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Bu maqalada maliyya bazarlainda sahmliarin qiymat prognozu ti¢iin Masin 6yranma algqoritm-
lori va darin dyranma texnikalarina asaslanan yanagsmalarin analizi arasdirilmisdir. Eksponensial
va sada ortalamalar kimi texniki analiz anlayislar: arasdirilir. Recurrent Neural Network (RNN),
Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), Convolutional Neural Network
(CNN) va XGBoost kimi magin oyranmasi modellorinin daxil edilmasi ti¢iin miixtalif global indeks-
lor analiz edilir. Aragdurrmalar géstorir ki, hor modelin forqli xiisusiyyatlori var va an effektiv yanas-
man: se¢moak konkret malumatiar va prognoz magsadlarindan asilidir. XGBoost vo GRU Kimi mii-
rokkab modellorin ¢atinliyi onlarn iimumi performansinda aks olunur vo bu modellor daha miirak-
kab vaxt sirast kimi miiayyan niimunalori an daqiq saKilda prognoz eda bilan effektiv vasitalor kimi
toklif olunur.

Acar sozlar: masin oyranma, LSTM, CNN, GRU, XGBoost.

GIRIS

Miiasir maliyys bazarlari, qlobal igtisadiyyatin siiratli inkisafi vo texnoloji yeniliklor sayasin-
do ohomiyyatli doyisiklikloro moruz galmisdir. Investisiya strategiyalarinimn doyismosi, bazarmn mii-
rokkabliyi va geyri-miioyyanliyi ilo bagli yeni yanasmalarin yaranmasina sobob olmusdur. ©nanovi
investisiya metodlar: artiq miiasir bazar sortlorina uygun galmir, ¢iinki bazarlarin siiratli doyigsmasi
Vo coxsaylt amillorin eyni anda tosir gostormasi investorlara daha yiiksok risk va geyri-miioyyanlik
yaradir. Bu yeni soraitds investisiya diinyasinda texnologiyanin rolu artmis va yeni alatlor bazarla-
rin daha diizgiin tohlil edilmasini miimkiin etmisdir.

Masin 6yranma texnologiyalari sshm birjasinda verilonlarin tohlili va investisiya gorarlarinin
optimallagdirilmasi tigiin genis totbig olunur. Bu texnologiyalar, bazar tendensiyalarin1 daha dagiq
prognozlasdiraraq investorlar ti¢iin yeni imkanlar yaradir. Lakin ML (machine learning) algoritmlo-
rinin istifadosi moalumat manipulyasiyasi, bazar inhisarlasmasi va etik problemlor kimi risklorlo do
miisayiot oluna bilor. Bu sobabdan, masin 6yronmonin maliyys bazarlarinda effektiv tatbiqi ti¢iin
tonzimloyici mexanizmlor vo etik standartlar vacibdir. Magalo, ML-in sshm birjasindaki rolunu,
movceud tasirlorini va goalocak perspektiviarini giymatlondirarak, bu texnologiyalarin hom imkanlari-
n1, ham do risklarini vurgulayir.

Bu kontekstds, masin 6yranmo va siini intellekt texnologiyalar1 maliyys sektorunda ingilabi
tasiro malikdir. Bu texnologiyalar, boyiik verilonlorin tohlili vo miirokkab niimunalorin agkar edil-
masi sahasinds giiclii vasitalar toqdim edir. Xiisusila, sohm giymatlarinin prognozlasdirilmasi saho-
sindo masin 6yranma alqoritmlari investorlar ii¢iin daha doaqiq vo effektiv qorar vermays imkan ve-
rir. Kegmis malumatlarin vo miixtalif igtisadi gostaricilarin analizins asaslanarag, bu algoritmlor ba-
zar trend vo doayisikliklarini gabagcadan miioyyon etmoays komok edir ki, bu da 6z névbasinds ma-
liyys bazarlarinda daha diizgiin prognozlar vermays vo daha miitoraqqi investisiya strategiyalarini
inkisaf etdirmoys imkan yaradir. Noticods investorlarin risklori azalir va golirlilik doracasinds artim
miisahido olunur. Amma, bu texnologiyalarin istifadasi do 6ziinde moalumat manipulyasiyasi, inhi-
sarlagma kimi risklor do gatirir. Bu risklar iso saglam bazarin strukturunu pozur.
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Moagalonin magsadi masin 6yronma texnologiyalarinin sohm birjasinda rolunu, tatbiq sahslori-
Nni va tasirini aragdirmaqgdir. Magalods ML-in bazar analizi vo prognozlasdirmada yaratdigi imkanlar
Vo istilinliiklor vurgulanir. Bununla yanasi, malumat manipulyasiyas: va bazar inhisarlasmasi kimi
potensial risklor do tohlil olunur. Todgigat, maliyys bazarlarinda ML-in istifadasinin hom miisbat,
hom do manfi taraflarine diggst ¢okorak, bu sahads ehtiyac duyulan tanzimloms vas etik standartlarin
ohomiyyatini gostorir. Magals golocokda ML-in sohm birjasinda davamli vo soffaf totbiqi ticiin osas-
lar1 gostarmayi hodafloyir.

1. MASIN OYRONMO ALQORITMLORININ SOHM QiYMOTI PROQNOZLASDI-
RILMASINDA TOTBIQI

Masin 6yranmsa alqoritmlori, maliyys bazarlarinin kompleksliyini tohlil etmak vo giymat
prognozlarimi diizgiin sokilda toxmin etmok ii¢lin giicli vasitalordir. Bu algoritmlar, bazarlarin gey-
ri-salis vo miirakkab tobistini daha yaxsi basa diismok vo miixtalif amillarin interaktiv tosirlorini
giymatlondirmak tigiin istifads edilir. Neyron sabakalori, gorar agaclari vo dastok vektor masimlar
kimi algoritmlor, xiisusilo soshm giymatlorinin prognozlasdiriimasi sahasindo genis totbig olunur.
Hor bir algoritm 6ziinamaxsus xiisusiyyatlori ilo bazarda forgli yanagmalar togdim edir.

Dastak vektor masinlart (SVM) xiisusilo geyri-xatti prognozlasdirmalar tigiin effektivdir.
SVM bayiik verilonlor bazasinda sorhad xatlori vo bdlgolor yaradaraq, bazarin miixtolif voziyyatlori-
ni ayirmaga calisir. Bu metod maliyys bazarlarinda sohm qiymatlorinin dayisikliklarinin prognoz-
lagdiriimasi tigtin tatbiq edilir, ¢inki SVM verilanlarin ¢ox 6l¢iilii tahlilini tamin edir. SVM-lar, xii-
Susan geyri-xatti olagolori yaxsi tutaraq daha doqiq naticalor aldo etmaya imkan verir vo bu xiisusiy-
yatlari ilo bazar prognozlarinda istiinliik toskil edir [1].

Masin 6yranma texnologiyalarinin istifada
olunma faizi (%)

Naive Bayes Geri yayillma
4% [PERCENTAGE] ELM PCA
Tasadiifi mega 4% 2% SVM
[PERCENTAGE]
RNN
6%
CNN

6%
Neyron sabaka
[PERCENTAGE]

Xatti Reqressiya
[PERCENTAGE]

ANN LSTM
13% 13%

Qisa sorgu: https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-030-38040-3_2

Neyron sabakalori masin 6yronmonin on genis istifado olunan yanasmalarindan biridir. Bu
algoritmlar insan beyninin strukturuna banzar sokilds malumatlari miixtalif qatlar tizrs 6tiirarak toh-
lil edirlor. Neyron sobokalori sohm qiymatlorinin prognozlasdiriimasinda, xiisusilo zaman seriyala-
rinda malumatlar: analiz etmoak tigiin istifads edilir. Algoritm kegmis qiymat malumatlarini vo bazar
soraitini nozora alaraq golacok giymot doyisikliklorini prognozlasdirir. Bu yanagma, bazarin doyis-
kanliyini vo geyri-miioyyanliyini nozors alaraq daha doaqiq naticalar verir [2].
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Qoarar agaclari iso basqa bir mashur masin éyronmo metodudur vo goxsayli alqoritmik tohlil
Vo garar verma proseslorini asanlagdirir. Bu metod miioyyan bir problemin miixtalif ehtimallarini vo
onlarin tasirlorini tohlil edoarak an uygun gorari tapmaga komok edir. Bu metodun mogsadi sshm
giymatlori tizorinds totbiqi, giymat doyisikliklorine tosir edon miixtalif amillorin miioyyanlosdiril-
moasi vo bu amillors asaslanaraq bazar trendini giymatlondirmokdir. Qarar agaclari, hamginin inves-
tisiya portfellorinin diversifikasiyasini optimallasdirmaqda istifado olunur. Bu algoritm verilonlarin
boliinmasi ilo daha gox diizgilin prognozlar slds etmoys imkan verir [1].

Hor bir algoritm, 6ziiniin totbiq sahasinds farqli stiinliiklor toqdim edir vo bazarin miixtolif
aspektlorini daha yaxsi basa diismok tiglin bunlar birgs istifado oluna bilor. Naticods, masin dyron-
mo metodlart maliyys bazarlarinda daha diizgiin prognozlar vermok ti¢iin giiclii vasitalora gevril-
misdir vo investorlarin garar gabul etmos prosesini daha da effektivlosdirir. Bu yanasmalar, hamginin
risklarin idars edilmasi va investisiya strategiyalariin optimallasdiriimas: sahasinds bdyiik bir inqi-
lab yaratmisdir.

2. SOHM BIRJASINDA MASIN OYRONMO MODELLORININ QiYMOTLONDI-
RILMOSI METODLARI: METRIKLOR

Masin dyronma algoritmlorinin prognozlasdirma performansini qiymatlondirmak diizgiin qo-
rar vermak tigiin avazsiz rol oynayir. Bu magsadlo miixtalif metriklordon istifado olunur. Bu metrik-
lor algoritmlorin diizgiinliik soviyyasini 6lgarak, modellorin maliyys bazarlarinda totbiginin na doro-
cado effektiv oldugunu miioyyan etmoyo komok edir. Hassasliqg, etibarliliq vo prognozlasdirma do-
qigliyi kimi asas metriklor, algoritmlorin giiciinii vo zoifliklorini basa diismok vo optimallasdirmaq
tigtin vacibdir. Bu metriklordon hor biri forqli aspektlori tohlil edorok alqoritmlarin imumi perfor-
mansini qiymatlondirmok tigiin shamiyyatlidir.

Hoassashq (Sensitivity) bir modelin dogru miisbat naticalori tapmaq gabiliyyatini 6l¢lir. Ma-
liyys bazarlarinda, moasalon, gqiymat artimlarin1 dogru sokildo prognozlasdirmaq miithiim shamiyyat
kasb edir. Bu metrik modelin na qador diizgiin sokildo prognozlagdirdigini vo miisbot doyisikliklori
neco askarladigini gostorir. Hassasliq xiisusi hallarda sohv miisbat (false positive) naticalori azalt-
maq vo yalniz real miisbat naticolori askarlamaq {igiin shomiyyatlidir. Hassasligin yiiksok olmasi,
modelin bazardak: giymat dayisikliklorine daha dogru cavab verdiyini vo potensial olaraq diizgiin
investisiya qorarlart almaga komok etdiyini gostorir [2].

Etibarhihq (Specificity) iso, modelin yanlis manfi noticolori (false negatives) azaltmaga va
yalniz dogru monfi noticalori agkarlamaga na godor miiveffoq oldugunu Slgiir. Yoni, modelin qgiy-
motlorin diismoasini diizgiin miioyyonlogdirma qabiliyystini gostorir. Etibarliligin yiiksok olmasi ba-
zar dayisikliklorinin tohlilinde modelin na gadar etibarli vo diizgiin gorarlar verdiyini gostarir. Bu
metrik risklorin giymotlondirilmasi vo sohv prognozlarin minimallagdiriimasi baximindan vacibdir.
Masalon, maliyys bazarlarinda giymatlorin azalmasini gézloyarkon sohvon qiymat artimint prognoz-
lagdiran modellar investorlar: yanlis istigamato yonlondirs bilar [3].

Prognozlasdirma Daqiqliyi (Accuracy) modelin timumilikdo dogru naticalor verma nisbati-
ni Ol¢iir vo ¢ox istifads olunan bir metrikdir. Bu, sadaca olaraq dogru prognozlarin imumi sayinin
biitiin prognozlarla nisbatini gostarir. Lakin bu metrik, xiisusils balanssiz verilonlards - masalan, ba-
zar doyisikliklarinin nadir oldugu hallarda - yanildict ola bilar. Dagiglik yalniz iimumi performansi
gostarsa do, hassasliq va etibarliliq kimi daha spesifik metriklar, prognozlarin diizgiinliiytinii daha
dagiq giymatlondira bilir. Maliyys bazarlarinda bu, modelin {imumi ugurunun gostaricisi olsa da,
onun yalniz bazi masalalords va ya xiisusi saraitds na gadar ugurlu oldugunu gostarir [3].

Bundan slave, prognozlasdirma modelinin performansini qiymatlondirmok ti¢in F1 él¢iisii do
miithiim ohomiyyat kosb edir. Bu 6l¢ii hassasliq va etibarliligin harmonik ortalamasini toklif edir vo
har iki metrik arasinda balansi tomin edir. F1 6l¢iisii, xtiSuson malumatin geyri-barabar oldugu vo
har iki név sohvin (dogru va yanlig) vacib oldugu hallarda daha faydalidir. Maliyys bazarlarinda
geyri-barabar paylanmalarla garsilasarkon F1 6lgiisti diizgiin prognozlar alds etmoys komok edon
balansli yanagsma toamin edir [4].
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Moarkazlasdirilmis kvadrat sshv (MSE) vo kok morkazlosdirilmis kvadrat sohv (RMSE) do
maliyyos bazarlarinda modellorin performansini giymotlondirmak tigiin genis istifado olunur. Bu
metriklor prognoz vo hagiqi qiymatlor arasindaki forqi 6l¢orok modelin no gadar daqig oldugunu
gostarir. MSE daha ¢ox modelin iimumi sahvini 6lgarkon, RMSE isa homin sohvi 6lgmak tigiin daha
intuitiv vo vizual baximdan aydin bir yanasma toklif edir. Bu metriklar, prognozlasdirma daqiqliyi
vo modelin tokmillasdirilmasi baximindan shomiyyastlidir, ¢linki onlar modelin sahvini daha konkret
sokilds Glgarak optimallasdiriimasina komok edir [3].

Mogalo boyunca miizakirs edilon miixtolif metriklor modelin performansini daha diizgiin vo
atrafli giymatlondirmays imkan verir. Har bir metrikin 6ziinamaxsus istiinliiklori va istifads sahalo-
ri var, bu da onlarin miixtalif név problemlards totbigini asanlasdirir. Metriklor modelin dogrulugu-
nu, sohvlarini vo timumi effektivliyini qiymotlondirarak, diizgiin model segimino vo optimallasdir-
ma proseslarina istigamat verir. Bu ciir metriklor, homginin modellorin miigqayisasi va inkisafi tiglin
ovozolunmaz vasitalordir.

Yahoo Finance-dan toplanmis Apple Inc.-o aid tarixi molumatlardan ibarst malumat bazasi
tizarinda ML alqgoritmlarini daha otrafli va totbiq edorak 6yronak.

3. MATERIAL VO METODLAR

Burada istifads olunan materiallar vo metodlar miizakirs edilir. ©vvalca istifads olunan malu-
mat dostinin tosviri togdim olunur, daha sonra biitiin inteqrasiya olunmus xiisusiyyatlorin togdimati
Vo tosviri verilir. Nohayat, prognozlar vermak tigiin istifado olunan metodlar, algoritmlor vo inkisaf
etdirilmis modellar togdimat vasitasilo izah edilir.

3.1. Malumat bazasi

flkin malumat bazasi, Yahoo Finance [18]-don toplanmis Apple Inc.-o aid tarixi molumatlar-
dan ibarotdir. Bu molumat dasti 40 ildon ¢ox bir miiddati ohato edon sshmlarin giymatlorini ehtiva
edir vo 7 siitundan ibarotdir. Buraya Agilis (Open), On Yiiksok (High), On Asagi (Low), Baglanis
(Close) vo Diizoldilmis Baglanis (Adjusted Close) giymatlori, hamginin tarix vo amaliyyat hocmi
daxildir. Bu molumatlar Cadval 1-do gostorilmisdir.

Cadval 1.
omoliyyatla- . :
me yy . . . . Diizoldilmis | Omoliyyat
rin tarixi vo Acilis On yiiksak | On asagi Baglanis - g
. baglams hacmi
hacmiTarix

1980-12-12  0.128348 0.128906 0.128348 0.128348 0.098943 469033600

1980-12-15  0.122210 0.122210 0.121652 0.121652 0.093781 175884800

1980-12-16  0.113281 0.113281 0.112723 0.112723 0.086898 105728000

1980-12-17  0.115513 0.116071 0.115513 0.115513 0.089049 86441600

1980-12-18  0.118862 0.119420 0.118862 0.118862 0.091630 73449600

3.2. Xiisusiyyatlar

I1kin molumat dastina olave olaraq 43 basqa xiisusiyyat do alave olunmus vo hodaf dayisoni
ilo alagalorina asaslanaraq hom korrelyasiya metodu, hom do SelectKBest istifads edilorok test edil-
misdir. Hodof doyisoni, Adj Close giymatinin doyari olaraq toyin edilmisdir [6, 7]. Tlk 27 xiisusiyyat
birbasa Apple Inc. sshmlori ila alagalidir, bunlara giymat malumatlari, omaliyyat hacmi va harokatli
orta vo moment kimi texniki gostaricilor daxildir. Digor xiisusiyyatlar iss faiz daracalori vo indeks-
lorin birlogsmoasidir. Bu xiisusiyyatlor ya hesablanmis, ya da bir nego monbodan toplanmisdir, bunla-
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ra Yahoo Finance, Federal Ehtiyatlar iqtisadi Malumati (FRED), St. Louis Federal Ehtiyat Banki to-
rafindan idara olunan onlayn malumat bazasi aiddir [8].
Korrelyasiya tahlilina baglamagla naticalor Cadval 2-do gostorilmisdir.

Cadval 2.
Korrelyasiya tahlilinin naticalari

i

HOasusiwyweat 1 N= ] xXuswusiywst 1 Korrelyasiya I

I

I

I 1 | Aadbd Cclose |26 | DCOTLWTICO [ @.16=7a0 |
I 2 | Low |27 | TEsS ] e.1ai1a1a |
I = | High |22 | PMoeas | e.esosao> |
I a2 | open 2= | mMomma 1 e .esears |
I = | sSMas | =2 | mPMosa= ] e .ecFass |
I s | Era L e | =2 1 roraz ] e.osz2axa |
I = | = T -] | == ] mRsSIT ] e.oevFvaza |
| = | EMaze 1== | RocCs | —e.oe1aF73o |
| = | EMazs | =2 | RocaAe ] —e=- 7 |
|12 | SMoazs =2z | Rocis | — |
| [ = | EMa S e | = | ROCZ2a ] —= |
|22 | SMAase | =7 1 Des= ] —= |
| =T R =T=] == | DEL ] —a=. = |
| 12 | SMoadaeo |=2e | DE=2 | —e.zaerFsTF |
| 1= | EmMazec |laas | DesAa 1 —e |
|1 | SMoazes a2 | “wolwume | — |
|27 | IEIXIC | 2= 1 DBAaa ] —= |
| 22 | GsSPC | 2= 1 Duouson ] —= |
] 2= | D3I |22 | DES | —= |
| 2z | rowes |las | TEA | —e |
Iz | rMrsacD las | DES | = I
|l2z=z | TES law | DE=a 1 —e I
|=2= | DTEBE= las | TE=2 ] —e=.= |
|z | DTBS | Ao ] TE= ] —a . |
| 25 | DTBAOwrk | 1 1 |

Korrelyasiya tohlilina olavo olarag, an yaxs: xiisusiyyatlori segmok ticiin SelectkKBest metodu tot-
big olunmusdur. Bu metod, an ¢ox istifads olunan xiisusiyyat se¢ma texnikalarindan biridir vo masin
oyronma filtrlorina asaslanir. O, ¢ixis doyisoni ilo an giiclii slageys malik xiisusiyyatlori miioyyan etmok
tiglin statistik testlordon istifads edir vo prosedur ilkin olarag, verilonlar vo mévcud problems asasan uy-
gun statistik testin tayin olunmasini shats edir. Regressiya hallarinda, SelectkKBest metodu f_regression
secimini toklif edir ki, bu da on yaxs1 xiisusiyyatlori segmok ti¢iin burada istifado olunmusdur [9].

Bundan alavs, an yaxsi 20 xiisusiyyatin digor xiisusiyyatlorlo miigayisads ¢ox daha yiiksok
naticalar olds etdiyi miisahido olunur. (xiisusilo korrelyasiya tohlilinds) Burada 20-ci an yaxs1 xiisu-
siyyat (NYA) 0.876839-a, 21-ci (MACD) iss 0.266051-5 uygundur. Bu, xiisusiyyatlorin prognoz-
lagdirma modeli tigiin shamiyyatli bir farqi gostarir.

3.3. Performans Olgiilari

Masin 6yronma modellari vo molumatlarin hazirlanmasina kegmozdoan avval, bu modellari
giymatlondirmak tigiin bir neg¢a performans 6l¢iisiiniin segilmasi vacibdir. Bu 6lgiilor bu algoritmlo-
rin giymatlondirilmasinds asas rol oynayir vo prognozlarin faktiki doyarlorlo miigayisads keyfiyyo-
tini obyektiv sokildo 6lgmo imkani tomin edir. Miixtolif modellorin performansini giymatlondirmok
liclin reqressiya tapsirigina uygun ixtisaslasmis olgiilordon istifado etmok gorara alinmisdir, ¢iinki
prognoz sshvlarinin ham boyitikliyiini, hom da istigamatini 6l¢an Slgiilori segmoak vacibdir. Kéhna
ol¢iilordon olan Kok Orta Kvadrat Xatasi (RMSE) va Orta Miitlog Xota (MAE) tez-tez istifads olu-
nur, ¢iinki bunlar asanligla basa disiiliir vo prognoz dagigliyini 6lgmak ti¢iin aydin bir tisul tagdim
edir. Buna gora do, miixtolif modellari giymatlondirmak ii¢iin bes miixtalif 6l¢ii istifado etmok gora-
ra alinmigdir. Bunlar, Orta Miitloq Xota (MAE), Orta Kvadrat Xota (MSE), Kok Orta Kvadrat Xota
(RMSE), Orta Miitlog Faiz Xotas1 (MAPE) va Miiayyanlik ©msali (R?) 6l¢iiloridir.

MAE prognozlar vs faktiki doyarlor arasindaki miitloq forglorin ortalamasini 6lgon sados bir gos-
toricidir. Bu 6l¢ii, prognoz sshvlarinin ortalama boytikliiyiinii istigamatindon asili olmayaraq birbasa
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gostorir. Sado dillo desak, MAE prognozlar vs faktiki doyarlor arasindaki miitlaq forglorin ortalamasi
olaraq hesablanir, burada daha kicik miitloq forg, daha yaxsi proqnoz keyfiyyastini gostorir [10]:

_1sn . —
MHE—” E‘:j_l_-!"g' xil (l)

Burada x; faktiki dayarlari, yi prognozlasdirilan dayarlari, n iso miisahidslorin timumi sayidir.
MSE digar bir imumi 6l¢iidiir vo reqressiya modellorinin performansint giymatlondirmok ii¢iin
prognozlasdirilmis vo faktiki doyorlor arasindaki kvadrat forglorin ortalamasimi 6lgiir. Bu 6l¢i,
sohvlori kvadratladigi tiglin daha boyiik sshvlors Kigik sohvlordon daha gox shomiyyat verir. [11]:

MSE = izil(}’f - x:'j: 2)

RMSE prognoz sohvlarinin ortalama boyiiklitylinii togqdim edorak, prognozlarin dogigliyini
6lgmak tiglin ¢ox faydalidir. Bu 6l¢ii daha boyiik sohvlori xiisusi vurgulayir, ¢iinki sahvlor kvadrat-
lagdirilir, amma natica faktiki dayarlor ila eyni 6l¢ii vahidinds oldugu ti¢iin daha aydin basa diisiilo
bilir [12]:

— |1 2
RMSE = ,NI; :!:1(}’5 - x;) 3)

Digor mithiim 6l¢ti MAPE-dir (Orta Miitloq Faiz Xotasi), bu prognozlarin faktiki doyarlorlo
miiqayisads orta faiz sohvini anlamaq ii¢iin faydali bir 6l¢iidiir. MAPE prognozlar vo faktiki doyor-
lor arasindaki miitlaq faiz forglorinin ortalamasini hesablayir. MAPE xiisusilo prognozlarin faktiki
dayarlarlo miigayisada nisbi dagigliyini anlamag lazim olduqda, verilonlarin migyasindan asili ol-
mayaraq faydalidir. Masalan, sshmlarin giymatlorini prognozlasdirmaq kontekstinds, bu metriklorin
miitloq doyarlorini miixtalif sohmlor arasinda vo ya eyni sshmin giymat dostinin forgli alt gruplari
arasinda miigayise etmok heg bir fayda vermir. Belo hallarda faiz dayarini hesablayan bir 6l¢ii, ma-
salon, MAPE c¢ox faydalidir:

MAPE = 100- X%,
n

| )

i

Nohayat, R? (Miioyyanlik ©Omsali) ds istifads edilmisdir. Bu, verilonlordoaki doyiskanliyin model
torofindan izah olunan nisbatini gostoron miihiim statistik 6l¢tidiir. 1-o daha yaxin doayarlor, modelin
verilonlora yaxsi uygunlasdigini gostorir, manfi dayarlor va 0-a yaxin doayarlor iso modelin pis uygun-
lasdigini gostarir. R? modelin izahedici giiclinii basa diismak tigiin faydal bir 6l¢iidiir va avvalki MA-
PE o6lgiisii kimi miixtalif modellor arasinda siiratli miiqayisslor tigiin xtisusilo faydalidir [13]:

RZ = 1 _ Zimaxmy)® (5)

IR (x#)2

3.4. Texniki Gostaricilarin Hesablanmasi

Xam sahmlarin giymatlorino oalave olaraq, xtisusiyyatlor dastini zanginlagdirmok tigilin texniki
gostaricilor hesablanmisdir. Bu gostaricilar, avvalki bolmalards miizakirs olundugu kimi, maliyys
analizinds sehmlarin giymatindaki trendlori vo momentumu tutmaq tigiin genis istifado olunan bir
neco SMA (Sado Horokotli Orta) vo EMA (Eksponensial Horokstli Orta) daxildir.
Bir neco SMA va EMA doyorlori, prognozdan avvalki giina godar olan tarixe osaslanaraq miixtolif
pancara uzunluglar ila hesablanmigdir. Bu yanasma, modelo sohmlarin giymat dayisikliklarina dair
miixtalif perspektivlor togdim etmok mogsadini giidiir. Konkret olarag, SMA-lar 5, 25, 50, 100 va
200 giinliik dovrlor tizra hesablanmisdir, EMAlar iso 10, 12, 20, 26, 50, 100 va 200 giinliikk dovrlar
ticiin hesablanmisdir. Bu gostaricilor hom qisa miiddatli, hom do uzun miiddstli giymat trendlorini
tutmaga komok etdi.
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3.5 Normalizasiya vo Malumatlarin Hazirlanmasi

Texniki gostoricilor vo maliyys indekslori integrasiya edildikdon sonraki addim hadsf doyise-
ni olava etmoakdir. Bu, modelin prognozlasdiracagi dayisandir va avvalki bolmaloards geyd edildiyi
kimi, bu hadaf névbati giiniin Adj Close dayari olacagdir. Bunun ii¢iin yalniz Adj Close dayarinin
otiiriilmiis giymatina barabar yeni bir siitun yaratmag lazim idi. Bu addimin sonunda comi 21 siitun-
dan ibarat olan bir molumat dasti alda olundu. 1k 20 siitun segilmis 20 xiisusiyyati tomsil edir, 21-ci
stitun ise hadof dayisonini gostarir.

Molumat dasti daha sonra ¢ox mashur sklearn.preprocessing kitabxanasimin MinMaxScaler
funksiyas: istifads edilorok normalizo edildi [7], Bu, verilonlori 0-dan 1-5 goadar olan avvoalcadon
miioyyan edilmis araliga miqyaslandirdi. Bu addim, masin 6yronmo modellarinin performansini vo
effektivliyini artirmaq ti¢iin ¢ox vacibdir, ¢iinki biitiin xtisusiyystlorin model qurma prosesins bara-
bar sokilda tohfa vermasini tomin etmays komok edir vo daha yiiksok dayarlari olan bazi dayisanlos-
rin asag1 dayarlora sahib olan digar dayisonlori tistalomasinin garsisini alir. Bu moarhalods malumat-
lar masin 6yronmo modellarina daxil edilmasi tigiin hazirlanmigdir. Novboti addim malumatlar sa-
bit 6lgiilii zaman ardicilliglarina toskil etmakdir, Burada har bir ardicilliq biitiin xiisusiyystlori shato
edir. Bunun {igiin avvalca "input window" adlanan bir anlayisdan istifads etmoak lazimdir. Bu da ar-
dicil misahido dastlorini daxil etmayi nozords tutur. Zaman pancarasi tigiin bir dayar toyin etmok
tiglin iki sado model il testlor kegirildi: biri iki GRU gatindan, digori iso iki LSTM gatindan ibarat
idi. Noticads oan yaxsi dayarin 100 oldugu ganastina galindi. Testlor har bir modeli 6yratmok vo qiy-
motlarin doyarini 10 dofo prognozlasdirmaqgdan ibarat idi, burada talim vo test alt dostlori arasinda
80/20 bolgiisii saxlanilirdi. Har bir prognoz tigiin metriklor geydos alindi vo onlarin orta doyarlori he-
sablanaraq Cadval 3 va 4-dos tagdim olunmusdur.

Cadval 3.
Giris pancarasi - GRU
Giris pancarasi OMX OKX KOKX OMFX R?
25 6.26876 77.20209 8.65152 4.65% 0.97240
50 7.31752 101.58542 9.99415 5.32% 0.96358
75 7.01544 95.1232397 9.61283 5.119% 0.96580
100 6.05663 70.33266 8.32452 4.52% 0.97458
125 615711 7320857 846008 4.58% 0.97361
150 701215 93.64945 9.54157 5.13% 0.96606
Cadval 4.
Giris pancarasi - LSTM
Giris pancarasi OMX OKX KO KX OMFX R*
25 532076 59.54124 7.58995 4.21% o9vras71
50 4.80348 47 .84422 6.80072 2.88% 0.98285
75 5.10483 55.17844 7.25437 4.07% 0.98017
100 447343 40.44012 6.30300 3.67% 0.98542
125 504923 57.31991 FA7754 4.03% 097928
150 5.15170 55.66220 7.23008 4.10% 0.97982

Bu prosesdoki son addim, malumatlar: talim va test dastlorina ayirmaqdir. Belaliklo modellor
tolim prosesi zamani1 gérmadiyi molumatlarla giymatlondirilo bilordi. Umumiyyatlo, istifads olunan
imumi nisbat 80% molumatin tolim {igiin ayrilmasi vo 20%-nin test {i¢iin ayrilmasidir. Qeyd etmok
lazimdir ki, talim va test molumatlar arasinda 15%-1lik bir dogrulama alt dastinin daxil edilmasi do
test edilib. Bu alt dastonin daxil edilmasi, xiisusilo CNN vo RNN alqgoritmlorini istifado edon mo-
dellor iigiin iimumilikds daha pis naticalora sebab oldu, xiisusilo R? metrikasinda miivafiq olaraq 21
Vo 33 faizlik enislor bas verdi. Buna goro do, dogrulama alt dastini yalniz talim va test alt dostlorini
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daxil etmoklo dayisdirmok goararina galinmisdir, ¢iinki dogrulama alt doastinin daxil edilmasinin asas
sababi talim malumatlarinda hoddindan artiq uygunlasmani (overfitting) azaltmaq va test malumat-
larinda performansi yaxsilasdirmaq idi, lakin bu natico gostoarilmodi. Bu addimlar hoyata kegirildik-
don sonra, molumatlar modelin talim vo giymatlondirmo prosesinds istifado edilmays hazir oldu.
Burada tolim doasti modelin parametrlorini tonzimlomok {igiin, test dasti iso modelin gériinmayan
molumatlar tizarinda performansini qiymatlondirmak tigiin istifads edildi.

4. PROQNOZLASDIRMA MODELL®ORI

Bu bdlma, Apple Inc. sshmlarinin giymatlorini prognozlasdirmagq tigiin istifads olunan model-
lori otrafl1 sokildo izah edir. Umumilikdo 44 forgli model totbig olundu. Hor bir model 2.3-cii bol-
mada tagdim olunan metriklora asasan talim edildi vo giymatlondirildi. Burada 10 testdon ibarat bir
dost istifado olunmusdur va bu bélmoads orta doyar togdim edilir.

Biitiin modellar, 0.001 6yranma siirati vo MSE itki funksiyasi ilo Adam optimizatoru istifado
edilorak tortib edilmisdir. Cixis qatinda davamli sohm giymatlorini prognozlasdirmaq tigtin xatti ak-
tivasiya funksiyasi istifads edilir. Bundan olave, EarlyStopping va ReduceLROnPIlateau funksiyala-
r1 da totbiq edilmisdir, sonuncusu iss modelin talim prosesi zamani1 6yranma siiratini tonzimlomak
ticiin istifado olunur. Modelin performansi yaxsilasmaga davam etmadikds onu azaldir va bu, mode-
lin yaxilasmasini (convergence) yaxsilasdirmaga komak edir [19]. Digar bir alat iso keras_tuner-in
BayesianOptimization funksiyasidir [19]. BayesianOptimization funksiyasi, modellar {igiin on yaxsi
hiperparametrlorin kombinasyonlarini miisyyan etmoys imkan verir, eyni zamanda talim doastindo
MSE-ni minimuma endiran hiperparametrlori optimallasdirir. Bu metod, miimkiin olan genis konfi-
qurasiyalar effektiv sokildo aragdirmaq tigiin faydalidir. Sonra bu funksiya, dorin 6yronmo modells-
rinin gatlarinda ideal yaddas hiiceyralorinin saymi vo dropout gatlarinda istifads edilacok an yaxsi
nisbati tapmagq tigiin istifads olundu, burada 64 vo 256 vahidlari vo dropout nisbati tigiin 0.1 ilo 0.5
arasinda axtaris edildi.

4.1. LSTM Model
Qurulan ilk neyron soboko modeli yalniz LSTM qatlarindan ibarotdir. Bu gatlarin arasinda vo
ya ardinca dropout gatlar1 (yani bazi neyronlar tosadiifi sokilds deaktiv edon gatlar — overfitting-in
garsisini almaq ti¢iin) alave olunub. Sonda isa dense gat (yoni six alagali ¢ixis gati) var, bu gat mo-
delin yekun noticasini verir. Bunun ii¢iin modelin miixtalif konfiqurasiyalar1 hazirlanmisdir, maso-
lon, iki, ii¢, dord vo bes LSTM qat1, yaddas hiiceyralari {igiin 256 vo dropout nisbati tiglin 0.1 hiper-
parametr dayarlari ilo, bu da sonra model testlori boyunca istifads olunan ilkin dayarlardir.
Yani modelin fargli versiyalari sinanib: yani models 2, 3, 4 vo ya 5 LSTM qat1 olavs edilorok
forgli konfiqurasiyalar yaradilib. Istifado olunan hiperparametrlor cadval 5-da oks olunmusdur.
e Hor bir LSTM gatinda olan yaddas hiiceyralarinin say1 256-dir (yani LSTM qatlarinin "61gii-
si" 256-dir),
« Dropout nisbati ise 0.1-dir, yani har iterasiyada neyronlarin 10%-i deaktiv edilir.
Codval 5-doki performans testlori gostorir ki, modelin an yaxs1 versiyasi iki LSTM gat1 olan
modeldir, ¢iinki o, ilk dérd metrikdo on asag: doyarlors vo modellor arasinda on yiiksok R? doys-
rina sahib idi.

Codval 5.
LSTM modeli

Model OMX OKX KOKX OMEFX R*

2LST™M 447343 40.44012 6.30300 367% 0.98542
3LST™ 6.39245 9364143 8.81530 5.02% 0.96624
4 1STM 13.27586 326.50295 17.63884 9.49% 0.88230

5LST™M 12.78660 296.52519 16.96558 9.26% 0.89311
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BayesianOptimization metodu, ham LSTM qatlar1 tigiin yaddas hiiceyralorinin ideal sayinin
256, ham do dropout gatlar tigtin ideal nisbatin 0.1 oldugunu géstordi. Son optimallasdiriimis mo-
delin arxitekturasi codval 6-da gostorilmisdir.

Cadval 6.
Yekun LSMT modeli
Layer Type Units Dropout Rate Activation Input Shape Output Shape
Input - - (None, 100, 20)
LSTM 256 - - (None, 100, 20) (None, 100, 256)
Dropout - 0.1 - (None, 100, 256) (None, 100, 256)
LST™ 256 - - (None, 100, 256) (None, 256)
Dropout - 0.1 - (None, 256) (None, 256)
Dense 1 - Linear (None, 256) (None, 1)
4.2. GRU Model

Ikinci model olan GRU ii¢iin, LSTM modelina banzar bir arxitektura gobul edilmisdir, yalniz
LSTM gatlart GRU qatlar1 ilo avazlonmisdir. Cadval 7-da gostarilon an yaxsi model iki GRU gatin-
dan ibaratdir.

Cadval 7.
GRU modeli
Model OMX OKX KOKX OMEFX R?
2 GRU 6.05663 70.33266 8.32452 452% 0.97458
3 GRU 6.68641 86.15809 9.19105 4.98% 0.96894
4 GRU 7.18087 101.49023 9.90276 5.33% 0.96341
Cadval 8.
Yekun GRU modeli
Layer Type Units Dropout Rate Activation Input Shape Output Shape
[nput - - - - (None, 100, 20)
GRU 192 - - (None, 100,20)  (None, 100, 192)
Dropout . 0.1 - (None, 100,192)  (None, 100,192)
GRU 256 - - (None, 100,192) (None, 256)
Dropout - 01 - (None, 256) (None, 256)
Dense 1 - Linear (None, 256) (None, 1)

Ovvalki modelds oldugu kimi, hiperparametr axtaris1 BayesianOptimization istifado edorok aparil-
misdir. GRU modelinin son arxitekturasi iki GRU qatinin dropout gatlari ilo birlagdirilmasindan
ibaratdir. Burada birinci va ikinci GRU gatlar ti¢iin miivafiq olaraq 192 vo 256 vahidlarinin optimal
dayarlori tapilmisdir va hor iki dropout gatinda 0.1 dropout nisbatlori istifado edilmisdir. Bunlar
Codval 8-do gostorilmisdir.

4.3. CNN Model

CNN-lor daha ¢ox vizionla olagsli tapsiriglar
ticiin istifade olunsa da, onlar zaman seriyalarinin
prognozlasdiriimasi iigiin on ¢ox istifads olunan algo-
ritmlordon biridir [14]. Bu, yalniz hesablama effektiv-
liyino gora deyil, xiisusan RNN-lorlo miigayisads, hom
do onlarin iyerarxik xiisusiyystlori ¢ixarma gabiliyys-
tino goradir. Bu gabiliyyst, hom qisa, ham do uzun
miiddatli asililiglar: tutmalarina imkan verorok, onlari ~
zaman seriyasi tatbiglori ti¢iin ¢ox ¢evik edir [5, 15]. Sakil 1. CNN modeli
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CNN-larin bu tip model va kontekstds performansini giymatlondirmak tigiin svvalcayalniz 6z-
lori test edilmis, sonra LSTM ils, nahayst GRU ilo miixtalif birlosmolords istifado edilmisdir.
Ik marholoda, CNN-lor yalniz 6zlori test edilib, onlarin stok qiymotlorini prognozlasdirmaq tapsiri-
ginda neco performans gostordiyi yoxlanilmigsdir. CNN-lor verilonlordo naxislar tanimaqgda yaxst
bir gabiliyyat gostarss doa, onlar stok giymatini minimal daracads mogbul olan bir sahvls izlays bil-
modilor. Bu da Sakil 1-do gostorilmisdir.

4.4. RNN Model
RNN modeli iigiin ov-

volki modellords oldugu kimi _ Cadval 9.
RNN gatlarmin tok basina vo RNN modeli
GRU vo LSTM qatlan ilo
birlosdirildiyi miixtolif kom- Mo omx ok KoK OMFX a
binaSiya teStlel‘i apanlmlsdlr 2 RNN 13.42476 312.82043 17.50414 9.40% 0.88723
(CQdVQI 16) CNN modellg_ 3 RNN 11.00183 203.15732 14.07731 8.009% 0.92676
rindgn fgrqli Olaraq' bu qatla— 4 RNN 54.26821 5309.99157 67.45029 38.61% —0.91478
rin 9k59r komblnaSIya ngtiCQ- 2 RNN + 1 GRU 16.08922 487.06017 21.58222 11.02% 0.82442
|s|’i iStSniIQn nsticani verma- 2 RNN + 1 LSTM 35.61142 2324.05876 46.58004 24.14% 0.16221
misdlr- I—akln iki GRU qatln' 2 RNN =~ 1 GRU 52.63348 4534.71260 67.37217 36.14% -0.67760
qan sonra Ikl RNN qatlnda_n 3 RNN + 2 GRU 58.07854 4581.42100 73.94511 39.95% ~0.97597
Ibargt Olan ”(;Odellgr Vg 'blll: 3 RNN + 1 LSTM 51.58560 4527.09365 65.51352 36.24% —0.63195
LSTM qa.tll'l an . sonra Ikl 3 RNN + 2 LSTM 49.62855 4271.35011 63.29981 34.38% -0.53947
RNN gatindan ibarot olan

. . 1GRU + 2 RNN 3471628 3311.86846 43.18345 24.90% —0.19388
modellor on yaxsi naticalori
9Id9 etmi$dir. Bu iki model9 2 GRU + 2 RNN 6.86930 85.52000 9.10183 5.18% 0.96917
QIaVQ Olaraq, yalan RNN-|9I’- 1 LSTM + 2 RNN 5.20305 59.16789 7.28287 4.05% 0.97867
dgn ibarat olan model d@ se- 2 LSTM + 2 RNN 15.04343 360.47080 18.85734 10.79% 0.87006

¢ilmisdir, ¢tinki 0, digar gat novlari tatbig edilmadon ¢ox yaxsi naticalor gostormisdir. Bu modellorin
son arxitekturalari vo optimallasdirilmis doyarlori Coadvallor 9-10-da géstorilmisdir.
Cadval 10.
Yekun RNN modeli

Layer Type Units Dropout Rate Activation Input Shape Output Shape

Input - - (None, 100, 20)
SimpleRNN 64 - (None, 100, 20) (None, 100, 64)
Dropout - 0.1 - (None, 100, 64) (None, 100, 64)
SimpleRNN 64 - . (None, 100, 64) (None, 100, 64)
Dropout - 0.1 - (None, 100, 64) (None, 100, 64)
SimpleRNN 160 - (None, 100, 64) (None, 160)
Dropout - 0.1 - (None, 160) (None, 160)
Dense 1 - linear (None, 160) (None, 1)
4.5. XGBoost model
XGBoost modeli {igiin giris verilonlori ov-
valki modellordan forgli sokilds hazirlandi. Ov- Cadval 11.
valki prosesdan forgli olarag, burada verilonlor XGBoost modeli ti¢lin parametrlor
sabit zaman sirasina gora deyil, sadaco 80% to- :
lim vo 20% test balmasi ilo boliindii. Bu bolme- Paanet Vile
. H H : H 1_estimators 2000
don sonra mustaqll dayisanlar va hede_f daylgenl colaagl brne |
ayirdi vo ovvalki prosess banzor sokilda islon- learning rate 02
[ E max_depth 3
misdir. i 0

Model XGBRegressor funksiyasi istifado
edarak quruldu [16], vo Cadval 11-do gostarilon parametrlordon istifads edildi. Bu parametr doyar-
lori, scikit-learn kitabxanasinin GridSearchCV funksiyasindan istifads edilorok optimallasdirilmis-
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dir [7]. Bu dayer araliglari, Kaggle platformasinda yerlogon “A Guide on XGBoost hyperparameters
tuning” adli sonaddon alinmigdir [17].

XGBoost modelini konfiqurasiya etdikdon sonra, prognozlasdirma prosesi iterativ sokildo
aparildi. Giris pancarasi olmadig: iiciin model har bir prognozdan sonra avvalki prognozlar v av-
valki real doyari istifado edilon verilonlari yenilomali oldu. Bu iisul modelin 6z prognozlarini va
faktiki miisahids edilon verilonlori daxil edarok prognozlarini tonzimlomoays imkan verdi. Bu itera-
tiv yenilomo yanagmasi zaman seriyasi verilonlori {igiin yaxs1 uygun golir, burada hor yeni prognoz
hom avvalki prognozlardan, ham ds dayarlordon malumat ala bilor.

XGBoost modelini konfiqurasiya etdikdon sonra prognozlasdirma prosesi iterativ sokilds apa-
rildi. Giris pancarasi olmadigindan model har bir prognozdan sonra avvalki prognozlar: vo avvalki
real dayari nazars alaraq prognoz iigiin istifads olunan malumatlar: yenilomali idi. Bu metod mode-
lin ham 6z prognozlarini, hom do faktiki miisahido olunan malumatlar: daxil etmokls prognozlarini
tonzimlomasino imkan verdi. Bu iterativ yenilomo yanasmasi, har yeni prognozun hom avvalki
prognozlar, hom da avvalki doyarlor asasinda formalasdigi zaman sirali verilonlor tigiin uygundur.

5. NOTICOLOR VO ONLARIN MUZAKIROSI

Bu bdlmads zaman seriyalarinin prognozlasdirilmasinda segilmis biitiin modellorin perfor-
manst ilo baglh naticalor tagdim olunur. Modellarin forgli talim va test alt gruplari, elaco do miixtalif
sohmlarin giymatlori tizro performansini giymatlondirmok ve miigayiss etmoak ti¢iin Zaman Seriyasi
Carpaz Dogrulama (Time Series Cross Validation) texnikasindan istifads edilmisdir. Bu texnika za-
man seriyalari iiciin idealdir, ¢iinki ananavi ¢arpaz dogrulamadan forgli olarag, melumatlarin zaman
ardicilligin1 qoruyur.

Zaman Seriyasi Carpaz Dogrulama texnikasinda test dosti hamiso tolim dostindon sonra golon
molumatlardan ibaratdir va belsliklo, modelin kegmis moalumatlardan istifads edarok golocok malu-
matlar1 prognozlasdirmaq bacarigi qiymatlondirilir [20]. Bu analiz ti¢iin 10 gatlamadan (folds) isti-
fado olunmusdur (Sakil 2-do gostarildiyi kimi). Bu, modelin hor dofs daha kig¢ik zaman pancarasi
olmagla 10 dofs talim almasi va har dofs indiya godar gormadiyi goalocok malumatlarla yoxlanmasi
demokdir. Hor gatlama {igiin performans MAE, MSE, RMSE, MAPE va R? gostoaricilari ilo giymat-
londirilmisdir.

Sakil 2. Prognozlasdirma modelinin gatlamalar

Qeyd etmoak lazimdir ki, har bir alt dost MinMaxScaler funksiyasindan istifads edilorok 0 vo 1
arasinda fordi sakildo miqyaslandirilmisdir. Bu, model tigiin sabit giris tomin edoarok yalniz alt dast-
lorin 6l¢iisiinti doyisdirmis, lakin dayarlorin 6z 6l¢iisiinii sabit saxlamigdir.
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Daha sonra, model prognoz verdikdan sonra hamin prognozlarin 0 vo 100 arasinda real dayar-
lora qaytarilmasi talob olunurdu. Bu metod iki osas problemi hall edir.

Birincisi, hesablanmis metriklorin ¢ox kigik dayarlora malik olmasi sababindon oxunmazliq
problemidir. Ikincisi iso miixtalif alt dastlor arasinda sabit migyasin qorunmasidir. Dgar alt dastlor
MinMaxScaler totbiq olunmadan avval real doyarlorine uygun miqyaslandirilsa, onlarin fargli mig-
yaslar1 olacaq va bu, miitloq metriklorin sorhini manasiz edocakdir.

Naticalorin tohlili gostarir ki, yalniz iki GRU gatindan ibarat olan model vo XGBoost modeli,
stnagdan kegirilon digor modellorlo miigayisads an yaxsi imumi performansi niimayis etdirmisdir.
Bu, MAE, MSE, RMSE, MAPE va R? gostoaricilorinin biitiin qatlamalar (folds) {izro asag1 orta do-
yarlari ila siibut olunur. Sinagdan kegirilmis modellor arasinda GRU modeli an yaxst MSE vo MA-
PE gostoricilarini olds etmisdir, XGBoost modeli isa an yaxst MAE, RMSE va R? naticalarini gos-
tormisdir. Bu iki model biitiin metriklar {izra ¢ox oxsar naticalora malik olduglari tigiin diger model-
lordon xtisusilo forglonmislor.

Novbati on yaxst model LSTM modeli olmusdur. Bu model yaxsi naticalor gostorss do, avval-
ki iki modelo nisbaton biitiin metriklor Gizro zoif performans niimayis etdirmisdir. Bu modelin zoif
performansinin asas Sobobi 1-ci gatlamada (fold 1) zoif notico vermasi olmusdur. Bundan olavs,
RNN + GRU gatlarindan ibarat olan model ardicil olaraq 5-ci, CNN + GRU modeli isa 4-cii yeri
tutmusdur.

LSTM + GRU, CNN + LSTM vo RNN modellari iso yuxarida geyd olunan modellordon xeyli
zoif natico gostormisdir. Baxmayaraq ki, bu modellarin imumi orta gostoaricilori zoif olmusdur, on-
lar yena do yaxs1 prognozlar vers bilirlor. Masalon, CNN + LSTM modeli fold 6-da ¢ox ugurlu nati-
Cco gostormisdir, yalniz CNN + GRU modeli torafindon kegilmisdir. On zoaif performansi iso RNN +
LSTM qatlarindan ibarat olan model niimayis etdirmisdir. Bu, gézlonilmaz bir naticadir, ¢linki
LSTM gatinin slavs edilmasi, yalniz RNN-lordan ibarat models nisbaton performansi artirmali idi.
Burada GRU qatlariin daxil edilmasinin modelin performansina ¢ox miisbat tasir etdiyini vurgula-
maq lazimdir. Bu tosir yalniz GRU, LSTM + GRU, CNN + GRU va GRU + RNN modellorinda
ac1q sokildo miisahido olunmusdur. Modellarin an yaxsi gatlamalar (folds) tizro prognoz qgrafiklori
Sokil 3-10-da toqdim edilmisdir. Fold 9 biitiin modellar iigiin an yaxs1 natica veran gatlama olmus-
dur, lakin CNN gatlarindan ibarat modellar ti¢iin (CNN + LSTM va CNN + GRU) an yaxs1 natico
fold 6-da aldo edilmisdir.

Sakil 3. LSTM modelinin 9-cu gatinin Sakil 4. GRU modelinin 9-cu gatinin
prognoz ayrisi prognoz ayrisi

(
f
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Sakil 5. LSTM+GRU modelinin 9-cu Sakil 6. CNN+GRU modelinin 6-c1 qatinin
gatinin proqnoz ayrisi prognoz ayrisi

,,,,,

Qrafiklarin tohlili gostorir ki, GRU, LSTM va XGBoost modellari fold 9 iigiin an yaxsi per-
formansi nimayis etdirmisdir. Bu da onlarin qiymst dalgalanmalarini dogiq vo yaxindan izlomok
gabiliyyatini vurgulayir. GRU + RNN modeli do ugurlu natico géstormis vo on yaxst modellors ya-
xin yer tutmusdur. Fold 6-da biitiin modellar yaxsi natica alds etmisdir. Bu, bu gatlamanin daha az
miirokkob olmasina, yani digar gatlamalarla miiqayisads daha az boyiik amplitudali dalgalanmalara
malik olmasina aid edils bilor. Bu, geyd olunan modellorin asag1 dayiskanlik olan ssenarilori ¢ox ef-
fektiv idaro edo bildiyini gostorir.

Digor torofdon, RNN vo LSTM + RNN modellarinin real gqiymatlori digor modellorls eyni do-
gigliklo uygunlagdirmaqgda ¢atinlik ¢okdiyi miisahids olunur. Bu, xiisusilo son prognozlarda daha
aydin goriiniir, ¢iinki burada faiz sshvi ilkin prognozlara nisbaton artir. Biitiin naticalor gostarir Ki,
bu modellar yiiksok dalgalanmalarin oldugu niimunalari 6yrenmokds va gofil amplituda artimlarina
uygunlasmaqda ¢atinlik ¢aka bilarlor.

Sakil 7. CNN+LSTM modelinin 6-c1 qatinin ~ Sakil 8. LSTM+RNN modelinin 9-cu gatinin
prognoz ayrisi prognoz ayrisi

Bundan slava, biitiin modellarin siiratli giymat dayisikliklorina uygunlagsmaqda ¢atinlik ¢okdi-
yi agiq sokildo goriiniir. Bu problem xiisusils fold 9-un son hissasinds daha da gabariq sokilds mii-
sahids olunur, ¢iinki burada qiymot dalgalanmalarinin miqyasi gatlamanin digar hissalarina nisbatan
daha boylikdiir. Digor bir vacib magam iss an zaif modellarin, mosalon, RNN vo LSTM + RNN-in
prognozlarinda agiq sokildo miisahids olunan gecikmadir. Bu gecikmo, hesablanmis metriklor tizra
zoif performansa birbasa tosir etmisdir.
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Sakil 9. RNN modelinin 9-cu gatinin Sakil 10. XGBoost modelinin 9-cu gatinin
prognoz ayrisi prognoz ayrisi

YEKUN NOTICO

Bu todgiqat isindo LSTM, GRU, CNN, RNN vo XGBoost modellari tatbiq edilorak fargli
sohmloarin giymat prognozlasdirma iisullart arasdirilmis vo miigayiss olunmusdur. Bu yanasmalarin
zaman seriyast molumatlar1 kontekstinds imkanlar1 vo mahdudiyyatlori barads dorin anlayis tomin
edilmisdir. Toahlil gostordi Ki, hor bir model 6ziinomaxsus xiisusiyyatlora malik olsa da, an samarali
yanasmanin se¢imi verilonlorin spesifik xiisusiyyatlorindon va prognoz moagsadindon asilidir. Bu is-
do XGBoost vo GRU modellori malumatlar1 daha yaxsi imumilosdirmayi bacarmisdir. Homin iki
gabaqcil modelin miirakkabliyi onlarin imumi performansina shamiyyatli doracads tasir etmisdir vo
onlarin daha miirokkob zaman seriyalarinda, mosalon, sshmlorin giymsat prognozlasdirilmasinda xii-
susilo effektiv ola bilocayini gostormisdir.

Oksina, RNN vo CNN modellari doyigskon performans niimayis etdirmisdir, bu da gostorir ki,
modelin konfiqurasiyasinin diizgiin tonzimlonmasi vacibdir. Bu modellor GRU gatlar ils birlosdiril-
dikda, onlarin naticalarinin shomiyyatli doracods yaxsilasdigi miisahide olunmusdur. Lakin, yalniz
RNN va ya LSTM qatlart ilo birlogdirildikda eyni natica olds edilmomisdir.

Golocok Islor:

« Yeni masin dyronmo algoritmlorinin vo ya forgli algoritm kombinasiyalarinin sinagdan kegi-
rilmasi.

o Daha miixtalif schmlori ohato edon malumat dostinin istifads olunmasi forgli maliyys bazar-
lar1 vo artim faizlorini shato edon malumatlar ilo modeli daha dayaniqli etmok.

o lqtisadi gostoricilor vo forgli  sohmlorin  eyni  molumat dostino daxil edilmoasi,
bunun bazarin imumi vaziyyati barads daha genis baxis toamin eds bilacayi ehtimal edilir.

o Qiymatlorin istigamatini (artacaq vo ya azalacaq) prognozlasdirmagq tigiin tosnifat texnikala-
rinin tatbigi. Bu yanasma maliyys gorarlarinin gabulunda daha shomiyyatli va praktik naticalor vers
bilar.

o Ensemble modellarinin tatbigi, forgli yanagsmalarin birlosdirilmasi ilo prognozlarin daha sta-
bil va dagiq olmasi tomin edils bilar.

e Zaman Seriyasi Carpaz Dogrulamanin (Time Series Cross Validation) giris pancarasinin 6l-
ciisiine Vo model arxitekturalarinin se¢imins totbiq edilmasi,bu metod daha effektiv modellogdirmo-
ya komoak eda bilor.
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MACHINE LEARNING ALGORITHMS IN FORECASTING STOCK PRICES
IN THE FINANCIAL MARKET

G.R. Mirzayeva, N.Z. Allahyarova

The article analyzes approaches based on Machine Learning algorithms and Deep Learning
techniques for stock price prediction in financial markets. Concepts of technical analysis, such as
exponential and simple moving averages, are explored. Various global indices are analyzed to in-
corporate Machine Learning models, including Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-
Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), Convolutional Neural Network (CNN), and
XGBoost. Research indicates that each model has distinct characteristics, and selecting the most ef-
fective approach depends on specific data and forecasting objectives. The complexity of models like
XGBoost and GRU is reflected in their overall performance, and these models are proposed as ef-
fective tools capable of most accurately predicting complex time series patterns.

Key words: machine learning, LSTM, CNN, GRU, XGBoost

GONC TODQIQATCI JURNALL, 2025, Ne 2, ISSN 2409-4838 103



FIZIKA-RIYAZIYYAT VO TEXNIKA ELMLORI &>

AJITOPUTMBI MAIITMHHOT'O OBYUYEHMSI B TIPOTHO3UPOBAHUH LIEH AKITA
HA ®PUHAHCOBOM PBIHKE

G.P. Mup3aeBa, H.3. AniaxssipoBa

B oannoii cmamve uccneoyromes u ananuzupyromcsi n00Xo0bl HPOSHOIUPOBAHUS YeH aKYull Ha
@PuHAHCOBOM pbIHKE, OCHOBAHMbIE HA ANCOPUMMAX MAWUHHO2O O00YVHeHUs U MeXHUuKe 21yOoKo2o
uzyuenus . M3yuaromes 9KCHOHEHYUAIbHble U NPOCmble Memoobl YCPEOHeHUsI MeXHUYeCKO20 AHANU3A.
s enedpenuss mooeneli MAWUHHO20 0OYYEHUSI AHATUBUPYVIOMCA PA3TUdHble 2100AIbHbIE UHOEKCh,
maxkue kax: Recurrent Neural Network (RNN), Long Short- Term Memory (LSTM), Gated Recurrent
Unit (GRU), Convolutional Neural Network (CNN) u XGBoost. Hccrneoosanust nokazwlearonm, ymo
Kasicoast MoOeb umeem pasHble Xapakmepucmuku, u 6bloop Haubonee 3¢hphekmusHoco 3asucum om
KOHKPEmHbIX OanHblx U yeneu npocHosuposanus. Ilpeonazaromes modenu XGBoost u GRU kak
obnadarowue Haubonee IPHeKMUBHLIMU UHCTNPYMEHMAMU, KOMOPble KAUeCMEEHHO NPOCHO3UPYIOM
CI0JICHBIE BpeMEHHbIe PAObL.

KuoueBsble caoBa: vawunnoe ooyuenue, LSTM, CNN,GRU, XGBoost
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