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Hisse Senedi Fiyat Tahmininde Yapay Zeka:
Apple’in Gelecegi I¢in GRU, LSTM VE
XGBoostun Rekabeti

Diler Tiirkoglu'

Ozet

Hisse senedi fiyat tahminleri, yatirnmeilar ve finansal analistler i¢in biiyiik
bir énem tagimaktadir. Finansal piyasalarmn karmagik ve dinamik yapisi,
dogru tahminlerin yapilmasimi hem zorlagtirmakta hem de daha degerli
hale getirmektedir. Dogru tahminler, yatirimcilarin risklerini minimize
etmelerine, portfoylerini daha etkin bir sekilde yonetmelerine ve stratejik
kararlar almalarina olanak tanimakta ve bu da yatinmeilara piyasada rekabet
avantaji saglamaktadir. Ozellikle volatilitenin yiiksek oldugu dénemlerde
dogru tahminler, yatirimcilarin biiyiik kayiplar yasamasini 6nleyebilir ve daha
istikrarli kazanglar elde etmelerine yardimci olabilmektedir. Giiniimiizde
gelisen teknoloji ve veri analizi yontemleri, hisse senedi fiyat tahminlerinde
onemli bir rol oynamaktadir. Bu ¢aligmada, Apple firmasina ait hisse senedi
fiyatlarini tahmin etmek igin ii¢ farklh model kullanilmistir: GRU (Gated
Recurrent Unit), LSTM (Long ShortTerm Memory) ve XGBoost (Extreme
Gradient Boosting). Her bir model, zaman serisi verilerini analiz etmek ve
gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek igin 6zel olarak tasarlanmugtir.
Calisma, Python programlama dili kullanilarak Jupyter Notebook ortaminda
gerceklestirilmistir. Modellerin performanslarini en iist diizeye ¢ikarmak igin
hiperparametre ayarlamalar1 yapilmig ve her model igin optimal parametreler
belirlenmistir. Bu siiregte, modellerin dogruluk oranlari, hata oranlari
ve genel performanslari kargilagtirilmigtir.  Analizler sonucunda, LSTM
modelinin GRU ve XGBoost modellerine kiyasla daha dogru ve verimli
tahminler sagladigi gortilmistiir. LSTM modelinin {istiin performansinin,
modelin uzun vadeli bagimliliklar1 yakalayabilme yetenegi ile iligkili oldugun
soylenebilmektedir. LSTM, 6zellikle zaman serisi verilerinde gegmise yonelik
onemli bilgileri hafizasinda tutarak daha isabetli tahminler yapabilmektedir.
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Bu 6zellik, finansal veriler gibi dalgali ve karmagik veri setlerinde biiyiik
bir avantaj saglamaktadir. GRU modeli de benzer bir yapiya sahip olmakla
birlikte, LSTM kadar uzun vadeli bagimhliklar1 yakalama konusunda sinirh
kalmigtir. XGBoost ise giiglii bir makine 6grenmesi algoritmasi olmasina
ragmen, zaman serisi verilerindeki ardigikhg: yakalamada derin 6grenme
modelleri kadar etkili olamamistir. Sonug olarak, bu ¢aliymada elde edilen
bulgular, hisse senedi fiyat tahminlerinde LSTM modelinin potansiyelini
ortaya koymaktadir. LSTM modeli, yalnizca Apple hisse senedi igin degil,
genel olarak finansal veri analizlerinde de etkin bir gekilde kullanilabilir.
Bu sonuglar, finansal piyasalarin daha dogru analiz edilmesi ve yatirim
stratejilerinin daha saglam temellere oturtulmas: agisindan 6énemli bir katki
saglamaktadir. Gelecekte yapilacak ¢aligmalarda, farkli girketlerin hisse
senetleri iizerinde benzer modellerin performanslar incelenerek, daha
genis bir perspektif elde edilebilir. Ayrica, model kombinasyonlar1 ve hibrit
yaklagimlar kullanilarak tahmin dogruluklart daha da artirilabilir.

Giris

Borsa piyasasinda hisse senedi fiyat tahmin teknikleri uzun yillardir
incelenmektedir. Hisse senetlerinin fiyati veya trendi belirli bir zaman
araliginda dogru bir sekilde tahmin edilebilirse, borsa yatirimcilarinin yiiksek
karlar elde etmesi muhtemeldir. Bu ideal tahmin, borsa piyasasinin dogrusal
olmayan dalgalanmalar1 tarafindan her zaman bozulmakta ve aragtirmacilar,
yalnizca matematiksel modeller ve geg¢mis veriler araciigiyla mevcut ve
gelecekteki hisse senedi fiyatlart i¢in dogru tahmin sonuglari verememektedir
(Jiang, 2022). Hisse tahmininde hisse senetlerinin ge¢mis verilerinden elde
edilen bilgilerle yapilan tahminlemeler temel ve teknik analizler araciligiyla
saglanabilmektedir. Temel ve teknik analizler, yatirrmcilara degerli bilgiler
sunabilmekle birlikte, kisa vadeli piyasa hareketleri ve digsal faktorler gibi
onemli dinamikleri gozden kagirma riski tagir ve dolayisiyla tahminleme
kabiliyetlerini sinirlayabilir. Bu baglamda, hisse senedi fiyat tahminleri de
dahil olmak {izere finansal tahminlerde makine 6grenimi uygulamalarina
olan ilgi son yillarda 6nemli 6l¢iide artmigtir. Makine 6grenimi algoritmalari,
biiyiik veri setlerini analiz etme ve geleneksel analiz yontemleriyle tespit
edilemeyen karmagik desenleri ortaya ¢ikarma potansiyeline sahip olup, bu
alanda 6nemli katkilar saglamaktadir (Karim vd, 2021).

Makine 6grenimi, geleneksel istatistiksel modellere kiyasla bazi 6nemli
avantajlar sunarak, finansal tahminlerdeki dogruluk ve verimlilik sorunlarin
giderebilmektedir. Ozellikle, hisse senedi tiyat tahminlerinde siklikla tercih
edilen ayrigtirma-entegrasyon modelleri, zaman serisi verilerini analiz etmek
i¢in giiclii araglar sunmakta, ancak bu modellerin geleneksel yaklagimlarda
kargilagilan bazi kusurlar1 da barindirmaktadir. Geleneksel modeller,
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dogrudan modellenen veri ve giiriiltii etkilerini goz ard: edebildikleri igin
tahmin verimliligi ve dogrulugunu olumsuz yonde etkileyebilir. Bu noktada,
ayrigtirma-entegrasyon modellerinde dizi yeniden yapilandirmasi igin makine
ogrenimi algoritmalarinin uygulanmasi, giiriiltiiyli daha etkili bir sekilde
ele alarak tahmin dogrulugunu artirmakta onemli bir rol oynamaktadir.
Wang ve arkadaglarinin (2023) belirttigi tizere, bu tiir geligmis tekniklerin
benimsenmesi, hisse senedi fiyat tahminlerinin dogrulugunu artirmanin
yani sira, finansal modelleme siireglerinin verimliligini de iyilestirmektedir.
Bu baglamda, makine 6grenimi yontemlerinin hisse senedi tahminlerindeki
etkinligi, ozellikle biiyiik ve likit piyasalarda faaliyet gosteren girketlerin
hisse senetleri lizerinde yapilan analizlerle daha belirgin hale gelmektedir.
Ornegin, Apple gibi teknoloji devi bir sirketin hisse fiyatlarinin tahmin
edilmesi, dinamik piyasa kogullarina ve digsal faktorlere kargi duyarli olmasi
nedeniyle, makine 6grenimi algoritmalarinin giiglii bir sekilde uygulanmasini
gerektiren bir durumdur.

Apple, 2007 yilinda piyasaya siirdiigii ilk alalli telefonu IPhone ile
teknoloji diinyasinda 6nemli bir doniim noktast olugturmugtur. IPhone,
kullanicilarina masaiistii bilgisayarlarindaki internet gezinme deneyimini
mobil cihazlarda sunma imkini taniyarak, mobil teknolojinin geligiminde
biiyiik bir etki yaratmugtir. Bu yenilik, Apple’in global ¢apta bilinirligini
artirmig ve sirketin piyasa degeri iizerinde belirgin bir yiikselise neden
olmustur. Ozellikle, Apple’n Ocak 2007°de 73,8 milyar dolar olan piyasa
degeri, yalnizca bir yil iginde 120 milyar dolara ¢tkmugtir. Pandemi siirecinin
baslangiciyla birlikte, Apple’in piyasa degeri Mart 2020°de 1,1 trilyon dolara
ulagmug, ardindan bu donemde yaganan ekonomik dalgalanmalara ragmen
sirketin degeri hizla artmaya devam etmistir. Agustos 2020°de, Apple’in
piyasa degeri iki katina gikarak 2,2 trilyon dolara ulagmistir. Bu biiyiime,
Apple’in pandemi donemindeki dijitallesme ve uzaktan galigma taleplerinden
yararlanarak, teknolojik yeniliklerine olan talebi artirmasimnin bir sonucu
olarak degerlendirilebilir (Anadolu Ajansi, 2024). Ticaret Bakanlhgi
verilerine gore Apple, marka degeri gegen yila gore %15 artigla 1 trilyon
dolar agan ilk marka olmustur (ticaret.gov.tr, 2024). Apple’in 6 Kasim 2024
itibartyla piyasa degeri veya net degeri 3,37 trilyon dolardir. Piyasa degeri bir
yilda %24,47 oraninda artmugtir (stockanalysis.com, 2024). Markaya piyasa
degeri ve degisim yiizdeleri Tablo 1°de sunulmustur.
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Tablo 1. Apple’n yil bazinda Piyasa Degeri ve Yillsk Degisimi

Tarih Piyasa Degeri ($) Degisim (%)

5 Kasim 24 3.377,63 milyar 12.80%
29 Aralik 23 2.994,37 milyar 44.87%
30 Aralik 22 2.066,94 milyar -29.05%
31 Aralik 21 2.913,28 milyar 29.14%
31 Aralik 20 2.255,97 milyar 72,90%
31 Aralik 19 1.304,76 milyar 74.31%
31 Aralik 18 748.54 milyar -13.85%
29 Aralik 17 868.87 milyar 40.69%
30 Aralik 16 617.59 milyar 5.24%

31 Aralik 15 586.86 milyar -9.35%

31 Arahik 14 647.36 milyar 28.24%
31 Aralik 13 504.79 milyar 0.83%

31 Arahk 12 500.61 milyar 33.00%
30 Aralik 11 376.40 milyar 27.21%
31 Aralik 10 295,89 milyar 55.90%
31 Aralik 09 189.80 milyar 150.18%
31 Aralik 08 75.87 milyar -56.25%
31 Aralik 07 173.42 milyar 137.88%
29 Aralik 06 72.90 milyar 20.35%
30 Aralik 05 60.57 milyar 133.95%
31 Arahk 04 25.89 milyar 229.14%

Kaynak: (stockanalysis.com, 2024).

Tablo I’de Apple firmasinin 10 yillik piyasa degeri ve piyasa degerlerinde
meydana gelen degisimler gosterilmektedir. Apple’n piyasa degeri, son 10
yil iginde dikkat ¢ekici bir bityiime gostermistir. Apple’in piyasa degeri, 2007
yilindan 6nce biiyiik bir artig gostermis olsa da, 2008 yilindaki kiiresel finansal
kriz sirasinda 6nemli bir diisiig yagamugtir. 2008 yili sonunda, piyasa degeri
%56,25 oraninda bir kayip yasamig ve sirketin degeri 75,87 milyar dolar
seviyesine gerilemistir. Ancak, 2009dan itibaren, Apple’in piyasa degeri
hizl bir toparlanma siirecine girmis ve sadece bir yil iginde %150,18’lik bir
artiy saglamistir. Bu toparlanma, ozellikle Apple’in iPhone’unun piyasaya
stirlilmesi ve mobil cihazlara olan talebin artmasiyla iliskilidir. 2010-2018
donemi boyunca Apple, %137,881lik bir artig ile 6nemli bir biiyiime
kaydetmis ve 2018 sonunda piyasa degeri 748,54 milyar dolar olmustur.
Apple’n piyasa degeri 2019 yilindan 2021 yilina kadar oldukga yiiksek
bir artig gostermistir. Ozellikle 2020 ve 2021 yillarinda, pandemi sonrasi
teknolojiye olan talep ve Apple’in giiglii iiriin lansmanlaryla birlikte girketin
piyasa degeri %72,90 ve %29,14 oranlarinda sirasiyla artmistir. Ozellikle
2009dan sonraki donemde, sirketin piyasa degerinin biiyiik bir hizla
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arttig gozlemlenmektedir. Bu artig, sirketin hem gelirlerini artiran hem
de yatirimcilarin sirketin gelecekteki biiyiime potansiyeline olan glivenini
yansitmaktadir. Bir onceki yil olan 2022 yilsonunda, piyasa degerindeki
diigiis dikkat ¢ekmektedir. Apple, 2022°de piyasa degerinde %29,05’lik bir
azalma yagamistir. Bu gerileme, kiiresel ekonomik durgunluk, enflasyonist
baskilar gibi digsal faktorlerden kaynaklanmig olabilir. Ancak sirket, hizla
toparlanarak 2023 yilinda %44,87’lik bir artig saglamugtir. 5 Kasim 2024
itibartyla, Apple’in piyasa degeri 3.377,63 milyar dolar olarak kaydedilmis
ve bu, 2023 yilsonuna gore %12,80’lik bir artig1 gostermektedir. Bu biiyiime
orani, girketin finansal giiciinii ve piyasa algisini yansitan 6nemli bir gosterge
olarak degerlendirilebilmektedir.

Goriildiigti tizere Apple, her yil milyonlarca dolar gelir elde eden bir
sirkettir. Ayrica, finansal stabilitesi ve siirdiiriilebilir biiylimesi ile yatirimcilar
igin 6nemli bir referans noktasi olarak degerlendirilebilmektedir. Piyasa
degerinin, sirketin gelecekteki biiyiime potansiyelini ve risklerini yansitan
kritik bir gosterge olmasi nedeniyle Apple’t analiz etmek, hisse tahmin
modellerini genis bir 6lgekle test etmek igin degerli bir firsat sunmaktadir.
Bu motivasyonla ¢aligmanin amaci, Apple Inc. hisselerinin fiyat tahminlerini
gelistirmek i¢in yapay zeka tabanli yontemlerin etkinligini arastirmaktir. Gated
Recurrent Unit (GRU), Long Short-Term Memory (LSTM) ve XGBoost
modellerinin performanslarini kargilagtirarak, hangi modelin daha iyi tahmin
sonuglar1 sagladigini belirlenmemesi hedeflenmektedir. Bu baglamda, hisse
senedi fiyatlarinin gelecekteki dalgalanmalarini 6ngormek igin farkli makine
ogrenimi yaklagimlarinin uygulanabilirligini ve dogrulugunu degerlendirmek
amaglanmaktadir. Elde edilen sonuglar, yatirnm kararlarini desteklemek i¢in
pratik bir rehber sunmay1 da hedeflemektedir.

1. Literatiir Taramasi

Liu vd (2019) hisse senedi fiyat endekslerinin tahminindeki model
kargilagtirmas yaparak en iy1 modeli tespit etmeyi amagladig: ¢aligmasinda
GRU ve LSTM modellerine dayanarak diizenlenmiy GRULSTM sinir ag1
modeli6nermiglerdir. Buamaglayapilananalizler neticesinde 6nerilen modelin
hisse zaman serisi tahminlerinde mevcut GRU ve LSTM ag modellerine gore
daha iistiin performans sergiledigi tespit edilmigtir. Ayni bakig agisiyla Patra
ve Mohanty (2022) ¢aligmalarinda S&P 500 endeksinin ayarlanmig kapanig
fiyatin1 tahmin etmek i¢in hibrit bir LSTM-GRU modeli 6nermiglerdir. S6z
konusu modeli LSTM, GRU ve MLP modelleri ile kargilagtiriimuglar ve elde
edilen sonuglar, 6nerilen modelin borsa fiyatlarini daha dogru tahmin etme
kapasitesine sahip oldugunu gozler oniine sermektedir. Bhavani vd (2022)
hisse endeksi vadeli iglemlerinin tahminine yonelik yeni bir model 6nermeyi
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amagladig ¢alismasinda LSTM, GRU ve hibrit model (LSTM-GRU)
olmak {iizere ti¢ modeli kargilagtirmay1 amaglamaktadirlar. Yapilan analizler
neticesinde GRU modelinin LSTM ve Onerilen hibrit modele gore daha 1yi
sonuglar verdigi yoniindedir.

Liwei vd (2021) galigmalarinda borsa fiyatlarinin “yiikselis ve diigiis”
tahminine odaklanmiglardir. Hisse verileri tizerinde yapilan korelasyon
analizi ile eksik degerler islenmis ve LSTM modeli kullanilarak tahminler
yapilmistir.  Bunun yani sira XGBoost tabanli Bo-XGBoost modeli,
parametre optimizasyonu i¢in Bayesian hesaplamalariyla egitilmistir. Elde
edilen sonuglar, 6nerilen LSTM-BO-XGBoost modelinin, diger modellere
gore daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Ayn1 dogrultuda
Yu vd (2021) ¢aligmalarinda hisse senedi piyasasi dalgalanmalarini tahmin
etmek igin LSTM-XGBoost modelini gelistirmektir. Yapilan ampirik
analizler neticesinde elde edilen bulgular, LSTM-XGBoost modelinin hisse
senedi fiyat tahminlerinde belirli bir istikrar ve uygulanabilirlik sagladigini
gostermektedir. Jiang (2022) ¢aligmasinda hisse senedi fiyatlarinin ve piyasa
endekslerinin tahmininde en bagarili modelin belirlenmesini amagladiklar
caliymalarinda ARIMA ve LSTM modellerinin yani sira hibrit bir model
olarak onerilen GRU-XGBoost modelini test etmislerdir. Elde edilen
bulgular, 6nerilen hibrit yontemin RMSE degerlendirme sonuglarinin daha
iyi oldugunu gostermektedir.

Liu (2024) Hang Seng Endeksinin gelecek fiyatlarinin tahmininde CNN-
GRU-XGBoost modeline dayali bir hiperparametre ayarlama yaklagimi
onerilmistir. Caligmada CNN-GRU i¢in Bayesian ayarlama ve XGBoost
i¢in rastgele arama yontemleri kullanilarak optimal hiperparametreler
belirlenmigtir. Yapilan testler, tahmin dogrulugunda onemli iyilesmeler,
giiriiltiiniin azaltilmast ve modelin agiklanabilirliginde artiy sagladigini
gostermektedir.

Zhu ve He (2022) ¢aligmalarinda Amazon’un hisse fiyatin1 tahmin
etmek i¢in en iyi modeli bulmayr amaglamiglardir. Bu amagla ¢aligmada
ARIMA, XGBoost ve LSTM modelleri ile yapilan analizlerde en uygun
modeli belirlemek amaciyla ortalama kare hatast (MSE) kullanilmig ve
LSTM modelinin en iyi uyum sagladig: ve gergek egriye en yakin sonuglari
verdigi tespit edilmistir. Benzer sekilde Ramani vd (2023) Bitcoin fiyatinin
tahminlemesini amag edindikleri ¢ahymada LSTM, ARIMA, XGBoost,
Prophet ve duygu analizi gibi derin 6grenme ve makine 6grenimi
algoritmalar1 kullanmuglardir. Elde edilen bulgular, duygu analizi ile LSTM
kombinasyonunun, diger algoritmalara kiyasla Bitcoin fiyat tahmininde
daha iyi performans yoniindedir.
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Wang vd. (2023) ise CSI 500 hisse senedi endeksi vadeli iglemleri,
NASDAQ 100 endeksi vadeli iglemleri, FTSE 100 endeksi vadeli islemleri
ve CAC 40 endeksi vadeli iglemleri ornekleminde hisse senedi endeksi
vadeli iglemlerinin tahmin dogrulugunu artirmak igin yeni bir hibrit model
ortaya koymayr amaglamiglardir. Netice olarak 6nerilen modelin hisse senedi
endeksi vadeli iglemlerinin dogrulugunu artirabildigi yoniinde bulgulara
ulagilmigtir. Ote yandan Sathiyapriya vd (2023) makalelerinde iglenmis ve
spam filtrelenmis Twitter verilerini kullanarak Ether kripto para biriminin
fiyat tahmininde Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ve Long Short-
Term Memory (LSTM) modellerini kargilagtirmaktadirlar. Elde edilen
sonuglara gore LSTM, Ether fiyatlarin1 tahmin etmede XGBoost’tan daha
iyl performans gostermektedir.

2. Veri seti ve Metodoloji

Bilgisayarlarin hizla gelismesi sayesinde, egitim verileri artik ¢ok diizenli
bir sekilde elde edilebilmektedir. Yatinmcilar dakika bazli veya bazen
nanosaniye bazli verilerle ugrasmaktadir. Bu nedenle, yararli bilgilerin
nasil analiz edilecegini belirlemek ve teknik bir yaklagimin uygun olup
olmadigina karar vermek 6zellikle 6nemlidir. Kapanig fiyatin1 birkag dakika
onceden tahmin etmek ve 6ngormek risk yonetimi stratejileri daha etkin
uygulanmast agisindan 6nemli goriilmektedir. (Lanbouri ve Achchab, 2020,
s. 603). Bu 6nem c¢ergevesinde ¢aligmada makine 6grenimi yontemleri ile
Apple firmasina ait hissenin gelecek fiyatlarinin tahmin edilmesinde en iyi
performans gosteren modelin tespiti hedeflenmektedir. Apple, uzun siiredir
halka agik bir girket olup, hisse senedi verileri, finansal raporlar ve diger piyasa
bilgileri konusunda zengin bir veri kaynagina sahiptir. Bu da Apple’r, makine
ogrenimi tabanl tahminler i¢in ideal bir aday yapmaktadir. Bu dogrultuda
caliymanin amact Apple hisselerinin fiyat tahminlerini gelistirmek i¢in yapay
zeka tabanli yontemlerin etkinligini arastirmaktir. Bu amagla s6z konusu
hissenin gelecek fiyat tahminleri literatiirde dakikalik analiz yapan ¢aligmalar
(Khare vd, 2017; Henrique vd, 2018; Lamiri, 2018; Lanbouri ve Achchab,
2020) referans alinarak 5 giinliik 1 dakikalik verileriyle olusturulan GRU,
LSTM ve XGBoost modellerinin performanslarini kargilagtirarak, hangi
modelin daha iyi tahmin sonuglar1 sagladigini belirlemeyi hedeflemektedir.
Tim bu amag ger¢evesinde veriler Yahoo Finans araciligiyla elde edilmistir.
Toplam 1931 gozlemle gergeklesen analizler Python Jupyter Notebook 7.0.8
stirtimiiyle gergeklestirilmistir. Grafik 1’de Apple hissesinin son 5 giinliik 1
dakikalik fiyat hareketleri gosterilmistir.
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Grafik 1. Apple hissesi son 5 giinliik 1 dakikalik fiyat bhareketleri
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Kaynak: Yahoo Finans

Apple hissesinin son 5 giin igindeki 1 dakikalik fiyat hareketleri, piyasadaki
kisa vadeli volatiliteyi ve anlik yatirimer duyarliligini yansitmaktadir. Ozellikle
belirli zaman dilimlerinde goriilen ani fiyat dalgalanmalari, piyasa haberleri
ve yatirimct tepkilerinin etkisini gosterirken, genel olarak fiyat hareketlerinin
belirli bir seviyede konsolide oldugu gézlemlenmektedir. S6z konusu grafikte
gosterilen verilerle yapilan analizlerin performans metrikleri olan kok
ortalama kare hatasi1 (RMSE), ortalama kare hata (MSE), ortalama mutlak
hata (MAE) ve maksimum mutlak yiizde hata (MAPE) istatistiklerine ait
formiiller ve agiklamalar Tablo 2°de gosterilmektedir (Sathiyapriya vd, 2023,
s. 653; Shaloo vd, 2024, s. 963):
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Tablo 2. Gelistivilen modellerin pevformans olgtim metvikleri

Performans Tanim Formiil
Kriterleri

Hata biiytikliigiinii gosteren bir
metriktir ve daha distik bir RMSE, \/ Z:V(Pedicled, - Actual,)’
modelin tahminlerinin gergek N
verilere daha yakin oldugunu
gostermektedir.

Kok ortalama kare
hata (RMSE)

Ozellikle biiyiik hatalar: v
Ortalama kare hata  cezalandirir; dolayisiyla daha diigitk — D (Pedicted, - Actual,)*
1

(MSE) MSE, daha iyi bir model olarak
kabul edilmektedir.
Tahminlerin ne kadar sapma 1 <
Ortalama mutlak gosterdigini Olgmekte; daha diigiik ﬁz[ﬂ ETosim = ETopy
hata (MAE) MAE, daha dogru bir model
anlamma gelmektedir.

En biiyiik yiizde hatayr gosteric | w pror g

Maksimum mutlak ve diigiik bir MAPE, modelin NZ %
i i

yiizde hata (MAPE)  en biiyiik hatalarinin bile kiigiik
oldugunu ifade etmektedir.

Tablo 2’de yer alan metriklere ait degerlendirmeler analiz ve bulgular
boliimiinde sunulmaktadir.

2.1. Long Short-Term Memory (LSTM) Modeli

Hochreiter ve Schmidhuber (1997) gradyan tabanh bir 6grenme
algoritmasi ile yeni bir tekrarlayan ag mimarisi, uzun kisa siireli bellek
(LSTM) tasarlamiglardir. LSTM modelinin zaman serileri tahminlerinde
oldukga etkili oldugu soylenebilmektedir. Bir LSTM modeli uzun siireli ve
kisa siireli verileri temsil etmesini saglayan beg temel bilesenden ge¢mektedir.
Hem kisa siireli hem de uzun siireli belleklerden olugan hiicrenin dahili
bellegine hiicre durumu denmektedir. Gizli durum ise bu, mevcut girdiden,
ge¢misteki  gizliden ve mevcut hiicre girdisinden ¢ikig durumunun
hesaplanmasiyla ilgili bilgidir ve gelecekteki borsa degerlerini tahmin etmek
i¢in kullanmlabilmektedir (Bhavani vd, 2022, s. 535). RNN’nin (Tekrarlayan
Sinir Ag1) degistirilmig bir versiyonu olan LSTM modeli zaman serisi
modellerini analiz edebilmesi nedeniyle hisse senedi fiyat tahmini uygun
yontemlerden biri olarak bilinmekte ve agagidaki formiille ifade edilmektedir
(Bathla, 2020):

ct =F;*ctfl+lt*ct <1)
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LSTM modelleri, diger derin 6grenme modelleri gibi biiyiik miktarda
veri ile egitilmektedir. Egitim siirecinde geriye yayilim (backpropagation)
algoritmasi kullanilir ve LSTM’in i¢ kapilarinin uygun sekilde ayarlanmasi
icin kayip fonksiyonlar1 (loss functions) minimize edilmektedir. Bunun
yani sira LSTM katmanlart modelin temel yapi taglaridir ve girdi dizisinin
islenmesinden ve girdi Ozellikleri arasindaki iliskilerin 6grenilmesinden
sorumludur (Han ve Fu, 2023, s. 52).

2.2. Gated Recurrent Unit (GRU) Modeli

GRU, Cho ve arkadaglar1 tarafindan tamitilan RNN’nin varyantlarindan
biriolarak bilinmektedir. LSTM ile kargilagtirldiginda, GRU basitlestirilmigtir
ve yalnizca gilincelleme kapist ve sifirlama kapisi ile One siirtilmistiir. GRU
modelinde, giincelleme (veya girig) kapisi, bir sonraki hiicreye ne kadar
girigin ve onceki ¢iktinin gegirilecegine karar verilir ve sifirlama kapisi, ge¢mis
bilginin ne kadarinin unutulacagini belirlemek igin kullanilmaktadir. Mevcut
bellek igerigi, yalmizca ilgili bilginin bir sonraki yinelemeye gegirilmesi
gerektigini garanti etmek ve bu da agirhik (W) tarafindan belirlenmektedir

(Gao vd, 2021, s. 3; Bhavani vd, 2022, s. 535).

LSTM sinir agmn eksikligini giderirken farkli zaman ol¢eklerindeki
bagimliliklar1 yakalamak i¢in moedllenirken; GRU modeli LSTM’den ilham
alan, hesaplanmasi ve uygulanmasi ¢ok daha basit olan kapili yinelemeli
birim olarak bilinmektedir. Bu modelde hem giris hem de ¢ikig kapilar
birlestirilerek giincelleme kapisi ad1 verilen tek bir kapr olugturulmaktadir.
Giincelleme kapis1, 6nceki aktivasyon ile aday aktivasyon arasinda gegis yapip
ve birimin igerigini nasil giincelleyecegine karar vermektedir. GRU modeli,
gizli birimler yerine bellek modiilleri kullanmakta ve bu da egimin ¢ok
sayida yinelemeden sonra kaybolmamasini saglamaktadir. GRU modelinin
¢ikig katmani, modelin dahili durumu olarak iglev goren sifirlama birimine
dogrudan baghdir. Sifirlama kapisi, 6nemsiz bilgileri goz ardr ederek 6nceki
gizli durumu yoksayip kullanmamaya karar vermekle daha kompakt bir
gosterime izin vermektedir (Muhammad vd, 2020, s. 2):

rn=0o,(Wx+Unh_+b,) (2)

Zt:ag(szt+Uh +b.) (3)

z"-1

h, = (1 -z, )oht_] +z,00,(0, (th, +U, (rtxt +U, (rtoht_1 ) +b, )) 4)

t
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Burada, x_ve h_giris ve ¢ikig vektoriinii, z_ve r, sirastyla giincelleme ve
sifirlama vektoriini, o, ve o, sigmoid fonksiyonlar: ve hiperbolik tanjant
temsil ederken W, U ve b parametre matrislerini ve vektorlerini temsil
etmektedir.

2.3. XGBoost Modeli

XGBoost modeli, gradyan artirmada giiglii bir rol oynayabilen bir
gradyan artirma agacina dayali bir algoritmadir. Siniflandirma ve regresyon
agaci teorisine dayali XGBoost, regresyon ve siiflandirma sorunlari igin
ok etkili bir ydontem olabilmektedir (Qiu vd, s. 4147). XGBoost modelinin
temel avantajlari, agirt uyumu o6nlemek igin hedef fonksiyonda diizenli
bir terim bulunmasidir. Paralel optimizasyonu, daha verimli olan &zellik
graniilaritesindedir. Stitun 6rneklemesini desteklemek, yalnizca agirt uyumu
azaltmakla kalmaz, ayni zamanda hesaplama miktarin1 da azaltmaktadir.
Egitim verilerinin seyrek oldugu diistiniildiigiinde, baz1 degerler i¢in dalin
varsayilan yonii belirtilebilmektedir (Yang vd, 2021, s. 2):

] |
> =L(yi,p,-)+5a03 (5)

Zhang (2022) XGBoostun temel algoritmik fikrini su sekilde
agtklamaktadir:  Oncelikle agaglar eklenir dolaywsiyla son  tahminin
kalintilarina uymasi i¢in yeni bir f(x) fonksiyonu 6grenmeye devam edilir.
Ardindan egitim asamasina gegilir ve 6zelliklerine gore k agag elde etmek igin
tamamlanir, her agag karsilik gelen bir yaprak diigiimiine diiser, her yaprak
diigtimii bir puana kargilik gelir. Son olarak, her agaca karsilik gelen puanlar
ornegin tahmin edilen degerine eklenerek nihai sonuca ulagilir.

3. Analiz ve Bulgular

Caliymada Apple firmasina ait hisse senedinin 5 giinliik 1 dakikalik
verileriyle gelecek fiyat tahmininde optimal modelin tespit edilmesi
amaglanmaktadir. Bu amagla GRU derin 6grenme, LSTM derin 6grenme
ve XGBoost geleneksel makine 6grenimi modellerinin  kargilagtirmasi
yapilmugtir. Apple hissesine ait veriler Yahoo Finans araciligiyla elde edilmig
olup toplam 1931 veri elde edilmigtir. Veriler zaman serisine gore siralanarak
algoritma performansi ve 6l¢eklendirme sorunlarinin 6niine gegebilmek igin
normalize edilmigtir. Ardindan veri seti %70 egitim, %30 test gruplarina
ayrilmugtir. Veri seti egitildikten sonra model olusturulmug, en iyi performans
gosteren parametreler belirlenmistir. Performans olgiitleri olarak modelin
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tahmin ettigi degerlerle gercek degerler arasindaki farki ifade eden MSE,
RMSE, MAE, MAPE hata olgiimleri ve dogruluk degerlendirme kriterleri
kullanilmugtir. Tablo 3’te LSTM modeline ait parametreler gosterilmektedir.

Tablo 3. LSTM Modeli parametreleri

Window  Window
Size: 5, Size: 5,
Units: 75, Units: 100
epochs:  epochs:100

Window Window  Window Window
Performans Size: 5, Size: 5, Size: 5, Size: 5,
parametreleri Units: 50, Units: 75, Units: 100 Units: 50,

epochs:50 epochs: 50 epochs:50 epochs:100

100
MSE 0,0151 0,0168 0,0145 0,0303 0,0137 0,0234
RMSE 0,1228 0,1294 0,1206 0,1741 0,1171 0,1529
MAE 0,0790 0,0905 0,0735 0,1385 0,0688 0,1144
MAPE 9%0,03 9%0,04 9%0,03 %0,06 9%0,03 %0,05

En iyi performansi gosteren konfigiirasyon Window Size: 5, Units: 75,
Epochs: 100°diir. Bu konfigiirasyon, tiim metriklerde (MSE, RMSE, MAE
ve MAPE) en diisiik degerleri saglamistir. Ozellikle MSE, RMSE ve MAE
degerleri en diisiik seviyelerde kalirken, MAPE degeri de %0,03 ile en diisiik
yiizde hatayr gostermektedir. Bu da modelin daha yiiksek epoch sayisiyla
(100 epoch) ve ortalama 75 unit ile daha iyi bir dogruluk ve genelleme
sagladigini ortaya koymaktadir. Grafik 2’de Window Size: 5, Units: 75,
epochs: 100 konfigiirasyona ait LSTM model grafigi sunulmugtur.

Grafik 2. Optimal LSTM model grafigi

LSTM Modeli Apple Hisse Kapanis Fiyatlari - Gergek ve Tahminlerin Karsilastinimasi
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Tablo 4’te GRU modeline ait model parametreleri gosterilmektedir.
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Tablo 4. GRU Modeli pavametreleri

Window

Window Window Window Window .
Size: 5,

Performans Size: 5, Size: 5, Size: 5, Size: 5,
parametreleri Units: 50, Units: 75, Units: 100 Units: 50,

Window

Size: 5,
Units: 75, Units: 100

epochs:50 epochs: 50 epochs:50 epochs:100 CP{) g(})lsz epochs:100
MSE 0,0210 0,0208 0,0143 0,0140 0,1444 0,0149
RMSE 0,1448 0,1442 0,1195 0,1185 0,1201 0,1221
MAE 0,1071 0,1057 0,0749 0,0736 0,0752 0,0747
MAPE %0,05 90,05 90,03 90,03 9%0,03 %0,03

Tablo 4’e gore, Window Size: 5, Units: 50, Epochs: 100 konfigiirasyonu,
GRU modelinde en diigitk MSE, RMSE, MAE ve MAPE degerlerini

saglamakta ve dolayisiyla en iyl performansi gostermektedir.

Bu

konfigiirasyon, modelin tahmin hatalarini minimize ederek daha dogru
sonuglar elde ettigini gostermektedir. Ayrica, epoch sayisinin artigi, modelin
dogrulugunu olumlu yonde etkilemistir. Grafik 3’te Window Size: 5, Units:
50, epochs: 100 konfigiirasyona ait GRU model grafigi sunulmustur.

Grafik 3. Optimal GRU model grafiji

GRU Modeli Apple Hisse Kapanis Fiyatlarn - Gercek ve Tahminlerin Karsilastiriimasi (GRU)
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Grafik 3’te sunulan GRU model grafiginin ardindan Tablo 5’te XGBoost

modeline ait model parametreleri gosterilmektedir.
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Tablo 5. XGBoost Modeli parametrelers

Window Size: Window Window Window  Window Size:
Performans 5, Size: 5, Size: 5, Size: 5, 5,
. n_est: 100, n_est: 300, n_est: 500, n_est: 700, n_est: 1000,
parametreleri Teari T T T . - .
earing_ learing_ learing_ learing_ learing_
rate:0,01 rate:0,03 rate:0,05 rate:0,1 rate:0,3
MSE 0,3346 0,1237 0,1312 0,1407 0,1103
RMSE 0,5784 0,3517 0,3622 0,3750 0,3322
MAE 0,5352 0,1491 0,1550 0,1641 0,1521
MAPE %0,23 90,06 %0,07 %0,07 %0,07

Tablo 5’ gore, Window Size: 5, n_estimators: 1000, learning rate:
0,3 konfigiirasyonu, XGBoost modelinde en iyi performans: sergileyerek
MSE, RMSE ve MAPE metriklerinde en diisitk degerleri saglamaktadhr.
n_estimators: 300 ve learning rate: 0,03 ise MAE degerinde en iyi sonucu
vermektedir. Genel olarak, daha yiiksek n_estimators ve learning rate
degerleri, modelin dogrulugunu artirmakta etkili olmustur. Grafik 4’te
Window Size: 5, n_est: 1000, learing_rate:0,3 konfigiirasyona ait XGBoost
model grafigi sunulmustur.

Grafik 4. Optimal XGBoost model grafiji

Xgboost Modeli Apple Hisse Kapanis Fiyatlari - Gergcek ve Tahminlerin Karsilastiriimasi
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Grafik 2-3-4’te GRU, LSTM ve XGBoost modellerinin Apple hissesinin
gelecek fiyat tahminlerine ait kargilagtirmalar verilmektedir. Grafiklerde mavi
¢izgi glincel kapanug fiyatlarini, kirmizi ¢izgi ise elde edilen tahmin fiyatlarini
ifade etmektedir. Her model i¢in de kapanis fiyati ile tahmin fiyati egrilerinin
birbirine ¢ok yakin hareketler sergiledigi goriilmektedir. Bu nedenle,
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ortaya ¢itkan bulgularin giivenilirliginin ve ilgili modellerin gegerliliginin
desteklendigi savina ulagilabilmektedir.

Tablo 6. Optimal model karsilastirmasi

Performans LSTM GRU XGBOOST
Olgiitleri
MSE 0,0137 0,0140 0,1103
RMSE 0,1171 0,1185 0,3322
MAE 0,0688 0,0736 0,1521
MAPE %0,03 %0,03 %0,07

Tablo 6 incelendiginde, MSE degerleri agisindan bakildiginda LSTM ve
GRU modellerinin, 0,0137 ve 0,0140 ile oldukga diisiik hata degerlerine
sahip oldugu goriilmektedir. XGBoost modeli ise 0,1103 ile belirgin bir
sekilde daha yiiksek hata sergilemekte, bu da tahminlerinin diger modellere
nazaran gergek degerlerden daha uzak oldugunu ifade etmektedir. RMSE
degerleri goz oniine alindiginda LSTM (0,1171) ve GRU (0,1185) benzer
sekilde diisiik RMSE degerlerine sahipken, XGBoost (0,3322) daha yiiksek
bir hata sergilemektedir. MAE degerlerinde LSTM (0,0688) en diisiik
MAFE’ye sahiptir. Bu da LSTM modelinin tahminlerinin gergek degerlere
ortalama olarak en yakin oldugunu gostermektedir. GRU (0,0736) ve
XGBoost (0,1521) modelleri ise daha yiiksek hatalar vermektedir. Son
olarak MAPE degerlerinde ise LSTM ve GRU modelleri %0,03 ile oldukga
diisiik MAPE degerleri gosterirken, XGBoost %0,07 ile daha yiiksek bir hata
oranina sahiptir. Nihayetinde LSTM modeli MSE, RMSE, MAE ve MAPE
degerlerinde diger modellerle kargilagtirildiginda en diisiik hatalar: elde ettigi
gozlemlenmigtir. Dolayistyla LSTM modeli hem GRU hem de XGBoost
modellerine gore belirgin bir tistiinlitk gostermektedir. Genel olarak, LSTM
modelinin en iyi performanst sergiledigi, GRU modelinin de iyi bir alternatif
oldugu sonucuna varabilmektedir.

Sonug

Apple, teknoloji diinyasinda en bilinen ve en biiyiik sirketlerden biri
oldugu igin tizerinde yapilan analizlerin pek ¢ok agidan ilgi uyandirmasi
miimkiindiir. Apple, son yillarda yalnizca donanim satiglariyla degil, yazilim
ve servis gelirleriyle de biiylimesini stirdiirmektedir. Bu da yatirnmcilarin
gelecekteki performanst tahmin etme noktasinda ilgisini gekmektedir.
Apple, finansal agidan giiglii bir sirket, piyasa degeri yiiksek ve inovasyon
konusunda liderdir. Bu nedenle, makine 6grenimi tabanli hisse tahmin
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modeli olugturmak i¢in Apple, saglam bir veri kaynagi, giiglii finansal
performans, yatirimer ilgisi ve gelecekteki biiylime potansiyeli sunmaktadir.
Bu motivasyonla ¢alismada Apple firmasina ait hisse senedinin potansiyel
gelecek fiyatlarinin tahmininde GRU, LSTM ve XGBoost modellerinin
performanslarini kargilastirmak ve en iyi tahmini yapan modeli tespit etmek
amaglanmaktadir. Bu amagla yapilan analizler Pyhton Jupyter Notebook
aracih@iyla gergeklestirilmis ve her model igin optimal parametreler
tespit edilmigtir. S6z konusu parametreler baz alinarak yapilan model
kargilagtirmalart neticesinde LSTM modelinin diger modellere nazaran daha
optimal sonuglar verdigi tespit edilmigtir. Bu dogrultuda ¢alisma Zhu ve
He (2022) ve Sathiyapriya vd (2023) ¢aligmalariyla benzerlik gostermekle
birlikte; Bhavani vd (2022) ¢aligmasiyla gelismektedir. Gelecek ¢aligmalarda
geleneksel modellerle karsgilagtirmalarin yapilmast ve endeks bazinda ya
da segili hisselerde tahminlemeler farkli algoritmalarla analiz edilebilir. Bu
galismanin literatiire katkisinin yani sira gelecekte yapilacak galigmalara
literatiir kargilagtirmasi agisindan firsat sunabilecegi diistiniilmektedir.
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