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Bu makalede, 7 Ocak 2022 cuma giinii itibartyla Borsa Istanbul 30 endeksinde islem géren paylarin gelecekteki degerini
matematiksel model ve algoritmalarla hesaplamak i¢in denetimli Makine Ogrenimi modeli kullamilmugtir.Gelecekteki fiyat
ongoriistinii BIST 30 endeksinde yer alan paylarin Aralik 2003-Ocak 2022 tarihleri arasindaki giinliik agilis, kapanis, diisiik
fiyat, yiiksek fiyat ve hacim verileri kullanilarak hesaplanmugtir. Veri seti 2020 yilinda baslayan pandemi donemini ve 2001
yilinda Tirkiye’de yasanan ekonomik kriz sonrasi donemi kapsamaktadir.Literatiirde yer alan c¢aligmalardan kapsam
bakimindan farkli olarak her biri en az 2915 en ¢ok 4707 islem giiniinii kapsayan 30 farkli veri setine iki farkli zaman dilimi
fiyat ongoriisii uygulanmistir.Gelecek donem fiyat ongoriisiinde bulunabilmek igin Yapay Zeka,Makine Ogrenimi
algoritmalarindan olan Karar Agaci algoritmasi kullanilmustir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Karar Agaci, Fiyat Ongoriisii, Bist30
JEL Smmiflamasi1:C45, C53, G17.

Abstract

In this article, supervised Machine Learning model was used to statistically calculate the future value of the shares in the BIST
30 index as of January 2022.The future pricef orecasting is calculated by using the daily opening, closing, low price, high price
and volume data of the stocks in the BIST 30 index. December 2003-January 2022 was used as the daily returnr ange. The data
set covers the pandemic period that started in 2020 and the post-economic crisis period in Turkey in 2001. Different from the
studies in the literature in terms of scope, two different time frame price predictions were applied to each of 30 different data
sets. Data sets covers minumum 2915 and maximum 4707 trading days. Decision Tree algorithm, one of the Artificial
Intelligence and Machine Learning algorithms, is used to predict the future price.
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1. Giris

Borsalar genel olarak rasyonel, irrasyonel ve robot yatirimcilar kitlesinden olusur. Bu yatirimcilar kar
maksimizasyonunu hedefleyen, mantik ¢ergevesinde hareket eden, manipiilatif ve spekiilatif islem giidiisiiyle
islem yapan, asimetrik bilgi etkisiyle islem yapan, sezgisel ve yargisal tahmin giidiisiiyle veya yapay zeka sistemi
kullanarak islem yapan olarak da tanimlanabilirler.Hisse senedi fiyatlar1 bu sebeplerden olustugu kabul edilirse ,
hisse senetlerinin fiyat , hacim ve zaman verileri biitlin bu sebepleri kronolojik olarak i¢cinde barindiran bilgi y1gimi1
denilebilir. Literatiirde yer alan makine 6grenme ¢aligmalar1 hisse senedi fiyatlarinin belirli bir zaman dilimi
sonraki yaklasik degerini hesaplanabilecegini gostermektedir fakat bu durum hisse senetlerine ait fiyatlarin daha
onceden dngoriilebilecek bir yol takip etmedigini, tam olarak tesadiifi oldugunu ve daha 6nceki zamanlarda fiyat
dalgalanma ve degisimlerinden hari¢ olarak rastgele bir zamanda yukari ya da asagi yonde hareket
gerceklestirdigini ifade eden Rassal Yiiriiyiis teorisi ve piyasada menkul kiymet fiyatlarmim menkul kiymet ile
ilgili biitin malumatlar1 yansittigini ve her zaman gercege yakin degerinden islem gordiigiinii bu sebepten otiirii
de yatirimcilarin piyasa getirisinin iistiinde bir kazang elde etmesinin miimkiin olmadigint ileri siiren etkin
piyasalar hipotezi ile ¢elismektedir. Etkin piyasalar hipotezine gore, hisse senedi fiyatlari rastgele bir yiiriyiis
modelini takip etmeli yani piyasa yaklasik yiizde 50'den fazla dogrulukla tahmin edilemez olmalidir. Qian ve
Rasheed (2007)

Gilintimiiziin finansal yatirimcilari, yetersiz finansal okur yazarlik yiiziinden diizglin bir sekilde temel ve teknik
analiz yapamadiklarindan 6tiirli optimum kar elde etmek i¢in “diisiikten al, yliksekten sat” sdziine uygun bir sekilde
hangi hisse senetlerinin alinacagmi veya hangi hisse senetlerinin satilacagini bilememek sorunuyla kars1
karstyadir. Iyi bir hisse senedine yatirim yapmak uzun vadeli degerini tahmin etmek kar saglayabilirken, giinliik
bazda tahmin yapmak veya kotii bir zamanda vasat bir hisse senedine yatirnm yapmak feci sonuglar
dogurabilir.Hisse senetleri finansal, siyasal ve global olaylara bagli olarak her saat hizla dalgalanmaktadir.
Borsanin nasil davrandigmin farkinda olmak kar elde etmek i¢in ¢ok fazla dnem arz etmektedir. Yapay zeka
sistemleri birgok veriyi hizli bir sekilde ayni anda biitiinlesik olarak yorumlayabilmesi ve kar maksimizasyonu
bakimindan 6ne ¢ikmaktadir.

Bu calismada,finansal yatirim araglarindan olan ve karlilik potansiyeli ile 6n plana ¢ikan hisse senetlerinin gesitli
matematiksel model ve algoritmalarin olusturdugu ¢esitli makine 6grenme teknikleriyle giin 6ncesi ve bes giinliik
fiyat tahmini elde etmek ve sonuglarin performans degerlemesini yapmak hedeflenmistir.Calismada, Borsa
Istanbul hisse senedi piyasasinda makine 6grenme ydntemlerinin fiyat dngériisiin dogrulugunu arastirmak icin,
07 Ocak 2022 cuma giinii itibartyla BIST 30 endeksinde bulunan otuz hisse senedinin 8 Aralik.2003-07,0cak.2022
tarihleri arasindaki giinliik acilig-kapanis, diisiik-yiiksek fiyat ve hacim verileri kullanilmaktadir.Giin dncesi ve 5
giinliik hisse senedi fiyat ongoriisiinde bulunmak igin, denetimli makine &grenimlerinden olan karar agact
algoritmasi uygulanmistir. Literatiir taramasi sonucu elde edilen bulgular literatiirde bahsi gecen uluslararasi ve
ulusal bir¢ok c¢aligmanin (Donaldson R. Glen ve Mark Kamstra 1997 Miiller K-R, Alexander J Smola,
GunnarRatsch. Bernhard Scholkopf, JensKohlmorgen, Vladimir Vapnik 1997 Fan, Alan, MarimuthuPalaniswami
2001 Chen, Wun-Hua, Jen-YingShih ve SoushanWu 2006 Atsalakis, George S., ve Kimon P. Valavanis 2009
Giidelek M.U. 2019Gu, Shihao, Bryan T. Kelly, ve DachengXiu 2020) makine §grenme modellerini az sayidaki
veri setine uyguladiklari goriilmektedir. Yaptigimiz ¢alismasinda hedeflenen, 30 hisse senedinin 4600 giinliik fiyat
hareketleri veri setine denetimli makine 6grenme teknigiyle 2 farkli donem i¢in hesaplanmasi ve sonuglarin
karsilagtirilmasi sonucu literatiirde daha 6nce 6rnegine rastlamadigimiz sekilde kapsamli olmasi bakimindan diger
caligmalardan ayrigmaktadir.

Bu ¢aligma kendi i¢inde bes boliimden olugmaktadir. Birinci boliim olarak giris boliimii, ikinci boliimde yapay
zeka ve makine dgrenimini zaman serilerine ve hisse senedi verilerine uygulayan uluslararasi ve ulusal literatiir
calismalar1 yer almaktadir. Ugilincii béliimde, ¢alismanin veri seti ve metodolojisi agiklanmaktadir. Dérdiincii
bolimde, BIST 30 hisse senetlerinin rastgele orman algoritmasiyla giin O6ncesi fiyat dngoriisiin dogrulugu
yorumlanmaktadir. Besinci boliimde ise calismanin sonuglari 6zet olarak yer almaktadir.

2. Literatiir Taramasi

Yapay sinir aglar1 (YSA) kullanarak borsa tahminine odaklanan ¢aligmalarin bazilar1 asagida verilmistir. YSA'lar,
biyolojik sinir aglarma dayanarak hesaplama yapan modellerdir.

Jasic ve Wood (2004),Jasic, T., &Wood, D. (2004). ¢esitli kiiresel borsa verilerini kullanarak giinliik borsa endeks
getirilerini tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1 modeli gelistirmistirler. Enke ve Thawornwong (2005),¢ok sayida
finansal ve ekonomik degiskenin korelasyonlarini degerlendirmek ve etkilesimleri hakkinda bilgi kazanmak igin
tahmine dayal1 bir makine 6grenimi teknigi kullanmaktalar. Bir sonraki ¢alisma,Liao ve Wang, (2010). ¢ok sayida
finansal ve ekonomik degiskenin tahmine dayali iligkilerini ortaya ¢ikarmak i¢in, zaman agisindan etkili olan
stokastik sinir ag1 modelini tanitmaktadir Chavan ve Patil (2013), yayinlanan dokuz makalede bulunan farkh
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model girdi parametrelerini inceleyerek YSA borsa tahmini anlayisimiza katkida bulunur. Chong, Han ve Park
(2017), borsa analizi ve tahmini i¢in derin 6grenme aglarini analiz ediyor.

Hisse Senedi Piyasalarii Analiz Etmek I¢in destek vektdr makinelerini (SVM'ler) kullanan ¢aligmalarin bazilari
asagida verilmistir. DVM'ler, 6rnek siniflandirma yoluyla borsa tahmin dogrulugunu iyilestirmek i¢in YSA'lara
alternatif bir yontem sunar.

Lee (2009), hisse senedi piyasalarimin trendini tahmin etmek i¢in hibrit bir zellik se¢cim yontemi ile destek vektor
makinesine dayali bir tahmin modeli gelistirmistir. Schumaker ve Chen (2009), haber makalelerinin hisse senedi
fiyatlar iizerindeki etkisine bakarak metinsel analizle birlikte bir Destek Vektér Makinesi (SVM) kullandi. Yeh,
Huang ve Lee (2011), ¢ekirdek fonksiyon hiperparametreleri ile ugrasirken borsa degerlerini tahmin etmek i¢in
destek vektor regresyonunu kullanirken ortaya cikan sorunlari ele aliyor. Das ve Padhy (2012),Hindistan
borsasinda gelecekteki fiyatlarr tahmin etmek i¢in iki farkli makine 6grenme teknigi Destek Vektor Makinesi
(SVM) ve geri yayilim sinir (BPN) ag1 kullanir:

Hisse Senedi Piyasalarii Analiz Etmek I¢in Diger Tekniklerle Genetik Algoritmalarin Kullanildig1 calismalarin
bazilar1 asagida verilmistir

Kim ve Han (2000), bir hisse senedi fiyat endeksinin degerini tahmin etmek igin yapay sinir aglarn igin
ayriklastirma ve baglant1 agirliklarinin belirlenmesine yonelik bir genetik algoritma yaklasimi dnermektedir. Kim
ve Lee (2004) de onceki calismada kullanilan ayni iki makine 6grenme teknigine dayanmaktadir. Bir GA
kullanarak bir 6zellik doniistiirme yontemini iki geleneksel YSA yontemiyle karsilastirirlar. Kim, Min ve Han
(2006), borsa endeks degerlerini tahmin etmek i¢in YSA ve GA kullanarak benzersiz bir hibrit sistem gelistirmistir.
Kim ve Shin (2007),hibrit bir yapay sinir ag1 ve genetik algoritma yonteminin borsa tahmini i¢in etkinligini
arastirtyorlar. Yu, Chen, Wang ve Lai (2008)tarafindan yapilan bu hibrit GA ve SVM ile ilgili calismada, borsa
trendlerini kesfetmek i¢in karma bir ¢ekirdege sahip gelisen bir en kiiciik kareler destek vektér makinesi (LSSVM)
O0grenme paradigmasi onerilmigtir. Ou ve Wang (2009) tarafindan hazirlanan bu makalede, Hong Kong borsast
HangSeng endeksindeki fiyat hareketini tahmin etmek i¢in on farkli veri madenciligi teknigi tartisilmakta ve
uygulanmaktadir. Pierdzioch ve Risse (2018),toplu borsa tahminlerinin rasyonalitesine iligskin bir ortogonallik testi
uygulamak i¢in artirilmis regresyon agaclari (BRT) olarak bilinen bir makine 6grenimi algoritmasi kullanir. Zhong
ve Enke (2019),bir dizi hisse senedinin giinliik getiri yoniinii tahmin etmek i¢in bir siire¢ sunar. Derin sinir aglari
(DNN'ler) ve geleneksel YSA'lar, gelecekteki borsa endeksi getirilerinin giinliik yoniinii tahmin etmek i¢in temel
bilesen analizi (PCA) araciligiyla doniistiriilen iki veri kiimesiyle birlikte Onceden islenmis ancak
doniistliriilmemis tiim veri kiimesi {izerine dagitilir.

Tablo 1. Yapay Zeka ile Gelecek Degeri Ongoriisii Uzerine Yapilan Caligmalar

Yazarlar Tarihi | Ozet Bilgi

Abe, Masaya, ve | 2018 Hisse senedi fiyat hareketlerini bir ay 6nceden tahmin edilebilmesi i¢in
HidekiNakayama DNN 6grenme performansini inceliyorlar

Ahmed, Nesreen K., Amir F. | 2010 Zaman serisi veri 6rnegi kullanarak birgok makine 6grenme yonteminin
Atiya, Neamat El Gayar, ve karsilagtirmali analizi yapilmistir

Hisham EIl-Shishiny

Altay, E., & Satman, H 2005 IMKB {izerine ANN ve dogrusal regreresyon analizlerini
karsilagtirmigtir. Makine dgrenmesi modeli olan ANN daha iyi basari
gostermistir

Atsalakis, George S., ve | 2009 Literatiir taramast sonucunda hisse senedi getiri tahmini analizlerinde,

Kimon P. Valavanis makine 6grenme teknikleri ile genel olarak geleneksel modellerden daha

iyi performans gosterdigi sonucuna varmislardir

Aziz, Saqib, ve Michael | 2019 Makine 6grenmesi ve yapay zeka tekniklerinin risk yonetimi alaninda
Dowling kullandig teknikleri incelemiglerdir

Berutich, José  Manuel, | 2016 Genetik algoritmalarin geleneksel ve alternatif yontemlerden ispanya
Francisco Lépez, Francisco borsasinda daha karli trade sagladigini savunmuslardir

Luna, ve David Quintana

Bianchi, Daniele, Matthias | 2019 Makine dgrenmesi yontemlerinden DNN tahvil getirileri iizerine analiz
Biichner, ve Andrea Tamoni edip klasik regresyon yontemleriyle karsilastirdiklarinda , DNN in ¢ok
daha iyi performans sagladigi sonucuna varmiglardir

272



Black, Fischer, ve Robert | 1992 Markowitz’in ortalama varyans portfdy optimizasyon modelini, Sharpe
Litterman orani kullanarak CAPM ve Lintner ile birlestirerek modern portfoyiin
sinirlarini tartismiglardir
Booth, Ash, EnricoGerding, | 2015 Random Forest modeline dayali bir zaman serisi tahmin modeli dogrusal
ve Frank McGroarty regresyon, NN ve SVR ye gore tahmin dogrulugunu %15 artirdigini

ortaya koyuyorlar

Branke, Juergen, | 2009 Cok amagli Evrimsel algoritma modeli iizerine ¢aligma yapmuslardir.

BenediktScheckenbach, portfoy seciminde dogrusal ortalama varyansa dayali portfoy

Michael Stein, optimizasyonu problemi ¢dzdiigiinii,ve daha iyi performans sergiledigi

KalyanmoyDeb, ve sonucuna varmislardir

HartmutSchmeck

Chen, A.-S., ve Leung, M 2004 Doviz paritesi tahminlerinde 2 kademeli NN hata diizeltmeli regresyon
modelinin  yatirnmlarda daha yiiksek kar getirisi sagladigini
savunmuslardir

Chen, ‘Wun-Hua, Jen- | 2006 Alt1 Asya hisse senedi borsalarinda finansal zaman serilerine iliskin SVM

YingShih, ve SoushanWu in performansini incelemislerdir

Deniz, O 2005 Analizlerde kullanilacak veriler kesikli verilerden olusuyorsa tiim
optimal kosullar yerine getirildiginde kullanilabilecek en etkin model
Poisson regresyon modelli oldugunu savunmaktadir

Donaldson, R. Glen, ve Mark | 1997 Londra, New York, Tokyo ve Toronto'dan giinliik hisse senedi fiyat

Kamstra hareketi verilerini kullanarak hisse senedi getiri oynakligit ANN-GARCH
tahmin modellerinin performansini inceliyorlar

Dondurmaci, G. A., ve Cinar, | 2014 On bankanin hisse senetlerinin kapanis fiyatlari, altin ve dolar kurundaki

A degismeler ve yabanci borsa endeksleri dikkate alinarak siniflandirmayla
tahmin eden karar agaclari algoritmasi olusturulmustur.

Fan, Alan, ve | 2001 Avustralya Menkul Kiymetler Borsasi'nda islem goéren pay senetlerini

MarimuthuPalaniswami SVM tarafindan segilen esit agirlikli bir hisse senedi portfoyii bes yillik
bir dénemde% 208 getiri saglarken klasik yontemlerle olusturulan
portfoyiin % 71 getiri sagladigini1 savunmuslardir

Feng, Guanhao, Stefano | 2017 Varlik getirilerini agiklarken ilgili faktorler arasinda en g¢ok yakin

Giglio, ve DachengXiu zamanda ortaya ¢ikan faktorlerin karlilig1 artirdigini ortaya koymuslardir

Fernandes, Marcelo, Marcelo | 2014 VIX serisinin zaman serisi 6zelliklerini inceleyerek, VIX'in S&P 500

C. Medeiros, ve Marcel getirileri ile negatif korelasyon iginde oldugunu ancak S&P 500 hacmi

Scharth ile pozitif bir iliskisi oldugunu gosteriyor. Bu iki seri dogrusal olmayan
bir iliskiye sahip oldugunu savunuyorlar

Giamouridis, Daniel 2017 Sistematik yatirim arastirmalart hakkinda bazi diisiinceler sunarken veri
bilimi ve makine 6grenimi, faktdér yatirimlari, pazar zamanlamasi ve
koordineli yatirimui inceliyor

Gu, Shihao, Bryan T. Kelly, ve | 2020 makine dgrenimi tekniklerinin menkul kiymet fiyatin1 tahmin etmede

DachengXiu geleneksel kesit ve zaman serisi modellerinden daha iyi performans
gosterebilecegini savunuyorlar.

Giidelek, M. U. 2019 Cesitli zaman serisi problemleri incelenmis ve yaklasimlar anlatilmigtir ,
finans verileri iizerine derin 6grenme modeli olusturulmus, olusturulan
modelin basariya ulastigi savunulmustur

Lopez de Prado, Marcos 2016 Portfy optimizasyonunda Markowitz’in yaklagimina alternatif makine
6grenme modeli olan HRP yontemini kullanarak aga¢ kovaryans matrisi
olusturup optimal portfdye ulasmaya caligmislardir

Miiller K-R, Alexander J | 1997 Destek vektdr makineleri, zaman serisi tahmini i¢in kullanilir ve radyal

Smola, GunnarRitsch, tabanli fonksiyon aglariyla karsilastirilir. Destek Vektorii yaklasimi,

Bernhard Schoélkopf, kiyaslamadaki en iyi bilinen sonucu% 29 oraninda iyilestirir

JensKohlmorgen, Vladimir

Vapnik

Oh, KyongJo, ve Ingoo Han 2000 Faiz oranlariyla para politikasi arasindaki degisim noktasint BPN makine

6grenme yontemiyle anlamlandiran ve faiz oranini tahmin eden teknigi
istatiksel olarak incelemislerdir

273




Rasekhschaffe, 2019 Hisse senedi getirilerinin tahmin etmek igin makine Ogrenmesi
KeywanChristian, and Robert kullanirken asir1 uyum sorununun iistesinden gelmenin yolunun farkli
C. Jones makine 6grenme yontemlerin farkli veri setleriyle olusturulacak bir
tahmin oldugunu savunurlar

Rapach, David E., Jack K. | 2019 30 sektdr igin gecikmeli endiistri getirilerini hesaplamak i¢cin LASSO

Strauss, Jun Tu, andGuofu regresyonunu kullanirlar. LASSO tarafindan secilen degiskenler daha

Zhou sonra LASSO modelinden Onyargi etkisini azaltmak igin en kiiglik
kareler modeli kullanilarak, tahmin edilen katsayilarda asagi dogru
siralamiglardir

Sabharwal, Chaman L 2018 Makine o6grenmesinin mevcut kullanimmi ve finans sektoriindeki

gelecekteki roliinii tartistyor ve dnemini ABD deki biiyiik bankalarin
makine Ogrenme destekli Robo-danismanlar 6rnek  gdstererek
desteklerken , yapay zekanin daha en biiyiik etkisinin gerceklesmedigini
savunuyor

Siklar, E 2009 Regresyon analizi igin parametre se¢imi yapilirken Bayes teoreminin
nasil kullanilacagi gosterilmistir. Basit ve ¢oklu bayesci dogrusal
regresyon modeli teorik olarak agiklanilmistir.

Skolpadungket, Prisadarng, | 2016 Klasik Markowitz (ortalama varyans) portfdy optimizasyon modeli,
KeshavDahal, ve varlik getirilerinin normal olarak dagitildigini varsayar. Gergekte, varlik
NapatHarnpornchai getirilerinin araglari ve oynakliklar1 degisme egilimindedir, bu da bu

degiskenlerin optimal bir portfdy olusturmak igin tahmin edilmesini
gerektirir. Yazarlar, tahmin modellerinin dogasinda var olan yanlislig:
hesaba katmak i¢in ¢ok amagl bir genetik algoritma kullanarak portféy
optimizasyonu sorununa bir ¢6ziim sunar. Portfoy optimizasyon gorevine
ek bir ama¢ olarak varlik portfoyliniin Sharpe orani hatasinin bir
yaklagimi eklendiginde bu model riski azaltilabilir

Tan, Pang-Ning, Michael | 2018 Farkli makine Ogrenme kiimeleme teknikleri (6rnegin, K-means,
Steinbach, AnujKarpatne, ve hiyerarsik kiimeleme) sunar ve gesitli kiimeleme yontemlerinin giiglii ve
Vipin Kumar zay1f yonlerini karsilagtiriliyor

Tungel, A. K. 2007 Kosu Testi uygulayarak Tiirkiye deki hisse senedi piyasalarinin zayif

tiirde etkinligi test edilmistir. Calismada IMKB 100 endeksinde islem
goren pay senetlerinin 2005 yil1 12 aylik donemine ait giinliik iki seans
kapanig fiyatlart kullanilarak, ardisik fiyat hareketlerinin birbirinden
bagimsiz olup olmadig1 snanmustir.

Zimmermann, Hans Georg, | 2002 Yiiksek getiri saglayabilmek igin Black — Litterman portfoy
Ralph Neuneier, and Ralph optimizasyon modelini yapay sinir aglarryla birlikte ¢calismasini sagliyor.
Grothmann. Beklenen getiri tahminleri, Calisma prensibi Kendisinden 6nceki

modelin hatasim1 kullanarak hata diizelten yapay  sinir aglari
olusturulmustur. YSA ile olusturulan portfoyiin , kiyaslama portfoyiiyle
karsilastirildiginda daha iyi performans gostermistir

Hisse senedi fiyatlarmin tahmini, son derecede karmagik bir problemdir ve bir¢ok disiplinde arastirmacilar
tarafindan incelenmistir. Politik olaylar, ekonomik kosullar ve tacirlerin beklentileri, borsa hareketini
etkileyebilecek faktorlerden sadece birkacidir ve dogru tahminleri hem yatirimcilar hem de arastirmacilar i¢in
onemli bir zorluk haline getirir. bu zorluklarin istesinden geldigini savunan son bes yilda yapay zeka hisse senedi
alim satimi iizerine yiiriitiilen en ¢ok alint1 yapilan ¢calismalardan bazilar1 sunlardir:

2018 tarihli " Google Trends ile optimize edilmis sinir aglarmi kullanarak borsalarin yoniinii tahmin etme" adli
makalede aragtirmacilar, S&P 500 ve Dow Jones Endiistriyel Ortalama Endeksleri igin agilis hisse senedi
fiyatlarinin yoniinii tahmin etmede kullanilan geri yayilma sinir aglarinin (BPNN) agirliklarini ve temelini
optimize etmek i¢in gelistirilmis bir siniis kosiniis algoritmasi (ISCA) tanitti. ISCA, siniis kosiniis algoritmasinin
(SCA) bir uzantisidir ve BPNN'yi daha da optimize etmek i¢in eklenen ek bir parametre ile birlikte gelir.

ISCA, hisse senedi tahminini iyilestirmek i¢in Google Trends verilerini dikkate alan ISCA-BPNN adli yeni bir ag
olusturmak i¢in BPNN ile birlestirilir. Arastirmacilar iki farkli yontemle tahmini analiz ediyor: I ci yontem
Google Trendler olmadan tahmin, II yontem ise Google Trendler ile tahmin.

Aragtirmacilar, hibrit ISCA-BPNN modelini kullanarak hisse senedi fiyat yoniiniin tahmin edilebilirligini
degerlendirdiler. Deneysel sonuglar, ISCA-BPNN'in a¢ilis fiyatinin yoniinii her iki yontem i¢in ve 6zellikle II ci
yontem i¢in onemli Ol¢iide tahmin etme agisindan BPNN, GWO-BPNN, PSO-BPNN, WOA-BPNN ve SCA-
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BPNN dahil diger modellerden daha iyi performans gosterdigini gosterdi. Google Trendler ile ISCA-BPNN
isabetli fiyat tahmini oranlari S&P 500 Endeksi i¢in %86,81'e ve Dow Jones Endiistriyel Ortalama Endeksi i¢in
%88,98'e ulasti. Hu, H., Tang, L., Zhang, S., & Wang, H. (2018).

Genel olarak, ¢alisma, Google Trends'in borsa endeksinin yoniinii tahmin etmede yararli bir ara¢ olabilecegini
buldu. Bu bulgularin, portféyleri hakkinda bilingli kararlar almak isteyen yatirimcilar i¢in 6nemli etkileri olabilir.
Bununla birlikte, borsanin karmagikliginin dogru tahminlerin asla garanti edilemeyecegi anlamina geldigini ve
yatirimcilarin herhangi bir tahmine saglikli dozda siiphecilikle yaklagsmalar1 gerektigini belirtmekte fayda var.
Bununla birlikte, bu ¢alisma, gelismis algoritmalarin borsa analizi alanina 6énemli katkilar yapma potansiyeline
iliskin yerinde bir bakis acis1 sunmaktadir.

Biiyiik veri analitigi ve makine 6grenimi algoritmalarinin kullanimi, borsa yatirimi da dahil olmak iizere ¢esitli
alanlarda giderek daha popiiler hale geliyor. Ancak, derin sinir aglar1 (DNN'ler) gibi giicli makine 6grenimi
teknikleri kullanarak giinliik borsa getirilerini tahmin etmeye odaklanan sinirlt sayida arastirma vardir.

2019 tarihli "Hibrit makine 6grenimi algoritmalar1 kullanarak borsanin giinliik getiri yoniinii tahmin etme" adli
calisma, 60 finansal ve ekonomik 6zellige dayali olarak SPDR S&P 500 ETF'nin giinliik getiri yoniinii tahmin
etmek i¢in kapsamli bir biiylik veri analitigi siireci sunarak bu boslugu gidermeyi amaglamaktadir. Calisma
ozellikle, doniistiirilmemis tiim veri kiimesine veya PCA kullanilarak donistiiriilmiis iki veri kiimesine
uygulandiginda DNN'lerin ve geleneksel YSA'larin performansini arastiriyor.

Bu ¢alismanin bulgulari, DNN'lerdeki gizli katman sayist 12'den 1000'e ¢iktik¢a, asirt uyum kontrol edilirken
siniflandirma dogrulugunun kademeli olarak arttigini ortaya koymaktadir. Ayrica, PCA tarafindan temsil edilen
veri kiimelerine uygulanan DNN'ler, tim doniigtiiriilmemis veri kiimesini ve diger hibrit makine 6grenimi
algoritmalarini kullananlardan énemli dl¢iide daha yiiksek siniflandirma dogrulugu elde eder.

Buna ek olarak, ¢aligma, DNN siniflandirma siirecinin yonlendirdigi Al-Sat stratejilerini iki standart kriterle
kargilagtirarak degerlendiriyor. Sonuclar, PCA tarafindan temsil edilen veri tabanli stratejilerin biraz daha iyi
performans gosterdigini gostermektedir. Zhong, X., & Enke, D. (2019).

Genel olarak, bu ¢aligma borsa tahmininde bilyiik veri analitiginin ve DNN'lerin potansiyelini gosteriyor ve model
performansini artirmada PCA gibi 6zellik doniistiirme tekniklerinin 6nemini vurguluyor.

" Siirekli ve ikili veriler araciligryla makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalarini kullanarak borsa trendlerini
tahmin etme; karsilastirmali bir analiz" adli 2020 yilinda yapilan ¢alisma, makine 6grenimi ve derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak borsa trendlerini tahmin etme riskini azaltmayir amacgliyor. Yazarlar, deneysel
degerlendirmeleri i¢in Tahran borsasindan gesitlendirilmis finansallar, petrol, metalik olmayan mineraller ve temel
metaller olmak {izere dort borsa grubu segtiler.

Dokuz makine 6grenimi modeli (Karar Agaci, Rastgele Orman, Uyarlanabilir Giiclendirme (Adaboost),Asir1
Degrade Artirma (XGBoost), Destek Vektorii Smiflandiricist (SVC), Naive Bayes, K-En Yakin Komsular (KNN),
Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Ag1 (ANN))ve iki giiglii derin 6grenme yontemi (Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)
ve Uzun-Kisa siireli hafiza (LSTM)) bu ¢alismada karsilagtirilmigtir.

Girdi degerleri, iki farkli yaklasim olarak kullanilan on yillik gecmis verilere ait on teknik gostergedir. ilk
yaklagim, gostergelerin siirekli veri olarak hisse senedi alim satim degerlerine gore hesaplanmasint igerirken, ikinci
yaklagim, gostergeleri kullanmadan &nce ikili(binary) verilere doniistiirmeyi i¢eriyordu. Her tahmin modeli, girdi
yollarina dayali olarak {i¢ 6lgiimle degerlendirildi.

Degerlendirme sonuglari, siirekli veriler i¢in RNN ve LSTM'nin diger tahmin modellerinden 6nemli bir farkla
daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Ayrica sonuglar, ikili veri degerlendirmesi i¢in derin 6grenme
yontemlerinin en iyisi oldugunu, ancak ikinci yontemde modellerin performansimnin gozle goriliir sekilde
iyilestirilmesi nedeniyle farkin azaldigini gosteriyor.

2021 yilinda yayinlanan "Derin 6grenme ve makine 6grenimi kullanarak getiri tahmini ile portfdy optimizasyonu
" adl1 caligma, makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerini kullanarak getiri tahminini entegre ederek orijinal
portfdy optimizasyon modelinin performansini artirmaya odaklanmaktadir. Geleneksel zaman serisi modelleri,
geemiste portfoy optimizasyon modellerine entegre edilmistir, ancak performanslari, makine 6grenimi ve derin
6grenme modellerinin ezici Uistiinligii tarafindan geride birakilmistir. Bu nedenle, bu ¢alisma bes farkli tahmin
modeli ile getiri tahmininin portfdy olusumuna entegrasyonunu arastirmaktadir: Rastgele Orman (RF), Destek
Vektorii Regresyonu (SVR), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) sinir ag1, Derin Cok Katmanli Perceptron (DMLP),
ve Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN).

Bu caligmanin ilk adimi, portfdy olusumundan &nce hisse senedi 6n se¢imi ig¢in bu tahmin modellerinin
uygulanmasini icermektedir. Daha sonra, tahmini sonuglar ilerleyen ortalama varyans (MV) ve Omega olarak
bilinen iki farkli portfdy optimizasyon modeline dahil edilir:. Bu ¢aligmada, Otoregresif Entegre Hareketli
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Ortalama (ARIMA) getiri tahminine sahip portfoy modellerini degerlendirme amaciyla kiyaslama yontemi olarak
kullanilmistir.

Portfoy optimizasyon modellerinin degerlendirilmesinde Cin menkul kiymetler 100 endeksini olusturan hisselerin
2007'den 2015'e kadar olan dokuz yillik tarihsel verileri kullanilmistir. Deneysel sonuglar, RF geri doniis tahmini
olan MV ve Omega modellerinin yani RF+MVF ve RF+OF'nin diger modellerden daha iyi performans
gosterdigini gostermektedir. Ayrica, RF+MVF modeli, RF+OF modelinden iistiindiir. Bununla birlikte, her iki
model de, 6zellikle RF+OF ve RF+MVF icin toplam getirilerinin neredeyse yarisini agindirabilen yiiksek islem
iicreti oranlarina sahiptir. Bu nedenle ¢alisma, yatirimeilara yiiksek komisyon oranlarindan kaynaklanan islem
iicretini diigmelerini 6nermektedir. Ma, Y., Han, R., & Wang, W. (2021).

Sonug olarak, islem ticreti diisiildiikten sonra, deneysel sonuglar, RF+MVF'nin hala MVF modelleri arasinda en
iyi performansi gosterdigini ve SVR tahminli (SVR+OF) Omega modelinin OF modelleri arasinda en iyi
performans: gosterdigini gostermektedir. Ayrica g¢alisma, RF+MVF'nin SVR+OF'den daha iyi performans
gosterdigini gosteriyor. Sonug olarak, bu ¢aligma yatirimeilara giinliik alim satim yatirimlari i¢in RF getiri tahmini
ile MVF olusturmalarini énermektedir.

" Teknik gostergeler kullanarak hisse senedi alim satimi i¢in evrisimli sinir ag1" baslikli makale, teknik gostergeler
ve evrigimli sinir ag1 (CNN) mimarisinin bir kombinasyonunu kullanarak hisse senedi fiyatlarini tahmin etmeye
yonelik yeni bir yaklasim sunuyor. Yazarlar, yavas yakinsama ve asir1 uyum gibi geleneksel tahmin modellerinin
sinirlamalarinin tistesinden gelmek i¢in derin 6grenme modellerinin potansiyelinden yararlaniyor.

Onerilen model, gegmis stok verilerinden gikarilan on teknik gdstergeyi kullanir ve bunlart Gramian Angular Field
(GAF) kullanarak bir goriintiiye doniistiiriir. Ortaya ¢ikan goriintiiler daha sonra, goriintiilerdeki kaliplar1 6grenen
ve gelecekteki hisse senedi fiyatlarini tahmin eden bir CNN modeline beslenir. Yazarlar, modellerinin
performansint Ocak 2009'dan Aralik 2018'e kadar NASDAQ ve NYSE verileri iizerinde test ediyor ve
kargilagtirma icin diigiiniilen diger modellerle karsilagtirildiginda {istiin tahmin dogrulugu bildiriyor. Chandar, S.
K. (2022).

Bu makale, hisse senedi alim satiminda derin dgrenme modellerinin potansiyelini sergileyerek finansal tahmin
alanina énemli bir katkiy1 temsil etmektedir. Onerilen model, dogru ve zamaninda hisse senedi fiyati tahminlerine
dayali bilingli kararlar almak isteyen tacirler ve yatirimcilar igin 6zellikle yararli olabilir. Teknik gdstergelerin ve
GAF'nin bunlart CNN modeline aktarmadan Once goriintiilere doniistiirmek icin kullanilmasi, daha fazla
arastirmay1 garanti eden yenilikg¢i bir yaklagimdir.

Genel olarak, bu makale, net hedefleri ve metodolojisi olan titiz ve iyi yiiriitillen bir ¢alisma sunmaktadir.
Yazarlarin bulgularinin finans sektorii icin dnemli etkileri olabilir ve borsa tahmini i¢in derin 6grenme alaninda
daha fazla arastirmaya ilham verebilir.

3. Veri Seti ve Metodoloji

Bu calismada, 7 Ocak 2022cuma giinii itibariyle Borsa Istanbul BIST 30 endeksinde islem goren otuz hisse
senedinin08.12.2003-31.01.2022 yillar arasindaki onsekiz yillik dénemine ait giinliik agilig, kapanis, giin igerisi
en yiiksek fiyat, giin icerisi en diisiik fiyat ve hacim bilgileri kullanilmaktadir. Veriler, Borsa Istanbul lisansh veri
saglayicist olan Matriks terminalinden elde edilmistir. Tablo 2’de BIST 30 da faaliyet gosteren sirketlerin
sektdrleri, makine 6grenmesi ¢alisma veri setindeki analiz edilen giin sayist ve veri setlerinin baglangi¢ tarihi
verilmektedir. BIST 30 igslem goren hisse senetlerinin bankacilik, dayanikli tiikketim, iletisim cihazlari, perakende,
gayrimenkul yatirim ort., demir ¢elik temel, otomotiv, tarim kimyasallari, holding, madencilik, petrol ve petrol
iiriinleri, hava yollar1 ve hizmetleri, endiistriyel tekstil ve cam olmak {iizere 15 farkli sektorde faaliyet
gostermektedir. Analiz edilen hisse senetlerinden bazilari2004 yilindan sonra BIST 30’da islem gormeye
baglamistir. Bu hisse senetleri i¢in analize baslangi¢ tarihi 2003 ten farkli olarak iglem gordiikleri ilk pazartesidir.
Ornegin EKGYO igin analize baglama tarihi, bu hisse senedinin borsada ilk islem gordiigii pazartesi olan
06.12.2010°dur. Analize baslangi¢ tarihi olarak 08.12.2003 segilmesinin sebebi hacim bilgisinin ilk o tarihte
erisime agik olmasidir.

Tablo 2. BIST 30 Hisselerine ve Analize Iliskin Bilgiler

Hisse Kodu Sektor Veri seti | Veri Seti
Baslangi¢c Tarihi | Giin Sayisi

AKBNK BANKACILIK 08/12/2003 4684

ARCLK DAYANIKLI TUKETIM 08/12/2003 4684

ASLSN ILETISIM CIHAZLARI 08/12/2003 4673
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BIMAS PERAKENDE 18/07/2005 4280
EKGYO GAYRIMENKUL YATIRIM ORTAKLIGI 06/12/2010 2915
EREGL DEMIR, CELIK TEMEL 08/12/2003 4681
FROTO OTOMOTIV 08/12/2003 4684
GARAN BANKACILIK 08/12/2003 4684
GUBRF TARIM KIMYASALLARI 08/12/2003 4684
HALKB BANKACILIK 14/05/2007 3815
HEKTS TARIM KIMYASALLARI 15/12/2003 4679
ISCTR BANKACILIK 08/12/2003 4684
KCHOL HOLDING 08/12/2003 4676
KOZAA MADENCILIK 09/12/2003 4682
KOZAL MADENCILIK 15/02/2010 3128
KRDMD DEMIR, CELIK TEMEL 08/12/2003 4685
PETKM PETROL VE PETROL URUNLERI 08/12/2003 4675
PGSUS HAVA YOLLARI VE HIZMETLERI 06/05/2013 2316
SAHOL HOLDING 08/12/2003 4684
SASA ENDUSTRIYEL TEKSTIL 08/12/2003 4684
SISE CAM 08/12/2003 4684
TAVHL HAVA YOLLARI VE HIZMETLERI 05/03/2007 3870
TCELL ILETISIM 08/12/2003 4679
THYAO HAVA YOLLARI VE HIZMETLERI 08/05/2003 4707
TKFEN HOLDING 23/11/2007 3686
TOASO OTOMOTIV 08/12/2003 4684
TTKOM ILETiSIM 26/05/2008 3560
TUPRS PETROL VE PETROL URUNLERI 08/12/2003 4676
VESTL DAYANIKLI TUKETIM 08/12/2003 4684
YKBNK BANKACILIK 08/12/2003 4679
Tablo 3. BIST 30 Sektorsel dagilim
Sektor Adi Toplam Sirket Adedi
BANKACILIK 5
HAVAYOLLARI VE HIZMETLERI 3
HOLDING 3
DAYANIKLI TUKETIM 2
DEMIR CELIiK TEMEL 2
ILETiSIM 2
MADENCILIK 2
OTOMOTIV 2
PETROL VE PETROL URUNLERI 2
TARIM KIMYASALLARI 2
CAM 1
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ENDUSTRIYEL TEKSTIL 1

GAYRIMENKUL YATIRIM ORTAKLIGI 1
ILETISIM CIHAZLARI 1
PERAKENDE 1

Bu calismada, Karar Agaci olarak bilinen istatistiksel bir makine 6grenme yontemini kullanmaktayiz.Karar
agaclari,regresyon agaclart ve smiflandirma agaglari baglaminda ikiye ayrilabilen denetimli bir 6grenme
teknigidir. Verilere karsilik gelen yaniti tahmin etmek igin;kdk (baslangic) noktasindan dallara ayrilarak, yaprak
ucuna kadar 6grendigi kurallar1 uygulayarak agagtaki kararlari izler. Yaprak tahmin edilen yaniti igerir. Bir
yanittaki her adim, bir degisken degerinin kontrol edilmesini icerir. Regresyon agaglari,sayisal bir alanin
gelecekteki degerlerini tahmin ederek sayisal yanitlar verirken siniflandirma agaglari, 'evet' veya ‘hayir' gibi
nominal yanitlar verir. Karar Agact denetimli makine 6grenme yontemini kullanmak i¢in Rapidminer Studio paket
programi kullanilmistir.

Regresyon Agaci olusturma ve tahmin yapma icin temel bulugsal yontem su sekildedir;Karar Agaclart modelleri,
ozellik uzayini eksen paralel bolmeleriyle boliinmiis bir dizi basit dikdortgen bdlgeye bolme mantigiyla calisir.
Yukaridaki ornekte oldugu gibi bes ayr1 bolgeye sahip bir Karar Agacietki alaninin eksene paralel bolmeler
kullanilarak 6zellik uzaymnin alt kiimesini tamamen kaplayan ve ortlismeyen karsilikli olarak farkli bolgelere
boliimlenmektedir. Yani etki alanmin her boliimii, 6zellik eksenlerinden biriyle hizalanir ve belirli bir boliime
diisen herhangi bir yeni gdzlem, boliimle birlikte tiim egitim goézlemlerinin ortalamasi tarafindan verilen tahmini
cevaba sahiptir.

Belirli bir gézlemde bir tahmin elde etmek i¢in, yeni gézlemin ait oldugu bdliim i¢indeki egitim gdzlemlerinin
yanitlarinin ortalamasi veya modu kullanilir Eksene paralel bolme kavrami, dogrudan ikiden biiyiik boyutlara
genellesir. Uzayn her alt kiimesi, boyutun her 6zellik uzayi i¢in her biri o boyuta denk gelen 6geleri listeleyen
bolgelere boliiniir. Karar Agaglar1 boliiniirken bilgi kaybetmektedirler ve verilerdeki kiiciik degisiklikler karar
agacmin yapisinda biiyiik bir degisiklige neden olabilirler ve bu da kullanilan verilerin dogrulugunun 6nemini
arttirmaktadir.

iki ozellik degiskeni (x1,x2 ) ve sayisal yaniti olan bir regresyon probleminin soyut &rnegini ve dnceden
yetigtirilmig bir agacit asagidaki sekillerde gorebiliriz. Bu, agacin gergeklestirdigi boliimlemenin dogasini
gorsellestirmemizi saglayacaktir.

Sekil 1. Basit bir Regresyon Agaci Olusturma ve Tahmin Yapma.

x2<3
le\ L
1
6 xl <4 xl <3
L 1 /\ /\
R 1
0 0 1 x2 <4 1
4 0 A
0 1 :
0 1
0
2 0 1
0 1
0 1
0 =
0 2 4 6 x1

Karar Agaclar1 modelleri, uyarlamali temel islev modelleri olarak bilinen daha genel bir makine 6grenimi alanina
ornektir. Bu modeller, diger bazi temel genisletmelerde oldugu gibi 6zellikleri dnceden belirtilmek yerine,
dogrudan verilerden &grenir. Bununla birlikte dogrusal regresyondan farkli olarak, bu modeller parametrelerde
dogrusal degildir ve bu nedenle parametreler igin yalnizca yerel olarak optimal bir maksimum olasilik tahmini
hesaplayabiliriz.

Olasiliga dayali uyarlamali temel islev belirtimi altinda, f(x) modeli asagidaki sekilde verilir:

M M
fG) = Elylx] = )" Wol(X € Ry) = ) WnO(Xi Vi)
m=1 m=1
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W, belirli bir bolgedeki ortalama yanit oldugunda, R,,ve V,,her bir degiskenin belirli bir esik degerinde nasil
bolindiigiinii temsil eder. Bu bdlmeler, RP'deki 6zellik uzaymin M'ye nasil 'hiperblok' bolgelerini ayirdigini
tanimlar. Murphy, KP (2012)

Bu caligmada, yapay zeka teknigiyle analiz edilen hisse senedi verileri ve tahmin verileri arasindaki ayni zaman
dilimine denk gelen ger¢ek tahmin hatalariin karsilastirmak ve modelin performansi hakkinda bilgi edinmek igin
dort farkli istatiksel yontem kullanilmistir. Tablodaki sirasiyla verecek olursak Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE-
RootMeanSquareError) Mutlak Hata (AE-AbsoluteError)Ortalama Goreli Esnek hata(RLE-RelativeErrorlenient
)Hatanin Karesi (SE- SquaredError). Bunlara ek olarak sonugla hesaplamada kullanilan veriler arasindaki
korelasyonda verilmistir.

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE): Tahmin hatalarinin standart sapmasidir. Artiklar diger bir deyisle tahmin
hatalari, veri noktalarinin regresyon ¢izgisine ne kadar uzak oldugunun bir 6l¢iisiidiir; RMSE, bu konumlar
arasindaki farkin Slgiistidiir. Yani verilerin en uygun ¢izgi etrafinda ne kadar yogunlastigimi size soyler. Kok
ortalama kare hatasi, deneysel sonuglart dogrulamak i¢in regresyon analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Mutlak Hata (AE):Tahminin gergek degerden ortalama mutlak sapmasidir.

Ortalama Esnek Goreli Hata (REL): Tahminin ger¢ek degerden mutlak sapmasinin, ger¢ek degerinin ve tahmininin
maksimumuna boliinmesinin ortalamasidir. Yiizde olarak verilmektedir

Hatanin Karesi (SE):Bir veri kiimesindeki her 6rnek i¢in hesaplanan tahmin ile ger¢ek arasindaki farkin karesinin
alindig: satir diizeyinde bir hata hesaplamasidir. MSE, tiim veri kiimesindeki model performansini anlamamiza
yardimect olan bu hatalarin toplu ortalamasidir. L2 kayb1 olarak da bilinir

4. Bulgular
Tablo 4. BIST 30 Paylarinin Giin Ertesi Tahmin Analizine Iliskin Bilgiler
Hisse Kodu RMSE AE REL SE Korelasyon
AKBNK 0.132 0.096 2.06% 0.017 0.997
ARCLK 0.483 0.228 1.90% 0.240 0.999
ASLSN 0.225 0.096 1.91% 0.052 0.999
BIMAS 0.642 0.350 1.74% 0.413 1.000
EKGYO 0.048 0.035 1.79% 0.002 0.993
EREGL 0.201 0.074 1.92% 0.041 0.999
FROTO 2.607 0.890 2.08% 6.950 0.999
GARAN 0.175 0.120 2.12% 0.031 0.998
GUBRF 0.857 0.265 2.39% 0.741 0.999
HALKB 0.249 0.176 2.02% 0.062 0.998
HEKTS 0.194 0.045 2.23% 0.042 0.999
ISCTR 0.050 0.094 1.92% 0.002 0.998
KCHOL 0.325 0.170 1.86% 0.109 0.999
KOZAA 0.260 0.123 2.70% 0.068 0.999
KOZAL 1.161 0.960 2.47% 2.621 0.999
KRDMD 0.111 0.044 2.28% 0.013 0.999
PETKM 0.081 0.096 1.81% 0.007 0.999
PGSUS 2.060 1.198 2.49% 4.346 0.998
SAHOL 0.176 0.114 1.86% 0.031 0.998
SASA 0.348 0.082 2.31% 0.132 0.999
SISE 0.140 0.056 1.89% 0.020 0.999
TAVHL 0.511 0.286 2.14% 0.266 0.998
TCELL 0.208 0.135 1.89% 0.044 0.999
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THYAO 0.408 0.175 2.07% 0.168 0.999
TKFEN 0.310 0.177 2.02% 0.098 0.999
TOASO 0.676 0.261 2.15% 0.462 0.999
TTKOM 0.122 0.081 1.79% 0.015 0.997
TUPRS 2.111 0.972 1.88% 4.533 0.999
VESTL 0.266 0.128 2.10% 0.072 0.999
YKBNK 0.058 0.040 1.98% 0.003 0.997

Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE-RootMeanSquareError) Mutlak Hata (AE-AbsoluteError) Hatanin Karesi (SE-
SquaredError) goreli hataya dayali olan kriterlerdir.Dogan, 1., & Dogan, N. (2020) Bu, hata kareler toplamia
dayanan standart istatistiksel metrik kriterleri gogunlukla ortalama degiskenlik, ortalama hata ve ortalama sapma
gibi belirsiz gostergeler olarak da kabul edilirler. Bu standart istatistiksel metrik kriterleri istenmeyen ayni
zamanda ¢ok az bilinen 6zelliklerinden 6tiirii, hatali yorumlanma ve hatali kullanilma problemlerine yol agabilir.
Kareler toplamina dayali bir standart istatistiksel metrik kriterin ortalama degiskenligi, ortalama sapmay1 veya
ortalama hatay1 giiven verecek bir sekilde yansitabilecegi acik ve kesin olmayan bir sekilde var oldugu kabul
edildiginden otiirii sikint1 ve giicliikler ortaya ¢ikabilir. Bu standart istatistiksel metrik kriterleri degerlerinin
giivenilir bir yorumu yoktur, ¢linkii kareler toplamina dayali standart istatistiksel metrik kriterleri, merkezi egilim
ve hata degiskenligi yani sira sapma bilylikliigline gore degisiklik gostermektedir. Willmott CJ, Matsuura K,
Robeson SM.(2009) Bu bilgiler gergevesinde bu ¢alismada ana performans kriteri olarak Ortalama Esnek Goreli
Hata (REL) kabul edilmistir.

Tablo 5. BIST 30 Paylarinin Sektorsel Bazda Giin Ertesi Performansi

Sektor Ada REL

PERAKENDE 1,74%
GAYRIMENKUL YATIRIM ORTAKLIGI 1,79%
ILETISIM 1,84%
PETROL VE PETROL URUNLERI 1,85%
CAM 1,89%
ILETISIM CIHAZLARI 1,91%
HOLDING 1,91%
DAYANIKLI TUKETIM 2,00%
BANKACILIK 2,02%
DEMIR CELIK TEMEL 2,10%
OTOMOTIV 2,12%
HAVA YOLLARI VE HIZMETLERI 2,23%
ENDUSTRIYEL TEKSTIL 2,31%
TARIM KIMYASALLARI 2,31%
MADENCILIK 2,59%

Gilin ertesi en iy fiyat ongorisii 1,74% liik hata oraniyla BIMAS hisse koduna aittir, en kotii performans 2,70%
lik hata oraniyla KOZAA hisse koduna aittir.

Tablo 6. BIST 30 Paylarmin Bes Giinliik Tahmin Analizine iliskin Bilgiler

Hisse Kodu RMSE AE REL SE Korelasyon
AKBNK 0.246 0.176 3.59% 0.061 0.991
ARCLK 0.462 0.209 1.83% 0.198 0.999
ASLSN 0.225 0.093 1.96% 0.052 0.999
BIMAS 0.730 0.379 1.69% 0.539 0.999
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EKGYO 0.092 0.064 3.15% 0.008 0.974
EREGL 0.236 0.079 2.10% 0.057 0.999
FROTO 2.389 0.814 2.17% 5.795 0.999
GARAN 0.310 0.207 3.53% 0.096 0.995
GUBRF 0.794 0.254 2.50% 0.660 0.999
HALKB 0.522 0.380 4.29% 0.273 0.989
HEKTS 0.217 0.046 1.79% 0.049 0.999
ISCTR 0.096 0.067 3.75% 0.009 0.993
KCHOL 0.494 0.260 3.02% 0.247 0.998
KOZAA 0.331 0.143 2.98% 0.112 0.998
KOZAL 2.660 1.451 3.77% 7.149 0.997
KRDMD 0.120 0.046 2.48% 0.014 0.999
PETKM 0.114 0.052 2.81% 0.014 0.998
PGSUS 3.399 1.889 4.15% 11.785 0.994
SAHOL 0.321 0.223 3.66% 0.104 0.995
SASA 0.316 0.072 2.11% 0.123 0.999
SISE 0.176 0.073 2.74% 0.031 0.999
TAVHL 0.487 0.279 2.13% 0.238 0.999
TCELL 0.303 0.189 1.89% 0.092 0.997
THYAO 0.410 0.172 2.49% 0.172 0.999
TKFEN 0.470 0.269 3.30% 0.229 0.997
TOASO 0.544 0.225 2.11% 0.299 0.999
TTKOM 0.204 0.131 2.66% 0.042 0.992
TUPRS 1.884 0.884 1.83% 3.583 0.999
VESTL 0.301 0.128 2.12% 0.096 0.999
YKBNK 0.101 0.067 3.19% 0.010 0.992

Bes giinliik en iyi fiyat 6ngoriisii 1,69% luk hata oraniyla BIMAS hisse koduna aittir, en k&tii performans 4,29%
luk hata oraniyla HALKB hisse koduna aittir.

Tablo 7.BIST 30 Paylarinin Sektorsel Bazda Bes Giinliik Performansi

Sektor Ada REL

PERAKENDE 1,69%
ILETISIM CIHAZLARI 1,96%
DAYANIKLI TUKETIM 1,98%
ENDUSTRIYEL TEKSTIL 2,11%
OTOMOTIV 2,14%
TARIM KIMYASALLARI 2,15%
[LETISIM 2,28%
DEMIR CELIiK TEMEL 2,29%
PETROL VE PETROL URUNLERI 2,32%
CAM 2,74%
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HAVA YOLLARI VE HIZMETLERI 2,92%
GAYRIMENKUL YATIRIM ORTAKLIGI 3,15%
HOLDING 3,33%
MADENCILIK 3,38%
BANKACILIK 3,67%

Tablo 8. BIST 30 Paylarinin Giin Ertesi ve Bes Giinliik Karsilastirmali Analizine {liskin Bilgiler

Hisse Kodu REL1 Giinliik RELS Giinliik
AKBNK 2.06% 3.59%
ARCLK 1.90% 1.83%
ASLSN 1.91% 1.96%
BIMAS 1.74% 1.69%
EKGYO 1.79% 3.15%
EREGL 1.92% 2.10%
FROTO 2.08% 2.17%
GARAN 2.12% 3.53%
GUBRF 2.39% 2.50%
HALKB 2.02% 4.29%
HEKTS 2.23% 1.79%
ISCTR 1.92% 3.75%
KCHOL 1.86% 3.02%
KOZAA 2.70% 2.98%
KOZAL 2.47% 3.77%
KRDMD 2.28% 2.48%
PETKM 1.81% 2.81%
PGSUS 2.49% 4.15%
SAHOL 1.86% 3.66%
SASA 2.31% 2.11%
SISE 1.89% 2.74%
TAVHL 2.14% 2.13%
TCELL 1.89% 1.89%
THYAO 2.07% 2.49%
TKFEN 2.02% 3.30%
TOASO 2.15% 2.11%
TTKOM 1.79% 2.66%
TUPRS 1.88% 1.83%
VESTL 2.10% 2.12%
YKBNK 1.98% 3.19%

Hisse bazinda her iki dénem i¢in en iyi performans: sergileyen 1,72% lik hata ortalamasiyla BIMAS, en kotii
performansi sergileyen 3,32% lik ortalamastyla PGSUS olmustur. 2 dénem arasi en yiiksek farka sahip olan hisse
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kodu HALKB'dir, aradaki fark 2,27% dir. TCELL hisse kodu her iki donemde de 1,89% hata oraniyla tahminde
bulunmustur.

Tablo 9. BIST 30 Paylarinin Sektorsel Bazda Giin Ertesi ve Bes Giinliik Karsilastirmali Analizine liskin Bilgiler

SEKTOR FIRMA | BIST 30 % | REL 1 | REL 5
SAYISI | ORANI Giinliik Giinliik
BANKACILIK 5 16,67 2,02% 3,67%
HAVA YOLLARI VE HIZMETLERI 3 10,00 2,23% 2,92%
HOLDING 3 10,00 1,91% 3,33%
DAYANIKLI TUKETIM 2 6,67 2,00% 1,98%
DEMIR CELIK TEMEL 2 6,67 2,10% 2,29%
[LETISIM 2 6,67 1,84% 2,28%
MADENCILIK 2 6,67 2,59% 3,38%
OTOMOTIV 2 6,67 2,12% 2,14%
PETROL VE PETROL URUNLERI 2 6,67 1,85% 2,32%
TARIM KIMYASALLARI 2 6,67 2,31% 2,15%
CAM 1 3,33 1,89% 2,74%
ENDUSTRIYEL TEKSTIL 1 3,33 2,31% 2,11%
GAYRIMENKUL YATIRIM ORTAKLIGI | 1 3,33 1,79% 3,15%
[LETISIM CIHAZLARI 1 3,33 1,91% 1,96%
PERAKENDE 1 3,33 1,74% 1,69%

Sektdrsel bazda her iki donem i¢in en iyi performansi sergileyen sektdr 1,72% lik hata ortalamasiyla Perakende ,
en kotii performansi sergileyen 2,98% lik ortalamasiyla Madencilik sektorii olmustur.

5. SONUC

Yapay zeka yontemleriyle borsalarda getiriler saglayip saglamadigi birgok arastirmaya konu olmustur. Bir hisse
senedinin veya endeksin giinliik veya haftalik tahmini, kisa vadeli islemler i¢in getiri saglayan bir oneri sistemi
olarak hizmet edebilir.Literatiir incelendiginde yapay zeka ydntemlerinin bunu sagladigi ve hisse senedi fiyat
Ongoriisii modellerinin dogruluk oran1 2000 yilindan bu yana hizla arttig1 goriillmektedir. Uzun vadeli hisse senedi
yatirima uygun se¢imler giiniimiiz diinyasinda olduk¢a kolaylagmistir fakat kisa vadeli islemler i¢in ayni sey
gegerli degildir. Her yatirimei igin, yatirnmlarindan en st diizeyde kar elde etmek birinci hedef olsa da bireysel
yatirimcilar bu konuda oldukga zorlanmaktadirlar . Bu ¢alismada, Ocak 2022 tarihi itibartyla BIST 30 endeksinde
yer alan paylarin gelecekteki degerini Aralik 2003-Ocak 2022 tarihleri arasindaki giinliik acilis, kapanis, diisik
fiyat, yiiksek fiyat ve hacim verileri kullanilarak hesaplanmistir. Veriler Borsa Istanbul lisansh veri saglayicist
olan Matriks programindan indirilmistir.Calismada, yapay zeka analiz teknigi olan denetimli makine 6grenme
modeli Karar Agaci algoritmasi kullanilmaktadir. Karar agaglar1 tahmin yetenegini degerlendirmek i¢in ertesi giin
tahmin performansini 5 giinliik performansi ile karsilagtirtyoruz. Modelleri egitmek ve test etmek i¢cin Rapidminer
Studio paket programi kullanildi. algoritmadan da sunu gordiik: bize daha iyi sonuglar verdi karar agaclar: finansal
tahmin i¢in umut verici bir arag tiiriidiir Borsa istanbul 30 endeksinde islem géren paylardan on dérdiiniin Arcelik,
Aselsan, Bim, Emlak Gayrimenkul Ortakligi, Eregli Demir Celik, Is Bankasi, Kog Holding, Petkim, Sabanc1
Holding, Sisecam, Tiirkcell, Tiirk Telekom, Tiipras ve Yap1 Kredi Bankas1 giin ertesi fiyat dngoriisii hisselerin
giinliik ortalama hareket boyuna oranla istatistiksel olarak pozitif getiri sagladigi goriilmektedir. BIST30
endeksinin giinliik ortalama hareket boyu basar1 kriteri olarak kabul edildiginde, bircogu sifir getiri bandinda
bulunmaktadir. BIST30 endeksinin 5 giinliik ortalama hareket dalga boyu %4 olarak kabul edilip bes giinliik fiyat
Ongoriisii incelendiginde Pegasus Hava yollar1 ve Halk Bankasi fiyat ongoriileri disindaki 28 hisse senedinin fiyat
dngoriisiin pozitif getiri sagladig1 goriilmektedir.iki tahmin araliginin performans karsilastirmasinda, 5 giinliik
ortalama getirisinin giin ertesi ortalama getirisinin den daha basarili oldugu gériilmektedir.

Bundan sonra yapilacak ¢alismalarda farkli hisse senedi endeksinden farkli veri seti analiz kapsamina alinarak,
arastirilabilir. Caligmada sunulan sonuglarin gegerliligi, farkli metodolojiler kullanilarak karsilastirilabilir. Hisse
senedi tiiriine daha uygun tahmin sisteminin dogrulugunu iyilestirerek yeniden uygulanabilir. Bunlara ek olarak
Karar Agaci algoritmasi 5 giinliik fiyat 6ngoriisti sonuglarinda haftanin giinli anomalisi varligini ortaya ¢ikarmistir
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bu konu ayr1 bir ¢alismada incelenebilir. Bu, ¢alismada aciklamay1 amagladigi konunun yalnizca bir kismim
acikliga kavusturmustur, gelistirilebilir.
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