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Nvidia Hisse Senedi Fiyat Tahmini

Oz

Bu projede, NVIDIA hisse senedi fiyatinin bir sonraki giin i¢in tahmin edilmesinde
istatistiksel, makine oOgrenimi ve derin Ogrenme tabanli modellerin basarilar
karsilagtirtlmistir. Calismada 2004-2024 yillarin1 kapsayan genis bir veri seti
kullanilmis ve ARIMA, Random Forest, Dogrusal Regresyon, RNN, CNN ve LSTM
modelleri test edilmistir. Sonuglar, 6zellikle 30 giinliik kayan pencereli ARIMA’ ’nin
en 1yi performansi gosterdigini; RNN’in ise derin 6grenme modelleri arasinda en etkili
yontem oldugunu ortaya koymustur. Elde edilen bulgular, model ve 6zellik se¢iminin

finansal tahmin dogrulugu i¢in kritik oldugunu gostermektedir.

Anahtar Sozciikler: Hisse senedi fiyat tahmini, derin 6grenme, makine 6grenimi,
ARIMA, NVIDIA, zaman serisi, finansal analiz



Stock Price Prediction for Nvidia

Abstract

This project compares the effectiveness of statistical, machine learning, and deep
learning models in predicting the next-day closing price of Nvidia’s stock. Using an
extensive dataset spanning 2004 to 2024, several models—including ARIMA,
Random Forest, Linear Regression, RNN, CNN, and LSTM—were evaluated. The
results show that ARIMA with a 30-day rolling window achieved the best overall
performance, while RNN emerged as the most effective deep learning method. The
findings highlight that model selection and feature engineering play a critical role in

the accuracy of financial forecasting.

Keywords: Stock price prediction, deep learning, machine learning, ARIMA, Nvidia,

time series, financial analysis
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Bolum 1

Giris

Finansal piyasalar, yatirimcilar ve analistler i¢in 6nemli karar siireclerinin merkezinde
yer almakta ve dogru hisse senedi fiyat tahmini, bu siireclerin temel taslarindan biri
olmaktadir. Hisse senedi fiyatlarinin dogru sekilde tahmin edilmesi, yatirimcilara
avantaj saglamanin yaninda, finansal riskleri yoOnetmede ve etkin portfoy
olusturulmasmnda kritik bir rol oynamaktadir. Ozellikle teknoloji sektdriinde Oncii
firmalardan biri olan NVIDIA, sahip oldugu yiiksek piyasa hacmi ve dalgali fiyat

hareketleri ile hem akademik ¢alismalar hem de yatirimcilar agisindan dikkat ¢eken

bir hisse senedi konumundadir.

Bu projede, NVIDIA’nin hisse senedi fiyatinin ertesi giin i¢in tahmin edilmesi
amaciyla; istatistiksel yontemler, makine 6grenimi ve derin 6grenme tabanli modeller
karsilastirmali olarak incelenmistir. Projede kullanilan veri seti, 2004-2024 yillari
arasindaki giinliik kapanis fiyatlarini icermektedir. ARIMA, Random Forest, Dogrusal
Regresyon, Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) ve
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) gibi farkli model ve algoritmalar degerlendirilmis;
elde edilen sonuglar dogruluk, hata oran1 ve model verimliligi agisindan

karsilastirilmistir.

Bu ¢alisma; bilimsel yazim kurallarina, terim ve ifade biitiinliigiine ve akademik etik
ilkelere uygun olarak hazirlanmigtir. Tiim kaynaklar ve alintilar uygun sekilde referans
verilmis, intihalden ka¢imilmistir. Proje metni, kolay anlasilir, sade ve akici bir Tiirkce
ile kaleme alinmis; anlatimda kisa ve 6z ciimleler tercih edilmistir. Projede, bilimsel

arastirma yontemleri esas alinmis ve sunulan analizler nesnel verilere dayandirilmistir.

Hazirlanan bu dénem projesinin, hem finansal veri analizi hem de yapay zeka temelli
modelleme tekniklerinin finansal tahmin alanindaki uygulamalar1 konusunda faydali

bir kaynak olmasi amaglanmustir.






BolUm 2

[lgili Calismalar

Hisse senedi fiyat tahmini, finansal aragtirmalarin ve veri biliminin en yogun ilgi géren
alanlarindan biri olmustur. Zaman iginde, finansal verilerdeki karmagik Oriintiileri
anlamak ve gelecekteki fiyat hareketlerini daha dogru tahmin edebilmek icin birgok
yontem gelistirilmistir. Bu kapsamda; geleneksel istatistiksel modeller, makine
O0grenimi tabanli algoritmalar ve derin Ogrenme yaklasimlar1 finansal tahmin
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmistir. Bu boliimde, literatiirde yer alan ve
hisse senedi fiyat tahmini alaninda 6ne ¢ikan yontemler ile bu yontemlerin avantajlar
ve sinirhiliklar1 6zetlenmektedir. Ayrica, ilgili ¢aligmalarin sonuglar1 dogrultusunda bu

projede tercih edilen modellerin se¢ilme nedenleri agiklanmaktadir.
2.1 Geleneksel Istatistiksel Modeller

Geleneksel istatistiksel modeller, finansal zaman serisi analizinde uzun yillardir
giivenilir araglar olarak kullanilmaktadir. Bu modellerin en yaygin 6rneklerinden biri
olan ARIMA (Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama) modeli, 6zellikle finansal
verilerdeki dogrusal egilimleri ve kisa vadeli dalgalanmalar1 yakalamada etkili
olmustur. ARIMA ve benzeri yontemler, gecmis fiyat bilgileri {izerine insa edilerek,

gelecekteki fiyat tahminlerini matematiksel bir ¢ergevede gerceklestirir.

Literatiirde, ARIMA ve GARCH gibi modellerin finansal piyasalardaki volatiliteyi ve
risk diizeylerini analiz etmede basarili olduklar1 gosterilmistir. Ozellikle dalgali piyasa
kosullarinda ARIMA-GARCH kombinasyonlarinin, geleneksel modellere kiyasla
daha iyi performans sergiledigi ¢esitli ¢alismalarda vurgulanmaktadir. Ancak, bu tiir
istatistiksel yontemlerin temel smirliligi, karmasik ve dogrusal olmayan veri
yapilarinda performanslarinin azalmasi ve yalnizca ge¢mis veriye dayali dogrusal

iligkileri modele dahil edebilmesidir. Bu nedenle, finansal zaman serisi analizinde



geleneksel yontemlerin yaninda, daha gelismis makine 6grenimi ve derin 6grenme

yaklagimlarinin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur.
2.2 Makine Ogrenimi Modelleri

Makine 6grenimi modelleri, finansal piyasalardaki dogrusal olmayan oOriintiileri ve
karmasik degisken iliskilerini tespit etme yetenekleriyle, geleneksel istatistiksel
yontemlere kiyasla Onemli avantajlar sunmaktadir. Bu modeller, biiylik veri
setlerinden anlamli sonuglar ¢ikarabilmek i¢in gelistirilmis ve hisse senedi fiyat

tahmini gibi 6ngoriiye dayali analizlerde yaygin olarak kullanilmaya baslanmustir.

Random Forest, Dogrusal Regresyon ve Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi makine
O0grenimi tabanli algoritmalar; ge¢mis fiyat hareketleri, teknik gostergeler ve piyasa
verileri arasinda iligkiler kurarak, gelecekteki fiyatlar1 tahmin edebilmektedir.
Ozellikle Random Forest gibi topluluk tabanli modeller, coklu karar agac1 olusturarak
asirt uyum riskini azaltirken, dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri ayni anda
modelleyebilme kapasitesine sahiptir. Dogrusal Regresyon ise basit yapisi sayesinde
hizli ve yorumlanabilir sonuglar sunar, ancak finansal verilerdeki karmagiklig1 tam

olarak yansitamayabilir.

Yapilan akademik c¢aligmalar, makine 6grenimi modellerinin, geleneksel istatistiksel
yontemlere kiyasla dogruluk oranini artirdigini ve piyasa dinamiklerine daha hizh
adapte olabildigini gdstermektedir. Bununla birlikte, bu modellerde 6zellik se¢imi ve
hiperparametre ayarlamasi gibi siire¢ler, nihai tahmin basarisini dogrudan
etkilemektedir. Bu nedenle, finansal zaman serisi analizlerinde makine 6grenimi

modellerinin dikkatli sekilde yapilandirilmasi ve degerlendirilmesi gerekmektedir.
2.3 Makine Ogrenimi Modelleri

Derin 6grenme modelleri, son yillarda finansal zaman serisi tahmininde 6nemli bir
doniisim yaratmistir. Ozellikle sirali ve karmasik veri yapilarinda giiglii 6ngorii
kabiliyetine sahip olan bu yoOntemler, hisse senedi fiyatlarindaki zamansal
bagimliliklar1 ve uzun vadeli egilimleri etkili sekilde analiz edebilmektedir (DiPietro,
2020; Cao, 2024).

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve Konvoliisyonel

Sinir Aglar1 (CNN) gibi derin 6grenme mimarileri, gegmis fiyat verilerinden hem kisa
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hem de uzun dénemli iliskileri 6grenerek, gelecekteki fiyat hareketlerinin daha dogru
tahmin edilmesine olanak tanir. Ozellikle LSTM ve RNN, ardisik veri igindeki
bagimliliklar1 modelleyerek, finansal piyasalarin degisken yapisini anlamada
geleneksel modellere kiyasla daha {stiin performans sergileyebilmektedir
(Sherstinsky, 2020; Zhenhao Yang, 2024). CNN ise, genellikle goriintii verilerinde
kullanilmakla birlikte, zaman serisi verilerinde kisa vadeli kaliplar1 tespit etme

amaciyla finansal alana da basariyla uyarlanmigtir (Chua, 1997; Pawitra, 2024).

Literatiirdeki giincel ¢aligmalar, derin 6grenme modellerinin 6zellikle yiiksek hacimli
ve karmasik veri setlerinde, geleneksel ve makine 6grenimi tabanl yaklasimlara
kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigin1 gostermektedir (Cao, 2024; Pawitra, 2024).
Ancak, bu modellerin egitiminde yiiksek hesaplama giicii gereksinimi ve
hiperparametre ayarlarina olan duyarlilik gibi baz1 zorluklar da bulunmaktadir. Bu
nedenle, derin Ogrenme modellerinin finansal tahminlerde basarili sonuglar

verebilmesi i¢in dikkatli sekilde tasarlanmasi ve optimize edilmesi gerekmektedir.
2.4 Hibrit ve Gelismis Modeller

Hibrit ve gelismis modeller, geleneksel istatistiksel yontemler ile derin O6grenme
yaklagimlarinin giiclii yonlerini birlestirerek, finansal zaman serisi tahmininde
dogruluk ve esneklik saglamay1 hedeflemektedir. ARIMA-GARCH, CNN-BiLSTM
ve FB-GAN gibi hibrit modeller, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iligkileri
ayni anda modele dahil ederek piyasa dalgalanmalarina ve digsal faktorlere karst daha

dayanikli tahminler tiretebilmektedir (Yiluan Xing, 2024; Pawitra, 2024; Jain, 2024).

ARIMA-GARCH gibi modeller, istatistiksel tahminin giiclinii volatilite modelleme ile
birlestirerek 6zellikle oynak piyasa kosullarinda 6ne ¢ikmaktadir (Yiluan Xing, 2024).
CNN ve BILSTM’in bir arada kullanildig1 yaklasimlar ise, hem kisa vadeli kaliplar
hem de uzun vadeli bagimliliklar1 ayn1 anda yakalayabilmektedir ve literatiirde iistiin
tahmin basarisi ile dikkat ¢ekmektedir (Pawitra, 2024). Ayrica FB-GAN modeli gibi
yeni nesil hibrit yapilar, finansal haberlerdeki duyarlilik analizini fiyat tahminine
entegre ederek, yalnizca tarihsel verilere degil, digsal etkilere de duyarli ¢oziimler
sunabilmektedir (Jain, 2024).

Bu modellerin en 6nemli avantaji, finansal verilerin karmasik ve ¢ok boyutlu dogasina

daha iyi uyum saglamalaridir. Ancak, artan model karmasiklig1, hesaplama maliyetleri



ve ayrintili ayar gereksinimi gibi bazi zorluklar1 da beraberinde getirmektedir. Buna
ragmen, hibrit ve gelismis modellerin finansal piyasalarda tahmin dogrulugunu artirma
potansiyeli son donemde yapilan bircok calismada vurgulanmaktadir (Xing, 2024;
Pawitra, 2024; Jain, 2024).

2.5 Literatiir Taramas1 Sonuc

Literatiirde yer alan caligsmalar, finansal zaman serisi tahmininde farklt model ve
yaklasimlarin ¢esitli avantajlar ve sinirlamalar sundugunu gostermektedir. Geleneksel
istatistiksel modeller, dogrusal egilimleri ve volatiliteyi basarili sekilde analiz
edebilmekte, ancak karmasik ve dogrusal olmayan yapilar1 yeterince temsil
edememektedir (Yiluan Xing, 2024; Merlo, 2023). Makine 6grenimi tabanli modeller,
ozellikle Random Forest, XGBoost ve SVM gibi algoritmalar ile dogrusal olmayan
iliskileri yakalayabilmekte ve genel dogruluk oranini artirabilmektedir (Wong, 2023;
Jiagi, 2024; Tilla IZSAK, 2023).

Derin 6grenme modelleri ise, 6zellikle ardisik ve dinamik veri yapisinda, hem kisa
hem de uzun vadeli bagimliliklar1 modelleyerek finansal tahminde yiiksek basari elde
edebilmektedir (Cao, 2024; Pawitra, 2024; Zhenhao Yang, 2024). Bunun yaninda,
hibrit yaklagimlar, istatistiksel ve yapay zeka tabanli yontemlerin gii¢lii yonlerini
birlestirerek karmagsik piyasa kosullarinda daha saglam ve hassas tahminler
iiretebilmektedir (Xing, 2024; Jain, 2024).

Sonug olarak, literatiirdeki egilim; model se¢iminde veri Ozelliklerinin, problem
yapisinin ve hedeflenen dogruluk diizeyinin belirleyici olduguna isaret etmektedir.
Ozellikle finansal tahminlerde basar1 igin, uygun model mimarisinin ve gii¢lii bir
ozellik miihendisligi siirecinin 6nemi vurgulanmaktadir. Bu nedenle, bu projede de

farkli model ve yontemlerin performanslari biitiinciil bir yaklagimla karsilastirilmistir.



Bolum 3

Hisse Senedi Fiyat Tahmininde Temel
Kavramlar

3.1 Borsa Temelleri

Borsa, herkesin - ister bireysel yatirimci, ister biiyiik kurum veya teknolojiyle yeni
ilgilenen biri olsun - finansal sisteme katilim gosterebildigi kapsayici bir platformdur.
Sirketler biiylimek veya projelerini finanse etmek icin burada yatirnm ararken,
yatirimcilar da kendi birikimlerini degerlendirme ve artirma firsati bulur. Modern
borsalar, farkli yas gruplari, meslekler ve kiiltiirel ge¢mislerden gelen insanlari

bulusturarak kiiresel finansal sistemin kalbinde yer alir.

Borsada iglem goren hisse senetlerinin fiyati, yalnizca ekonomik gostergeler ve
finansal raporlarla degil, ayn1 zamanda toplumsal gelismeler, yenilikler ve kolektif
yatirimcr duygusuyla da sekillenir. Acilis fiyati, bir hisse senedinin iglem giiniine
basladig1 fiyati; kapanis fiyati ise giiniin sonunda ulasilan degeri ifade eder. Yiiksek
ve diisiik fiyatlar ise o giin yasanan dalgalanmanin sinirlarini gosterir. Bu temel
gostergeler, ister profesyonel yatirimci ister yeni baglayan biri olsun, herkesin piyasa

hareketlerini anlamasi i¢in bir temel olusturur [(Wikipedia, n.d.)].
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Sekil 3.1: Hisse Senedi Mum Cubugu agiklamasi

3.2 Zaman Serisi Verilerinin Ozellikleri

Hisse senedi fiyat verileri, ister kii¢iik yatirimer ister biiyiik portfoy yoneticisi olsun,
herkesin analizinde kullandig1 en temel veri tiirlerinden biridir. Zaman serisi, belirli
araliklarla kaydedilen ardisik gézlemlerden olusur : her “nokta” bir tarihi, bir fiyati,
bir hacmi, bir duygu degisimini temsil edebilir. Bdylece, herkes i¢in piyasadaki

egilimleri, dongiileri ve ani dalgalanmalar1 gozlemlemenin bir yolu haline gelir.

Bu verilerde genellikle trendler, mevsimsellik ve rastgele dalgalanmalar gibi Oriintiiler
bulunur. Ornegin, bir hisse senedinin uzun vadede yiikselmesi bir trend olustururken,
yilin belli donemlerinde tekrar eden fiyat hareketleri mevsimsellige isaret eder. Fakat
hisse senedi piyasalarinin en biiylik zorlugu, bu istatistiksel 6zelliklerin (ortalama,
varyans vb.) zaman i¢inde degismesi ve Ongoriilemez dalgalanmalara agik olmasidir.
Yani, her yatirimcer i¢in, hem kisa vadeli tepkileri hem de uzun vadeli egilimleri

modellemek 6zel teknikler gerektirir (Ariyo et al., 2015).

Zaman serisi analizi, finansal okuryazarlig1 olan herkesin elindeki giiclii bir aractir :
dogru analizle, ister 6grenci ister profesyonel, herkes piyasa sinyallerini daha iyi

yorumlayabilir.

3.3 NVIDIA Hisse Senedinin Uygunlugu



NVIDIA, yalnizca finans profesyonellerinin degil, teknolojiye ve gelecege ilgi duyan
herkesin dikkatini ¢geken bir sirkettir. Diinya ¢apinda grafik islemcileri (GPU) ve yapay
zeka altyapisi gelistiren NVIDIA, son yillarda yapay zeka devriminde oynadig: lider
rol sayesinde borsada biiyiik bir goriiniirlik kazanmistir. Her yastan ve arka plandan
yatirimet, analist ya da dgrenci, NVIDIA nin inovasyon giiciinii ve hisse fiyatindaki

hareketliligi yakindan takip etmektedir.

NVIDIA’nin hisse senedi; hem yiiksek hacimli islemler, hem de fiyatindaki
dalgalanmalar nedeniyle finansal tahmin projeleri i¢in ideal bir 6rnek sunar. Ayrica,
teknolojiye merakli geng¢lerden deneyimli yatirnmcilara kadar herkesin ilgiyle takip
ettigi bir sirket olmasi, bu ¢caligmay1 daha genis bir kitleye hitap eder hale getirmektedir
(Yiluan Xing, 2024).

Bu nedenle, NVIDIA’nin se¢ilmesi, hem giiniimiiz teknolojisinin kalbindeki bir
oyuncunun analiz edilmesini saglamakta hem de farkli profildeki katilimcilara ilham

vermektedir.
3.4 Tahmine Dayali Modeller

Hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek, hem profesyonel finans¢ilar hem de yatirim
yapmaya yeni baslayan herkes i¢in heyecan verici ve aym1 zamanda karmagsik bir
stirectir. Cilinkii piyasadaki fiyat hareketlerinin arkasinda milyonlarca veri, duygu,
haber ve toplumsal etki bulunur. Tiim bu karmasay1 anlamlandirmak icin gelistirilen
tahmine dayali modeller, farkli bilgi diizeyindeki herkesin piyasayr analiz

edebilmesine imkan tanir.

Yillar i¢inde, arastirmacilar ve yatirimcilar tarafindan ii¢ ana model grubu One

cikarilmastir:

o istatistiksel Yontemler (6rnegin ARIMA, GARCH): Ge¢mis fiyat verilerindeki
dogrusal iliskileri ve volatiliteyi modellemede kullanilir.

e Makine Ogrenimi Algoritmalar1 (&rnegin Random Forest, Dogrusal
Regresyon, SVM): Biiylik veri kiimelerinde gizli orilintiileri ve karmasik

iligkileri yakalama konusunda avantajlidir.



e Derin Ogrenme Mimarileri (6rnegin LSTM, RNN, CNN): Sirali ve karmasik

veri yapilarini analiz ederek, kisa ve uzun vadeli bagimliliklar: tespit eder.

Her yaklagimin kendi gii¢lii ve sinirlt yonleri vardir. Bu modeller sayesinde, ister
finans alaninda deneyimli biri ister yeni 6grenmeye baslayan bir 6grenci olsun, herkes

veriye dayali tahminler liretme firsat1 bulabilir (Jiaqi, 2024; Cao, 2024).

3.4.1 Istatistiksel Yontemler

Istatistiksel yontemler, hisse senedi piyasalarini analiz etmeye ilgi duyan herkesin ilk
basvurdugu temel araglardandir. Bu yaklasimlar, ge¢mis fiyat verilerindeki dogrusal
iliskileri ve kisa vadeli egilimleri tespit etmeye odaklamir. Ozellikle ARIMA ve
GARCH gibi modeller, finansal verilerdeki trendleri ve oynakliklart modellemede

yaygin olarak kullanilir.

Ornegin, ARIMA modeli gegmis kapanis fiyatlarina bakarak gelecekteki fiyati tahmin
etmeye calisir. BoOylece, piyasaya yeni adim atanlar i¢in bile, fiyatlarin nasil

degisebilecegi konusunda ilk izlenimler elde edilebilir (Ariyo et al., 2015).

Bu yontemler, 6zellikle veri yapist basit ve trendler belirgin oldugunda yiiksek
dogrulukla ¢alisir. Ancak, piyasalardaki karmasik ve dogrusal olmayan hareketleri tam

olarak yakalayamayabilecegi i¢in genellikle daha gelismis modellemelerle desteklenir.
Yt= @0+ @1 Yt-1+@2Yt++opYt-ptet-01&t-2--qet-q (1)
Burada,

Yt gercek degerdir ve t t'deki rastgele hatadir, 1 ve 6j katsayilardir, p ve q tam sayilardir,

genellikle sirasiyla otoregresif ve hareketli ortalama olarak adlandirilir.

3.4.2 Makine Ogrenimi Yontemleri

Makine 6grenimi yontemleri, son yillarda veri bilimiyle ilgilenen herkesin giindemine
girmistir : finans uzmanlarindan O6grencilere, hatta kodlama tecriibesi olmayan
meraklilara kadar... Bu modellerin giicii, sadece ge¢cmis fiyatlara bakmakla kalmayip,
ayni zamanda teknik gostergeler, hacim verileri, haberler ve diger pek c¢ok faktorii

birlikte analiz edebilmesinden gelir.
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En yaygin kullanilan makine 6grenimi algoritmalarindan bazilar1 Random Forest ve
Dogrusal Regresyon’dur. Random Forest, ¢ok sayida karar agacindan olusan bir
topluluk modeliyle, karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri basarili sekilde
modelleyebilir. Dogrusal Regresyon ise basitligi sayesinde 6zellikle hizli ve kolay
uygulanir, bu nedenle finans diinyasina yeni adim atanlar i¢in iyi bir baslangic

noktasidir.

Akademik c¢aligmalara gore, makine 6grenimi yontemleri dogru 6zellik se¢imi ve
parametre ayartyla, geleneksel istatistiksel modellere gore daha yiiksek tahmin basarisi
saglayabilmektedir (Jiaqi, 2024; Wong, 2023).

o

DECISION TREE-1 DECISION TREE-1 DECISION TREE-1

RESULT-1 RESULT-2 RESULT-N

\—I MAJORITY VOTING / AVERAGING I —I

FINAL RESULT

Sekil 3.2: Random Forest Model Akis1

Bu yontemler sayesinde, kodlama bilginiz ne olursa olsun, uygun araglarla herkes

kendi tahmin modellerini gelistirebilir.

3.4.3 Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme mimarileri, finansal veri analiziyle ilgilenen herkesin ilgisini ¢geken en
giincel ve ileri diizey yontemlerdendir. Bu yapilar, siradan zaman serisi verilerinde
dahi karmasik iliskileri ve uzun vadeli bagimliliklar1 otomatik olarak 6grenme

kapasitesine sahiptir. Ozellikle biiyiik veriyle ¢alisan arastirmacilar, yatirimcilar, hatta



veri meraklis1 6grenciler i¢in derin 6grenme, tahmin basarisin1 yeni bir seviyeye

tagimistir.

En cok kullanilan derin 6grenme mimarileri arasinda Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) yer
alir. LSTM ve RNN modelleri, siralt verideki bagimliliklar1 yakalama konusunda
istiindiir : 6rnegin, bir hisse senedinin ge¢cmisteki davranislarinin, gelecekteki fiyati
iizerinde nasil bir etkisi olabilecegini otomatik olarak &grenebilirler. CNN ise,
genellikle goriintii verilerinde kullanilsa da, finansal zaman serilerinde kisa vadeli
kaliplar1 ve lokal Griintiileri tespit etmek i¢in de basariyla uygulanmaktadir (Cao, 2024;
Pawitra, 2024).

Bu modellerin uygulanmasi igin yiiksek hesaplama giicii ve veri hazirlama stirecleri
gerekse de, glinlimiizde acik kaynakli kiitiiphaneler sayesinde, teknik altyapisi olan

herkes derin 6grenme ile kendi finansal tahmin projelerini gelistirebilir.

Output layer

Input layer Hidden layer

Hidden layer

Sekil 3.3: Derin Ogrenme Modelleri Mimarisi
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Sekil 3.4: CNN Model Architecture

Output Gate

Forget Gate

Sekil 3.5: Giris, ¢ikis ve unutma kapilaria sahip bir gézetleme deligi LSTM birimi
(Wikipedia, t.y.)

3.5 Veri Kiimesi ve Ozellik Miihendisligi

Bu projede, NVIDIA hisse senedinin giinliik kapanis fiyatlarin1 iceren kapsamli bir
veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri seti, yalnizca fiyat bilgilerinden ibaret olmayip,
ayn1 zamanda islem hacmi, en yiiksek ve en diisiik fiyat gibi birgok ek 6zelligi de
kapsamaktadir. Boylece, ister finansal piyasalara yeni adim atanlar, ister deneyimli

analistler olsun, herkes i¢in ¢ok boyutlu bir analiz ortami sunulmustur.
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Ozellik miihendisligi, bir modelin bagartya ulasmasinda en kritik adimlardan biridir.
Ham verilerden anlamli 6zellikler {iretmek, karmasik iliskileri daha net sekilde ortaya
koymamiza olanak tanir. Ornegin, hareketli ortalama, volatilite veya fiyat degisim
orani gibi tiliretilmis Ozellikler, hisse senedinin ge¢mis davramiglarini daha iyi

yansitmakta ve modelin tahmin kapasitesini artirmaktadir.
Bu siirecte;

e “Lag” (gecikmeli) 6zellikleri,
e Hareketli ortalamalar,
e Giinliik getiriler ve

e Teknik gostergeler (6rnegin RSI, MACD gibi)
kullanilmastir.

Bu sayede, ister teknik analiz ile ilgilenen bir yatirimci, ister veri bilimi yolculuguna

yeni baglamig biri olsun, farkli seviyelerde analiz imkani saglanmistir.
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Sekil 3.6: Egitim, Dogrulama, Test Verilerinin Gorsellestirilmesi

3.6 Veri On Isleme ve Doniistimler

Veri bilimi ve finansal modelleme ile ilgilenen herkes i¢in veri 6n isleme siireci,
saglam bir tahmin modeli olusturmanin temel adimlarindan biridir. Ham veriler
genellikle eksik degerler, aykir1 noktalar veya 6lcek farkliliklari icerebilir. Bu nedenle,
ister 6grenci, ister deneyimli bir veri bilimci olun, veriyi kullanima hazir hale getirmek

icin sistemli bir sekilde temizlik ve doniisiim islemleri yapmak gereklidir.

Bu projede, ilk adim olarak eksik degerlerin tespiti ve uygun yontemlerle doldurulmasi
saglanmistir. Ardindan, aykir1 degerlerin etkisini azaltmak amaciyla ¢esitli filtreleme
ve smirlandirma teknikleri uygulanmistir. Ayrica, tim Ozellikler ayni 6lgekte
calisabilsin diye, normalizasyon veya standartlagtirma gibi yontemler kullanilmistir.
Bu tiir doniisiimler, ister temel bir analiz ister karmagik bir modelleme yapilacak olsun,

herkesin daha giivenilir sonuglar elde etmesine olanak saglar.

Son olarak, zaman serisi yapisinin korunmasina dikkat edilerek, veri seti egitim ve test
olarak ikiye ayrilmis ve ¢apraz dogrulama yontemleriyle model performanst objektif

bicimde degerlendirilmistir.
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Sekil 3.7: Veri 6n isleme adimlarinin gorsellestirilmesi

3.7 Model Degerlendirme Yontemleri

Model degerlendirme siireci, ister yeni baslayan bir veri bilimi 6grencisi olun, ister
deneyimli bir finansal analist, dogru ve giivenilir tahminler {iretebilmek igin
vazgecilmez bir adimdir. Farklt modellerin karsilastirilabilmesi ve en iyi sonug veren

yontemin belirlenebilmesi i¢in, genel kabul géren Slgiitler ve testler kullanilir.

Bu projede, Root Mean Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) ve R-kare

(R?) gibi performans metrikleri temel alinmstir.

e RMSE, tahmin edilen degerlerle ger¢ek degerler arasindaki farkin karelerinin
ortalamasinin karekokiidiir; modelin hata diizeyini anlamak i¢in kullanilir.

e MAE, tahminler ile ger¢cek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir
ve modelin genel dogrulugu hakkinda fikir verir.

e R?ise modelin agiklayabildigi varyans oranini gostererek, modelin veriye ne

kadar 1yi uydugunu anlamamizi saglar.
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Ayrica, zaman serisi verilerinde “forward chaining” veya “rolling window” gibi 6zel
dogrulama yontemleri uygulanabilir. Bu yontemler, farkli gecmis donemlere gore
modelin bagarisini test etmeye olanak tanir. Boylece, ister akademik, ister pratik bir

uygulama olsun, her seviyedeki kullanic1 giivenilir ve nesnel sonuglara ulasabilir.

3.8 Oznitelik (Feature) Secimi ve Onemi

Model basarisi, cogu zaman kullanilan 6zniteliklerin (features) kalitesine ve se¢imine
baglidur. Ister bir finans uzman, ister veri bilimi yolculuguna yeni baglamis biri olun,
dogru Oznitelikleri belirlemek tahmin giicliniizii biiyiik 6l¢lide artirir. Ham veri ¢ogu
zaman karmagiktir ve dogrudan kullanilmak i¢in uygun degildir. Bu nedenle, 6znitelik
secimi siirecinde sadece en anlamli, en bilgilendirici ve modelin performansina en ¢ok

katki saglayan degiskenlerin dahil edilmesi hedeflenir.

Bu projede, gecikmeli fiyatlar, hareketli ortalamalar, volatilite ve teknik gostergeler
gibi pek cok farkli 6znitelik degerlendirilmis; istatistiksel testler ve model tabanlt
onem skorlar1 ile en etkili olanlar secilmistir. Gereksiz veya fazladan bilgi tasiyan

Oznitelikler ¢ikarilarak, modelin hem dogrulugu hem de islem hiz1 artirtlmastir.

Ayrica, 6znitelik se¢iminin dogru yapilmasi, modelin asir1 6grenmesini (overfitting)
onler ve genelleme basarisini yiikseltir. Boylece, ister veri bilimiyle yeni tanisan biri
ister deneyimli bir analist olun, daha gilivenilir ve pratik sonuglar elde etmek miimkiin

olur.
3.9 Model Se¢imi ve Hiperparametre Ayarlamasi

Model se¢imi, ister yeni baslayan bir veri bilimci, ister deneyimli bir finansal analist
i¢in olsun, tahmin siirecinin en 6nemli asamalarindan biridir. Farkli modeller, farkli
veri yapilart ve hedefler i¢in ¢esitli avantajlar sunar. Bu nedenle, projede cesitli
istatistiksel, makine 6grenimi ve derin 6grenme tabanli modeller denenmis, her birinin

giiclli ve zayif yonleri karsilagtirilmigtir.

Modelin basarisini maksimize etmek i¢in yalnizca dogru modeli se¢cmek yeterli
degildir; ayn1 zamanda her modelin hiperparametreleri de dikkatle ayarlanmalidir.

Hiperparametreler, modelin 6grenme siirecini ve esnekligini belirleyen ayar
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degerleridir (6rnegin, ARIMA i¢in p, d, q degerleri; Random Forest i¢in agac¢ sayist;
LSTM i¢in katman sayisi gibi). Bu ayarlarin otomatik arama yontemleriyle (grid
search, random search gibi) veya deneysel olarak optimize edilmesi, modelin

dogrulugunu ve genellenebilirligini artirir.

Dogru model ve hiperparametre kombinasyonu sayesinde, ister kii¢iik bir portfoy
yOneten biri, ister biiylik Olgekli veriyle ¢alisan bir arastirmaci olun, herkes daha

isabetli ve giivenilir tahminler elde edebilir.
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BolUm 4

Deneyler Ve Sonuclar

Bu boéliimde, NVIDIA hisse senedi fiyatlarinin ertesi giin tahmini i¢in uygulanan
istatistiksel, makine Ogrenimi ve derin Ogrenme modellerinin performanslari
degerlendirilmistir. Deneyler iic ana bashk altinda yiiriitiilmiis; model sonuglari

RMSE, MAE ve R? gibi dogruluk 6l¢iitlerine gore analiz edilmistir.
4.1 Deney 1: ARIMA Modeli

ARIMA modeli iki senaryo altinda test edilmistir: (1) kayan pencere kullanilmadan ve

(i1) 30 giinliik kayan pencere ile. Sonuglar asagida sunulmustur.

Tablo 4.1: ARIMA modelleri degerlendirme metrikleri

SONUCLAR
ARIMA TURU RMSE MAE R Square
ARIMA 12.49 11.41 -0.04
ARIMA 30 boyutunda 1.06 0.76 0.99

yuvarlanan pencere ile

ARIMA modelinin kayan pencere ile kullanilmasi, performansini belirgin sekilde

artirmis ve kisa vadeli tahminlerde yiiksek dogruluk elde edilmistir.
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Rolling Window (size=30) ARIMA Forecast vs Actual
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Sekil 4.1: 30 boyutunda yuvarlanan pencereli ARIMA modeli Performans
4.2 Deney 2: Tam Ozellik Kiimesi ile Makine Ogrenimi

ve Derin Ogrenme Modelleri

Bu deneyde, gecikmeli degerler, hareketli ortalamalar, volatilite 6l¢iimleri ve teknik
gostergeler dahil olmak tizere 24 6zellikten olusan tam 6zellik seti ile ¢esitli makine

Ogrenimi ve derin 6grenme modelleri test edilmistir.

Tablo 4.2: ML vs. DL (Tam Ozellikler) degerlendirme metrikleri

SONUCLAR
MODEL RMSE MAE R Square
LR 3.35 2.85 1.0
RF 23.92 20.57 2.84
RNN 1.69 2.17 0.96
CNN 3.91 4.79 0.84
LSTM 17.27 20.95 -1.88
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Sonuglar, RNN’in en iyi performansi gosterdigini; CNN’in onu takip ettigini ve
Dogrusal Regresyon’un ise veri kiimesinin Otesinde genellemede zorluk

yasayabilecegini gdstermistir.

ML Vs DL Models Performance - Full Features

s0 14— Real Values
— RF
w— LR
RNN
—— CNN
— LSTM
40 -
w
[
=2
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204
10 1 e
2022-01 2022-04 2022-07 2022-10 2023-01 2023-04 2023-07 2023-10 2024-01

Dates

Sekil 4.2: ML ve DL Modellerinin Performansi — Tam Ozellikler

4.3 Deney 3: Azaltilmis Ozellik Kiimesi ile Makine

Ogrenimi ve Derin Ogrenme Modelleri

Bu deneyde, sadece gecikmeli 6zelliklerden (‘t-1°, ‘t-2°, ‘t-3”) olusan azaltilmig bir

ozellik seti kullanilarak modeller yeniden test edilmistir.

Tablo 4.3: ML vs. DL (Reduced Features) evaluation metrics

SONUCLAR
MODEL RMSE MAE R Square
LR 0.90 0.66 0.99
RF 23.83 20.48 -2.82
1.01 1.32 0.98

RNN
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CNN 2.87 3.59 0.91

LSTM 6.37 9.45 0.41

Sonuglar, RNN’in yine diger tiim modellerden daha iyi performans gdsterdigini,

CNN’in ise onu yakindan takip ettigini ortaya koymustur. Dogrusal Regresyon, sade

ozellik setiyle giiclii performans sergilemis, Rastgele Orman ve LSTM ise daha diigiik

basar1 saglamustir.

Target Values

8

20 4

10 A1

ML Vs DL Models Performance - Full Features
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Dates

Sekil 4.3: ML ve DL Modellerinin Performansi - Azaltilmig Ozellikler
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BolUm 5

Sonuc¢

Bu projede, NVIDIA hisse senedinin ertesi giin kapanis fiyatinin tahmini igin
istatistiksel, makine Ogrenimi ve derin Ogrenme tabanli ¢esitli modellerin
performanslar1 karsilastirilmistir. Yapilan deneylerde, 30 giinliik kayan pencereyle
kullanilan ARIMA modelinin dogrusal egilimleri ve kisa vadeli dalgalanmalari
basariyla yakalayarak en iyi genel performansi sergiledigi gézlemlenmistir. Makine
O0grenimi algoritmalar1 arasinda Random Forest, karmasik Oriintiileri modellemede
etkili olurken; Dogrusal Regresyon, 6zellikle azaltilmis 6zellik kiimesiyle neredeyse
milkemmel sonuglar vermistir. Derin 6grenme modellerinde ise, RNN’in sirali
bagimliliklar1 en basarili sekilde yakaladigi, CNN’in ise kisa vadeli trend tespitinde
one ¢iktig1 goriilmiistiir. LSTM modeli ise, model hassasiyeti ve yiliksek hesaplama

gereksinimi nedeniyle diger modellere kiyasla daha diisiik basar1 saglamistir.

Elde edilen bulgular, hisse senedi fiyat tahmininde model seciminin ve 0Ozellik
miihendisliginin tahmin dogrulugu iizerinde kritik bir rol oynadigin1 gostermektedir.
Ayrica, hibrit ve gelismis model yaklagimlarinin, finansal piyasalarin dinamik ve
karmasik yapisina daha iyi uyum saglayabilecegi ortaya konmustur. Bu caligma,
finansal tahmin alaninda yeni yontemlerin gelistirilmesi ve mevcut yaklagimlarin

optimize edilmesi i¢in temel bir kaynak olmay1 amaclamaktadir.
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