
Sekil 4.8. (a) L1.4 (b) L1.5 (c) L1.6 6rneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.

LSTM algoritmasinin 6grenme hizini etkileyen 6grenme araligi hiperparametresine
yiksek bir deger verildiginde algoritma gizli bilgileri yeterli diizeyde
ogrenememektedir, cok diisiik bir deger verildiginde ise Ogrenme siiresi ¢ok
uzamaktadir. Tablo 4.7°de tiim modeller i¢in yapin testlerden 6grenme aralig

hiperparametresinin degerlendirme sonuglari verilmistir.

Tablo 4.7. Tim modeller i¢in LSTM algoritmasindaki 6grenme aralig
hiperparametresinin tahmin sonucuna etkisi.

Model Ogrenme MSE MAE RMSE MAPE R?

Araligt
L1.4 0,01 0,032 0,145 0,180 4,416 0,890
L1.7 0,03 0,218 0,382 0,467 10,720 0,260
L24 0,01 0,117 0,239 0,342 6,393 0,603
L2.5 0,001 0,020 0,099 0,142 2,893 0,931
L3.4 0,002 0,044 0,168 0,209 4,965 0,851
L3.5 0,02 0434 0,615 0,659 17,504 -0,475
L4.11 0,001 0,123 0,305 0,350 9,100 0,373
L4.12 0,003 0,046 0,170 0,215 5,077 0,763
L4.13 0,005 0,023 0,111 0,150 3,375 0,885
L4.14 0,01 0,019 0,094 0,138 2,797 0,903
L4.15 0,008 0,016 0,086 0,128 2,596 0,916
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Tablo 4.7°deki degerlendirme sonuglarina bakildiginda Model 1, Model 2 ve Model
3’te 6grenme araligl degeri azaladiktan tahmin basarist artmakta, Model 4°te ise
O0grenme aralig1 degeri arttikca tahmin basarsi artmaktadir. Tablo 4.7°deki Model 3
icin yapilan testlerin tahmin grafikleri Sekil 9°da kayip fonksiyon grafikleri Sekil

10°da verilmistir.

PETKM

(a) (b)
Sekil 4.9. (a) L3.4 (b) L3.5 6rneklerinin tahmin grafikleri.

Dogrelams Dogralams

(a) (b)
Sekil 4.10. (a) L3.4 (b) L3.5 drneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.

Devir sayist  hiperparametresi  verilerin  aga  Ogretilmesinde  6nemli  bir
hiperparametredir. Tablo 4.8’da devir sayis1 hiperparametresinin tahmin sonuglarina
etkisi gosterilmitir. Genellikle devir sayisi arttiginda tahmin sonuglarinin basarisinin
da arttig1 goriilmektedir. Ancak algoritmaya etki eden diger Onemli
hiperparametrelerin ve veri seti farkliliginin etkisiyle devir sayisi azaldiginda da daha
1yi sonuglar elde edilebilmekte veya tahmin sonuglarinda 6nemli bir degisiklige neden
olmadigr durumlar da olusmaktadir. Sekil 4.11°de Tablo 4.8’deki Model 4’iin test
orneklerinin tahmin grafikleri, Sekil 4.12” kayip fonksiyon grafikleri verilmistir.
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Tablo 4.8. Modeller I¢cin LSTM algoritmasindaki devir sayis1 hiperparametresinin
tahmin sonucuna etkisi.

Model Devir Sayisi MSE MAE RMSE MAPE R?

L1.10 50 0,034 0,147 0,184 4,447 0,827
L1.11 70 0,023 0,102 0,150 3,065 0,885
L1.12 100 0,019 0,101 0,139 3,057 0,902
L3.1 50 0,221 0,412 0,470 12,320 0,479
L3.2 70 0,243 0,436 0,493 13,148 0,425
L3.3 100 0,097 0,252 0,2311 7,794 0,772
L3.13 50 0,041 0,167 0,203 4,873 0,859
L3.14 70 0,072 0,229 0,268 6,459 0,757
L3.15 100 0,068 0,220 0,260 6,234 0,770
L4.4 50 0,032 0,141 0,179 4,218 0,891
L4.5 100 0,090 0,267 0,299 7,658 0,696

s % as | VJ\/\J }
(a) (b)

Sekil 4.11. (a) L4.4 (b) L4.5 6rneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.

Kayp Foaks
Kayip Fosksiyonen

(a) (b)
Sekil 4.12. (a) L4.4 (b) L4.5 6rneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.

LSTM algoritmalarinda bulunan LSTM katmaninda bulunan birimler veriler
icerisindeki  gizli  bilgileri 6grenen  bilesenlerdir. Bu nedenle Onemli
hiperparametrelerdendir. Tablo 4.9°da LSTM algoritmalarindaki birim sayisinin
tahmin sonuglarina etkisi verilmistir. Tablodaki degerlere bakildiginda birim sayisi

azaldikca tahmin sonucglarinin basar1 orani artmaktadir. Tablo 4.9°daki L3.11 ve
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L3.12’nin tahmin grafikleri Sekil 4.13’te, kayip fonksiyon grafikleri Sekil 4.14’te

verilmektedir.

Tablo 4.9. Modeller I¢in LSTM algoritmasindaki birim sayis1 hiperparametresinin

tahmin sonucuna etkisi.

Model Birim Sayis1  MSE MAE RMSE MAPE R?

L1.1 50 0,096 0,255 0,310 7,777 0,774
L1.2 100 0,082 0,234 0,287 7,167 0,805
L3.11 70 0,027 0,118 0,163 3,419 0,909
L3.12 100 0,021 0,101 0,146 2,926 0,928
L4.8 70 0,073 0,238 0,271 7,112 0,751
L4.9 100 0,031 0,121 0,176 3,439 0,895

(@) (b)

Sekil 4.13. (a) L3.11 (b) L3.12 6rneklerinin tahmin grafikleri.

Kayp Foaksiyonm

(a)

Sekil 4.14. (a) L3.11, (b) L3.12 6rneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.

(b)

LSTM algoritmalarinda Dropout katmaninda bulunan esik degerler, olusturulan

algoritmanin asir1 0grenme probleminin Oniine gecilmek i¢in kullanilmaktadir.

Olusturulan algoritmanin verileri ezberlemesini engellemekte ve tahmin edebilmesini

saglamaktadir. Tablo 4.10°da Model 3 ve Model 4’ten 6rnekler verilmistir. Verilen test

orneklerinde esik degeri arttikga algoritmalarin basarisinin da arttigi gériillmektedir.
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Tablo 4.10°daki Model 4 test 6rneklerinden L4.2 ve L4.3’{in tahmin grafikleri Sekil
4.15’te ve kayip fonksiyon grafikleri Sekil 4.16’da verilmistir.

Tablo 4.10. Modeller i¢in LSTM algoritmasindaki esik degeri hiperparametresinin
tahmin sonucuna etkisi.

Model Esik Degeri MSE  MAE RMSE MAPE R?

L3.5 0,02 0434 0,615 0,659 17,504  -0,475
L3.8 0,05 0,031 0,132 0,177 3,824 0,894
L3.9 0,08 0,034 0,144 0,186 4,317 0,883
L4.1 0,02 0,048 0,186 0,220 5,761 0,886
L4.2 0,05 0,067 0,216 0,258 6,435 0,842
L4.3 0,08 0,026 0,123 0,162 3,802 0,938

(@) (b)

Sekil 4.15. (a) L4.2 (b) L4.3 6rneklerinin tahmin grafikleri.

Kayp Fosksiyoomen

(a)

Kayp Fosksiyoamns

no02

(b)

Sekil 4.16. (a) L4.2 (b) L4.3 6rneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.

Parti boyutu hiperparametresi, algoritmanin ayn1 anda kag¢ adet veriyi isleyecegini
gosteren hiperparametredir. Tablo 4.11°de parti boyutu hiperparametresinin tahmin

sonuglarma  etkisini  gostermektedir.  Verilen orneklerde parti  boyutu

hiperparametresinin azalmasi veya artmasinin tahmin sonucuna belirli yonde bir

etkisinin olmadigi goriilmiistiir.
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Tablo 4.11. Modeller i¢in LSTM algoritmasindaki parti boyutu hiperparametresinin
tahmin sonucuna etkisi.

Model Parti Boyutu MSE MAE RMSE MAPE R?

L1.12 100 0,019 0,101 0,139 3,057 0,902
L1.13 80 0,018 0,094 0,133 2,827 0,909
L1.14 50 0,015 0,082 0,121 2,456 0,926
L1.15 20 0,019 0,096 0,137 2,874 0,903
L26 50 0,126 0,319 0,355 9,415 0,573
L2.7 100 0,074 0,211 0,271 6,036 0,750
L28 20 0,032 0,140 0,891 4,190 0,891

LSTM algoritmalar1 i¢in verilen orneklere bakildiginda tahmin sonuglarini en ¢ok
etkileyen hiperparametrenin rastgele 6grenme durumu oldugu goriilmektedir. Rastgele
ogrenme durumu degeri Hayir olarak segildiginde egitim veri seti boyutunun
biliylimesi tahmin sonuglarin1 olumlu etkilerken, Rastgele 6grenme durumu degeri
Evet olarak segildiginde egitim veri seti boyutu azaldiginda da basarili tahmin
sonuglarina ulasilabilmektedir. Modeller i¢in uygulanan aktivasyon fonksiyonlar1 da
g6z oniline alindiginda kullanilan veri setleri icin genellikle en uygun aktivasyon

fonksiyonunun Tanh oldugu goriilmiistiir.

CNN+LSTM modeli evrisimli sinir ag1 (CNN) ve LSTM algoritmalarindan olusmus
hibrit bir algoirtmadir. Tablo 4.12’de Evrisim katmanindaki (Conv1D) filtre sayisi
degerleri verilmistir. Verilen 6rneklerde filtre sayis1 hiperparametre degeri azaldikca
tahmin basarisinin genellikle arttigi goriilmistiir. CL2.6 ve CL2.7 test 6rneklerinin

tahmin grafikleri Sekil 4.17°de ve kayip fonksiyon grafikleri Sekil 4.18’de verilmistir.

Tablo 4.13’te CNN+LSTM algoritmasinin CNN kisminda bulunan havuzlama
katman1 (MaxPooling1D) havuz boyutu hiperparametresinin tahmin sonuglarina etkisi
verilmistir. Havuzlama boyutu 2 olarak verildiginde daha iyi tahmin sonuglar1 elde
edildigi gorilmiistiir. CL1.11 ve CL1.12 test 6rneklerinin tahmin grafikleri Sekil
4.19°da ve kayip fonksiyon grafikleri Sekil 4.20°de verilmistir.
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Tablo 4.12. Modeller igin CNN+LSTM algoritmasindaki filtre sayisi
hiperparametresinin tahmin sonucuna etkisi.

Model T MSE  MAE RMSE MAPE R?
Sayist

CL21 64 0413 0544 0642 13116 0,025
CL22 32 0458 0555 0677 16550  -0,082
CL2.6 32 0241 0329 0491 8601 0,181
CL2.7 16 0267 0337 0517 8781 0,092
CL313 32 0018 0088 0155 2637 0910
CL3.14 64 0021 0104 0145 3171 0,892
cLa1 32 0359 0496 0599 14,669 0,151
CL43 64 0397 0532 0630 15705 0,062
cL4s 32 0225 0307 0475 7,979 0234
CL49 128 0269 0362 0519 9497 0,084

i ¥
E E

......

) 3 3 000
Zaman/SHim Zaman/XHim

(@) (b)
Sekil 4.17. (a) CL2.6 (b) CL2.7 6rneklerinin tahmin grafikleri.

mvon Hass Dvgerkeri

Kayp Fosksiyoas

(@) (b)
Sekil 4.18. (a) CL2.6 (b) CL2.7 6rneklerinin kayip fonksiyon grafigi.
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Tablo 4.13.

Modeller

icin CNN+LSTM

hiperparametresinin tahmin sonucuna etkisi.

algoritmasindaki

havuz boyutu

Havuzlama

Model MSE  MAE RMSE  MAPE R?
Boyutu

CL1.11 2 0,032 0,130 0,180 3,894 0,835
CL1.12 3 0,325 0,404 0,570 012,365 -0,662
CL3.3 2 0,373 0,481 0,611 13,968 0,119
CL3.5 3 0,064 0,666 0,815 18,097 -1,257
CL4.4 2 0,400 0,495 0,633 13,336 -0,360
CL4.6 3 0,476 0,483 0,690 12,605 -0,618

PETEM
-

(@)

(b)

Sekil 4.19. (a) CL1.11 (b) CL1.12 6rneklerinin tahmin grafikleri.

(@)

(b)

Sekil 4.20. (a) CL1.11 (b) CL2.12 6rneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.

CNN+LSTM algoritmasinin LSTM kisiminda ise LSTM katmanlarindaki Birim

Sayist ve Dropout katmanlarindaki Esik Degeri hiperparametreleri bulunmaktadir.

LSTM katmanlarindaki birim sayis1 hiperparametresi i¢in Tablo 4.14’te test 6rnekleri

verilmistir. Verilen 6rneklere gore genellikle birim sayisinin artmasi ya da azalmasi

tahmin sonuglarinda ¢ok biiylik bir degisikliklige neden olmamistir. CL4.7 ve CL4.8

test orneklerinin tahmin grafikleri Sekil 4.21’de ve kayip fonksiyon grafikleri Sekil

4.22’de verilmistir.
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Dropout katmanindaki esik degeri hiperparamtresinin tahmin sonuglarina etkisi Tablo
4.15’te verilmistir. Verilen test 6rneklerine bakildiginda esik degeri azaldik¢a tahmin
basarisinin arttigi gériilmiistiir. CL2.13 ve CL2.14 test 6rneklerinin tahmin grafikleri
Sekil 4.23’te ve kayip fonksiyon grafikleri Sekil 4.24’te verilmistir.

Tablo 4.14. Modeller i¢in CNN+LSTM algoritmasindaki birim sayisi
hiperparametresinin tahmin sonucuna etkisi.

Model Birim Sayist MSE MAE RMSE MAPE R?

CL1.7 50 0,198 0,281 0,445 7,432 0,372

CL1.8 100 0,208 0,283 0,457 7,368 0,236

CL4.7 50 0,165 0,259 0,406 6,731 0,440

CL4.8 30 0,225 0,307 0,475 7979 0,234
(@) (b)

Sekil 4.21. (a) CL4.7 (b) CL4.8 6rneklerinin tahmin grafikleri.

Hitin 0t Egitin
Mogradams Digradams

Kaip Fosksiyonme

(a) (b)
Sekil 4.22. (a) CL4.7 (b) CL4.8 6rneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.
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Tablo 4.15. Modeller i¢in CNN+LSTM algoritmasindaki esik  degeri
hiperparametresinin tahmin sonucuna etkisi.

FETEM

Model Esik Degeri  MSE

MAE RMSE MAPE R?

CL2.13 0,01 0,044 0,159 0,209 4,736 0,778
CL2.14 0,03 0,053 0,185 0,231 5580 0,727

:

A

(@)

PETEM

:
W\wwwﬂ)u J Vr

(b)

Sekil 4.23. (a) CL2.13 (b) CL2.14 6rneklerinin tahmin grafikleri.

(@)

106

(b)

Sekil 4.24. (a) CL2.13 (b) CL2.14 6rneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.

Rastgele 6grenme durumu hiperparametresinin LSTM algoritmasindaki basarisi

yiiksek bir diizeyde oldugu igin CNN-+LSTM algoritmasindaki tiim testlerde rastgele

o0grenme durumu hiperparametresi Evet olarak secilmistir. LSTM algoritmasinda

oldugu gibi bu hiperparametre Evet olarak se¢ildiginde CNN+LSTM algoritmasinda

da egitim ve test veri seti boyutlarindaki degisiklik genellikle tolere edebilmis ve tiim

egitim ve test veri seti boyutlarinda basarili sonuglar elde edilebilmistir. Tablo 4.16’da

CNN+LSTM algoritmasindaki egitim ve test veri seti boyutu hiperparametrelerindeki

degisimin tahmin sonucuna etkisini géstermek i¢in ornek test degerleri verilmistir.

Degerler kontrol edildiginde egitim-dogrulama-test veri seti boyutu %56-%14-%30

oldugunda tahmin sonuglariin genel olarak basarisiz oldugu goriilmektedir. CL2.9 ve
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CL2.10 test drneklerinin tahmin grafikleri Sekil 4.25°te ve kayip fonksiyon grafikleri
Sekil 4.26°da verilmistir.

Tablo 4.16. Modeller i¢in CNN+LSTM algoritmasindaki egitim, dogrulama ve test

veri seti boyutu hiperparametresinin tahmin sonucuna etkisi.

Egitim Veri  Dogrulama Veri Test Veri 2
Model Seti Boyutu Seti Boyutu seti Boyutu MSE ~ MAE  RMSE ~MAPE R
CL1.3 1639 (%48) 410 (%12) 1367 (%40) 0,141 0,298 0,376 9,200 0,666
CL14 1912 (%56) 479 (%14) 1025 (%30) 0,173 0,262 0,416 6,858 0,412
CL1.11 2185 (%64) 547 (%16) 684 (%20) 0,051 0,160 0,225 4,719 0,742
CL2.9 1912 (%56) 479 (%14) 1367 (%40) 1,275 0984 1,129 27,220 -3,333
CL2.10 2185 (%64) 547 (%16) 684 (%20) 0,125 0,262 0,353 7,503 0,364
CL3.3. 1639 (%48) 410 (%12) 1367 (%40) 0,373 0,481 0,611 13,968 0,119
CL34 1912 (%56) 479 (%14) 1025 (%30) 0,420 0512 0,648 13,776  -0,427
CL4.1 1639 (%48) 410 (%12) 1367 (%40) 0,359 0,496 0,599 14,669 0,151
CL44 1912 (%56) 479 (%14) 1025 (%30) 0,400 0,495 0,633 13,336  -0,360
CL4.10 2185 (%64) 547 (%16) 684 (%20) 0,046 0,168 0,215 5,021 0,763

FETEM

P i 4

PETEM
- .

—— Tabmin Degerleri
Ciirkes Degerier:

(@)

Zaman i

(b)

Sekil 4.25. (a) CL2.9 (b) CL2.10 &rneklerinin tahmin grafikleri.

Kayp Foaksiyons

(@)

(b)

Sekil 4.26. (a) CL2.9 (b) CL2.10 &rneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.

CNN+LSTM

algoritmasinin

CNN kisminda

bulunan

Cekirdek Boyutu

hiperparametresinin tahmin sonuglarina etkisi Tablo 4.17’de verilmistir. Bu

hiperparametreye verilen degerler 2 veya 3’tiir. Model 1 ve Model 3’te bu
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hiperparametre 2 degerinde daha iyi sonug verirken Model 4’te bu hiperparametrenin
3 degerini almasinin tahmin basarisini arttirdigl goriilmiistiir. CL1.10 ve CL1.11 test
orneklerinin tahmin grafikleri Sekil 4.27°de ve kayip fonksiyon grafikleri Sekil
4.28’de verilmistir.

Tablo 4.17. Modeller i¢in CNN+LSTM algoritmasindaki ¢ekirdek boyutu
hiperparametresinin tahmin sonucuna etkisi.

Cekirdek

Model MSE MAE RMSE MAPE R?
Boyutu
CL14 2 0,173 0,262 0,416 6,858 0,412
CL1.9 3 0,225 0,315 0,474 8,278 0,236
CL1.10 3 0,051 0,160 0,225 4,719 0,742
CL1.11 2 0,032 0,130 0,180 3,894 0,835
CL3.2 2 0,324 0,418 0,569 12,224 0,235
CL3.3 3 0,373 0,481 0,611 13,968 0,119
CL44 2 0,400 0,495 0,633 13,336 -0,360
CL4.5 3 0,305 0,372 0,552 9,654 -0,037
(a) (b)

Kayp Fosksiyoam

Sekil 4.27. (a) CL1.10 (b) CL1.11 6rneklerinin tahmin grafikleri.

Kawp Forkiyonmn

(a) (b)
Sekil 4.28. (a) CL1.10 (b) CL1.11 6rneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.

Tablo 4.18°de CNN+LSTM algoritmasi i¢in yapilan testlerden 6grenme araligi

hiperparametresinin degerlendirme sonuglart verilmistir. Degerlendirme sonuglarina
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bakildiginda 6grenme araligi degeri azaldiginda tahminin basarist da genellikle
artmaktadir. Model 3’te ise 6grenme aralig1 degeri 0,002 iken tahmin sonucu basarisiz,
0,0002 iken tahmin basarsinin orta bir diizeyde oldugu ve 0,003 oldugunda ise tahmin
basarisinin arttigr goriilmektedir. Verilen 6rnek degerlerden CL1.1 ve CL1.3’lin

tahmin grafigi Sekil 4.29°da, kayip fonksiyon grafikleri ise Sekil 4.30°da verilmistir.

Tablo 4.18. Modeller igin CNN+LSTM algoritmasindaki 6grenme araligi
hiperparametresinin tahmin sonucuna etkisi.

Model O™ \ViSE MAE  RMSE MAPE  R?
Aralig1

CLL1 002 0318 0403 0564 11,029 0,249
CL1L3 0002 0141 0298 0376 9200 0,666
CL214 0001 0053 0185 0231 5580 0,727
CL215 0005 0090 0208 0299 6166 0542
CL38 0002 038 0456 0621 12,130 -0,309
CL39 00002 0198 0307 0445 8214 0,326
CL311 0001 0062 0215 0250 6572 0,681
CL3.12 0003 0023 0111 0153 3345 0,881
CL44 0002 0400 0495 0,633 13336 -0,360
CL47 0001 0225 0307 0475 7,979 0,234

w04 wq
® 359 %54
E g

(@ (b)
Sekil 4.29. (a) CL1.1 (b) CL1.3 6rneklerinin tahmin grafikleri.

Kayip Fosk:
Kayp Foak:

(a) (b)
Sekil 4.30. (a) CL1.1 (b) CL1.3 6rneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.
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Tablo 4.19°da CNN+LSTM algoritmasi i¢in yapilan testlerden aktivasyon fonksiyonu
hiperparametresinin degerlendirme sonuglart verilmistir. Degerlendirme sonuglarina
gore, Model 3 ve Model 4 i¢in Tanh fonksiyonunun genel olarak daha iyi sonuglar
verdigi gortilmektedir. Model 1 ve Model 2’de Sigmoid fonksiyonunun da iyi degerler
verdigi goriilmektedir. Tabloda verilen 6rnek degerlerden CL4.13 ve CL4.14’{in
tahmin grafigi Sekil 4.31°de, kayip fonksiyon grafigi Sekil 4.32°de verilmistir.

Tablo 4.19. Modeller igin CNN+LSTM algoritmasindaki aktivasyon fonksiyonu
hiperparametresinin tahmin sonucuna etkisi.

Model Katman ?Okrfl'(‘g?;g‘r’]ﬂ MSE MAE RMSE MAPE R?

cizz AP Eﬂﬂ 0325 0404 0,570 12365  -0,662
CL1.13 CI_"Q}’&AD Ny 0,257 0,435 0,507 12924 0315
cie AP g:gmg:g 0170 0,255 0,328 7,702 0,451
cis QP S?g:]‘r’]id 0034 0145 0,183 4,474 0,828
cL2.7 convio Tem 0267 0,337 0,517 8,781 0,002
cL2.38 conio ANy 0,387 0,445 0,622 12,263 313
CL2.9 conio g:gmg:g 1275 0,984 1,129 27,220 -3333
cL210  convib Sigmoid 0,125 0,262 0,353 7,503 0,364

LSTM Sigmoid ' ' ' ' '

caar AP EEE 0,129 0,296 0,359 8,849 0,340
cLzie QNP e 0021 0104 0,145 3,171 0,802
cais QNP Ny 0,169 0,362 0,411 11,248 0136
cLa1z VD e 0020 0,098 0,143 2,894 0,896
cLata QP Ny 0,031 0,130 0,177 3,961 0,840
cLais VD g:gmg:g 0309 0,395 0,556 10938 0,578

=

(@) (b)
Sekil 4.31. (a) CL4.13 (b) CL4.14 6rneklerinin tahmin grafikleri.
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(@) (b)
Sekil 4.32. (a) CL4.13 (b) CL4.14 6rneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.

Tablo 4.20°de parti boyutu hiparparametresinin tahmin sonuglarina etkisi
verilmektedir. Model 1 ve Model 3’te parti boyutu hipeparametresinin degeri arttik¢a

tahmin sonuclarinin daha iyi oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.20. Modeller igin CNN+LSTM algoritmasindaki parti boyutu
hiperparametresinin tahmin sonucuna etkisi.

Model Parti Boyutu MSE MAE RMSE MAPE R?

CL11 100 0,318 0,403 0,564 11,929 0,249
CL1.2 50 0467 0,492 0,683 14,311 -0,102
CL3.7 50 0,442 0,510 0,665 13,690 -0,502
CL3.8 100 0,385 0456 0,621 12,130 -0,309

Tablo 4.21°de devir sayis1 hiperparametresinin tahmin sonuglarima etkisi
gosterilmektedir. Model 2 ve Model 4’te devir sayisi arttikga tahmin basarsinin arttig
goriilmektedir. Model 1 icin ise devir sayisi arttikca algoritmanin tahmin basarisi
diismektedir. Model 3 icin ise devir sayist hiperparametresinin belli bir artis veya
diisiis yonii oldugu bilgisine ulasilamamistir. CL2.11 ve CL2.12 test Orneklerini
tahmin grafigi Sekil 4.33’te kayip fonksiyon grafigi ise Sekil 4.34’te verilmistir.
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Tablo

PETEM

sayi1sl

4.21. Modeller icin CNN+LSTM algoritmasindaki devir
hiperparametresinin tahmin sonucuna etkisi.

Model  Devir Sayist MSE  MAE  RMSE MAPE R?

CL14 50 0,173 0,262 0,416 6,858 0,412
CL1.5 80 0,199 0,279 0,446 7,289 0,325
CL1.6 100 0,231 0,308 0,481 8,120 0,213
CL2.11 70 0,129 0,296 0,359 8,849 0,340
CL2.12 100 0,047 0,170 0,216 5,074 0,762
CL3.1 50 0,297 0,399 0,545 11,660 0,299
CL3.2 80 0,324 0,418 0,569 12,224 0,235
CL3.12 50 0,023 0,111 0,153 3,345 0,881
CL3.13 70 0,018 0,088 0,133 2,637 0,910
CL41 50 0,359 0,496 0,599 14,669 0,151
CL4.2 70 0,350 0,487 0,592 14,312 0,172

(a) (b)

Sekil 4.33. (a) CL2.11 (b) CL2.12 6rneklerinin tahmin grafikleri.

Kayp Fosksiyoamen

(@)

Kayp Fosksiyoamen

(b)

Sekil 4.34. (a) CL2.11 (b) CL2.12 6rneklerinin kayip fonksiyon grafikleri.

CNN+LSTM algoritmalart i¢in yapilan testlerin 6rnekleri kontrol edildiginde, ¢alisma

icerisindeki modellere en ¢ok etki eden hiperparametrelerin havuzlama boyutu,

o0grenme aralig1 ve ¢ekirdek boyutu oldugu goriilmiistiir.
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5. SONUC VE ONERILER

Giliniimiizde biiylik miktarlarda gelir elde edilmesini sagladigi i¢in borsalar 6nemli bir
kazang kapisi haline gelmistir. Yatirimcilar tecriibe ve sezgilerini kullanarak dogru
hisse senetlerine yatinm yapmaya ve dogru zamanda al-sat islemi yapmaya
calismaktadirlar. Ancak hisse senetlerinin i¢ ve dis pek cok faktorden etkinlenmesi,
onlarin sezgisel olarak tahmininde hatali sonuglara ulagsma olasiligin1 artirmaktadir.
Bu nedenle tahmin isleminin bilimsel yontemlere dayali olarak yapilmasi, tahmin
sonucunun dogrulugunu ve giivenilirligini artirmaktadir. Bunun i¢in pek ¢ok farkl
yontem ile tahmin islemi yapilmaya caligilmistir. Giiniimiizde en iyi sonuglari elde
eden yontemlerin makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi yapay zeka yontemleri

oldugu bircok calismada ortaya konulmustur.

Petrol, Tiirkiye ve diger iilkeler i¢in biiyilk onem tasiyan bir hammaddedir ve
tilkemizde de ham ve islenmis tiirlerinin liretiminde, islenmesinde, dagitiminda ve
satisinda pek cok biiyiik sirket bulunmaktadir. Bu sirketlerin elde ettigi gelismeler de
g6z oOnline alindiginda, petrol sirketlerinin borsadaki hisse senetlerine yatirimcilarin
ilgist her gegen giin artmaktadir. Bu ¢aligmanin amaglarindan biri Tiirkiye’deki 6nemli
petrol sirketlerinden olan Petkim Petrokimya Holding A.S’nin hisse senedi (PETKM)
fiyat tahminlerinde iilke i¢indeki ve disindaki petrol ile ilgili endeks ve petrol iiretimi,
dagitim1 vb. isindeki sirketlerin hisse senetlerinin bir etkisi olup olmadigini tespit
etmektir. Bir digeri ise ¢alisma igerisindeki algoritmalarin gelistirilmesinde kullanilan
hiperparametlerilerin etkinligini gozlemlemek ve veri setine gore en 1y1 tahminin elde

edildigi algoritmay1 bulmaktir.

Bu calisma igerisinde PETKM hisse senedinin kapanis fiyat tahmini yapilmistir. Girdi
olarak dolar alis/satis kur fiyat1 (USD/TRY), Tiirkiye’deki ve Tiirkiye’nin petrol temin
ettigi iilkelerden Katar ve Rusya’daki petrol endeksleri, oncti hisse senetlerinin agilis
ve kapanis fiyatlar1 kullanilmistir. Tahmin islemi i¢in bu verilerle 4 farkli girdi modeli

olusturulmustur. Bu modeler:



BIST Kimyasal, Petrol & Plastik (XKMYA) endeksi, Tiirkiye Petrol Rafinelerileri
A.S. (TUPRS); PETKM hisse senedi fiyatlarinin acilis ve kapanig degerleri,
USD/TRY (dolar) agilis ve ortalama alis/satis kur fiyatlart Model 1’1,

QE Consumer Goods & Services (-Katar’in tiiketici mallar1 endeksi-QECON);
XKMYA endeksi , Qatar Fuel (QFLS); PETKM hisse senedi fiyatlarinin agilis-
kapanis degerleri ve dolar agilis ve ortalama alig/satis kur fiyatlar1 Model 2’yi,

XKMYA; MOEX OQil and Gas (-Rusya’nin petrol endeksi- MOEXOG); RTS Oil &
Gas (-Rusya’nin petrol endeksi- RTSOG), LUKOIL (LKOH); PETKM hisse senedi

fiyatlart; dolar fiyatinin agilis ve ortalama alig/satis kur degerleri Model 3’1,

XKMYA; QECON; MOEXOG; RTSOG endeksleri, TUPRS; QFLS; LUKOIL;
PETKM hisse senedi fiyatlari, dolar fiyatinin acilis ve ortalama alig/satis kur degerleri

Model 4’1 olusturmustur.

PETKM hisse senedinin olusturulan bu girdi modelleriyle tahmini i¢in Rassal Orman
Regresyonu (RFR), Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Evrisimli Sinir Ag1 + Uzun
Kisa Siireli Bellek (CNN+LSTM) algoritmalar1 kullanilmistir. Tahmin sonuglarinin
optimizasyonu i¢in algoritmalardaki hiperparametre degerleri kullanilmistir.
Sonuglarin degerlerdirilmesi i¢in Ortalama Karesel Hata (MSE), Kok Ortalama
Karesel Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(MAPE) gibi hata metrik yontemleri ve Determinasyon Katsayis1 (R?) kullanilmistir.

RFR, LSTM ve CNN+LSTM  algoritmalarinin ¢alismadaki performanslari
karsilastirildiginda, RFR algoritmasinin veri igerisindeki aykir1 degerlere toleransinin
diger yontemlere gore daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Egitim veri seti boyutunun en
yiksek (%80) ve test veri seti boyutunun en disiik (%20) oldugu senaryolarda iyi
sonuglar vermistir. Ancak diger senaryolar i¢in diger algoritmalardan daha diisiik
basarida sonuglar vermistir. LSTM algoritmasindaki tahmin konusunda en 6nemli
hiperparametresinin rastgele 6grenme durumu (shuffle) oldugu goriilmiistiir. Egitim
asamasinda Ogrenilen veri gruplarinin rastgele bir siraya gore segilmesi tahmin
konusunda bagar1 sonucunu biiyiik oranda artirmakta ve zaman serisi modelini de
bozmamaktadir. Bu sekilde egitim-dogrulama ve test kiimesi icin yapilan
boliinmelerin  tiimiinde basarili  sonucglar elde edilebilmektedir. CNN+LSTM
algoritmalarinin basarisini en ¢ok etkileyen hiperparametrelerin havuzlama boyutu,

ogrenme aralig1 ve ¢ekirdek boyutu oldugu goriilmektedir.
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Calisma i¢in olusturulmus 4 model kendi iglerinde karsilastrildiginda genel olarak
Model 1’in Model 2, Model 3 ve Model4’ten daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Model 2, Model 3ve Model 4’teki Rusya ve Katar endeks degerleri ve hisse senedi
fiyatlarinin PETKM hisse senedi fiyat tahmin basarisina énemli bir katki sagladigi

goriilmemektedir.

lleride yapilacak galigmalarda, Tiirkiye’nin petrol temin ettigi diger iilkelerin hisse
senedi ve endeks degerleri veri setine eklenebilir. Literatiirde son yillarda kullanilmaya
baslanmis olan GRU-LSTM, ANN-LSTM gibi diger hibit derin 6grenme yontemleri

tahminlerde kullanilabilir, karsilastirmalar yapilabilir.
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