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OZET

Son yillarda iilkemizde borsaya olan ilgi artmaktadir. Bu durum, bilimsel temelden
yoksun yatirim tavsiyelerinin ve bilgi kirliliginin artmasina neden olmustur. Hisse
senedi fiyat tahmini gibi karmasik problemler i¢in bilimsel yaklasimlar 6nem
kazanmistir ve bu yaklasimlar arasinda makine O6grenmesi yOntemleri genis yer
tutmaktadir.

Gelistirilen modellerde genellikle ekonomi, doviz kurlari, haber verileri gibi faktorler
ile temel analiz veya teknik analiz gostergelerinden bir grup kullanilmaktadir. Ancak,
bu iki gosterge tiirliniin bir arada kullanildigi calismalar nadirdir. Teknik analiz
gostergeleri yatirimeinin giincel tutumunu, temel analiz gostergeleri ise sirketin
finansal durumunu yansitarak yatirim kararlarini destekler.

Bu calismada, teknik analiz gostergeleri ve temel analiz verilerinin bileskesi bir veri
seti olarak kullanilmistir. BIST30’da yer alan 23 sirketin 45 donemlik bilanco verileri
ve geemis hisse senedi fiyatlari analiz edilmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinden
Rastgele Orman Algoritmas1 kullanilarak, sirketlerinin hisse senedi giinliik kapanis
fiyatlar1 icin en uygun yontemler o giin i¢in 6nerilmistir. Hisselerin giinliik fiyatlar1 ve
bunlara dayali olarak hesaplanan trend, salinim ve oynaklik gostergeleri; dénen
varliklarin kisa vadeli yabanci kaynaklara orani, nakit ve nakit benzerlerinin kisa
vadeli yabanci kaynaklara orani, net satiglarin Ozsermayeye orani, net karin
Ozsermayeye orani gibi temel analiz verileri ile birlestirilmistir.

Oznitelik se¢imi ve Rastgele Orman (RO) smiflandirict  parametrelerinin
optimizasyonu i¢in sinir ag1 entegrasyonu incelenmistir. Ozellik secimi i¢in hiyerarsik
kiimeleme, Varyans Sisirme Faktorii (VIF) azaltma ve se¢ici 6zellik eleme yontemleri
kullanilmistir. Rastgele Orman Siniflandiricis1 ile yapilan tahminlerde, model
performansini artirmak i¢in {i¢c katmanlh bir 6zellik eleme cergevesi uygulanmistir.
Genetik Algoritma (GA) cergevesinde, sinir aglar1 kullanilarak farkli 6znitelik se¢im
stratejilerinin ve RO siniflandirict parametrelerinin etkinligi tahmin edilmistir. En
diisiik ortalama karesel hatayr (MSE) sergileyen model, en uygun model olarak
belirlenmistir. Hisse senetleri arasindaki veriler birlestirilerek, tahmin edicilerin
performansi analiz edilmistir.

Bu c¢aligma, makine 6grenmesi kullanarak hisse senedi kapanis fiyati tahminleme
alaninda literatiire katki saglamayi ve yatirimcilarin yatinm kararlar1 konusunda
yardimci bir kaynak olusturmay1 amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Hisse Senedi Tahmini, Temel Analiz, Teknik Analiz
Gostergeleri, Makine Ogrenmesi, Rastgele Orman Algoritmasi, Genetik
Algoritma, Yapay Sinir Aglar1.



ABSTRACT

In recent years, interest in the stock market has been increasing in our country. This
has led to a rise in investment advice that lacks scientific basis and an increase in
information pollution for investors. Scientific approaches have become important for
complex problems such as stock price prediction, and among these approaches,
machine learning methods hold a significant place.

Developed models generally use factors such as economy, exchange rates, news data,
and a group of indicators from fundamental or technical analysis. However, studies
that use both types of indicators together are rare. Technical analysis indicators reflect
the current attitude of investors in the stock market, while fundamental analysis
indicators provide information about the financial status of the company and support
investment decisions.

In this study, a dataset combining technical analysis indicators and fundamental
analysis data is used. The balance sheet data of 23 companies in the BIST30 index
over 45 periods and their past stock prices were analyzed. Using the Random Forest
Algorithm, one of the machine learning methods, the most suitable methods for
predicting the daily closing prices of these companies’ stocks were suggested. The
daily prices of the stocks and the trend, oscillation, and volatility indicators calculated
based on these prices were combined with fundamental analysis data such as the ratio
of current assets to short-term liabilities, the ratio of cash and cash equivalents to short-
term liabilities, the ratio of net sales to equity, and the ratio of net profit to equity.

The integration of neural networks for feature selection and optimization of Random
Forest (RO) classifier parameters was examined. Hierarchical clustering, Variance
Inflation Factor (VIF) reduction, and selective feature elimination methods were used
for feature selection. In the predictions made with the Random Forest Classifier, a
three-layer feature elimination framework was applied to improve model performance.
Within the framework of Genetic Algorithm (GA), neural networks were used to
estimate the effectiveness of different feature selection strategies and RO classifier
parameters. The model with the lowest mean squared error (MSE) was determined as
the most suitable model. The performance of the predictors was analyzed by
combining the data among the stocks.

This study aims to contribute to the literature in the field of stock closing price
prediction using machine learning and to provide a helpful resource for investors in
making investment decisions.

Keywords: Stock Price Prediction, Fundamental Analysis, Technical Analysis
Indicators, Machine Learning, Random Forest Algoritm, Genetic Algoritm,
Artificial Neural Networks.
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1. GIRIS

Glinlimiiz diinyasinda yatirimeilar farkl yatirim araglartyla varliklarini yonetmektedir.
Bu yatirim araglarindan biri de hisse senedidir. Hisse senedi yatirimcilarin bir sirkete
ortakligin1 saglayabilmesi adina piyasalarda yer alan kiymetli kagitlardir. Hisse
senetlerinin fiyatlar1 giinliik ve hatta anlik degisen bir yapiya sahiptir. Bu degisken
yapiin tahmini i¢in bir¢ok veri tipi ve yontem kullanilmaktadir. Hisse senedi fiyat
tahminlerinde teknik analiz gdstergeleri, temel analiz gostergeleri, haberler vb. veriler
kullanilmaktadir. Tahmin yontemi olarak geleneksel yontemlerin beraberinde

teknolojinin gelismesiyle birlikte yenilik¢i yontemler de uygulanmaktadir.

Bu tez calismasi, BIST 30 endeksinde yer alan sirketlerin hisse senedi fiyatlarini
tahmin etmek amaciyla Rastgele Orman (RO) Algoritmasi kullanarak hem temel hem
de teknik gostergeleri bir araya getirmeyi hedeflemektedir. Wiranata ve Djunaidy’nin
(2021) belirttigi gibi, literatiirde hem temel hem de teknik gostergelerin birlikte
kullanildig1 ¢alismalarin sayisinin artmasina katki saglamak amaglanmaktadir. Ayrica
RO smiflandirmasi ile birden fazla tahmin edici yontemin her sirketin giinliik hisse
fiyat1 tahmini saglanmasi ve en iyi tahmin yonteminin giin bazli se¢imi ile hibrit bir

model olusturulmasi amaglanmaktadir.

Temel amag, Borsa Istanbul Ulusal 30 Endeksi’nde (BIST30) yer alan sirketlerin hisse
senedi tahmini i¢in hizli ve gilivenilir bir makine 6grenmesi yontemi olan Rastgele

Orman Algoritmasini kullanarak en uygun modeli arastirmaktir.

En uygun modelin belirlenmesi i¢in, Rastgele Orman Siniflandiricisi ile yapilan
tahminlerde model performansini artirmak amaciyla ii¢ katmanli bir 6zellik eleme
yontemi uygulanmistir. Bu siirecte, hibrit bir algoritma kullanilarak Genetik
Algoritmalar ve Parcacik Siirlisii Optimizasyonu (PSO) ilkeleri entegre edilmistir.
Genetik Algoritma (GA) ¢ercevesinde, sinir aglart kullanilarak farkli 6znitelik se¢im

stratejilerinin ve RO siniflandirict parametrelerinin etkinligi degerlendirilmistir.

Bu tez caligmasinda birinci boliimde literatiir 6zeti, tezin amaci, katkis1 ve igerigine
yer verilmektedir. Ikinci boliimde finansal piyasalar, hisse senedi, hisse senetleri analiz
yontemleri anlatilmigtir. Ugiincii boliimde Makine Ogrenmesi, Makine Ogrenmesi

Algoritmalar1 ve Rastgele Orman Algoritmasi anlatilmigtir. Dordiincii boliimde,



gelistirilen model, veriler, tez uygulamasi ve degerlendirme yontemleri anlatilmistir.

Besinci boliimde ise sonuglar ve dnerilere yer verilmistir.

1.1. Literatiir Ozeti, Tezin Amaci, Katkis1 ve Icerigi

Hisse senedi fiyat tahmini uzun yillar boyunca literatiirde g¢alismalar1 yapilmis
karmasik yapili ve birden ¢ok degiskeni olan bir problemdir. Teknolojinin getirdigi
faydalar ile hisse senedi tahmini probleminin ¢6ziimii arastirllmaktadir. Makine
O0grenmesi yontemi de bu probleme ¢6ziim aramada kullanilan son zamanlardaki
popliler yontemdir ve hisse senedi lizerine ¢alismalar bir¢ok aragtirmacinin ilgilendigi

calisma konusudur.

Wiranata ve Djunaidy’in (2021) gergeklestirmis oldugu sistematik literatiir aragtirmasi
literatir ¢ergevesini daha iyi anlamakta yardimct olmaktadir. Literatiir
arastirmalarinda 2015 den 2020 yilina kadar gegen siirede yapilan 81 adet calismay1
incelemislerdir ve yine c¢alismalarinda 2019 yilinda arastirmalarin ivme kazandigini
belirtirler.
Veri setlerinin tahmini veya regresyonu, kiimeleme, iliskilendirme, siniflandirma ve on igleme
analizi, hisse senedi tahmini arastirmasimin ana odaklaridw. Siniflandirma yéntemi, ilgili
calismalardan %35.80 pay alirken, tahmin yontemi %56.79, veri analitigi %4.94, geri kalani ise
kiimeleme ve iliskilendirme yontemleridir. Bu tiir girdi veri setleri i¢in aragtirmalarin %74.07 si
teknik gosterge veri setleri kullanirken, %12.35 arastirma ¢alismas: teknik gostergeler ve haber

verilerinin bir kombinasyonunu kullanir ve iigtincii sirada %6.17 oraninda teknik gostergeler ve

temel verilerin bir kombinasyonunu kullanir.
Yine caligmalarinda belirttiklerine gore;

Hisse senedi tahmini modeli gelistirmek icin 48 farkli yontem uygulanmistir ve en yaygin olarak
uygulanan 9 yontem belirlenmistir. Bunlar YSA, LSTM, CNN, MLP, LR, RF, SVM, KNN ve NBdir.
Her bir yontem bireysel olarak incelendiginde hangi yontemin en iyi olduguna dair kesin bir gériis
birligi yoktur.
Bir diger literatiir arastirmasin1 da Al-Alawi ve Alaali (2023) tarafindan yapilmustir.
Aragtirmalarinda farkli sektorler i¢in yapilmis toplamda 12 ¢alismay1 incelemisler ve
tablo haline getirmislerdir. Tablo 1.1°de Al-Alawi ve Alaali’nin olusturmus oldugu
calisma incelemeleri yer almaktadir. Dort ayri sektor icin yapilmis 12 adet

incelendiginde sadece bir modelin dogrulugu kararina varmak miimkiin degildir.



Her modelin kendi igerisinde en iyi sonuglar1 veren arastirma yontemi bulunmaktadir.
Olusturulan modellerin kullanildig1 sektorler, veri setleri, girdi verileri her yapilan

calismada farkli ¢ikarimlara sebep olabilir.

Tablo 1.1: Makine 6grenmesi literatiir aragtirmas.

Arastirmacilar | Sektor Veri seti Girdi Verileri Modeller Anahtar Bulgular
Subasi vd. New York Hacim, giinliik | ANN, KNN, SVM en iyi sonuglart
(2021) Menkul kapanis, agilis, SVM, DT, saglar.
Kiymetler yiiksek, diisiik RO,
5 Borsast, ve diizeltilmis Bagging, ve
% Nikkei, kapanis AdaBoost
E NASDAQ ve fiyatlar1.
% FTSE
=¥
Nikou vd. iShares MSCI | Giinliik kapanis LSTM, LSTM en iyi sonuglari
(2019) United fiyatlari ANN, SVM saglar.
Kingdom ETF ve RO.
Vijh vd. (2020) Bes hisse Glinliik acilis, ANN ve ANN en iyi sonuglari
senedi: kapanis, yiiksek RO. saglar.
Goldman'm ve diisiik
Sachs, Pfizer, fiyatlar
Nike, J& J ve | kullanilarak alt1
Jpmorgan'in yeni degisken
Chase & co. olusturuldu.
Moghar ve iki hisse Glinliik acilis LSTM, Zaman serisi verilerinin
Hamiche (2020) § senedi: fiyati ANN, SVM uzunlugu ve
g Nike ve ve RO. egitim donemlerinin
ﬁ Google sayis1 tahmin
% sonuglarini etkiler.
=
Jin vd. (2020) & Apple Inc. Hacim, giinliik LSTM ve Duyarlilik analizi ve

kapanis, agilis, duyarlilik dikkat aractyla LSTM

yiiksek ve diisiik analizi en iyi sonuglari saglar.
fiyatlari.
Biswas vd. Dakka LSTM, LSTM en iyi sonuglart
(2021) Borsasi'ndan XGBoost, saglar.
Hisse Senedi LR, MA, ve
Son Deger
Algoritmasi




(Tablo devami)

Arastirmacilar | Sektor Veri seti Girdi Verileri Modeller Anahtar Bulgular
Naik ve Mohan ICICI Bank ve | Mevcut teknik ANN Ozellik segimi daha iyi
(2019) State Bank of | gostergelerden sonuglar saglar.
India. 33 farkli
degisken
olusturulmustur.
Agrawal vd. = Yes Bank, Hacim, giinliik O-LSTM, O-LSTM en iyi
(2019) g HDFC, ve kapanis, agilis, ELSTM, sonuglar saglar.
=
A SBI. yiiksek ve diisiik SVM, ve
fiyatlar. LR.
Saud ve Shakya Nepal LSTM, GRU ve LSTM en iyi
(2020) Investment GRU, ve sonuglari saglar.
Bank ve Nabil VRNN
Bank Limited.
Shynkevich vd. 28 adet Hisse SVM ve Her iki algoritma da
(2016) S&P500 senetlerinin KNN daha fazla sayida haber
firmasi geemis fiyatlar kategorisiyle daha iyi
ve haber sonuglar saglar.
makaleleri
Ahmed vd. g Hindistan Twitter haberleri | GRU, SVM, GRU en iyi sonuglari
(2022) é NSE'de yer ve giinliik agilis | LR, ve RE. saglar. Ve duyarlilik
%o alan saglik ve kapanig analizi, tahmin
Z firmalart fiyatlar1. dogrulugunu artirir.
Jariyapan vd. Nasdaq'ta yer | Google trendler | LDA, KNN, | LDA, piyasa rejimlerini
(2022) alan 5 firma ve hisse ve SVM. tahmin etmede en iyi
senetlerinin sonuglari saglar
gecmis fiyatlari.

Kaynak: [Al-Alawi ve Alaali, 2023]

Tiirkiye’de yapilan makine Ogrenmesinden faydalanan c¢aligmalarda mevcuttur.
Istanbul Borsasinda islem géren sirketler igin yapilan 6rnek calismalar Tablo 1.2° de
verilmistir.  Calismalar incelendiginde hem teknik hem de temel gostergelerin

kullanildigr gesitli calismalar bulunmaktadir. Yine ortak bir yontemin en iyi sonug



verdigini sOylemek miimkiin degildir. Tiirkiye genelinde ¢aligmalar 2021 y1l1 itibariyle

de hiz kazandig1 sdylenebilir.

Tablo 1.2: Tiirkiye' de ger¢eklesen makine 6grenmesi ¢alismalari.

Arastirmacilar | Veri seti Girdi Verileri Modeller Anahtar Bulgular
Ginlak - acilis, Fiyat 6znitelikleri, dolar-
kapanis, en yiiksek, T
. e altin  Oznitelikleri veya
Garanti en digik fiyat S L
. 1 .. . T .. .. |her iki  Oznitelikler
Giindiiz vd. | Bankasi, Tiirk | verileri, giinliik | Evrisimsel ~ Sinir - -
- - kullanildiginda ~ dogru
(2017) Hava Yollar | ortalama fiyat, | Ag1 . ;
: : .. tahmin orami her hisse
ve Is Bankas1 | teknik gostergeler L
. igin farklilik
ile dolar ve altin i .
f gostermektedir.
lyat1
Giinliik acilis,
BIST 30 kapal.l.ls.,. en yiksek, Derin Sinir Ag1, | Derin sinir ag1 en iyi
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gOstergeler
Fiyatlar ile yorumlar
Eliagik ve | Bist 100 Hat_‘tah_k b_orsa o arasinda 0,2283
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setl (RF)
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Giinliik kapanis, oldugu donemlerde
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Banka - ... | ve hiper parametre | .. -
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endeksi ; optimizasyonu L -
makroekonomik verilerin birlikte
degiskenler ve olusturdugu model daha
metinsel veriler basarili sonuglar

vermektedir.

Modellerin hata

degerlerine gore basari

Polinom
o . siras;; Random Forest
Eregli Demir . Regresyon, -
Arslankaya ve . Hisse kapanig Regresyon modeli,
ve Celik Random Forest .
Toprak (2021) ) fiyati LSTM modeli, RNN
Fabrikalar1 Regresyon, RNN . .
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ve LSTM .
Regresyon modeli
oldugu goriilmektedir.
- Yapay Sinir Aglar1 | Tahminlemede XGBoost
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Kog¢ Ustali vd | Bist 30 | tablo verileri ve . .
Orman (RF) | algoritmasindan daha iyi
(2021) firmalari aylik kapanis . N .
fvatlart algoritmast ve | sonu¢ gdstermis, YSA
Y XGBoost ise bunlarin gerisindedir.




Ulusal ve uluslararasi hisse senedi tahminleme calismalari incelendiginde makine
Ogrenmesi son zamanlarda popiiler olan bir yontem haline gelmistir. Her
arastirmacinin c¢alismis oldugu ekosistem ve dinamikler birbirinden farkli olmasi
sebebiyle ortak bir yontem belirlenememektedir. Bu ¢alismada Wiranata ve
Djunaidy’in ifade ettigi teknik gosterge ve temel gdstergelerin bir arada calisildig: bir
veri grubu iizerine c¢alisarak literatiirde az yer kaplayan bir calisma grubuna katki
saglamak amaclanmaktadir. Beraberinde birbirinden farkli yontemlerin ayni anda
kullanilip RO ile analiz edildigi ve her hisse senedi i¢in o giin hangi en uygun tahmin

yontemi kullanilacagi kararinin verildigi bir hibrit calisma modeli olugturulmaktadir.



2. FINANSAL PIYASALAR

Piyasa, kisilerin alic1 ve satic1 kimligiyle bir araya gelerek karsilikli mal ve hizmet

degisiminin saglandig1r yerdir. Finansal Ozellik tasiyan araglarin bu aligverisinin

gerceklestigi yapiya finansal piyasa denir. Finansal piyasalar global ve ulusal

ekonomik sistemin 6nemli bir parcasidir ve amaglarina gore sermaye piyasasi ve para

piyasasi olarak iki piyasa Ozelligine ayrilir. “Para piyasasi, hazine bonolari, devlet

tahvilleri, finansman bonolari, ticari senetler, banka kredileri gibi bir glinden bir yila

kadar olan fonlarin yani kisa vadeli kredi araglarinin kullanildig1 piyasadir.” [Civan,

2007] Para piyasasinin en onemli kurumu ticari bankalardir ve ticari bankalarin

beraberinde hazine, ¢esitli finansman kurumlari, bankerler ve biiylik sirketler de bu

piyasanin kurumlaridir. Tablo 2.1°de para piyasalar1 araclarinin ve bunlar1 ihrag

edenlerin bir listesi bulunmaktadir.

Tablo 2.1: Para piyasasi araglart.

Araclar

Ihra¢ Eden

Hazine Bonolari

Hikiimetler

Mevduat Sertifikalari

Bankalar ve Tasarruf Kuruluslari

Finansman Bonosu

Bankalar, Finansman Sirketleri ve Diger
Sirketler

Eurodolar Mevduat

Uluslararast Bankalar

Kabul Kredisi

Bankalar

Merkez Bankasi Fonlar1 (Bankalararasi
Piyasa)

Mevduat Kurumlan

Repo Sozlesmeleri

Firmalar ve Finansal Kuruluslar

Kaynak: [Giinal, 2007]

Sermaye piyasasi, uzun ve orta vadeli fonlarin belli oranda getirisi saglayan ve arz ve

talebin karsilandig1 piyasalardir. Sermaye piyasasinda fonlar hisse senedi, tahvil vb

finansal varliklar ile takas edilir.




Sermaye piyasasini yasal bir zemine oturtmak i¢in 1981 yilinda Sermaye Piyasasi
Kanunu ¢ikartilmig ve beraberinde isleyis kurallar1 belirlenmis, seffaf, yatirnmciya

giliven veren bir ortam yaratilmistir.

Sermaye piyasasinin en onemli araci, borsada islem yapan sirketlerin belirli oranda
ortak payin oldugunu gosteren hisse senedidir. Hisse senetleri son donemde degisen
ekonomik ortamda toplumun her kesiminden ve yas araligindan olan yatirimcilarin
dikkatini ¢ekmektedir. Sirketlerle olan bu ortaklik durumunda sirketin degerinin
artmasiyla hisse senedi degeri artar ve diismesine paralel olarak da hisse seneti
degersizlesir. Sirketlerin kar etmesi durumunda da belirli donemlerde hisse ortaklarina

temettii dagitilir.

Hisse senedinin beraberin diger sermaye piyasasi araglari bulunmaktadir. Sermaye

piyasasi baglica araclari, ihra¢ edenler ve vadeleri Tablo 2.2° de verilmistir.

Tablo 2.2: Sermaye piyasasi araglari.

Aragclar Ihra¢ Eden Vade
Devlet Tahvilleri Hikiimetler 1-30 y1l
Belediye Tahvilleri | Belediyeler 10-30 y1l
Sirket Tahvilleri Sirketler 10-30 y1l
Ipotek Senetleri Bireyler ve Sirketler | 15-30 yil
Hisse Senetleri Sirketler -

Kaynak: [Giinal, 2007]

2.1. Hisse Senetleri

Hisse senedi kavraminin birgok arastirmaci tarafindan tanimi yapilmistir. Apak’a gore

genis ve bilimsel tanimlar1 sdyledir.

Hisse senedi, sermayesi paylara boliinmiis ve karsiliginda kiymetli evrak niteliginde hisse senedi

¢tkarabilen Anonim ortaklik veya sermaye paylara béliinmiis Komandit ortakliklarin kanuni



sekillere uygun olarak diizenledikleri belgeler olup, sermayesinin belirli bir oranini temsil eden
sahiplerine o oranda ortaklik hakk: saglayan senetlerdir.
Ozetle Finansal Piyasalar boliimiinde de bahsedildigi gibi hisse senedi borsada islem

goren bir sirkete belirli oranlarda ortak olundugunu kanitlayan kiymetli evraktir.

Bir yatirimer hisse senedi olarak sirketin belirli bir oraninda ortagi oldugunda; kardan
pay alma hakki, sirketin yonetimine katilma ve oy kullanma hakki, riichan hakki,

tasfiyeden pay alma hakki, bilgi edinme hakkina sahip olmaktadir.

2.1.1. Hisse Senedi Fiyat Tamimlamalari

Hisse senedi fiyat tanimlamalar1 asagidaki gibidir.

Nominal fiyat: “Bir hisse senedinin nominal fiyati iizerinde yazili olan ve muhasebe
kayitlarina gegirilen degerdir. itibari deger, yazili deger, kayith deger, saymaca deger

veya basa bas deger olarak da adlandirilmaktadir.” [Dagli, 2009]

Ihra¢ (Emisyon) fiyati: Bir sirketin yeni cikarilan hisse senetlerinin ilk kez
yatirimeilara sunuldugu fiyattir, Ihrag fiyatimin belirlenmesinde hisse senetlerinin

nominal degeri rol oynar ve yatirimeilar i¢cin 6nemli bir karar verme kaynagidir.

Piyasa fiyatt: Yatirimcilarin alim ve satim islemlerini gergeklestirdigi fiyattir. Piyasa

fiyatinin dinamik bir yapisit vardir ve dalgalanmalar yagamaktadir.

Borsa fiyati: Borsada islem gormeye baglayan hisse senetlerinin borsadaki arz ve talep
kosullarina gore olusan fiyatlaridir. “Borsanin isleyisine gore fiyatlar giinliik olarak
belirlenmekte ve en yliksek, ortalama, giinliik fiyat gibi tiirlere ayrilmaktadir.”

[Demirel, 2019]

2.1.2. Hisse Senedi Deger Tanimlamalari

Hisse senetlerinin deger tanimlamalari, bir hisse senedi i¢in yapilan verimlilik
belirleme calismalarinda kullanilan ve Olgiimlerde ve analizlerde ele alinan

tanimlamalardir. Bu tanimlar asagida verilmistir:

Defter degeri: “Bir sirketin 6z sermaye toplaminin varsa birikmis zararlar diisiildiikten
sonra bulunan miktarin hisse senedi sayisina bdliinmesiyle bulunan degerdir.”
[Bozkurt, 1988]. Bir hisse senedinin defter degeri, piyasa degerinden genel olarak daha
diistiktiir.



Net aktif degeri: Hisse senedinin genellikle bir y1l sonunda veya bir faaliyet donemi

sonunda diizenlenen bilangodaki net aktif tutaridir.

Ozsermaye degeri: Sirket 6z sermayesinin ddenmis sermayeye gore hisse senedi

adetine boliinmesiyle hesaplanan degerdir.

Tasfiye degeri: “Sirketin iktisadi varliklarinin belirli bir siire i¢inde zorunlu olarak
teker teker satis1 ile saglanabilecek degerden tiim borglar 6dendikten sonra kalan

miktarin hisse senedi sayisina boliinmesi ile bulunan degerdir.” [Dagli, 2009]

Bor¢ degeri: Sirketin t aninda yabanci kaynaklar toplaminin hisse senedi sayisina

boliinmesi ile bulunan degerdir.

Alternatif gelir degeri: Sirket ortaklar tarafindan olusturulan sermayenin, sirket i¢inde
sirket sermayesi seklinde kullanilip baska bir yatirnm alaninda degerlenmis olmasi
halinde, hisse senetlerine yatirilan sermaye miktar1 ile elde edilebilecek alternatif

gelirden bir hisseye diisen gelir tutarini gosteren degerdir.

Isleyen tesebbiis degeri: Bir sirketin faaliyet halindeyken bir biitiin olarak satilmasi
veya devredilmesi durumunda elde edilen satis karinin (satis gelirinden borglarin

cikarilarak) hisse senedi sayisina boliinmesiyle hesaplanan degerdir.

2.2. Hisse Senetlerinin Analiz Yontemleri

Bir yatinmer i¢in karar almada en Onemli destek; yatinm yapacagi sirket hisse
senedinin 1yi1 bir sekilde analiz edilmesidir. Bu anlamda yatirimcinin hem pazari 1yi
tanimast hem de degisen ekonomik ve finansal ¢ergeveyi iyl okumasi gerekmektedir.

Yatirimcilara yardimei olabilecek c¢esitli analiz araglar1 bulunmaktadir.

Bu boliimde literatiirde {izerine c¢aligmalar yapilmis olan temel ve teknik analiz

yontemlerinden bahsedilecektir.

2.2.1. Temel Analiz

Temel analiz, firmanin ekonomik durumunu, ¢alisanlarini, yonetim kurulunu, finansal
durumunu, yillik raporunu, bilango ve gelir tablosunu, dogal veya yapay afetler gibi
yerylizii ve iklim kosullarini, makroekonomik verileri ve politik verileri kullanarak
gelecekteki hisse senedi fiyatini tahmin etmek i¢in kullanir. Temel analiz uzun vadeli

hisse senedi fiyat hareketleri i¢in faydalidir.
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Temel analizin; genel ekonomi analizi, sektor analizi ve firma analizinden olusan {i¢
temel agsamasi vardir. Kesin bir kural olmamasiyla birlikte, analiz siralamas1 genelden
Ozele dogru yapilir. Bu analizlere bagh olarak hisse senedinin risk ve getiri iliskisi
ortaya konur ve gesitli yontemlere bagvurularak ger¢ek deger hesaplanir. Hesaplanan
gercek deger ve piyasa degeri karsilastirilir. Gergek deger piyasa degerinden yiiksekse

yatirim yapilir, tersi ise hisse satilir veya satin alinmaz yorumu yapilir.

Ekonomi analizi; gayri safi milli hasila, kisi basina harcanilan gelir, para arzi, faiz
oranlar1 ve enflasyon, dis ticaret ve Odemeler dengesi aciklari, kamu kesimi
harcamalari, niifus artis hizi, isgiicii, sabit yatirim harcamalari, oncii gostergeler, es

zamanli gostergeler, gecikmeli gostergeler degerlendirilerek yapilir.

Sektor analizi; sektoriin gegmis donemlerinde satis hasilatlar1 ve karlardaki biiyiime,
gelecek donemlerde endiistrideki arz ve talep durumu, rekabet kosullari, isgiicii
durumu, hiikiimet politikalar1, uluslararasi iliskiler, sosyal yasamdaki degismeler ve
s0z konusu sektordeki sirketlerin hisse senetlerinin piyasa fiyatlar1 degerlendirilerek

yapilir.

Sirket analizi; likidite oranlari, faaliyet oranlari, finansal yap1 ile ilgili oranlar ve

karlilik oranlar1 degerlendirilerek yapilir. Tablo 2.3’ de oranlar verilmistir.

Tablo 2.3: Sirket analizi mali oranlari.

Oran Grubu Oran Ad1 Agiklama
Cari Oran Dénen Varliklar / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar
Likidite Asit-Test Oran Dénen Varliklar- Stoklar/Kisa Vadeli Yabanct
Oranlan Kaynaklar1
- Nakit ve Nakit Benzerleri / Kisa Vadeli Yabanci
Nakit Oran
Kaynaklar
Faaliyet Orani Ozsermaye Devir Hizi Net Satiglar / Ozsermaye
Karlilik Ozsermaye Karlilig Net Kar / Ozsermaye
Oranlari Net Kar Marj1 Net Kar / Net Satiglar
. Kisa Vadeli Bor¢ Orant Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Aktifler
Mali Yapt Uzun Vadeli Bor¢ Orani Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Aktifler
Oranlan Ozsermaye/Aktif Toplami Orani Ozsermaye / Toplam Aktifler

Kaynak: [Okka, 2009]

2.2.2. Teknik Analiz

“Teknik analiz bir hisse senedinin ge¢mis hareketlerinin grafikler araciligiyla

incelenerek analiz edilmesi ve gelecege yonelik tahmin yapilmasi teknigidir.”
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[Kirkpatrick ve Dahlguist, 2011] Teknik analizde borsada olusan fiyatlar
kullanilmaktadir. “Teknik analist, tarihsel piyasa fiyatlarini ve teknik gostergeleri
yansitan grafikleri 68renerek hisse senedi piyasasini tahmin etmeye ¢alisir.” [Nti vd.,

2019]

“Teknik analizin hisse senedi fiyatlarinin tahmininde kullanilabilmesi i¢in asagidaki

varsayimlarin kabul edilmesi gerekmektedir:” [Dagli, 2009]

e Hisse senedinin piyasa fiyati sadece kendisiyle ilgili arz ve talebin karsilikli
etkisiyle olusur.

e Hisse senedi arz ve talebi bir kismi1 rasyonel, bir kismi irrasyonel pek ¢ok
faktoriin etkisi altinda sekillenir.

e Piyasadaki kiiclik dalgalanmalar dikkate alinmadiginda, hisse senedi fiyatlar
uzun silire devam eden belirli bir trend dogrultusunda hareket ederler.

e Trenddeki kesintiler, arz ve talepteki kavramlar sonucu meydana gelir.

e Kaynagina bakilmaksizin, arz ve talepteki kaymalar er veya gec piyasa
verilerini isaretledigi grafikler vasitasiyla tespit edilebilir.

e Cogu grafiklerdeki fiyat hareketleri zaman i¢inde aynen tekrarlanir. Yani hisse

senedi fiyatlarinin bir hafizasi: bulunmaktadir.

Teknik analiz i¢in trend indikatorleri ve osilatrler olmak tizere iki ana gosterge sinifi
vardir. Trend indikatorleri, finansal piyasalarda mevcut fiyat hareketlerinin yoniini
belirlemek i¢in kullanilir. “Osilatorler, fiyatin zaman igerisinde degismesi ile bir
merkez ¢izginin altinda veya listiinde ayarlanan seviyeler arasinda dalgalanan bir

gostergedir.” [Oztiirk, 2016]
2.2.2.1. Trend indikatérleri ve Osilatorler

Teknik analizde kullanilan trend indikatorler ve osilatorler hisse senedi fiyati
tahminlemesinde yardimci olmaktadir. Tez igerisinde de kullanilan bazi trend

indikatOrler ve osilatorler verilmistir.

1. Ustel Hareketli Ortalama (EMA): Son giinlerin énem oram arttirarak fiyatlarin
hareketli ~ortalamasin1  gosteren aragtir. “Ussel hareketli ortalama
hesaplanirken, son zamanlardaki verilerin agirliginin daha onceki verilerin
agirhigina gore daha fazla oldugu kabul edilir.” [Sezer, 2018] Ayrica EMA

iizerinden yeni teknik analiz verileri de miimkiindiir. Bu tezde de belirli gecikmeli

EMA f{izerine son veri noktasini dikkate alan dogrusal ekstrapolasyon (LP) veya
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kuadratik ekstrapolasyon (QP) yontemiyle istenen donem (giin) ileriye dogru tahmin
edilir. Ornegin; EMA_15+15+LP+3, 15 gecikmeli (parametre 15) Ustel Hareketli
Ortalama (EMA), son 15 EMA veri noktasini dikkate alan dogrusal ekstrapolasyon
yontemiyle 3 donem (giin) ileriye dogru tahmin edilir.

. Kaufman Uyumlu Hareketli Ortalama (KAMA): Perry Kaufman tarafindan
gelistirilen bir aractir. Ustel hareketli ortalamadan yola ¢ikan bir trend takip
gostergesidir. Duyarliligi, fiyat dalgalanmalar1 diisiik oldugunda fiyatlari
yakindan takip ederken, giriiltii arttiinda daha uzak mesafeden takip
etmesiyle dikkat ceker. Ayrica fiyat kesismeleri ve dinamik destek/direng
seviyeleri olarak da kullanilabilir. KAMA, diger analiz teknikleriyle birlikte
kullanilarak daha etkili sonuglar elde edilebilir. Bu tezde de belirli gecikmeli
KAMA iizerine son veri noktasini dikkate alan dogrusal ekstrapolasyon (LP) veya
kuadratik ekstrapolasyon (QP) yontemiyle istenen donem (giin) ileriye dogru tahmin
edilir. Ornegin; KAMA_7+7+QP+5, 7 gecikmeli (parametre 7) Kaufmann Hareketli
Ortalama, son 7 KAMA veri noktasin1 dikkate alarak kuadratik ekstrapolasyon
yontemiyle 5 donem (giin) ileriye dogru tahmin edilir.

Stokastik Osilator ve Sinyali: George Lane tarafindan gelistirilen bir
momentum indikatoriidiir. Alim-satim islemlerinde olas1 giris ve ¢ikis
seviyelerini belirlemek i¢in kullanilir. STO, 0 ile 100 arasinda dalgalanan K%
ve ¢ adl iki ¢izgiden olusur. K% cizgisi, belirli bir donemin en yiiksek ve en
diisiik fiyat seviyelerine gore kapanis fiyatindaki degisimi temsil ederken, D%
cizgisi K%’ nin belirli bir bagka donemine gore ortalamasini gosterir.

Goreceli Yonlii Endeks (ADX): J. Welles Wilder tarafindan gelistirilmis bir
gecikmeli trend indikatoriidiir. ADX, bir menkul kiymetin gii¢lii bir yiikselis
veya disilis trendini inceler. ADX, +DI c¢izgisi, -DI ¢izgisi ve ADX ¢izgisi
olmak flizere ii¢ hattan olusur. ADX, 0 ile 100 arasinda deger alir. Degerler
genellikle 40°1n lizerinde giiclii bir trendi, 20’nin altinda zay1f bir trendi veya
sabit alim-satim araliklarini gosterir.

Ortalama Gergek Aralik (ATR): J. Welles Wilder tarafindan gelistirilmis teknik
analizde oynaklig1 6lgmek icin kullanilan bir aragtir. 14 giinliik bir siirre
icerisinde varliklarin ortalama piyasa fiyatin1 hesaplar ve fiyat oynakligini
gosterir.

Hareketli Ortalamalarin Yakinsama Sapmast (MACD): MACD, teknik
analizde kullanilan verimli bir gostergedir ve 1979 yilinda Gerald Appel
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10.

11.

12.
13.
14.

tarafindan gelistirilmistir. Hareketli ortalamalar arasindaki iligskiyi yansitmak
icin kullanilir. Uyumsuzluklari incelemek i¢in de kullanighdir.

Bollinger Bantlar1 (BB): Fiyat hareketlerini tahmin etmede etkili bir yontemdir
ayn1 zamanda hisse senedinin degiskenligi hakkinda da bilgi saglar. Orta, iist
ve alt bant olmak iizere ii¢ banttan olugmaktadir. Ust ve alt bantlar fiyatlarin en
diisiik ve en yiiksek noktasidir ve fiyatlar bantlar arasinda yer alir.

Chaikin Para Akisi (CMF): 1 ve -1 degerleri arasinda salinim yaparak belirli
bir siire boyunca para hacmini 6l¢gmek icin kullanilan bir gostergedir. Satin
alma baskisinin daha yiiksek oldugu durumda deger 1°¢ yaklasir tersi durumda
ise satis baskisi oldugunda deger -1’e yaklasir.

Dengeleme Hacmi (OBV): Teknik analizde alim satim basincin1 6lgmek i¢in
kullanilan bir teknik gostergedir. Fiyatin yiikseldigi giinlerde o giintin hacminin
birikimli olarak toplanir, diistiglinde ise o giiniin hacmi birikimli OBV
toplamindan ¢ikarilir.

Ichimoku Bulutu: Bir grafikte birden fazla gostergeyi bir araya getiren
bir teknik analiz yontemidir. Mum grafiklerinde kullanilarak potansiyel destek
ve direng fiyat bolgeleri hakkinda bilgi saglar. Ayn1 zamanda gelecek trendlerin
yOniinii ve piyasa ivmesini tahmin etmek i¢in kullanilir.

Para Akisi Endeksi (MFI): Gene Quong ve Avrum Soudack tarafindan
gelistirilmis bir osilatordiir. MFI, Chaikin Para Akis1 (CMF) gibi hem fiyati
hem de hacmi kullanir. MFI, belirli bir donemde bir menkul kiymete para girisi
mi yoksa ¢ikist m1 oldugunu belirlemek icin kullanilir. Varsayillan donem
genellikle 14 giindiir. Yiikselen MFI, alim baskis1 oldugunu, diisen MFI ise
satig baskis1 oldugunu gdsterir.

Yiiksek ve Diisiik Fiyat Ortalamasi (YD)

Yiiksek, Diisiik ve Kapanis Fiyat Ortalamasi1 (YDS)

Yiiksek, Diisiik, A¢ilis ve Kapanis Fiyat Ortalamasi (YDAS)
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3. MAKINE OGRENMESI

Endiistrinin ortaya ¢ikisindan itibaren makinelere insanlar tarafindan tiirlii gérevler
verilmektedir. Buharli makinelerden bu yana degisen ve gelisen endiistrinin geldigimiz
mevcut Endiistri 4.0 evresinde artik makineler i¢cin 6grenme evresi baslamistir. Arthur
Samuel tarafindan 1959 yilinda makine 6grenmesi kavrami ortaya konmustur. Makine
o0grenmesini girdi verileriyle c¢ikt1 verileri arasinda baglantiy1 c¢esitli algoritmalar
araciftyla 6grenme siireci olarak tanimlayabiliriz. Olusan 6grenme sonucu tahmin
gerceklestirilebilmektedir. Bu bize basit bir dogrusal regresyonu ¢agristirabilir sonug

olarak bir baglam kurulmasi i¢in sistematik bir yonteme ihtiya¢ bulunmaktadir.

Alzubi vd. (2018) gore makineler i¢cin 6grenme gerekliligi su sekilde agiklanmistir.
“Makine 6grenimi, insan miidahalesi olmadan bilgisayarlarin gorevleri sofistike bir
sekilde yerine getirmesi i¢in gereklidir. Bu, 6grenme temelinde ve siirekli artan

deneyimle, problem karmasikligini anlama ve uyum saglama ihtiyacina dayanir.”

3.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine Ogrenmesi temelde ii¢ ¢esit 68renme yontemine sahiptir. Bu yontemler
denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme yontemleridir. Bu
yontemler ile “kategori ve smf bulma: Siniflandirma (Classification), verileri
inceleyip tahminde bulunma: Regresyon (Regression), verileri ayni 6zellikli bolgelere
ayirma: Kiimeleme (Clustering), verilerin o6zelliklerinin sayisini azaltarak temel
duruma getirmek Boyut azalimi (Dimensionality Reduction) islemleri

yapilabilmektedir.” [Demiray, 2021]

Pekistirmeli
Ogrenme
p— Siniflandirma
Denetimli —
_Makine Ogrenme e
Ogrenmesi S Regresyon
Denetimsiz Kimeleme
Ogrenme

Sekil 3.1: Makine 6grenmesi tlirleri.
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3.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme yOntemi, egitim verileriyle birlikte dogru ¢iktilar veya ornek
modiiller saglanarak ¢alisir. Bu egitim setleri temelinde algoritma, girdi olarak verilen
verilerle kendi ¢iktisini karsilastirarak daha dogru yanitlar tiretmeyi 6grenir. Denetimli
O0grenme ayni zamanda Orneklerden O0grenme veya Orneklerle 6grenme olarak da
bilinir. Bu yontem, tarihsel verilere dayali tahminlerde kullanilir. Denetimli 6§renme
gorevleri, smiflandirma ve regresyon olarak iki ana kategoriye ayrilabilir.
Smiflandirma gorevlerinde ¢ikti etiketleri kesikli (agik aralikli) iken, regresyon

gorevlerinde ¢iktilar siirekli (kapali aralikli) degerlerdir.

Hedef Egitim
weri weri seti

Ham veri . .

Sekil 3.2: Denetimli 6grenme akis semasi.

3.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, veri analitigi ve makine 6grenmesinde dnemli bir yaklagimdir.
Bu yontemde, veri setindeki verilerin etiketlenmemis oldugu bir senaryo ele alinir.
Modelde gozetilmeye ihtiya¢ duyulmaz ve sadece girdiler kullanilir. Veri setindeki
veriler yorumlanir ve ortak alanlar belirlenir. Bu yorumlanan veriler ve bulunan ortak
noktalar sayesinde kiimeleme islemi gergeklestirilir. Kiimeleme, benzer verilerin
gruplandirilmasidir. Veriler birkag¢ gruba ayrilir ve her kiimede analiz yapilir. Ayrica
boyut kiigiiltme yontemi de denetimsiz 6Zrenme kapsaminda ele alinir. Boyut
kiiciiltme, degisken sayisini azaltarak veri setini daha anlamli ve yonetilebilir hale
getirir. Denetimsiz 0grenme, istatistik temelli bir yaklasim olarak kabul edilir ve

etiketlenmemis verilerde gizli yapiyr bulma sorununa yonelir. Bu yontem, veri
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kategorilerinin bilinmedigi durumlarda basarili bir sekilde kullanilabilir. [Kog, 2021;
Alzubi vd, 2018]

Egitilmamis
weri seti

Bilinmeyen
cikty

Yorumlama Algoritma

Ham veri
girisi

‘ isleme ‘ ‘ Cikti ‘

Sekil 3.3: Denetimsiz 6grenme akis semast.

3.1.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, ceza ve ddiil puanlamasi ile hedefe yaklagsmay1 6greten bir
o6grenme modelidir. “Agent ad1 verilen 6grenen makine, karsilastigi her duruma bir
tepki verir ve karsiliginda bir sonug¢ sinyali alir. Agent, sonu¢ puanini en yiiksege
cikartmak i¢in c¢alisir. Pekistirmeli 6grenmede, Markov karar siireci modeli

kullanilmaktadir.” [Kog, 2021]

Pekistirmeli 6grenme orta diizey bir 6grenme tiiriidiir. Agent adi verilen makine
problemler karsisinda bir tepki olusturmaktadir ve karsiliginda puanlama almaktadir.
Hedef en yiliksek puana ulagsmak oldugu icin ¢esitli olasiliklar kesfedilmeli ve

elenmelidir, boylelikle 6grenme saglanir.
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Sekil 3.4: Pekistirmeli 6grenme akis semasi.

3.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Bu boliimde ¢alismada kullanilan Rastgele Orman algoritmasindan ve kisaca
literatiirdeki yaygin diger algoritma tiirlerinden bahsedilecektir. Verilen bes algoritma
Wiranata ve Djunaidy’in (2021) ¢alismasinda yer alan hisse senedi fiyat tahmini igin

en ¢ok kullanilan ilk algoritmadir.

3.2.1. Rastgele Orman Algoritmasi (RO)

Rastgele Orman algoritmasi siniflandirma ve regresyonda kullanilan bir §grenme
yontemidir. 2001 yilinda Breiman tarafindan gelistirilmistir. “Prensip olarak rastgele
orman, farkli veri 6rnekleri iizerine insa edilmis ¢cok sayida derin fakat iligkisiz karar
agacindan olusur” [Breiman, 2001]. Rastgele Orman algoritmasinda diiglimler ve
dallar kullanilir. “Rastgele orman algoritmast her bir diiglimii veri setindeki tiim
Oznitelikler arasindan en iyisini kullanarak dallara ayirmak yerine, her bir diigimde
veri seti igerisinden rastgele secilen 6znitelikler arasindan en 1yisini kullanarak dallara
ayirr.” [Kurt vd, 2020]
Yonteme gore diigiimleri dallara aywmak icin diigiimlerdeki rastgele degerlerden en iyi olani
secilmekte ve olusturulan karar agaclarina belirli agirliklar verilmektedir. Bu agwliklar karar
agaglarmmin i¢ hatalarina gorve belirlenmekte ve en diigiik hataya sahip olan karar agacina en
yiiksek, en yiiksek hataya sahip karar agacina en diisiik agirlik verilmektedir. Verilen bu agwrliklar

swnif tahmininde oy verme islemi icin kullanilmaktadir. Daha sonra bu oylar toplanarak nihai karar

verilmektedir. [Ko¢ Ustali vd, 2021]

Sekil 3.5° de 6rnek bir Rastgele Orman algoritmasi verilmistir.
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Rastgele Orman algoritmasi dort asamadan olusmaktadir. Bu asamalar; rastgele alt
orneklem alma, rastgele oOzellik se¢imi, aga¢ olusturma ve tahmin yapmadan

olusmaktadir.

Rastgele alt 6rneklem alma: Rastgele bir sekilde veri setinin bir alt kiimesi segilir ve

her karar agaci bu verileri 6rnek olarak kullanir.

Rastgele 6zellik se¢imi: Tiim karar agaclari belirli bir 6znitelik alt kiimesini kullanarak

egitilir. Bu 6znitelikler, tiim 6zellikler arasindan rastgele segilir.

Agac olusturma: Veri setinin alt kiimesi ve rastgele secilmis 6znitelikler kullanilarak

karar agagclari ortaya cikar.

Tahmin yapma: Tiim karar agaglarinin sonuglar1 bir araya getirilir ve nihai sonug

lizerinden tahmin yapilir.

Veri Seti

/ /S / /\ /
) O O "X O 0
Karar Agaci-1

Cogunluk Oyu

r

Nihai Sonug

Sekil 3.5: Rastgele orman algoritmasi karar agaclart modeli.

Rastgele Orman algoritmasinin avantajlar1 ve dezavantajlart mevcuttur. Avantajlari

olarak sunlari sayabiliriz:

e QGenellikle yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilir.
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e Farkli tipte verileri kullanabilme 6zelligi ile aragtirmacilara esneklik kolayligi
saglar.

e Veri kiimesindeki O6zniteliklerden 6nemli olanlar1 otomatik olarak segebilir
bdylelikle modelin dogrulugunu arttirir.

e Birden fazla karar agaci olusturdugundan model olusturmada genis bir
aragtirma imkani saglar.

e Makine 6grenmesinde en ¢ok gozlemlenen asiri uyumluluk ve asirt 6grenme

sorunu minimize eder.

Dezavantajlar1 da inceleyecek olursak asagidaki dezavantajlara dikkat edilmesi

gerekir:

e Bircok karar agaci olustugundan biiyiik veri kiimelerinde islem siiresi oldukca
diistiktiir.

e Yine bircok karar agaci olustugundan bellek sorunlari olusturabilir.

e Yiiksek boyutlu veri kiimelerinde 6zniteliklerin belirlenmesi zor olabilir.

e Karar agaci sayis1 belirlenirken say1 belirlemekte problemle karsilasilabilir.
Karar agac1 sayis1, dogruluk orani ile ters ancak hiz ile dogrusal bir iliskidedir.

e Kiigiik veri kiimelerinde yiiksek duyarlilik gosterebilmektedir.

Rastgele Orman algoritmasinin genel olarak 6zelliklerine bakildiginda kullanimi1 hizli
ve analizi anlasilir bir yapida oldugu goriiliir. Birden fazla degiskenin ayni anda
makinede calistirilmasi da farkli karar agaglarinin paralel bir sekilde degerlendirilmesi
de kullanicilar i¢in olasiliklar icerisinden en iyisine ulasmasini saglamaktadir. Ote
yandan algoritmanin gelistirilmesi gereken birtakim noktalar vardir. Bu noktalardan

gelistirilebilir ve en 6nemi olan kisit1 6znitelik se¢imi ve karar agaci sayisi se¢imidir.

3.2.2. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek vektor makineleri siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilabilen
bir denetimli makine 6grenmesi tiiriidiir. Marj hesaplamay1 baz alan bir yap1 lizerine
calisir. Destek Vektor Makineleri dogrusalliga gore iki alt sinifa ayrilir. Bu smaiflar;
Dogrusal Destek Vektor Makineleri ve Dogrusal Olmayan Destek Vektor

Makineleridir.

Destek Vektor Makineleri, karmasik karar sinirlarint modelleyebilmektedir ve ¢ok

sayida bagimsiz degiskenle ¢alisilabildiginden genelleme yetenegi yiiksektir.
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Sekil 3.6: Optimal ayristirict diizlem, marj, destek vektorler.

[Ozcalict, 2017]

3.2.3. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), zamansal veriler {izerinde c¢alisan bir 6zyinelemeli
bir makine Ogrenmesi yontemidir. LSTM, uzun siireli bagimli verileri bellekte
tutabilen bir yapiya sahiptir. Isleyisinde unutma, giris ve c¢ikis kapilar1 bulunur. Bu
sayede LSTM, zaman serilerini siniflandirmak, islemek ve tahmin etmek icin oldukga

uygundur.

3.2.4. Yapay Sinir Aglar1 (ANN / YSA)

Yapay Sinir Aglari, insan beynini ilham alan yapay néronlarin insan beyninin bilgi
isleme yontemini taklit eden ve 6grenme ile genelleme yeteneklerini gelistirebilen
bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir aglar1 katmanli bir yapiya sahiptir. Bes temel
eleman1 mevcuttur. Bu elemanlar; girdiler, girdi katmani, ara katman, ¢ikt1 katmani ve
ciktidan olugsmaktadir. Yapay Sinir Aglar1 denetimli veya denetimsiz olarak 6grenme

saglayabilmektedir.
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Sekil 3.7: YSA modeli akisi.

[Elmas, 2007]

3.2.5. Cok Katmanh Algilayic1 (MLP)

Cok Katmanli Algilayici, Yapay Sinir Aglarinin bir tiiriidiir ve yaygin formlarindan
biridir. Yapay Sinir Aglarinin prensibi olan insan beyninin bilgi isleme seklini taklit
etme ve Ogrenme saglama amaciyla kullanilir. Tek katmanli algilayicilarin ¢ok
katmanli hale getirilmesi ile gelistirilmistir. Genellikle giris katmani, bir veya bazen
iki gizli katman ve bir ¢ikis katmani igerir. Ogrenme yetenegi sayesinde veri isleyebilir

ve tahminleme yapabilir.

Degiskenler arast dogrusal olmayan iliskilerde verimli ve anlamli sonuglar

cikarabilmektedir.

EsikDegerl Esik Deger2

Sekil 3.8: Cok katmanl algilayict modeli.

[Oztemel, 2012]
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4. UYGULAMA MODELI VE BULGULAR

Uygulama ¢alismasinda oncelikle hedef hisse senetleri belirlenmistir ve bu hisselerin
kapanig fiyatlar1 tahminlemek istenmektedir. Tahminleme ydnteminde birden ¢ok
yontemin Rastgele Orman’in simiflandirma 6zelliginden faydalanarak dinamik bir

hibrit tahmin modeli olusturulmas1 amaglanmaktadir.

4.1. Cahsmanin Amaci ve Kapsami

Bu ¢alismanin temel amaci1 Borsa Istanbul Ulusal 30 Endeksi’nde (BIST30) yer alan
sirketlerin hisse senedi tahmini i¢in hizli ve giivenilir bir makine 6grenmesi yontemi
olan Rastgele Orman Algoritmas1 ve temel ve teknik analiz verileri kullanilarak her

hisse senedi i¢in en uygun modelin aragtirilmasidir.

Model performansini artirmak i¢in Rastgele Orman Siniflandiricist kullanilarak
yapilan tahminlerde, {i¢ asamal1 bir 6zellik eleme yontemi uygulanmistir. Bu stirecte,
Genetik Algoritmalar (GA) ve Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) ilkelerini
birlestiren hibrit bir algoritma kullanilmistir. Genetik Algoritma (GA) ¢ergevesinde,
sinir aglar1 aracilhigiyla farkli Oznitelik se¢im stratejileri ve RO smiflandiric
parametrelerinin etkinligi degerlendirilmistir. Yapilan yontem arastirmasinda RO’nin
siniflandirma yontemi kullanilarak en iyi tahmin modelini hedeflenmekte ve sonuglar

tartisilmaktadir.

Aragtirma sirasinda Python’da Scikit-Learn ve Pandas kiitiiphaneleri ve Random

Forest Classifier 6zellikleri kullanilmistir.

4.2. Cahsma Verileri

Bu calismada BIST30 icerisinde yer alan sirketlerin bilango tablolar1 Fastweb Mali
Analiz Pro sitesinden alinmistir ve firmalarin son 45 dénemlik (3. Ceyrek 2023’ den
geriye) verileri toplanmistir. Beraberinde Investing.com iizerinden ge¢cmise doniik

hisse senedi, Altin ve Euro Doviz fiyatlar1 alinmistir.

Banka sektoriindeki sirketlerin temel analizde esas alinan oranlara uygun olmamasi ve
2020 sonrasinda halka arz adilmis sirketlerin 6grenme ve test verileri i¢in yeterli veri

say1s1 bulunmamasi sebebiyle ¢alisma dis1 birakilmistir. Toplamda Bist30°da yer alan
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ve veri girdileri uygun olan 23 adet hisse senedi incelenmistir. Incelenen sirketler,

sirketlerin sektorleri ve halka arz tarihleri Tablo 4.1° de verilmistir.

Toplanan veriler ile her firma i¢in ayr1 ayr literatiir kisminda yer verilen temel analiz

gostergeleri ve teknik analiz gostergeleri hesaplanmistir.

Tablo 4.1: Bist30'daki ¢alisma grubu sirketleri.

Sirket Kod Sektor H ?ill!:?i Q rz
ALARKO HOLDING ALARK Holding 24.05.1989
ASELSAN ASELS Iletisim ve Savunma 1.08.1990

BIM MAGAZALAR BIMAS Perakende Ticaret 6.07.2005
BORUSAN BORU SANAYI | BRSAN Metal Ana Sanayi 1.09.1994
EMLAK KONUT GMYO EKGYO Gayrimenkul Yat. Ort. 23.11.2010
ENKA INSAAT ENKAI Bayindirlik ve Imar 24.01.1986
EREGLI DEMIR CELIK EREGL Metal Ana Sanayi 13.01.1986
FORD OTOSAN FROTO Otomotiv 13.01.1986
GUBRE FABRIK. GUBRF Giibre ve Zirai Uriinler 6.01.1986
HEKTAS HEKTS Giibre ve Zirai Uriinler 13.01.1986

KOC HOLDING KCHOL Holding 10.01.1986
KOZA ALTIN KOZAL | Madencilik ve Kiymetli Maden 3.02.2010
ODAS ELEKTRIK ODAS Enerji 13.05.2013
OYAK CIMENTO OYAKC Cimento, Beton 17.07.1987
PEGASUS PGSUS Ulastirma 18.04.2013
PETKIM PETKM Petrol 9.07.1990
SABANCI HOLDING SAHOL Holding 2.07.1997
SASA POLYESTER SASA Tekstil Kimyasallar 23.10.1996
SISE CAM SISE Cam 13.01.1986
TOFAS OTO. FAB. TOASO Otomotiv 1.07.1991
TUPRAS TUPRS Petrol 30.05.1991

TURK HAVA YOLLARI THYAO Ulastirma 20.12.1990

4.3. Verilerin Temizlenmesi ve Diizenlenmesi

Bist30°da yer alan sirketlerin 45 donemlik bilanco tablolar1 Fastweb Mali Analiz Pro

(www.fwmanaliz.com) internet sitesinden elde edilmistir.

Temel analizde yer alan Likidite, Faaliyet, Karlilik ve Mali Yap1 oranlarina ayrica
Ogrenme i¢in yeterli veri saglamasi amaciyla s6z konusu 45 donemlik zaman dilimi
igerisinde ge¢mise doniik fiyat bilgisi yer alan sirketler secilerek fiyat bilgileri ve Altin

ve Euro kuru elde edilmistir (www.investing.com).
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Toplanan veriler her sirket i¢in ayr1 ayr1 Excel dosyalarinda toplanmistir ve sirketlere
ait veriler en eski tarihten en yeni tarihe gore siiflandirilip donemlik veriler giinliik

verilere dagitilmistir.

4.4. Rastgele Orman Simiflandirma Uygulamasi

Oznitelik se¢imi, model performansini ve yorumlanabilirligini artirmada énemli bir
rol oynar. Bu calisma, coklu baglantililikla basa ¢ikmak ve Rastgele Orman
smiflandiricilarinin tahmin dogrulugunu artirmak i¢in tasarlanmis kapsamli bir iig¢
katmanli 6zellik eleme c¢ercevesi sunmaktadir. Cerceve, finansal uygulamalarda
yaygin olan yiiksek hacimli veri kiimeleri i¢in 6zel olarak tasarlanmistir; burada bir¢cok

gosterge ve gecikme dnemli dl¢iide baglantililik gosterir.

Siiflandirma i¢in hazirlanan veri kiimesi, hareketli ortalamalar, fiyat oranlar1 ve
teknik gostergeler gibi tiiretilmis gostergelerin biiylik miktar1 nedeniyle cok
boyutluluk alanmi igerir. Bu 0Ozellikler arasindaki coklu baglantililik, model
kararsizligina ve asir1 uyuma yol agabilir. Bu sorunu ele almak i¢in metodolojimiz,
siniflandirma gorevlerinden 6nce 6znitelik kiimesini saflagtirmay1 amaglayan saglam

bir li¢ katmanl 6zellik eleme siireci igermektedir.

4.4.1. Tahminciler icin Eleme

Tim hisse senedi arasindaki verileri birlestirmek, her bir hisse senedi icin giinliik
olarak Simdi+1'l ne kadar etkili bir sekilde tahmin ettiklerini analiz etmemizi saglar.
Tahmin edicileri $Simdi+1'e olan yakinliklarina gore giinliik olarak siralayarak, her bir
tahmin edicinin etkililigini minimum, ortalama ve maksimum siralar gibi cesitli

Olciitlerle anlayabiliriz.

Her bir tahminci, veri setinde en az bir kez "en iyi tahminci" olarak yer alir ve her
tahminci i¢in en az 1. siray1 garanti etmektedir. Ote yandan, neredeyse tiim tahminciler
en az bir kez "en kotii tahminci" unvanina ulasirken, ¢ogunlugu i¢in maksimum
siralama genelde 81 olmaktadir. Dikkat edilmesi gereken bir nokta ise tiim
gostergelerin bazi durumlarda en kotli on siralama icinde yer alip geride kalan tek
istisna lag 9 i¢cin EMA (en kotii siras1 66) ve bir sonraki giine lineer digsallamasi,

EMA 9+9+LP+1 (en kotii sirast 70) disinda kalmasidir.
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Bu analizi 6zetleyen Tablo 4.2, 81 tahmin edicisinin Simdi+1 i¢in en iyi tahminci
olarak ne siklikla siralandigini ve Simdi+1'e olan yakinliklart acgisindan ortalama
siralarini net bir sekilde gostermektedir. Bu tablo, tahmin edicilerin en iyi performans
dagiliminmi ve sikligini gostererek, hem sik sik en iyi performans gosterenleri hem de
tahminleri Simdi+1 ile daha tutarsiz olanlar1 vurgulamaktadir. Bu verilerin nihai
analizi, bir tahmin edicinin en iyi tahminci olma siklig1 ile ortalama siras1 arasinda
dogrudan bir iligki olmadigini ortaya koymaktadir. Bu gozlem, Sekil 4.1'deki dagilimla
gorsel olarak desteklenmektedir. Bu dagilim, yaklasik hiperbolik bir iligski onerse de

onemli bir degiskenlik gostermektedir.

Tablo 4.2: Tahmin edici siralama dagilimi.

Estimator Times | Max | Average Estimator Times | Max | Average
Best |Rank| Rank Best | Rank| Rank

Simdi 3567 | 80 18,5 KAMA _7+7+QP+5 | 415 81 54,0
Yiiksek 3057 | 81 26,7 EMA_5+5+LP+3 414 79 41,3
Diisiik 2803 | 81 25,2 KAMA_5 413 76 27,5
Acilig 2234 | 80 24,8 KAMA 5+5+QP+5 413 81 56,9
YDS 1566 | 79 19,1 KAMA_7+7+QP+1 | 409 81 36,7
YD 1491 | 79 20,6 KAMA 3+3+LP+5 | 409 81 48,6
YDAS 1212 | 78 20,0 |KAMA 15+15+QP+5| 396 81 51,4
EMA_3 1015 | 75 19,3 KAMA _7+7+QP+3 | 395 81 46,1

EMA 3+3+QP+1 | 881 | 81 | 428 | KAMA 9+9+QP+5 | 382 | 81 | 524
EMA 5+5+QP+1 | 748 | 81 | 333 EMA_7+7+LP+5 | 381 | 81 | 476
EMA 5+5+QP+3 | 699 | 81 | 491 | KAMA 5+5+LP+1 | 371 | 78 | 356

KAMA 3+3+QP+1 | 692 | 81 | 384 | KAMA 9+9+QP+3 | 366 | 81 | 455
EMA 3+3+LP+1 | 668 | 81 | 327 | KAMA 5+5+LP+5 | 356 | 81 | 484

EMA 5 650 | 71 | 215 | KAMA 9+9+LP+5 | 355 | 81 | 494
EMA 3+3+LP+3 | 598 | 81 | 435 EMA_9+9+LP+3 | 353 | 79 | 423
EMA_7+7+QP+1 | 547 | 79 | 327 | EMA 15+15+LP+3 | 351 | 80 | 464

KAMA_3 538 77 23,5 EMA_7+7+LP+3 349 78 41,5
EMA _7+7+QP+3 537 81 447 KAMA_9+9+QP+1 344 80 38,4
KAMA 5+5+QP+1 | 526 81 35,6 EMA_12 337 72 30,7

KAMA 3+3+LP+1 | 522 | 80 | 329 | KAMA 7+7+LP+1 | 334 | 75 | 38,0
EMA 3+3+QP+3 | 514 | 81 | 622 EMA 9+9+LP+1 | 333 | 70 | 36,2

EMA _3+3+LP+5 507 81 50,9 EMA_15 328 78 34,6
EMA_7+7+QP+5 503 81 54,5 EMA_15+15+QP+3 | 324 80 43,4
EMA_7 501 69 24,0 KAMA_3+3+QP+5 323 81 63,4

EMA 5+5+LP+1 | 498 | 78 | 327 | KAMA 5+5+LP+3 | 318 | 80 | 42,6
KAMA 5+5+QP+3 | 476 | 81 | 47,9 | EMA_15+15+QP+1 | 316 | 77 | 387
KAMA 3+3+QP+3 | 472 | 81 | 54,6 |KAMA 15+15+QP+1| 316 | 80 | 431

EMA_9+9+QP+1 | 471 | 76 | 337 | KAMA_ 7+7+LP+5 | 315 | 81 | 488
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Tablo devam

Estimator Times | Max | Average Estimator Times | Max | Average
Best |Rank| Rank Best | Rank| Rank
EMA_9+9+QP+5 470 81 51,6 KAMA_9 314 78 33,6
EMA_15+15+LP+5 | 452 81 495 |KAMA 15+15+QP+3| 314 81 471
EMA 5+5+QP+5 452 81 59,8 KAMA_7 311 76 30,6
EMA_7+7+LP+1 441 74 34,2 | KAMA_15+15+LP+3 | 299 81 49,2
EMA_9 439 66 26,7 KAMA 9+9+LP+1 | 293 76 40,4
EMA_15+15+QP+5 | 433 81 48,7 KAMA_15 289 80 40,2
EMA 5+5+LP+5 432 81 48,2 EMA_15+15+LP+1 | 284 78 42,6
EMA_9+9+QP+3 428 80 42,8 KAMA_12 282 80 37,5
EMA _9+9+LP+5 425 81 476 | KAMA_15+15+LP+1 | 281 79 46,2
KAMA 3+3+LP+3 | 424 81 42,0 KAMA _9+9+LP+3 | 274 79 45,2
KAMA_30 424 81 48,9 KAMA 7+7+LP+3 | 272 79 43,8
KAMA_15+15+LP+5| 422 81 51,7 EMA_3+3+QP+5 264 81 70,7
EMA_30 417 81 46,9

Ozellikle, Tablo 4.2°de listelenen ve Sekil 4.1'in sol tarafinda yer alan en iyi on tahmin

edici, farkli ortalama siralarda en iyi tahmin sayisinda gesitlilik gostermekte; bu da

tahmin edici performansinin farkli giinler ve hisse senetleri arasinda karmasikligini ve

cesitliligini vurgulamaktadir. Benzer sekilde, diger tahmin edicilerin de benzer sayida

en 1yil tahmin elde etmelerine ragmen genis bir ortalama sira aralig1 bulunmaktadar.
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Sekil 4.1: Tahmincilerin ortalama sirasina karsilik en 1yi tahmin sayilari.

Bir dizi tahmincinin se¢imi i¢in hiyerarsik kiimeleme kullanilmistir. Bu teknik,

tahmincileri benzerliklerine goére tanimlayip kategorize edilmesine yardimci

olmaktadir; benzerlikler ise ¢iftler arast mesafe matrisinin bir dendrograma
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doniistiiriilmesiyle nicellestirilmistir. Dendrogram, ozellikler arasindaki iliskileri ve
baglantilar1 gorsel olarak temsil ederek, kiimelesmis verilerin hiyerarsik bir
goriiniimiinii sunmaktadir. Sekil 4.2, dendrogram aracilifiyla kiimelenmeyi gorsel
olarak gostermekte ve tahmincilerin nasil gruplandigini1 ve kiimelerin olusturuldugu

baglant1 seviyelerini illiistre etmektedir.
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Hiyerarsik kiimeleme yapmak i¢in Once hedef degisken olan Simdi+1'i harig
tutulmustur, bodylece yalnizca Ozelliklerin farkli Grneklerdeki performansina
odaklanilmistir. Kiimeleme stireci, her kiime i¢indeki varyansi en aza indiren Ward
yontemini kullanmaktadir; bu da dendrogrami kesmek i¢in hangi nokta secillecegi
etkili bir sekilde belirlenmekte ve belirgin gruplar olusturmaktadir. Analiz i¢in, verileri
cok ince bir sekilde segmentlemeden ana gruplar1 yakalayan bir baglanma seviyesinde
dendrogramin kesilmesi tercih edilmistir; 6zellikle belirli bir esik degerine karsilik
gelen baglanma degeri secilir. Bu esik, baglanma degerleri araliginda belirli bir yiizde

olarak secilmektedir.

Olusan her kiimede, ozellikleri rastgele olusturulmasi yerine, "en iyi tahminci"
metrigine dayali her tahmincinin Simdi+1’in en iyi tahmincisi olarak ne siklikla
derecelendirildigi bir se¢im kriteri uygulanmaktadir. Her kiimeden, en c¢ok en 1iyi
olarak degerlendirilen tahminci tutulmakta ve bu sayede onceki siralamaya gore en
etkili tahmincilerin korundugu garanti edilir. Bu yaklasim, yiliksek diizeyde
korelasyona sahip tahminciler arasindaki tekrarlar1 azaltirken, tahmincilerin

cesitliligini korumamiza olanak saglamaktadir.

Ayrica, hiyerarsik kiimelemeden secilen tahminciler, en iyi tahmincilerin en tist
ylzdesinden dogrudan belirlenenlerle birlestirilmektedir. Bu hibrit se¢im, hem en
etkili bireysel performans gosterenleri hem de kendi kiimeleri i¢inde en iyi performans
gosterenleri son tahminci sete dahil edilir. Hem dogrudan siralama hem de hiyerarsik
kiimeleme ile secilen tahmincilerin birlesimi, sonraki modelleme asamalar1 i¢in

saglam bir ozellik seti saglamaktadir.

Son tahminci se¢imi hem dogrudan hem de kiime tabanli se¢imleri birlestirerek, daha
fazla modellemenin, yani takip eden Rastgele Orman Siniflandirmasinin
performansini artirmasi beklenen kapsamli bir tahminci seti sunmaktadir. Bu
birlestirilmis yaklasim, 6zellikle modelde yer alan tahmincilerin hem bireysel olarak
etkili hem de kolektif olarak uyumlu olmasimi saglamak i¢in siralama tabanli ve

hiyerarsik yontemlerin giiclii yonlerini etkili bir sekilde kullanmaktadir.

Tablo 4.3’te uygulanan yapay sinir aglar1 yaklagiklamasi ve genetik-parcacik
eniyilemesine dayali her hisse i¢in segilen yaklasik en iyi 0znitelik secimi ve RO

parametre tercihleri yer almaktadir.
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Tablo 4.3: YSA yaklagiklamasi ve genetik-pargacik eniyilemesine dayali her hisse i¢in se¢ilen yaklasik en iyi 6znitelik se¢imi ve RO parametre

tercihleri.
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ODAS | log loss | DOGRU | DOGRU | 4 | 5 | 5 |0,06487 | 0,74850 |0,22993 |0,99000 | 0,03655 | 124,33895 | 115,15932 | 0,38821 | 1,00000 | 1030,00000 | 0,06159
EREGL gini YANLIS | YANLIS | 1 | 1 | 10 |0,34551| 0,23477 |0,76273|0,63792 | 0,22322 | 130,01485 | 118,74709 | 0,01968 | 0,86318 | 1030,00000 | 0,04603
PGSUS gini DOGRU | DOGRU | 3 | 3 | 9 [0,14461| 0,00000 |0,30224 | 0,40322 | 0,66285 | 109,44047 | 110,09541 | 0,45354 | 1,00000 | 1008,44548 | 0,04734
FROTO | log_loss | DOGRU | DOGRU | 3 | 5 | 7 |0,00000| 0,62311 |0,99000 | 0,99000 | 0,40627 | 126,47137 | 111,98489 | 0,50000 | 0,22756 | 1017,83225 | 0,05280
TOASO gini DOGRU | DOGRU | 2 | 5 | 10 [0,22728 | 0,44465 |0,34994 | 0,32139 | 0,99000 | 127,68304 | 112,71296 | 0,46618 | 0,01000 | 1030,00000 | 0,00605
SASA gini DOGRU | DOGRU | 4 | 5| 4 [0,63558| 0,92125 |0,99000 | 0,45718 | 0,41991 | 117,87805 | 123,80778 | 0,44184 | 0,93943 | 1030,00000 | 0,00000
PETKM gini DOGRU | DOGRU | 3 | 1 | 6 [0,72716| 0,51754 |0,81252 |0,18852 | 0,63916 | 120,86774 | 117,37878 | 0,27010 | 0,64544 | 1030,00000 | 0,10000
BRSAN gini DOGRU | DOGRU | 1 | 5 | 4 [0,83530| 0,80971 |0,40449 | 0,26659 | 0,99000 | 129,74612 | 114,16899 | 0,49846 | 0,01000 | 1030,00000 | 0,06074
GUBRF gini DOGRU | DOGRU | 4 | 3 | 10 [0,97000| 0,97000 |0,32935 | 0,51836 | 0,05439 | 113,79180 | 116,66256 | 0,34411 | 0,51951 | 1030,00000 | 0,10000
ALARK gini DOGRU | DOGRU | 5 | 5| 5 |0,90243| 0,46659 |0,99000 | 0,68014 | 0,66824 | 112,06073 | 117,41272 | 0,11064 | 1,00000 | 1030,00000 | 0,09631
ENKAI | log loss | YANLIS | YANLIS| 5 | 4 | 9 [0,97000| 0,14148 | 0,48096 | 0,24771|0,38831 | 122,61091 | 126,61839 | 0,38111 | 0,26122 | 1030,00000 | 0,03051
EKGYO | gini [DOGRU [DOGRU [ 3 [ 5 | 4 [0,69242 0,33124 [0,25253[0,00000[0,16178 | 126,96780 | 113,30150 | 0,10947 | 0,93847 | 1030,00000 | 0,06591
TUPRS | entropy | YANLIS [ YANLIS | 5 [ 3 [ 9 [0,00000] 0,70469 |0,40646 [ 0,61148]0,46077 | 119,83036 | 123,71399 | 0,39183 | 1,00000 | 1030,00000 | 0,07391
TCELL gini DOGRU | DOGRU | 1 | 5| 7 |0,01217] 0,74851 |0,33232|0,46047 | 0,03573 | 112,59099 | 118,44203 | 0,43248 | 0,39539 | 1030,00000 | 0,03065
BIMAS | log loss | DOGRU | DOGRU | 5 | 3 | 3 |0,49668 | 0,44844 |0,83499|0,60880 | 0,14777 | 111,71885 | 113,97177 | 0,26274 | 0,42796 | 1030,00000 | 0,08966
KCHOL | entropy | DOGRU | DOGRU | 5 | 4 [ 4 [0,42982[ 0,25225 |0,24628 | 0,00000 [ 0,65054 | 131,54621 | 118,40563 | 0,34642 | 0,01000 | 1030,00000 | 0,06829
SAHOL | log loss | DOGRU | DOGRU | 3 | 3 | 9 [0,19379[ 0,81481 |0,99000 | 0,00000 [ 0,96218 | 133,55894 | 121,15608 | 0,35075 | 0,68730 | 1030,00000 | 0,04005
HEKTS | entropy [ YANLIS [ YANLIS | 5 [ 3 [ 7 [0,36628] 0,00000 |0,75576 [ 0,99000 [ 0,40206 | 127,29188 | 117,24090 | 0,33057 | 0,35134 | 1030,00000 | 0,03425
THYAO | entropy | DOGRU | DOGRU | 3 | 5 | 9 |0,46823| 0,30019 |0,45015 | 0,99000 | 0,50177 | 119,66671 | 119,22247 | 0,13416 | 0,48809 | 1030,00000 | 0,08314
OYAKC gini DOGRU | DOGRU | 1 | 3| 4 |0,41479] 0,90185 |0,67588 | 0,63229 | 0,00000 | 112,32556 | 112,87229 | 0,47235 | 0,65017 | 1030,00000 | 0,06692
SISE gini_ [ YANLIS [ YANLIS| 2 | 5 [ 9 [0,24029] 0,85411 |0,48379|0,00000 | 0,01227 | 118,54195 | 120,30335 | 0,03908 | 1,00000 | 1030,00000 | 0,09315
KOZAL [ log loss | DOGRU | DOGRU | 5 | 3 [ 3 [0,97000[ 0,47019 |0,29033 | 0,98664 [ 0,00000 | 123,89639 | 124,53638 | 0,15126 | 0,01000 [ 1030,00000 | 0,07380
ASELS | entropy | DOGRU | DOGRU | 3 | 1 [ 3 [0,97000] 0,89384 |0,94749 | 0,10240 [ 0,64714 | 12589640 | 120,92201 | 0,20207 | 0,87974 | 1030,00000 | 0,03848




Hisseler i¢in se¢ilen tahminci eleme oranlarina bakildiginda nadiren ¢ok yiiksek eleme
oranlar1 goriilmektedir (ASELS: Estimator Linkage Ratio: 0.97, Estimator Champ
Ratio: 0.894). Hisselerin ¢ogu i¢in bu oranlar genis bir araliktadir, fakat her iki
yontemde %350’den fazla eleme yapilarak kalan tahmincilerin bileskesinin alinmasi
yaygindir. Oznitelik elemesinde de durum benzerdir, her ii¢ eleme yontemi i¢in eleme
oranlar1 genis bir araliktadir, fakat ortalama olarak tiim yontemlerde 6zniteliklerin
yaklasik %50’sinin elenmesiyle bir bileske ortaya ¢ikarmak optimal goziikmektedir.
Oznitelik se¢imi yontemleri (FS Method) arasinda “3’iincii” en sik tercih edilmekle
birlikte 3’{incii, 4’iincii ve 5’inci arasinda dengeli bir dagilim vardir. 1’inci 6znitelik

secim yontemi daha az tercih edilmekte, 2’nci ise nadirdir.

RO parametre secimlerinde dal boliinmesi kalite kriteri olarak gini 6ne ¢ikmakla
birlikte, hisseler i¢in optimal parametre sec¢imleri arasinda her {i¢ kritere
rastlanmaktadir. OOB skorlamasi yapilarak bootstrapping tercihi yaygindir.
Orneklemde en az veri sayis1 (min samples split) ve yapraklarda en az veri sayis1 (min

samples leaf) i¢in spektrumun biiyiik tarafinda tercihlere daha sik rastlanmaktadir.

Maksimum 6znitelik parametresinde ek olarak eleme yapilmamasi (MaxFeatures=1)
yaygin olmakla birlikte, ek olarak elemeler i¢in belli daha diisiik oranlar tercihler de
s0z konusudur. Min Impurity Decrease i¢in ortalamasi 0.05 olan genis bir spektrum
s06z konusudur. Maksimum derinlikte 100-120 aras1 yaygin olup araligin 1000'e kadar
uzanan daha {iist kismi optimal tercihlerde kullanilmamistir. Aksine, Maksimum
Yaprak degerinde 1000 {izeri ve bu parametre i¢in arali§in en iist degeri olan 1030
yaygindir. Rastgele ormandaki agac sayisi (N Estimators) i¢cin 100-130 aralig1 tiim
hisselerdeki tercih olmus, 10-500 kapsamindaki diger degerler optimal tercihler

arasinda kullanilmamustir.

4.4.2. Oznitelik Eleme Yontemleri

Oznitelik eleme cergevesi, ozellik fazlaligim sistematik olarak azaltmak ve modelin

alaka diizeyini artirmak i¢in tasarlanmis ii¢ katmandan olusur:

1. Hiyerarsik Kiimeleme Tabanli Eleme: Bu katman, 6zelliklerin yakinligin1 baglanti
mesafelerine gdre belirlemek icin hiyerarsik kiimelemeyi kullanir. Onceden
belirlenmis bir oranla en yakin kiimeler 6nce birlestirilerek 6zellikler elenir. Siki bagl

kiimeler i¢indeki 6zellikleri eleyerek, bilgi degerini 6nemli 6l¢iide azaltmadan ¢oklu
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baglantililik azaltilir, ¢linkii kiimeler i¢indeki en temsilci 6zellikler, Rastgele Orman

0zellik 6nem puanlarina goére korunur.

2. Varyans Sisirme Faktorii (VIF) Azaltma: Bu katmanda en yiiksek VIF’leri gosteren
ozellikler elenir. Bu, milkemmel ¢oklu baglantililig1r gosteren sonsuz VIF’lere sahip
tiim 6zellikleri igerir. VIF yontemi, tahmin edici de§iskenler korelasyonluysa, tahmin
edilen regresyon katsayisinin varyansinin ne kadar arttigini olger. Yiiksek VIF

Ozelliklerini azaltmak, siniflandiricinin tahmin saglamligini artirir.

3. Secici Ozellik Eleme: Bu katmanda bes 6nceden tanimlanmus stratejiden secilen
yonteme bagli olarak, belirli bir oranla 6znitelikler elenir. Strateji su segeneckler

arasindan segilir:

e k-En lyi Ozellik Secimi: Cikis degiskeniyle en alakali olan ilk k dzelliklerini
korumak i¢in Ki-kare istatistiklerini kullanir.

e Rastgele Orman Ozellik Onemi: Onceden bir Rastgele Orman modelinden
tiiretilen onemlerine gore ilk k 6zelliklerini korur.

e Rastgele Orman ile Yinelemeli Ozellik Eleme (RFE): Rastgele Orman
tahmincisine dayali olarak en az 6nemli 6zellikleri sirasiyla kaldirir.

e Gradient Boosting Ozellik Onemi: Rastgele Orman énem ydntemine benzer,
ancak bir Gradient Boosting modeli kullanir.

e QGradient Boosting ile RFE: Yinelemeli 6zellik eleme i¢in Gradient Boosting

Siniflandiricisini kullanir.

Yukarida ifade edilen her ii¢ katman parametre olarak girilen oranlarda 6znitelik eler.
Nihai olarak secilen Oznitelikler ii¢ katmandaki elemeden sonra kalan 6zniteliklerin

bileskesidir.

Her bir hisse senedi i¢in analiz edilen model konfigiirasyonlari, her katmandaki
Oznitelik eleme derecesini ve degerlendirme i¢in kullanilan nihai Rastgele Orman
Smiflandiricisinin performansini etkileyen cesitli parametre ayarlariyla kapsamli
deneylerle optimize edilecektir. Oznitelik eleme igin katmanli yaklasim, coklu
baglantililik ve &zellik fazlahigini niiansh bir sekilde ele almay: saglar. Oznitelik
alanin1 sistematik olarak azaltmakla, model sadece hesaplama agisindan verimli hale
gelmekle kalmaz, ayni zamanda finansal hareketleri tahmin etmede daha yiiksek

dogruluk gosterir. Tablo 4.4, Oznitelik se¢imi, tahminci se¢imi ve smiflandirma
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performansini optimize etmek i¢in denemelerde kullanilan parametrelerin araliini ve

dagilimini sunmaktadir.

Tablo 4.4: Ozellik secimi ve rastgele orman siniflandirma parametreleri.

Parametre

Aciklama

Degerler

Kiimeleme ile Tahminci
Eleme Oram

Hiyerarsik  kiimeleme ile tiim
tahminciler iizerinden bu oranda eleme
yapilir. En yakin kiimelerden sadece en
fazla tahmin basarisi olan segilerek sira
ile elenir.

0.0-0.97*

Basar1  Sayisina  gore
Tahminci Eleme Oram

Tiim tahminciler lizerinden bu orana
gore eleme yapilir. Simdi+1’i en fazla
sayida en iyi tahmin eden tahminciler
secilir.

0.0-0.97

Hiyerarsik Kiimeleme

Kiime baglantisina dayali olarak elenen

yontem

Eleme Orani ozelliklerin orani 0.0-0.99
VIF Eleme Orant YIF .puar.llarlna dayali olarak elenen 00-099

Ozelliklerin orani
Nihai Katman Eleme |Nihai se¢im katmaninda elenen

R 0.0-0.99
Orani 6zelliklerin orani

L . 1 (k-En lyi), 2 (RF Onemi), 3

Ozellik Se¢im Yontemi Nihai se¢im ~katmaninda kullanilan (RF RFE), 4 (GB Onemi), 5

(GB RFE)

Tahminci Sayisi

Ormandaki agag sayist

10, ..., 500

Bir boliinmenin kalitesini 6lgmek igin

Kriter kullantlan fonksiyon gini”, “entropy”, “log_loss
Maksimum Derinlik Agacin maksimum derinligi 5, ..., 1000
Boliinmede Minimum | Bir diigiimi bdlmek igin gereken
= . N 2,3,..,10
Ornek Sayisi minimum Ornek sayisi
Yaprakta Minimum Ornek | Bir  yaprak  diigiimiinde  gereken 12345
Sayist minimum Ornek sayisi T
Yaprakta Minimum | . e
Agirhikli Toplam Agirlik B}r yaprak du'gu.munde gereken toplam 0.0-05
agirliklarin minimum agirlikli orani
Orani
Maksimum Yaprak . o
Diigiim Sayist Maksimum yaprak diigiim sayis1 30, ..., 1000
Minimum Safsizlik Bu degerden biiyiik veya es}t bir
safsizlik  azalmast bu diiglimde | 0.0 - 0.1
Azalmasi e
boliinme yapar
Agaglart  olustururken  bootstrap
Bootstrap orneklerinin kullanilip kullanilmadig: True, False
Genel dogrulugu tahmin etmek icin
OOB Skoru out-of-bag  orneklerinin  kullanilip True (sadece bootstrap True
o ise), False
kullanilmadigi

' Surekli parametreler, araliklarinda sirekli uniform dagiima gore 6rneklenir. Ayrik ve kategorik
parametreler, ayrik uniform dagilima gore érneklenir.
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5000 veri noktast, belirli bir glinde ‘Simdi+1’i tahmin eden en iyi tahmincinin Rastgele
Orman Smiflandirmasiin dogrulugu iizerindeki 6zellik eleme ve Rastgele Orman
parametre se¢iminin etkisini degerlendirmek i¢in toplanir. Veri, Tablo 4.4’te belirtilen
dagilimlara gore rastgele secilen bir hisse senedi icin rastgele drneklenir. Ozellik
secimi, her katmanda katmana 6zgii eleme oranlarina gore dzelliklerin elendigi {ig
katmanda gergeklestirilir. Ugiincii katmanda, eleme orani parametresi 0 degerine
sahipse 6zellik eleme yapilmaz. Aksi takdirde, 1-5 aras1 degerlerden 6rneklenen birine
gore bes Ozellik eleme yaklasimindan biri uygulanir. Hiyerarsik kiimeleme ile
secimdeki Ozellik onemleri, Rastgele Orman Ozellik Onemlerine gore se¢im ve
Rastgele Orman Siiflandiricist ile Yinelemeli Ozellik Eleme, Rastgele Orman
Siniflandiricisi ile Tahminci Say1si-OOB Skoru parametreleri ayarlanarak kullanilir ve

egitim i¢in ayrilan veri ile egitilir (70% bdliinme).

Uc katmanda ozellik segimi tamamlandiktan sonra, Simdi+1’in giinlik en iyi
tahmincisini tahmin etmek i¢in bir Rastgele Orman Smiflandiricis1 egitilir. Bu
smiflandiric1, segilen giris siitunlar1 ile egitilir, Tahminci Sayis1-OOB Skoru
parametreleri 0rneklenen parametre degerlerine gdre ayarlanir ve kronolojik olarak
siralanmis verilerin 70/70-95% egitim/test boliinmesi ile egitilir. Egitimden sonra, bu
nihai smiflandiricinin  tahmin dogrulugu hesaplanir, bu da Simdi+1’in en iyi

tahmincisinin dogru tahminlerinin oranidir.

Tablo 4.4’ten farkli hisse senetleriyle parametre se¢cimlerinin rastgele 6rneklenmesiyle
toplanan veriler, parametre se¢iminin tahmin dogrulugu izerindeki etkisini
genellemek i¢in kullanilir. Bu, denetimli parametre se¢imi-tahmin dogrulugu verileri
lizerinde bir Derin Sinir Ag1 6grenme modeli uygulanarak yapilir. Ogrenme modeli,
her hisse senedi icin yaklasik olarak optimal parametre se¢imini belirlemek igin

kullanilacaktir, bu da bir sonraki boliimde tartisilacaktir.

4.4.3. Oznitelik Secimi ve RO Optimizasyonu icin YSA Entegrasyonu

Analize baslamak i¢in “Ticker”, “FS Method”, “Criterion”, “Min Samples Split”,
“Min Samples Leaf”, “Bootstrap” ve “OOB Score” gibi kategorik degiskenler one-
shot encoding kullanilarak doniistiiriilmiistiir. Bu yontem kategorik degiskenleri,
sayisal girdi formatlar1 gerektiren sinir aglar1 tarafindan islenmesi i¢in gerekli olan ikili

bir matrise doniistiiriir. Bu kodlanmis kategorik 6zellikler daha sonra “Baglant1 Oran1”,

35



“VIF Orant”, “Eleme Oran1”, “n Tahmin Ediciler”, Maksimum Derinlik”, “Min Agirlik
Fraksiyonu Yaprag1”, “Maksimum Ozellikler”, “Maksimum Yaprak Diigiimleri” ve
“Min Safsizlik Azalmas1” gibi siirekli degiskenlerle birlestirilmistir. Bu kapsamli veri
seti, cesitli sinir ag1 konfigilirasyonlarinin egitilmesi ve degerlendirilmesine yonelik

biitiinsel bir yaklagimi1 kolaylastirmistir.
4.4.3.1. Yaklasik Optimizasyon icin Sinir Ag1 Modelleri

Amag bir Genetik Algoritma (GA) gergevesinde her bir hisse i¢in farkli 6zellik se¢im
stratejilerinin ve RO Siniflandirict parametrelerinin etkinligini yaklasik olarak tahmin
etmek i¢in sinir aglarin1 kullanmaktir. Bu yaklasim, Genetik Algoritmanin sinir aginin
tahminlerine dayali olarak parametre ayarlarim1 kesfetmesine ve optimize ermesine

olanak tantyarak kapsamli yapilandirma testi ihtiyacini azaltarak verimliligi artirir.

Arastirilan konfigiirasyonlar ag derinligi, birakma oranlari ve aktivasyon fonksiyonlari

acisindan ¢esitlilik gostermistir:

Orta ve Derin Aglar; yapilandirmalar, verilerdeki karmasik Oriintiileri etkili bir sekilde
yakalamak ve Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU) ve Hiperbolik Tanjant (tanh)

aktivasyonlarini kullanarak degisen derinliklere sahip katmanlar1 kullanmistir.

Yiiksek Birakma Yapilandirmalari; artan birakma oranina sahip aglar, modellerin
goriinmeyen veriler tlizerinde iyi genelleme yapabilmesi i¢in ¢ok onemli olan asir

uyumu azaltmak i¢in test edilmistir.

Karigik Aktivasyon Fonksiyonlari; ReLU, tahn ve sigmoid aktivasyonlarini birlestiren
aglar, her bir fonksiyonun kendine 6zgii avantajlarindan (verimli gradyan yayilimi i¢in
ReLU, normallestirilmis ¢ikt1 i¢in tanh ve pliriizsiiz olasiliksal ¢iktilar i¢in sigmoid)

yararlanmay1 amaglamistir.

Asamal1 ve Yiiksek Derinlikli Aglar; bazt modeller, asir1 uyum risklerini asamali
olarak en aza indirirken karmasik, yiiksek boyutlu veri kiimelerini islemek icin

tasarlanmis agamali birakma 6zelligine sahip ¢ok derin yapilara sahiptir.

Ozel Yapilar; 6grenme dinamikleri ve model performans: iizerindeki etkilerini
degerlendirmek icin alternatif aktivasyon fonksiyonlar1 ve cesitli birakma seviyeleri

igeren konfigiirasyonlardir.

Her konfigiirasyon, dogrulama kaybindaki iyilesmeler sonda erdiginde egitimi

durduran erken durdurma gibi dogrulama stratejileriyle titiz bir egitimden gegirilerek
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modellerin asir1 egitilmemesi ve optimum performanslarinda degerlendirilmesi
amaclanmistir. Tablo 4.5’te, belirli bir 6zellik se¢imi ve siniflandirict parametreleri
ayarinin (Tablo 4.5°te belirtildigi gibi parametre seti) RO Siniflandirma dogrulugunun

tahmini i¢in karsilastirilan sinir ag1 modellerini 6zetlemektedir.

Dense(x, ‘aktivasyon’), ‘“aktivasyon” olarak gdsterilen belirli bir aktivasyon
fonksiyonu kullanan X noronlu tam bagli bir katmani temsil eder. Dropout(rate),
egitim sirasinda her gilincellemede giris birimlerinin bir kismini rastgele sifira
ayarlayarak asirt uyumun 6nlenmesine yardimci olan bir birakma katmanini ifade eder.
Oklar(—) her bir model igindeki katmanlarin sirasini gostermekte ve islemlerin
gerceklesme sirasini ortaya koymaktadir. Bu yapilandirilmis gosterim, her sinir agi

modeli i¢cindeki yap1 unsurlari ve bunlarin islevleri hakkinda netlik saglar.

Tablo 4.5: Konfigiirasyon parametre seti.

Konfigiirasyon Aciklama

Orta Derinlik Dense(128, 'relu") — Dropout(0.3) — Dense(64, 'relu’) — Dropout(0.2)
— Dense(32, 'relu') — Dropout(0.1)

Tanh ile Daha Derin Dense(256, 'tanh') — Dropout(0.2) — Dense(128, 'tanh") —

Ag Dropout(0.2) — Dense(64, 'tanh') — Dropout(0.1)

Karigik Aktivasyonlar | Dense(128, 'relu’) — Dropout(0.4) — Dense(128, 'tanh') — Dropout(0.3)

Yiiksek Birakma — Dense(64, 'sigmoid") — Dropout(0.2)

S1g Sigmoid Ag Dense(64, 'sigmoid') — Dropout(0.3) — Dense(64, 'sigmoid') —
Dropout(0.2) — Dense(32, 'sigmoid") — Dropout(0.1)

Artirilmis Derinlik Dense(256, 'relu") — Dropout(0.25) — Dense(128, 'relu') —

Karigik Aktivasyonlar Dropout(0.2) — Dense(64, 'tanh') — Dropout(0.15) — Dense(32,
'sigmoid") — Dropout(0.1)

Derin Ag Diisiik Dense(256, 'relu") — Dropout(0.1) — Dense(256, 'relu’) — Dropout(0.1)

Seyreltme — Dense(128, 'relu") — Dropout(0.1) — Dense(128, 'relu') —

Dropout(0.1) — Dense(64, 'relu') — Dropout(0.1)

Yiiksek Seyreltmeli
Derin Katmanlar

Dense(128, 'relu") — Dropout(0.3) — Dense(128, 'tanh') —
Dropout(0.25) — Dense(128, 'tanh") — Dropout(0.2) — Dense(64,
'sigmoid') — Dropout(0.15) — Dense(64, 'sigmoid’) — Dropout(0.1) —
Dense(32, 'sigmoid') — Dropout(0.05)

Déniistimli
Aktivasyonlar Orta
Diizeyde Seyreltme

Dense(256, relu’) — Dropout(0.2) — Dense(128, 'sigmoid’) —
Dropout(0.15) — Dense(128, 'relu’) — Dropout(0.1) — Dense(64,
'sigmoid") — Dropout(0.05) — Dense(32, 'relu') — Dropout(0.05) —
Dense(32, 'sigmoid') — Dropout(0.05)

Genigsletilmis Ag Cok Dense(512, 'relu') — Dropout(0.05) — Dense(256, 'relu’) —

Diisiik Kopma Dropout(0.05) — Dense(128, 'relu"’) — Dropout(0.05) — Dense(64,
'relu') — Dropout(0.05) — Dense(32, 'relu') — Dropout(0.05) —
Dense(32, 'relu’) — Dropout(0.05) — Dense(16, 'relu’)

Doniisiimli Aktivasyon | Dense(1024, 'relu’) — Dropout(0.05) — Dense(512, 'relu') —

Katmanh Biiytik Ag Dropout(0.05) — Dense(256, 'relu") — Dropout(0.05) — Dense(256,

'tanh") — Dropout(0.05) — Dense(128, 'tanh') — Dropout(0.05) —
Dense(64, 'sigmoid")
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4.4.3.2. Optimal Sinir Ag1 Modelinin Secimi

Egitim sonras1 modeller, 6zel bir test seti lizerinde ortalama karesel hatalarina (MSE)
gore degerlendirilmistir. En diisiik MSE’yi sergileyen model, ¢esitli 6zellik se¢imi ve
simiflandirict ayarlarinin etkisini tahmin etmek i¢in Genetik Algoritma i¢in de
kullanilmaya en uygun model olarak kabul edilir. Tablo 4.6’da MSE ve ortalama
mutlak hata (MAE) olgiitleriyle yapay sinir agi modellerinin farkli parametre

se¢imlerinde Rastgele Orman dogrulugunu tahmin etme performansi verilmistir.

Tablo 4.6: Yapay sinir ag1 modellerinin farkli parametre segimleriyle RO
dogrulugunu tahmin performansi.

Konfigiirasyon MSE MAE
Orta Derinlik 0,00180368 0,029327638
Tanh ile Daha Derin Ag 0,00180393 0,029865114
Karigik Aktivasyonlar Yiiksek Birakma 0,00184085 0,029158413
S1g Sigmoid Ag 0,001796207 0,029843559
Artirillmis Derinlik Karigik Aktivasyonlar 0,001782683 0,02928927
Derin Ag Diisiik Seyreltme 0,001721762 0,028664121
Cok Derin Progresif Seyreltme 0,001759507 0,02893484
Yiiksek Seyreltmeli Derin Katmanlar 0,001717749 0,028552134
Dontisimli Aktivasyonlar Orta Diizeyde Seyreltme 0,001819926 0,029932817
Genisletilmis Ag Cok Diisiik Seyreltme 0,001740275 0,028984411
Doniisimli Aktivasyon Katmanli Biiyiik Ag 0,001800113 0,029492818

Tablo 4.6’da tiim modellerin 800 adet 6znitelik se¢imi ve Rastgele Orman parametresi
secimiyle ortaya ¢ikan RO, tahmin dogrulugu ile egitildikten sonra 200 test verisi igin
MSE ve MAE basar1 degerleri sergilenmektedir. Modellerin performans: yakin
olmakla birlikte, Yiiksek Seyreltmeli Derin Katmanlar mimarisi en yiiksek basariy1
gostermistir. Burada, daha derin bir model ve seyreltmenin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir.
Daha derin model, verideki karmasik oriintiilerin 6grenilmesinde basariy1 artirirken
seyreltmenin artmasi asirt uyumlanmanin Oniine gecilmesini ve 6grenmenin daha

genel hale gelmesini saglamaktadir.

Secilen en basarili yapay sinir ag1 tahmin modeli, genetik ve pargacik siiriisii hibrit
algoritmasinin ayrilmaz bir parcasidir ve farkli 6zellik secim yontemleri ve Rastgele
Orman parametreleri kombinasyonlar1 i¢in sonuglari tahmin etmek i¢in uygun
maliyetli bir yontem saglar. Bu yaklasim, Genetik Algoritmanin verimliligini 6nemli
o6l¢iide artirarak optimum veya optimuma yakin konfigiirasyonlara daha hizli ve daha

bilingli bir yakinsamay1 kolaylastirir.
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Sinir aglariin optimizasyon siirecine basarili bir sekilde entegre edilmesi, makine
O0grenimi  modellerini evrimsel algoritmalarla birlestirme potansiyelinin altim
cizmektedir. Bu hibrit yaklasim, 6zellikle finansal zaman serisi tahmini baglaminda
Ozellik secimi ve model ayarlama icin sofistike bir yontemi temsil etmektedir. Bu
entegrasyon sadece hesaplama taleplerini azaltmakla kalmaz, ayn1 zamanda optimum
model konfigiirasyonlarinin arastirmasina etkin bir sekilde rehberlik etmek i¢in sinir

aglarinin tahmin giiclinden de yararlanir.

4.4.3.3. Hibrit Genetik-Parcacik Siiriisii Algoritmasi ile Parametre

Ayarlarimin Optimize Edilmesi

Her bir hisse senedi icin Rastgele Orman Siniflandirma parametrelerini optimize
etmek icin Genetik Algoritmalar ve Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) ilkelerini
entegre eden hibrit bir algoritma kullanilir. Bu yontem, Rastgele Orman Siniflandirma
dogrulugunu en iist diizeye ¢ikartmay1 amaglayarak, 6zellik se¢imi ve siniflandirma
i¢in ¢esitli parametre kombinasyonlarinin etkinligi yaklasik olarak tahmin etmek i¢in

bir sinir ag1 modelinden yararlanir.

Optimizasyon stratejisi hem GA hem de PSO tekniklerini kullanmakta ve bunlarin
sirastyla kategorik ve siirekli parametrelere uygulanmasini etkili bir sekilde
ayirmaktadir. Bu iki yaklagim, ¢6ziim uzayinin kapsamli bir sekilde arastirilmasini ve

kullanilmasini saglar.

1. Ik Niifus Uretimi: Algoritma parcacik siiriisii 6zelliginden dolay1 “pargaciklar”
olarak adlandirilabilecek bir dizi potansiyel ¢oziim tretir. Her bir parcacik, 6zellik
secimi ve Rastgele Orman parametrelerinin bir kombinasyonunu temsil eder ve siirekli
parametreler ic¢in belirli “hizlar” eslik eder ve iterasyonlar boyunca ayarlamalarinm

belirler.
2. Niifus Yapisi: Niifus ii¢ esit boliime ayrilmistir.

e Enistteki iicte birlik kisim: Sinir agindan gelen uygunluk degerlendirmelerine
dayali olarak en iyi performans gdsteren ¢ézlimlerini igerir.

e Ortanca ticte birlik kisim: Daha ileri genetik ve PSO modifikasyonlari i¢in iist
ticteki birlik kisimdan dogrudan kopyalar alir.

e En alttaki iigte birlik kisim: Ust iicte birlik kissmdan da koyalar alir ancak

stirekli parametreler i¢in yalnizca PSO ayarlamalarina tabi tutulur.
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3. Genetik ve PSO Islemleri:

e Ortanca iicte birlik kisim (Kategorik Parametreler i¢in Genetik Islemler)

- Mutasyon: Orta {icte birlik kisimdaki ¢oziimlerin her bir kategorik
parametresi, mutasyon olasiligi tarafindan tanimlanan bir olasilikla
rastgele degistirilebilir. Bu mutasyon, popiilasyona genetik ¢esitlilik
katarak yeni kategorik konfigiirasyonlarin kesfedilmesine yardimci
olur.

- Siirekli Parametreler i¢in PSO Ayarlamalari: Orta {igte birlik
kisimdaki siirekli parametreler, ilgili hizlarina goére pertiirize
edilerek c¢oziimlerin ¢6ziim uzayinda ¢evre alanlar1 kesfetmesine
izin verilir.

e En alttaki ticte birlik kistm (PSO Dynamics): Bu segmentte hicbir mutasyon
meydana gelmez. Siirekli parametreler, daha Once basarili olan bdlgelerin
etrafindaki aramay1 rafine ederek ve istismar yeteneklerini gelistirerek,

bireysel hizlara dayali olarak pertiirize edilir.

4. Hibrit Optimizasyon Dongiisii: Her iterasyon, ¢oziimlerin tahmini uygunluklarina
gore siralanmasini igerir; bu, 6zellik se¢cimi ve siniflandirma i¢in ilgili parametreler
kullanildiginda giinliik en iyi “Simdi+1” tahmincisini tahmin etmek/siniflandirmak
icin yaklasik Rastgele Orman Smiflandirma dogrulugudur. Bu parametre se¢iminin
dogrulugunun tahmini i¢in yukarida Boliim 4.4.2.2°de tartisildig: gibi segilen “en iyi”
sinir ag1 kullanilir. En 1y1 performans gosteren ¢oziimler daha sonra orta ve alt ligte
bire cogaltilir ve burada belirli degisikliklere tabi tutulur. Tanimlanan yineleme
sayisinin tamamlanmasi veya yakinsama kriterlerinin saglanmasi tlizerine algoritma,
her bir hisse senedinin Rastgele Orman Siniflandiricist i¢in en uygun ayarlar olarak en

yuksek uygunluga sahip ¢oziimleri secer.

5. Gergek Zamanl Gorsellestirme ve Yakinsama: Optimizasyon siireci ger¢ek zamanli
olarak gorsellestirilir ve popiilasyonun iterasyonlar arasindaki uygunluk degisiklikleri
gosterilir. Bu gorsellestirme, optimizasyon stratejisinin etkinligini degerlendirmeye

yardimc1 olur ve parametre ayarlamalar1 hakkinda i¢gorii saglar.

6. Son Secim: Belirlenen sayida iterasyonun tamamlanmasiin veya yakinsama

kriterlerine ulagilmasinin ardindan algoritma, her bir hisse senedinin rastgele Orman
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Siniflandiricist i¢in en uygun ayarlar olarak en yiliksek uygunluga sahip ¢oziimleri

secer.

4.4.3.4. Algoritma Parametreleri

Bu hibrit yaklasim, GA ve PSO uygulamalarini sirasiyla kategorik ve siirekli

parametrelere ayirarak, her bir parametre tiiriinlin en uygun yontem kullanilarak

optimize edilmesini saglar. Bu strateji sadece parametre arama verimliligini artirmakla

kalmaz, aym1 zamanda Rastgele Orman modellerinin genel tahmin dogrulugunu da

Onemli

Ol¢iide gelistirir. Algoritma parametreleri asagidaki gibidir.

Grup biiytikliigii; popiilasyondaki toplam ¢oziim(partikiil) sayisini tanimlar.
Yineleme sayisi; optimizasyon islemi i¢in iterasyon sayisini belirtir.
Mutasyon olasilig1; popiilasyonun orta {igte birlik kisminda kategorik
parametrelerdeki mutasyon olasiligini belirler.

Siirekli sinirlar; stirekli parametreler icin aralig1 tanimlar ve PSO siirecindeki

hizlar aracigiyla pertiirbasyonlarinin kapsamini belirler.

Tablo 4.7, giinliik tahmin dogrulugunu en st diizeye ¢ikarmak amaciyla her bir hisse

senedi

icin Ozellik se¢imi ve smiflandirma i¢in yaklasik optimum parametre ayari

saglayan genetik- parcacik siiriisli algoritmasini gostermektedir.

Tablo 4.7: Hibrit genetik-parcacik siiriisii optimizasyon algoritmasi.

Adim Aciklama
0 Girdi: Baslangi¢ popiilasyonu P
1 group_size, iter_count, prob_mutate, continuous_bounds tanimla
2 Popiilasyon P’yi 3 * group_size biiyiikliigiinde baslat
3 P’deki her birey igin, siirekli parametreler i¢in hiz ve konumu baglat
4 P’deki her bireyin uygunlugunu Rastgele Orman Smiflandirma dogrulugunu
kullanarak degerlendir
5 iter_count kadar iterasyon icin:
6 P’yi uygunluga gore azalan sirayla sirala
7 P’nin st tigte birini orta ve alt {igte bire kopyala
8 Orta iicte birdeki her birey i¢in:
9 Her kategorik parametre i¢gin:
10 prob_mutate olasilig1 ile mutasyon yap
11 Her siirekli parametre i¢in:
12 Hizina gore parametre degerini degistir
13 Alt tigte birdeki her birey igin:
14 Her siirekli parametre igin:
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Tablo devami

Adim Aciklama
15 Hizina gore parametre degerini degistir
16 Orta ve alt tigte birdeki degistirilmis bireylerin uygunlugunu degerlendir
17 Performans iyilestirmesine gore hizlar1 giincelle
18 Cikti: P’den en iyi performans gosteren birey

5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Karmagik ve birden ¢ok degiskenleri olan hisse senedi kapanis fiyati tahmini ve
yontem belirlenmesi problemi ¢esitli donemlerde cesitli arastirmacilarin bir ¢éziim
bulmak amaciyla iizerine calisilmigtir. Bu c¢alismada da ele alinarak rasyonel
yontemler belirlenip bu yontemler ile Rasgele Orman Algoritmasindan yararlanilarak
hibrit bir tahminleme y6ntemi ortaya koymak istenmistir. Hedef ¢alisma grubu olarak
Borsa Istanbul Ulusal 30 Endeksinde yer alan ve veri 6zellikleri uygun olan 23 hisse

senedi incelenmistir.

Bu calismada Rastgele Orman calismasmin gruplama yoniinden faydalanilmistir.
Gruplama yontemi uygulanirken beraberinde hisse senetlerinin 6znitelik se¢imi de ii¢
asamal1 bir eleme yontemi ile model performansinin arttirilmasi amaglanmistir. Temel
analiz ve teknik analiz gostergeleri arasindan 6znitelik secimi ve RO parametrelerinin
secimi i¢in Yapay Sinir Aglarmin entegrasyonu ve Genetik Algoritmadan

faydalanilmistir.

Rastgele Orman Smiflandiricisinin ¢ok karmasik ve cok boyutlu bir veriyle
beslendiginde hangi tahmincinin yarinki tahminde en iyi sonucu verecegi yoniinde
makine dgrenmesi saglanmistir. Ogrenmede kullanilmas: icin 81 ayr1 tahminleyici
siift sunulmus ve bu siiflar arasindan Rasgele Orman Algoritmasinin o giin i¢in en
1yi tahminciyi tahmin etmesini istenmistir. Tahminci sayisinin fazlaligindan dolay1 her
hisse kapanis fiyat1 tahmininde RO kesinlik (accuracy) sonuglart %5 olarak
hesaplanmaktadir. Bazi hisselerde optimizasyonlar sayesinde %10 oranlarina kadar
¢ikmaktadir. Tahmin yontemleri degerlendirmesinde kesinlik oraninin beraberinde
MSE ve rank degerleri de goz oniine alinmistir. MSE degeri tahmincinin tahmini ile
gerceklesen kapanis fiyati arasindaki oran olarak incelenmistir. Bir hisse senedi i¢in

birden ¢ok tahmincilerinin MSE degerinin basarili olabilecegi goriilebilmektedir. Her
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giin i¢in biitiin tahminciler bir siraya sokulmus ve bu tahmincilerin ne kadar siklikla
en iyi veya kaginct en iyi tahminci olduklari incelenmistir. Bu siralarin ortalamasini
hesaplanmis ve ortalama rank degerlerine ulasilmistir. Bunlarin beraberinde RO giin
bazl1 olarak saptamis oldugu en iyi tahmincinin giinliik siras1 takip edilmistir ve bu
siralamada da RO en iist siralarda gelmektedir. Bu sebeple iyi bir 6grenme oldugunu

goriilmektedir.

RO da karsilasilan istikrarli iist siralarda yer alma durumu en iyi tahminciler igerisinde
yer alan “Simdi” ve “YDS” gibi tahmincileri, her hisse i¢in ayni istikrari
saglayamamaktadir. RO'nun en ist sirada yer aldigi (OYAK), fiyatin gordiigii en son
deger oldugu icin gegmesi zor olan “Simdi” tahmincisinden de daha listte yer aldig:
durumlar mevcut ¢esitli hisseler i¢cin mevcuttur. Kullanilan (RO hari¢) tahminciler
arasinda Simdi tahmincisi baskin siklikla en iyi tahminci oldugu i¢in bazi RO
tahminlerinde (TOASO) de asir1 uyumlara durumlariyla da karsilasilmaktadir. Ek A’da

bahsedilen durumlarin 6rnek hisseleri yer almaktadir.

Ek olarak bir diger ulagilan sonu¢ RO 6grenmesi i¢in bir parametre ayar1 ve dznitelik
seciminin parametre ayarin1 yapmak i¢in bir optimizasyon ¢aligmasi yapilmasi yararlh
saglamistir. Bu optimizasyon ayar1 yapilmadan ve yapilmis haline bakildiginda gerek

rankda gerek MSEde optimize edilmis ROnun 1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Gelecek arastirmalarda bir ¢alisma Onerisi olarak RO algoritmasi kullanilarak hisse
senetleri i¢in en 1iyi tahminleyicinin tek bir sonu¢ olarak verilmesi konusunda

gelistirmeler yapilabilir.
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EKLER

EKk-A: Hisseye gore tahmin metodu siralamasi.

Hisse Ad1 Method Accuracy MSE Rank
OYAKC RF_Tuned 0,27777778 | 0,00102003 | 12,68518519
OYAKC RF_Default 0,29629630 | 0,00130432 | 13,81481481
OYAKC Yiiksek 0,00132427 | 16,51851852
OYAKC Simdi 0,00141036 | 15,88888889
OYAKC KAMA 3 0,00160493 | 17,20370370
OYAKC EMA 3 0,00172923 | 16,50000000
OYAKC YDAS 0,00193316 | 18,11111111
OYAKC KAMA 7 0,00194777 | 19,31481481
OYAKC YDS 0,00214537 | 19,42592593
OYAKC Aqilis 0,00216671 | 19,88888889
OYAKC KAMA 5 0,00236014 | 21,74074074
OYAKC EMA 5 0,00258553 | 20,37037037
OYAKC | KAMA 7+7+QP+1 0,00260307 | 19,22222222
OYAKC KAMA 9 0,00274313 | 24,42592593
OYAKC YD 0,00290072 | 23,66666667
OYAKC | KAMA 9+9+QP+1 0,00355970 | 24,88888889
OYAKC EMA 7 0,00368116 | 23,37037037
OYAKC EMA 9 0,00503634 | 25,64814815
OYAKC | KAMA 9+9+LP+1 0,00531855 | 30,00000000
OYAKC | KAMA 7+7+LP+1 0,00532810 | 29,20370370
OYAKC EMA 5+5+LP+1 0,00625540 | 30,12962963
OYAKC | KAMA 5+5+LP+1 0,00656434 | 30,33333333
OYAKC EMA 3+3+LP+1 0,00684451 | 32,62962963
OYAKC EMA 5+5+QP+1 0,00685308 | 32,09259259
OYAKC | KAMA 3+3+LP+1 0,00714437 | 34,59259259
OYAKC Diisiik 0,00725378 | 39,01851852
OYAKC | KAMA 7+7+QP+3 0,00736744 | 30,42592593
OYAKC EMA 7+7+QP+1 0,00738712 | 31,01851852
OYAKC | KAMA 15+15+QP+3 0,00784548 | 30,85185185
OYAKC EMA 12 0,00789511 | 31,33333333
OYAKC | KAMA 15+15+QP+1 0,00804651 | 34,14814815
OYAKC KAMA 12 0,00807211 | 36,87037037
OYAKC | KAMA 9+9+QP+3 0,00819034 | 29,33333333
OYAKC | KAMA 15+15+LP+1 0,00837316 | 30,98148148
OYAKC | KAMA 15+15+QP+5 0,00885219 | 30,61111111
OYAKC EMA 7+7+LP+1 0,00949260 | 36,59259259
OYAKC EMA 9+9+QP+1 0,01017673 | 36,51851852
OYAKC KAMA 15 0,01062878 | 41,66666667
OYAKC EMA 15 0,01137155 | 37,35185185
OYAKC | KAMA_ 15+15+LP+3 0,01165739 | 37,24074074

51




Tablo devami

Hisse Ad1 Method Accuracy MSE Rank
OYAKC | KAMA 9+9+LP+3 0,01191954 | 35,77777778
OYAKC | KAMA 5+5+QP+1 0,01260475 | 46,16666667
OYAKC KAMA 30 0,01322892 | 36,81481481
OYAKC | KAMA 9+9+QP+5 0,01323976 | 40,50000000
OYAKC EMA 9+9+LP+1 0,01361572 | 40,85185185
OYAKC | KAMA 3+3+QP+1 0,01453375 | 46,38888889
OYAKC EMA 15+15+QP+1 0,01569720 | 42,31481481
OYAKC | KAMA 15+15+LP+5 0,01651231 | 47,50000000
OYAKC EMA 30 0,01661902 | 48,50000000
OYAKC | KAMA 7+7+LP+3 0,01752509 | 47,22222222
OYAKC | KAMA 5+5+LP+3 0,01775692 | 48,12962963
OYAKC EMA 3+3+LP+3 0,01832423 | 48,83333333
OYAKC | KAMA 9+9+LP+5 0,01845941 | 48,79629630
OYAKC EMA 5+5+LP+3 0,01880622 | 45,38888889
OYAKC | KAMA 7+7+QP+5 0,01917745 | 50,35185185
OYAKC EMA 9+9+LP+3 0,01975745 | 47,87037037
OYAKC EMA 7+7+LP+3 0,02112924 | 47,11111111
OYAKC | KAMA 5+5+QP+3 0,02240472 | 55,79629630
OYAKC EMA 5+5+QP+3 0,02331604 | 55,74074074
OYAKC | KAMA 3+3+LP+3 0,02460429 | 60,31481481
OYAKC EMA 7+7+QP+3 0,02766551 | 57,98148148
OYAKC | EMA 15+15+LP+1 0,02946418 | 48,50000000
OYAKC | KAMA 7+7+LP+5 0,03008499 | 60,59259259
OYAKC EMA 3+3+QP+1 0,03018456 | 58,59259259
OYAKC EMA 3+3+LP+5 0,03142436 | 57,14814815
OYAKC | KAMA 5+5+QP+5 0,03168514 | 59,72222222
OYAKC | EMA 15+15+QP+3 0,03354524 | 54,87037037
OYAKC EMA 5+5+LP+5 0,03379856 | 57,61111111
OYAKC EMA 9+9+QP+3 0,03551113 | 61,70370370
OYAKC EMA 7+7+LP+5 0,03611501 | 55,75925926
OYAKC EMA 9+9+LP+5 0,03697097 | 54,66666667
OYAKC | KAMA 5+5+LP+5 0,03704246 | 64,53703704
OYAKC | EMA 15+15+LP+3 0,04086643 | 57,53703704
OYAKC | KAMA 3+3+LP+5 0,04276285 | 69,68518519
OYAKC EMA_ 7+7+QP+5 0,04488428 | 66,85185185
OYAKC EMA 5+5+QP+5 0,04531861 | 67,24074074
OYAKC | KAMA 3+3+QP+3 0,04625221 | 69,11111111
OYAKC | EMA 15+15+QP+5 0,04989437 | 65,18518519
OYAKC | EMA 15+15+LP+5 0,05861444 | 69,16666667
OYAKC EMA 9+9+QP+5 0,05955328 | 71,01851852
OYAKC | KAMA 3+3+QP+5 0,07939755 | 75,81481481
OYAKC EMA 3+3+QP+3 0,08769203 | 75,64814815
OYAKC EMA 3+3+QP+5 0,11872639 | 78,66666667
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Hisse Adi Method Accuracy MSE Rank
TOASO RF_Tuned 0,16666667 | 0,00170526 | 13,88888889
TOASO Simdi 0,00170526 | 13,88888889
TOASO EMA 3 0,00206336 | 14,31481481
TOASO YDS 0,00218655 | 16,09259259
TOASO YDAS 0,00225336 | 16,05555556
TOASO RF_Default 0,14814815 | 0,00244061 | 17,37037037
TOASO EMA 5 0,00244915 | 17,11111111
TOASO YD 0,00257637 | 18,16666667
TOASO Diisiik 0,00260350 | 18,48148148
TOASO EMA 7 0,00264103 | 17,92592593
TOASO EMA 9 0,00280491 | 18,22222222
TOASO Yiiksek 0,00285827 | 19,00000000
TOASO EMA 12 0,00318594 | 19,57407407
TOASO Aqilis 0,00330960 | 20,50000000
TOASO KAMA 3 0,00354476 | 17,44444444
TOASO EMA 15 0,00361359 | 20,85185185
TOASO KAMA 15 0,00613375 | 29,33333333
TOASO KAMA 5 0,00642092 | 24,29629630
TOASO EMA 5+5+QP+1 0,00743803 | 30,66666667
TOASO EMA_7+7+QP+1 0,00745638 | 29,62962963
TOASO EMA 3+3+LP+1 0,00772635 | 30,11111111
TOASO EMA_5+5+LP+1 0,00798503 | 29,25925926
TOASO KAMA 5+5+QP+3 0,00821265 | 27,05555556
TOASO KAMA 3+3+LP+1 0,00835045 | 29,38888889
TOASO KAMA 12 0,00857252 | 28,62962963
TOASO KAMA 7 0,00909792 | 28,35185185
TOASO EMA 9+9+QP+1 0,00933725 | 32,59259259
TOASO KAMA 9 0,00982136 | 29,31481481
TOASO KAMA 5+5+QP+5 0,01013144 | 30,72222222
TOASO KAMA 5+5+QP+1 0,01054283 | 31,77777778
TOASO EMA 3+3+QP+1 0,01077625 | 31,70370370
TOASO | EMA 15+15+LP+1 0,01137531 | 31,18518519
TOASO EMA_7+7+LP+1 0,01160119 | 35,90740741
TOASO | EMA 15+15+LP+3 0,01177590 | 30,48148148
TOASO EMA_9+9+LP+1 0,01367769 | 39,98148148
TOASO | EMA 15+15+LP+5 0,01399105 | 34,46296296
TOASO | EMA 15+15+QP+1 0,01436149 | 38,70370370
TOASO | KAMA 15+15+LP+1 0,01482951 | 37,38888889
TOASO KAMA 3+3+QP+1 0,01497468 | 36,83333333
TOASO KAMA 5+5+LP+1 0,01680724 | 43,81481481
TOASO KAMA _7+7+QP+1 0,01684791 | 42,74074074
TOASO KAMA 3+3+LP+3 0,01736652 | 41,03703704
TOASO | KAMA_ 15+15+QP+1 0,01756827 | 39,18518519
TOASO EMA 5+5+LP+3 0,01785795 | 43,37037037
TOASO | KAMA_ 15+15+LP+3 0,02032242 | 40,77777778
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Tablo devami

Hisse Ad1 Method Accuracy MSE Rank
TOASO EMA_3+3+QP+3 0,02150179 | 44,88888889
TOASO EMA 3+3+LP+3 0,02153445 | 47,12962963
TOASO EMA 7+7+LP+3 0,02166278 | 48,42592593
TOASO KAMA 7+7+QP+3 0,02279344 | 48,88888889
TOASO KAMA 7+7+LP+1 0,02311314 | 50,66666667
TOASO EMA_7+7+QP+3 0,02331814 | 45,85185185
TOASO EMA 9+9+LP+3 0,02374409 | 52,09259259
TOASO | EMA 15+15+QP+3 0,02587038 | 49,66666667
TOASO EMA 9+9+QP+3 0,02592300 | 50,24074074
TOASO | KAMA 15+15+LP+5 0,02628665 | 48,75925926
TOASO | KAMA 15+15+QP+3 0,02691927 | 49,44444444
TOASO EMA 5+5+LP+5 0,02794290 | 50,92592593
TOASO KAMA 5+5+LP+3 0,02882210 | 57,11111111
TOASO KAMA 7+7+QP+5 0,02952143 | 56,29629630
TOASO EMA 5+5+QP+3 0,02961576 | 53,33333333
TOASO KAMA 9+9+LP+1 0,02964141 | 57,07407407
TOASO EMA 3+3+LP+5 0,02989638 | 50,55555556
TOASO EMA_7+7+LP+5 0,03125402 | 56,57407407
TOASO EMA_3+3+QP+5 0,03170287 | 52,64814815
TOASO KAMA 3+3+LP+5 0,03374381 | 60,94444444
TOASO EMA 9+9+LP+5 0,03378932 | 58,03703704
TOASO KAMA _9+9+QP+1 0,03584488 | 65,18518519
TOASO | KAMA 15+15+QP+5 0,03717464 | 61,62962963
TOASO KAMA 7+7+LP+3 0,03747511 | 65,00000000
TOASO | EMA_15+15+QP+5 0,03809911 | 57,16666667
TOASO KAMA 545+ P+5 0,03910228 | 65,94444444
TOASO KAMA 30 0,04147014 | 48,77777778
TOASO KAMA 3+3+QP+3 0,04277584 | 63,42592593
TOASO KAMA 9+9+LP+3 0,04303209 | 67,87037037
TOASO KAMA 3+3+QP+5 0,04461042 | 62,79629630
TOASO EMA_7+7+QP+5 0,04714895 | 64,31481481
TOASO EMA 9+9+QP+5 0,05128845 | 64,98148148
TOASO KAMA 9+9+QP+3 0,05165265 | 74,55555556
TOASO KAMA _7+7+LP+5 0,05174936 | 74,24074074
TOASO EMA 5+5+QP+5 0,05255690 | 66,87037037
TOASO KAMA 9+9+LP+5 0,05446651 | 74,38888889
TOASO KAMA 9+9+QP+5 0,06480440 | 78,66666667
TOASO EMA 30 0,12673798 | 80,48148148
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Hisse Ad1 Method Accuracy MSE Rank
ENKAI YDS 0,00275913 | 20,44444444
ENKAI YDAS 0,00280148 | 20,98148148
ENKAI Simdi 0,00289539 | 20,75925926
ENKAI YD 0,00313638 | 22,53703704
ENKAI RF_Tuned 0,05555556 | 0,00319172 | 21,62962963
ENKAI EMA 3 0,00325885 | 23,16666667
ENKAI Acilis 0,00404703 | 24,00000000
ENKAI EMA 5 0,00408720 | 25,35185185
ENKAI Diisiik 0,00408780 | 27,22222222
ENKAI EMA 7 0,00505133 | 27,92592593
ENKAI KAMA 3 0,00532041 | 29,85185185
ENKAI Yiiksek 0,00542501 | 34,75925926
ENKAI EMA 3+3+LP+1 0,00595942 | 32,22222222
ENKAI EMA 5+5+QP+1 0,00600978 | 31,79629630
ENKAI KAMA 5 0,00608081 | 27,05555556
ENKAI EMA 9 0,00610722 | 31,33333333
ENKAI KAMA 7 0,00623566 | 32,31481481
ENKAI EMA 12 0,00725618 | 34,74074074
ENKAI KAMA 9 0,00736934 | 35,66666667
ENKAI KAMA 12 0,00815594 | 36,85185185
ENKAI KAMA 3+3+LP+1 0,00823635 | 35,64814815
ENKAI EMA 15 0,00840651 | 37,77777778
ENKAI KAMA 5+5+QP+1 0,00844757 | 37,00000000
ENKAI RF_Default 0,03703704 | 0,00875976 | 37,46296296
ENKAI EMA 7+7+QP+1 0,00969101 | 34,01851852
ENKAI EMA 5+5+LP+1 0,01003531 | 35,16666667
ENKAI KAMA 15 0,01027729 | 40,55555556
ENKAI EMA 9+9+QP+1 0,01108550 | 35,31481481
ENKAI KAMA 9+9+QP+1 0,01126822 | 34,53703704
ENKAI EMA 3+3+LP+3 0,01166644 | 36,51851852
ENKAI EMA 7+7+LP+1 0,01184967 | 33,92592593
ENKAI EMA 9+9+LP+1 0,01358497 | 35,44444444
ENKAI KAMA 3+3+LP+3 0,01407057 | 36,57407407
ENKAI EMA 15+15+QP+1 0,01440151 | 38,11111111
ENKAI | KAMA 15+15+QP+1 0,01450034 | 38,83333333
ENKAI KAMA 7+7+LP+1 0,01481619 | 36,83333333
ENKAI KAMA 9+9+LP+1 0,01488985 | 39,09259259
ENKAI KAMA 7+7+QP+1 0,01534629 | 39,81481481
ENKAI EMA 3+3+QP+1 0,01583538 | 40,61111111
ENKAI KAMA 5+5+L P+1 0,01656135 | 41,48148148
ENKAI KAMA 3+3+QP+1 0,01795677 | 44,14814815
ENKAI KAMA 7+7+QP+3 0,01821872 | 40,88888889
ENKAI EMA 5+5+LP+3 0,01861535 | 42,22222222
ENKAI EMA 7+7+LP+3 0,01950305 | 43,31481481
ENKAI KAMA 5+5+QP+3 0,01951107 | 44,94444444
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Tablo devami

Hisse Ad1 Method Accuracy MSE Rank
ENKAI KAMA 3+3+LP+5 0,01970216 | 43,03703704
ENKAI KAMA 7+7+QP+5 0,01972422 | 42,57407407
ENKAI KAMA 9+9+QP+3 0,02003286 | 42,61111111
ENKAI KAMA 7+7+LP+3 0,02020125 | 41,44444444
ENKAI KAMA 3+3+QP+3 0,02057227 | 47,55555556
ENKAI | KAMA 15+15+LP+1 0,02072218 | 46,85185185
ENKAI EMA 9+9+LP+3 0,02086718 | 45,50000000
ENKAI KAMA 9+9+LP+3 0,02089802 | 42,11111111
ENKAI EMA 5+5+QP+3 0,02106802 | 47,42592593
ENKAI EMA 3+3+LP+5 0,02177868 | 44,94444444
ENKAI EMA 15+15+QP+3 0,02235446 | 47,18518519
ENKAI KAMA 5+5+LP+3 0,02324677 | 45,53703704
ENKAI KAMA 9+9+QP+5 0,02326136 | 50,27777778
ENKAI EMA 15+15+LP+1 0,02342222 | 51,55555556
ENKAI EMA 3+3+QP+3 0,02349570 | 47,40740741
ENKAI | KAMA 15+15+QP+3 0,02538105 | 50,51851852
ENKAI EMA 15+15+QP+5 0,02579300 | 47,25925926
ENKAI EMA 7+7+LP+5 0,02583995 | 48,20370370
ENKAI KAMA 7+7+LP+5 0,02589218 | 46,98148148
ENKAI EMA 9+9+LP+5 0,02610732 | 49,31481481
ENKAI EMA 5+5+LP+5 0,02636910 | 50,24074074
ENKAI | KAMA 15+15+QP+5 0,02727387 | 49,75925926
ENKAI KAMA 3+3+QP+5 0,02786976 | 53,48148148
ENKAI KAMA 5+5+LP+5 0,02927026 | 51,40740741
ENKAI EMA 7+7+QP+3 0,02937913 | 53,46296296
ENKAI EMA 3+3+QP+5 0,02960115 | 52,20370370
ENKAI KAMA 949+ P+5 0,02970624 | 47,33333333
ENKAI EMA 9+9+QP+3 0,02984768 | 52,22222222
ENKAI EMA 15+15+LP+3 0,03047213 | 58,33333333
ENKAI | KAMA 15+15+LP+3 0,03076212 | 52,50000000
ENKAI KAMA 5+5+QP+5 0,03444494 | 57,96296296
ENKAI EMA 15+15+LP+5 0,03695685 | 62,61111111
ENKAI | KAMA 15+15+LP+5 0,04296280 | 57,74074074
ENKAI EMA 5+5+QP+5 0,04481087 | 65,50000000
ENKAI KAMA 30 0,05558951 | 58,35185185
ENKAI EMA 9+9+QP+5 0,05611146 | 70,07407407
ENKAI EMA_ 7+7+QP+5 0,06087874 | 70,57407407
ENKAI EMA 30 0,09993884 | 70,92592593
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Hisse Ad1 Method Accuracy MSE Rank
PETKM Simdi 0,00335548 | 21,00000000
PETKM RF_Default 0,00000000 | 0,00357487 | 23,25925926
PETKM YDS 0,00394115 | 22,66666667
PETKM RF_Tuned 0,01851852 | 0,00398717 | 23,59259259
PETKM YD 0,00403470 | 22,44444444
PETKM Yiiksek 0,00406545 | 24,38888889
PETKM YDAS 0,00469801 | 24,88888889
PETKM Aqilig 0,00575981 | 28,53703704
PETKM EMA 3 0,00626125 | 28,74074074
PETKM Diisiik 0,00683760 | 30,42592593
PETKM EMA 3+3+LP+1 0,00857043 | 34,14814815
PETKM KAMA 3+3+LP+1 0,00872577 | 32,00000000
PETKM EMA 5+5+QP+1 0,00902868 | 32,79629630
PETKM KAMA 3 0,00968948 | 33,55555556
PETKM KAMA 5+5+QP+1 0,00991121 | 33,22222222
PETKM EMA 7+7+QP+1 0,01058205 | 37,01851852
PETKM EMA 5 0,01077859 | 36,31481481
PETKM KAMA 7+7+QP+1 0,01111030 | 31,88888889
PETKM KAMA 3+3+QP+1 0,01131736 | 33,59259259
PETKM KAMA 5+5+LP+1 0,01218342 | 33,22222222
PETKM KAMA 5+5+QP+3 0,01272270 | 34,50000000
PETKM EMA 7+7+QP+3 0,01316186 | 34,16666667
PETKM KAMA 3+3+LP+3 0,01342839 | 34,81481481
PETKM EMA 5+5+LP+1 0,01342920 | 38,87037037
PETKM EMA 9+9+QP+1 0,01361737 | 39,50000000
PETKM EMA 7 0,01419287 | 39,55555556
PETKM EMA 3+3+LP+3 0,01420113 | 34,87037037
PETKM KAMA 7+7+QP+3 0,01439506 | 36,79629630
PETKM KAMA 5+5+QP+5 0,01491435 | 34,50000000
PETKM EMA 9+9+QP+3 0,01491911 | 32,50000000
PETKM EMA 3+3+QP+1 0,01507580 | 41,77777778
PETKM EMA 5+5+QP+3 0,01593256 | 38,00000000
PETKM KAMA 3+3+QP+3 0,01605943 | 39,74074074
PETKM EMA 7+7+QP+5 0,01643712 | 35,53703704
PETKM KAMA 5+5+LP+3 0,01651773 | 37,38888889
PETKM KAMA 9+9+QP+3 0,01702386 | 37,11111111
PETKM KAMA 30 0,01709490 | 39,85185185
PETKM KAMA 7 0,01733615 | 40,00000000
PETKM KAMA 9+9+QP+1 0,01738878 | 41,05555556
PETKM KAMA 5 0,01741441 | 47,00000000
PETKM KAMA 7+7+QP+5 0,01749241 | 39,00000000
PETKM KAMA 3+3+LP+5 0,01758365 | 38,75925926
PETKM EMA 9 0,01851160 | 44,68518519
PETKM EMA 5+5+QP+5 0,01871858 | 40,62962963
PETKM EMA 5+5+LP+3 0,01881431 | 39,92592593
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Tablo devami

Hisse Ad1 Method Accuracy MSE Rank
PETKM KAMA 3+3+QP+5 0,01923418 | 40,38888889
PETKM EMA 3+3+LP+5 0,01977052 | 39,38888889
PETKM KAMA 9 0,01993946 | 42,31481481
PETKM EMA 3+3+QP+3 0,02003747 | 46,14814815
PETKM EMA 9+9+QP+5 0,02045123 | 41,01851852
PETKM KAMA 12 0,02072195 | 40,53703704
PETKM KAMA 9+9+QP+5 0,02110062 | 41,07407407
PETKM KAMA 5+5+LP+5 0,02196254 | 45,18518519
PETKM EMA 12 0,02269558 | 48,14814815
PETKM EMA 7+7+LP+1 0,02474988 | 47,38888889
PETKM EMA 3+3+QP+5 0,02532460 | 49,75925926
PETKM EMA 15 0,02543515 | 50,92592593
PETKM KAMA 15 0,02563626 | 43,51851852
PETKM KAMA 7+7+LP+1 0,02622160 | 47,70370370
PETKM EMA 5+5+LP+5 0,02697344 | 48,74074074
PETKM KAMA 9+9+LP+1 0,02793211 | 45,53703704
PETKM EMA 15+15+QP+1 0,02802169 | 45,83333333
PETKM | KAMA 15+15+QP+1 0,03015332 | 52,31481481
PETKM EMA 7+7+LP+3 0,03064757 | 49,35185185
PETKM | KAMA 15+15+QP+3 0,03075098 | 49,87037037
PETKM KAMA 7+7+LP+3 0,03098603 | 45,50000000
PETKM KAMA 949+ P+3 0,03184752 | 45,75925926
PETKM EMA 9+9+LP+1 0,03264276 | 51,50000000
PETKM | KAMA 15+15+QP+5 0,03387942 | 51,42592593
PETKM EMA 15+15+QP+3 0,03519041 | 53,25925926
PETKM KAMA 949+ P+5 0,03619787 | 48,85185185
PETKM KAMA 7+7+LP+5 0,03749619 | 48,29629630
PETKM EMA 9+9+LP+3 0,03951909 | 57,70370370
PETKM EMA 7+7+LP+5 0,04010949 | 58,57407407
PETKM | KAMA 15+15+LP+1 0,04285226 | 53,05555556
PETKM | KAMA 15+15+LP+3 0,04641605 | 54,64814815
PETKM | KAMA 15+15+LP+5 0,04771546 | 55,68518519
PETKM EMA 15+15+QP+5 0,04833990 | 63,20370370
PETKM EMA 9+9+LP+5 0,04895536 | 62,57407407
PETKM EMA 15+15+LP+1 0,05729991 | 61,12962963
PETKM EMA 15+15+LP+3 0,06513904 | 64,55555556
PETKM EMA 15+15+LP+5 0,07075880 | 65,92592593
PETKM EMA 30 0,16992615 | 78,70370370
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Hisse Adi Method Accuracy MSE Rank
TCELL YDS 0,003114077|22,77777778
TCELL RF_Tuned 0,092592593 | 0,003145746 | 21,35185185
TCELL Simdi 0,003145746|21,35185185
TCELL YD 0,003265606 22,5
TCELL YDAS 0,003697414 | 23,35185185
TCELL Aqilis 0,004994542 | 25,38888889
TCELL KAMA 5 0,005165039 | 25,18518519
TCELL EMA 3 0,005366784 | 25,35185185
TCELL KAMA 3 0,00546488 |26,62962963
TCELL RF_Default 0 0,006616372 | 29,81481481
TCELL EMA 5 0,006849598 | 28,35185185
TCELL KAMA 7 0,007457113|26,16666667
TCELL Yiiksek 0,008245992 | 35,48148148
TCELL EMA 7 0,008683274 | 32,18518519
TCELL KAMA 12 0,008976086 | 34,96296296
TCELL KAMA 3+3+LP+1 0,009017403 | 34,09259259
TCELL KAMA 5+5+LP+1 0,009386231 | 30,53703704
TCELL EMA 5+5+LP+1 0,009687627 | 32,01851852
TCELL EMA 9 0,00991049 | 35,16666667
TCELL Diisiik 0,010146373 | 38,46296296
TCELL KAMA 9 0,010222026 | 36,37037037
TCELL EMA_7+7+QP+1 0,010348575| 34,7962963
TCELL EMA 3+3+LP+1 0,010590141| 37,2037037
TCELL EMA_9+9+QP+1 0,010953807 | 33,88888889
TCELL KAMA 9+9+QP+1 0,011028121 | 36,53703704
TCELL EMA 12 0,011116913 | 36,83333333
TCELL KAMA 7+7+LP+1 0,01133622 |32,75925926
TCELL KAMA 9+9+QP+3 0,011339758| 37,01851852
TCELL KAMA 5+5+LP+3 0,011640058 | 34,90740741
TCELL EMA 15 0,011810313 37,33333333
TCELL EMA_7+7+LP+1 0,011881986 | 35,83333333
TCELL KAMA 7+7+QP+1 0,012055913 | 34,92592593
TCELL KAMA 9+9+QP+5 0,012222936 | 38,51851852
TCELL KAMA 15 0,012336427 | 37,40740741
TCELL KAMA _9+9+LP+1 0,013066661 | 38,75925926
TCELL EMA 5+5+LP+3 0,013174466 | 39,12962963
TCELL KAMA 7+7+LP+3 0,01367631 |38,37037037
TCELL KAMA 7+7+QP+5 0,013775992 38,5
TCELL EMA 15+15+QP+1 0,013777424 | 38,14814815
TCELL KAMA 7+7+QP+3 0,013909004 | 40,64814815
TCELL EMA 5+5+QP+1 0,014087785 | 43,05555556
TCELL KAMA 15+15+QP+1 0,014345451|41,37037037
TCELL KAMA 5+5+LP+5 0,015344922 | 40,07407407
TCELL EMA 9+9+LP+1 0,015369743|41,61111111
TCELL EMA_7+7+LP+3 0,015530792 43
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Tablo devami

Hisse Adi Method Accuracy MSE Rank

TCELL KAMA 9+9+LP+3 0,015606061 | 41,92592593
TCELL KAMA 5+5+QP+1 0,015898078 | 42,2962963
TCELL KAMA 15+15+QP+3 0,016059559 | 43,98148148
TCELL EMA_ 9+9+QP+3 0,016183089 | 44,37037037
TCELL KAMA 7+7+LP+5 0,016301776 | 44,87037037
TCELL EMA _5+5+LP+5 0,017582814 | 43,07407407
TCELL EMA 3+3+QP+1 0,017609231 | 40,87037037
TCELL KAMA 15+15+QP+5 0,017871201 | 46,25925926
TCELL KAMA 9+9+LP+5 0,018367675 | 45,94444444
TCELL KAMA_ 3+3+LP+3 0,019024125 | 47,88888889
TCELL EMA_15+15+QP+3 0,019870848 42,5

TCELL EMA _9+9+LP+3 0,020854537 | 48,68518519
TCELL KAMA 3+3+QP+1 0,020951459 | 47,44444444
TCELL KAMA 15+15+LP+1 0,02157395 |47,42592593
TCELL EMA_7+7+LP+5 0,021916659 | 51,66666667
TCELL KAMA 3+3+LP+5 0,02191758 |49,62962963
TCELL EMA _3+3+LP+3 0,023567238 | 48,38888889
TCELL KAMA 15+15+LP+3 0,025044899 | 50,68518519
TCELL EMA 7+7+QP+3 0,025070856 | 50,61111111
TCELL EMA 3+3+LP+5 0,027533792 | 52,66666667
TCELL KAMA 15+15+LP+5 0,027680338 | 50,55555556
TCELL EMA_15+15+QP+5 0,029441141|54,83333333
TCELL EMA_ 9+9+LP+5 0,029765096 | 55,81481481
TCELL KAMA 5+5+QP+5 0,030346644 | 55,62962963
TCELL KAMA 5+5+QP+3 0,030439381 | 49,94444444
TCELL EMA 15+15+LP+1 0,033154653 | 53,53703704
TCELL EMA 9+9+QP+5 0,033831772 57,5

TCELL EMA _5+5+QP+3 0,035642093 | 53,62962963
TCELL EMA _5+5+QP+5 0,040199738 | 56,24074074
TCELL EMA_7+7+QP+5 0,040475463 | 60,42592593
TCELL EMA_ 3+3+QP+3 0,040731694 | 52,75925926
TCELL EMA 15+15+LP+3 0,04219413 |57,16666667
TCELL KAMA 30 0,049918347 | 63,05555556
TCELL EMA 15+15+LP+5 0,051452788 | 57,44444444
TCELL EMA_3+3+QP+5 0,052478203 | 59,53703704
TCELL KAMA 3+3+QP+3 0,05577286 |59,46296296
TCELL KAMA 3+3+QP+5 0,063574732 | 64,33333333
TCELL EMA 30 0,123425364 | 72,77777778
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