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Ozet

Yapay zeka giliniimiizde spordan sanata, siyasetten ekonomiye birgok alanda yaygin bir bigimde kullanilmaktadir ve artarak
yayginlasmaya devam ettigi anlasilmaktadir. Bu makalede, yapay zekanin ekonomi alanindaki kullanimlarimdan biri olan bir hisse
senedinin tahmin algoritmalarina odaklanilmistir. Cok degiskenli giinliik zaman serisi olarak ele alinan problemde bagimli degisken
Vestel Beyaz Esya Sirketi hisse senedinin belirli bir zaman aralifindaki kapanis degerleridir ve bagimsiz degiskenler, bu hisse
senedini etkileyen diger degerlerdir. Bu degiskenlerden olusturulan veri kiimesi kullanilarak lineer regresyon, polinomsal
regresyon, destek vektor makinesi, karar agaci, rassal orman ve LSTM (long-short term memory) algoritmalariyla tahminleme
modelleri uygulanmistir. Modeller icerisinde optimum sonucu veren algoritmanin hangisi oldugu, modellerin hata metrikleri
karsilagtirilarak tartisilmis ve ¢ok degiskenli finansal zaman serisi analizi i¢in en uygun yontemin LSTM oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kavramlar: Cok Degiskenli Zaman Serisi Analizi, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme

Abstract

Today, artificial intelligence is widely used in many fields from sports to art, from politics to economy, and it is understood that it
continues to become increasingly widespread. This article focuses on forecasting algorithms of a stock price, which is one of the
uses of artificial intelligence in economics. In the problem, which is considered as a multivariate daily time series, the dependent
variable is the closing values of the stock price of Vestel Beyaz Esya in a certain time interval, and the independent variables are
other values that affect this stock. By using the dataset created from these variables, prediction models were applied with linear
regression, polynomial regression, support vector machine, decision tree, random forest and LSTM (long-short term memory)
algorithms. The algorithm that gives the optimum result among the models is discussed by comparing the error metrics of the
models and it is shown that the most appropriate method for multivariate financial time series analysis is LSTM.

Keywords: Multivariate Time Series Analysis, Machine Learning, Deep Learning

1.Giris ve Tanmimlar

Makine 6grenmesinin tarihi 1950°1i yillara dayanmaktadir. IBM ¢alisan1 Arthur Samuel 1959 yilinda ilk defa makine
ogrenmesi ifadesini kullanmistir [1]. Bu galismay1 1965 yilinda Nilsson’un ‘Learning Machines’ isimli ¢aligmasi
izlemistir [2]. O giinlerden giliniimiize kadar makine 6grenmesiyle ilgili birgok algoritma gelistirilmistir [3]. Bu
gelismelerden birisi de yapay sinir aglari algoritmalarmin kullamlmaya baslanmasidir. Insan beyninin nérolojik
yapisindan esinlenilerek makine Ogrenmesinin ¢esitli katmanlarla birbirlerine sinir aglarina benzer yapilarla
baglandig1 bu algoritmalara derin 6grenme denmektedir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalar: gelistikge
kullanim alanlar1 da zenginlesmistir. Bu kullanim alanlarindan biri de hisse senetlerinin ve hisse senedinin degerini
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etkileyen bagimsiz degiskenlerin ge¢cmis degerlerini kullanarak, hisse senedinin gelecek degeri tahmininin
yapilmasidir.

Hisse senedi tahmini zaman serisi analizi yaklagimiyla yapilmaktadir. Zaman serisi analizi ardisik olarak elde edilen
zamansal verilerin kullanildig1 bir analiz yontemidir [4]. Bu analiz yonteminde veri kayitlar1 kronolojik bir diizende
dizilmektedir. Bu kronoloji bozulmadan makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari kullanilmaktadir. Jason
Brownlee zaman serisinin gozlemler arasina agik bir diizen bagimliligi ekledigini ve bunun bir zaman boyutu
oldugunu; bu ek boyutun hem bir kisitlama hem de ek bilgi kaynagi saglayan bir yap1 oldugunu belirtmektedir [5]. Bu
makaleye konu olan ¢aligmalarda da zaman serisi analizi metotlar1 kullanilmistir. Egitim ve test verileri segilirken
kronolojik diizenin bozulmamasina dikkat edilmistir. Bu makalede ikinci kisimda ¢alismanin ele aldigi problem,
kullamlan veri kiimeleri, hata metrikleri ve tahmin algoritmalar1 agiklanacaktir. Ugiincii kistmda bu algoritmalarin
tahmin uygulamalarinda kullanim1 ve sonuglari agiklanacaktir. Dordiincii kisimda biitiin uygulamalarin hata oranlari
karsilastirilacak. Son kisim olan sonug bolimiinde optimum modelin hangisi oldugu tartigilacaktir.

2. Problem, Materyal ve Yontemler

Bu boéliimde ¢aligmada kullanilan veri kiimesi, hata metrikleri ve algoritmalar agiklanacaktir. Calismada ilk olarak
veriler internet lizerinden elde edilmistir. Elde edilen veriler diizenlenmis ve veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan
veri kiimesine ¢esitli makine 6grenmesi modelleri ve LSTM [6] modeli uygulanmistir. Bu uygulamalarin sonuglart
belirlenmis olan hata metrikleri bazinda karsilastirilmigtir. Calismanin proje akist diyagrami sekil-1’de gdsterilmistir.

Sekil-1: Calismanin Proje Akis Diyagrami

2.1 Problem

Sirketler ve yatirimeilar para politikalarini belirlerken ekonomik parametrelerin dngdriilebilir ve nispeten yiiksek
oranda dogru tahminlenebilir olmasini beklemektedir. Sirketlerin hisse senedi fiyatlarin diger ekonomik
degiskenlere bagli olarak aldigir degerin modellenebilmesi, bu fiyatlarin gelecekteki degerlerini tahminleme igin
kullanilmaktadir. Bu tahminleme modelleri, sirketlerin ve yatirimcilarin kar oranini arttirmak i¢in ve dogru para
politikalarini belirleyebilmeleri i¢in 6nemli bir ara¢ olmaktadir. Bu ¢aligmada bir sirketi hisse senedi fiyatlari
tahminlemesi i¢in yapay zeka modelleri kurulmus ve bu modellerle hisse senedinin gelecek degeri tahminlemesi
yapilmustir.

2.2 Veri Kiimesi
Caligmada kullanilan veri kiimesi 10 Ekim 2018 tarihinden 1 Eyliil 2022 tarihine kadar olan, Vestel Beyaz Esya Sanayi

ve Ticaret A.S.’nin hisse degeri, Brent Crude Oil hisse degeri, Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi1 TUFE degetleri,
FED faiz orani, USD/TRY ve XAU/USD degerleridir. Veri kiimesi 1423 satir ve 7 siitundan olugmaktadir. Tiirkiye



15

Mustafa ONGUN, Cok Degiskenli Finansal Zaman Serisi Analizinde Yapay Zekanin Kullanimi, YBS Ansiklopedi v.11,is.1
Cumhuriyeti Merkez Bankas1 TUFE degerleri TCMB’nin kendi sitesinden [7], diger veriler Investing’den [8]
indirilmistir. Tablo-1’de kullanilan veri kiimesinin ilk 10 satir1 goriilmektedir. Tablodan da goriildiigii gibi veriler tarih

sirastyla kronolojik olarak siralanmaktadir.

Tablo-1: Kullanilan veri kiimesinin ilk 10 satir

Tarih | Kapanig_broil | Kapamis_usdtry | Enflasyon | Faiz | fed value | Kapamis ons |  Kapanis_vstl
2018-10-10 83,09 6,076 401,27  23,64920635 2,18 119340 0,839
2018-10-11 80,26 5,9258 401,27 23,63571429 2,18 122760 0,841
2018-10-12 80,43 5,8721 401,27  23,62222222 2,18 122200 0,846
2018-10-13 80,43 5,8721 401,27 23,60873016 2,18 122200 0,846
2018-10-14 80,43 5,8721 401,27 23,5952381 2,18 122200 0,846
2018-10-15 80,78 5,7867 401,27 23,58174603 2,18 123030 0,879
2018-10-16 81,41 5,6855 401,27  23,56825397 2,18 123100 0,882
2018-10-17 80,05 5,5835 401,27 23,5547619 2,19 122740 0,877
2018-10-18 79,29 5,6425 401,27 23,54126984 2,19 123010 0,87
2018-10-19 79,78 5,6425 401,27 23,52777778 2,19 122870 0,901

2.3 Veri On isleme (Data Preprocessing)

Veri kiimesi, pandas kiitiiphanesi kullanilarak Python dosyasina veri gercevesi (data frame) olarak aktarilmistir. Her
bir verinin tarih siitunu ‘to_datetime’ fonksiyonuyla tarih formatina ¢evrilmis, ‘resample’ fonksiyonu kullanilarak
giinliikk zaman serisine dondiiriilmistiir. Her bir veri ger¢evesindeki bos satirlar, ‘interpolate’ fonksiyonunun ‘linear’
metodu kullanilarak iki dolu satir arasindaki degerleri lineer bir artis degerine denk olacak sekilde doldurulmustur.
Tiim veri ¢ergeveleri pandas kiitiiphanesinin ‘merge asof” fonksiyonu kullanilarak birlestirilerek hepsinin degerlerini
iceren bir ana tablo olusturulmustur. Hisse degerlerinde agilis, en yiiksek, en diisiik, kapanis ve hacim degerlerinden
yalnizca kapanis degeri baz alinmistir. Vestel Beyaz Esya Sanayi ve Ticaret A.S kapanis degeri bagimli degisken,
diger degerlerse bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda veri kiimesinin ilk %80°1
egitim, son %20’si test verisi olacak sekilde veriler ayrilmistir.

2.4 Hata Metrikleri

Calismanin basarisini sayisal olarak 6lgmek i¢in bazi hata metrikleri kullanilmistir. Bu metrikler mean squared error,
mean absolute error ve r*2’dir [9]. Mean squared error (MSE) hata karelerinin ortalamasidir. Mean squared error
degerini elde etmek igin test verisindeki tiim gdzlemcilerin gercek degerleriyle tahmin edilen degerlerinin farkinin
karesi alinmaktadir ve daha sonra gozlemci sayisina boliinerek bu ortalama hata karesi elde edilmektedir. Mean
absolute error (MAE) hata metrigi, mean squared error metrigini hesaplama yontemine ¢ok benzer bir yontemle
hesaplanmaktadir. Iki metrigin hesaplanmasi arasindaki tek fark, mean absolute error hata metriginde test verisindeki
gercek degerle tahmin edilen degerin farkinin mutlak degeri alinarak hesaplanmasidir. R*2 degeri O ile 1 arasinda
degismektedir ve 1’e yakin oldugu 6l¢iide tahmin modelimizin dogrulugunu teyit etmektedir. Caligmada makine
o0grenmesi algoritmalari ve derin 6grenme algoritmasi bu hata metrikleriyle dlgtilerek birbirleriyle karsilagtirilmistir.

2.5 Algoritmalar

Caligmada zaman serisi analizi ¢esitli makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalartyla yapilmistir. Kullanilan
makine 0grenmesi algoritmalari; lineer regresyon analizi [10], polinomsal regresyon analizi [11], destek vektor
makinesi (support vector machine) [12], karar agac1 (decision tree) [13] ve rassal orman (random forest) [14]
yontemidir. Polinomsal regresyon analizi yapilirken ikinci dereceden polinom analizi gergeklestirilmistir. Derin
o0grenme algoritmasi olarak ise LSTM kullanilmistir.
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2.5.1 Lineer ve Polinomsal Regresyon

Regresyon modelleri, degiskenler arasindaki iliskilerle ilgili bilimsel ¢aligmalarda siklikla kullanilmaktadir. Bu
modelde bir yanit degiskeninin bir dizi agiklayic1 degiskene bagimlilig1 agiklanmaktadir. Regresyon modelinde ‘Y’
semboliiyle temsil edilen bagimli degisken, ‘X’ semboliiyle temsil edilen bagimsiz degiskene gore tahmin
edilmektedir. Cok degiskenli lineer regresyonda ise birden fazla bagimsiz degisken kullanilmaktadir. Polinomsal
regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski n dereceli bir polinomla formiilize
edilmektedir.

2.5.2 Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

SVM algoritmalari veri analizinde regresyon ve siiflandirma igin kullanilmaktadir. Bu algoritma hem lineer hem de
non-lineer regresyon ve smiflandirmalarda verimli sonuglar vermektedir. SVM non-lineer regresyon ve
siniflandirmada ¢ekirdek hilesi (kernel trick) yontemini kullanarak verimliligini arttirmaktadir. Temel olarak siniflar
arasindaki farki ¢izmekte; bu farkin maksimum oldugu degerleri farkli siniflara ayirarak hatayr minimize etmektedir.
Stefan Riiping, ‘SVM kernels for time series analysis’ isimli ¢alismasinda SVM modelinin zaman serisi analizinde
kullanim yollarmni, 6zellikle ¢ok degiskenli zaman serisinde ¢ekirdek(kernel) secimini tartigmaktadir.
Cekirdek(kernel) yontemleri igerisinde optimum se¢imin ‘RBF’ oldugunu bu ¢alismasinda belirtmektedir [15].
Calismada, bu veriler 15181nda ‘RBF’ ¢ekirdegi kullanilmistir.

2.5.3 Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agac1 (decision tree) siniflandirma ve regresyon yontemlerinde kullanilan bir akis semasidir. Karar agaci yapisi
basit sorular ve bu sorularin cevaplarina gore sekillenen, dallanan bir yol seklinde tasarlanmistir. Karar agaci yapisinda
veriler bu cevaplara gore hiyerarsik bir sekilde gruplara ayrilirlar. Bu hiyerarsiye agag, hiyerarsideki parcalara diigiim
denmektedir. Orijinal verinin tamami kok digiim (root node) olarak adlandirilmaktadir. Bir diigiim, ardillariyla
birlikte onu olusturan diiglimiin bir dalin1 olusturmakta; son diigiimlerse yaprak olarak adlandirilmaktadir. Her yaprak
icin bir karar verilmekte ve yapraktaki tim gozlemlere uygulanmaktadir.

2.5.4 Rassal Orman (Random Forest)

Karar agac1 algoritmasi bazi durumlarda optimal sonuglar tiretememesi ve diisiik degisimlere duyarli hassas verilerde
yiiksek varyans iiretmesi gibi sorunlar ortaya ¢ikarmaktadir. Rassal orman (random forest) algoritmasi bagging
metodunu kullanarak bu sorunlart minimize etmek amaciyla kullanilmaktadir. Bagging metodu, birden fazla karar
agaci olusturup bunlar birlestirerek ortalamalarini almaktadir. Bu metotla varyans karar agaci algoritmasina goére
azaltilmaktadir. Tiim yanitlarin agirlikli ortalamasi tespit edilerek her bir egitim adiminda agirliklar tekrar
dagitilmakta ve agirlik arttirma(boosting) islemi sirali olarak yapilmaktadir. Bu islemler esnasinda birbirinden
bagimsiz birgok karar agaci yapisi calistirlldigindan bilgisayar i¢in yorucu olabilmekte asir1 1sinmaya neden
olabilmektedir. Rassal orman algoritmasinda egitim verisi rastgele segilmektedir.

2.5.5 LSTM (Long-Short Term Memory)

LSTM, RNN’deki veriyi uzun siireli olarak bellekte tutma problemlerine, vanishing gradient metodunun getirdigi
modelin 6grenme yavagslig1 hatta bazen 6grenmenin durmasi sorununa bir ¢6ziim olarak 1997 yilinda Sepp Hochetrier
ve Jurgen Schmidhuber tarafindan 6nerilmis bir derin 6grenme ag modelidir. LSTM yapilar birbirlerinden daha uzun
mesafelerle ayrilmis olan girdilerden dgrenebilirler, RNN’den daha uzun hafizaya sahiptirler. LSTM girdi kapisi, ¢ikti
kapisi, unutma kapist olmak {iizere {i¢ kapidan ve kapilar yardimiyla bilgiyi tutmay1 ve unutmay: saglayan hiicre
durumundan olusan bir sistemdir. Hiicre durumu hiicre igerisinde taginmasi gereken verileri tastyan ve ag tizerindeki
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veri akigini saglayan yapidir. Unutma kapisindan gelen veriyle bir 6nceki katmandan gelen veri carpilarak girdi
kapisindaki degerle toplanmaktadir. Girdi kapist yeni girdinin girmesine izin verilip verilmeyecegine karar veren,
bunun i¢in veriyi sigmoid fonksiyonundan gegiren kapidir. Unutma kapisinda bir verinin silinip silinmeyecegine karar
verilmekte ve 6nemli olmayan bilgiler silinmektedir. Verinin énemli olup olmadigina karar vermek i¢in dnceki gizli
katmandaki verilerle simdiki veriler sigmoid fonksiyonuna sokulmakta, O ile 1 arasinda bir deger olan sonug 0’a
yakinsa silinmekte 1’e yakinsa kullanilmaktadir. Cikti kapist hangi bilgilerin ¢ikti olarak almacagina karar
vermektedir [16-17].

3.Uygulama

Bu kisimda birinci kisimda agiklanmis olan algoritmalarin kullanilan veri kiimesi {izerinde uygulamasi ve ¢iktilar
aciklanmistir. Uygulama Python programlama diliyle yazilmistir. Uygulamada Python yazilim dilinin numpy, pandas,
sklearn, keras, matplotlib, seaborn, plotly ve math kiitiiphaneleri kullanilmistir.

3.1 Lineer ve Polinomsal Regresyon ile Tahmin Uygulamasi

Lineer ve polinomsal regresyon modelleri egitim i¢in ayrilan verilerle kurulmus, test verisi i¢in ayrilan verilere
uygulanmustir. Polinomsal regresyonda ikinci derece polinom modeli kullanilmigtir. Lineer regresyon uygulamasinda
test verisi ve bu verinin tahmininin grafigi sekil-2’de gosterilmistir. Lineer regresyon uygulamasinin hata skorlariysa
tablo-2’de gosterilmistir.

Tablo-2: Lineer Regresyon Modeli Hata Skorlart

-5,5649768  2,293832994 6,074728401

—— Gergek Deger
—— Tahmini Deger
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11 A
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Sekil-2: Lineer Regresyon Modeli Grafigi

Polinomsal regresyon modeli tahmini ve gercek verilerin zamana gore grafigi sekil-3’te, hata metriklerinin skorlariysa
tablo-3’te gosterilmistir.
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Tablo-3: Polinomsal Regresyon Modeli Hata Skorlart

-11,127129  2,558479922 11,22151903
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—— Gergek Deger
6 —— Tahmini Deger

2021-122022-01 2022-022022-03 2022-042022-05 2022-06 2022-07 2022-08 2022-09
Sekil-3: Polinomsal Regresyon Modeli Grafigi

3.2 Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine) ile Tahmin Uygulamasi

Caligmada destek vektor makinesi (support vector machine) algoritmasi zaman serisi analizine uyarlanmigtir. Kernel
olarak ‘rbf* kullanmilmistir. Veri kiimesindeki tiim veriler ‘standard scaler’ yontemiyle standardize edilerek destek
vektor makinesi algoritmasiyla destek vektor tahminleme (support vector regressor) modeli olusturulmustur. Modele
verilerin ger¢ek degerlerini girdi olarak uygulayabilmek i¢in veriler standardize edilmis degerlerden tekrar gergek
degerlerine doniistiiriilerek tahminleme islemi gerceklestirilmistir. Sekil-10’da bu modelin tahmin degerleri gercek
degerlerle birlikte ¢izgi grafigi seklinde gosterilmistir. Tablo-4’te ise modelin hata skorlart gosterilmistir.

Tablo-4: Destek Vektor Makinesi Modeli Hata Skorlart

0,28916731 0,662371032 0,657750312
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10.5 4 1051 Gergek Deger
- —— Gergek Deger —— Tahmini Deger
—— Tahmini Deger 10.0 4
10.0 1
9.5 4
9.54
9.0 1
9.01
851 851
8.0 8.0
7.5 1 754
7.0 Y 7.0
6.5 r 6.5
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Sekil-4: Destek Vektor Makinesi Modelinin Tahmin Grafigi Sekil-5: Karar Agaci Modelinin Tahmin Grafigi

3.3 Karar Agaci(Decision Tree) ve Rassal Orman(Random Forest) ile Tahmin Uygulamasi

Caligmada karar agaci ve rassal orman modellerinin her ikisinde de ‘random state’ degiskeni O olarak belirlenmistir.
Rassal orman modelinde ‘n_estimators’ degiskeni hata oranlarina gore for dongiisiiyle 10, 50, 100, 500 ve 1000
degerlerinde galistirilmis ve optimum deger olan 500 olarak alinmigtir. Sekil-11’de karar agact modelinin, Sekil-
12°de rassal orman modelinin gergek verilerle birlikte tahmin verileri ¢izgi grafigi seklinde gosterilmistir. Iki modelin
hata skorlari tablo-5 ve tablo-6’da gosterilmistir.

Tablo-5: Karar Agaci Modeli Hata Skorlart

-1,989905 1,364877193 2,766629825
Tablo-6: Rassal Orman Modeli Hata Skorlar

-2,5840923 1,528413768 3,31644541

10.5 =
—— Gergek Deger

10.0 4{ —— Tahmini Deger
9.5 4
9.0 A
8.5 1
8.0 1
7.5 A
7.0 4

6.5 '

2021-122022-012022-02022-03 2022-042022-05 2022-062022-07 2022-08 2022-09

Sekil-6: Rassal Orman Modelinin Tahmin Grafigi
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3.4 LSTM ile Tahmin Uygulamasi

LSTM modeli 1 giris katmani, 1 ¢ikis katmani, 4 gizli katman ve 4 dropout katmani kullanilarak kurulmustur. Giris
katmaninda 512 birim(unit), gizli katmanlarin her birinde 255 birim kullanilmistir. Dropout katmani 0.2 degeriyle
kullanilmigtir. Dropout katmanlarinin kullanimiyla modelin asir1 6grenmesinin minimuma indirilmesi amaglanmistir.
Veri kiimesinin yiizde 80’ine tekabiil eden ilk 1138 nokta egitim verisi, son 285 nokta test verisi olarak kullanilmustir.
LSTM modelinin uzun siireli hafizasin1t modellemek i¢in 14 veri noktasi igeren ve ‘window size’ olarak adlandirilan
yapilar kaydirmali olarak kullanilmistir. Bu kullanimda son 14 veri tahmin edilemeyecegi i¢in veri kiimesinin son 14
satir1 ¢ikarilmistir. Veriler daha iyi sonug elde edebilmek amaciyla ‘min-max scaler’ yontemiyle standardize
edilmistir. Optimize edici (optimizer) olarak ‘adam’ fonksiyonu 0.0001 &grenme orani (learning rate), hata metrigi
olarak ‘mse’, kayip(loss) degiskeni olarak ‘mean squared error’ kullanilmistir. Epoch parametresi 3, batch size
parametresi 20 olarak ayarlanmistir. LSTM modeli akis semasi sekil-8’de gosterilmistir.

Tablo-7: LSTM Modeli Hata Skorlart

0,623305846  0,480033648 0,349350852

R — Tahmini deger

—— Gergek deger

10.0 A

9.5 A

9.0 1

8.5 1

8.0

7.5 A

7.0 1

6.5+

T T T T T T T T T
2021-122022-012022-02022-032022-042022-052022-062022-072022-08

Sekil-7: LSTM Modeli Tahmin Grafigi Sekil-8: LSTM Modeli Akis Semasi

4. Modellerin Karsilastirilmasi

Caligmada verilerin zaman serisi analizi yontemiyle ¢esitli modeller kullanilarak yapilmis olan tahminleme
uygulamalarinin hata oranlar1 tablo-8’de ve sekil-8’de gosterilmistir.
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Tablo-8: Tiim Modellerin Hata Skorlar

Lineer Regresyon -5,564976816 2,293832994 6,074728401
Polinomsal Regresyon -11,12712856 2,558479922 11,22151903
Support Vector Machine 0,289167307 0,662371032 0,657750312
Decision Tree -1,989904973 1,364877193 2,766629825
Random Forest -2,58409229 1,528413768 3,31644541
LSTM 0,623305846 0,480033648 0,349350852
R2 skoru grafigi
— ]

-2

Lineer Regresyon Polinomsal Regresyon  Support Vector Machine Decision Tree Random Forest LSTM

Sekil-9: Tiim Modellerin R2 Skoru Grafigi

MAE skoru grafigi

Lineer Regresyon  Polinomsal Regresyon Support Vector Machine ~ Decision Tree Random Forest

Sekil-10 Tiim Modellerin MAE Skoru Grafigi
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MSE skoru grafigi

10 4

Lineer Regresyon Polinomsal Regresyon Support Vector Machine Decision Tree Random Forest LSTM

Sekil-11: Tiim Modellerin MSE Skoru Grafigi
5. Sonug¢

Caligmada hisse senedi tahminlemesi i¢in ¢ok degiskenli finansal zaman serisi analizi yontemi makine 6grenmesi
algoritmalarindan lineer regresyon, polinomsal regresyon, support vector machine, decision tree, random forest ve
derin 6grenme algoritmalarindan LSTM ile modellenmistir. Bu modeller igerisinde r2 skoru en yiiksek , MAE ve MSE
skorlari en diisiik olan modelin LSTM oldugu goriilmistiir. LSTM modelinin r2 skoru 0.62, MAE skoru 0.48 ve MSE
skoru 0.45 bulunmustur. ikinci sirada en iyi degerleri ise 0.29 r2 skoru, 0.66 MAE skoru ve 0.66 MSE skoruyla support
vector machine modeli vermistir. Diger 4 makine 6grenmesi modelinin asir1 6grenmeden kaynakli olarak r2 skorlar1
negatif, MAE ve MSE skorlar1 ise 1’den biiyiik ¢ikmistir. Calismada kullanilan modeller arasinda ¢ok degiskenli
finansal zaman serisi analizinde kullanilacak optimum modelin LSTM oldugu gériilmiistiir.
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