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MAKINE OGRENMESINE DAYALI HiSSE SENEDi DEGER TAHMINi

OZET

Bu calismada, bes farkli iilkede (Tiirkiye, Fransa, Amerika, Avusturya ve Ingiltere)
petrol rafineri sektoriinde faaliyet gosteren sirketlerin fiyat analizleri ve fiyatin
etkileyen degiskenlerin 6nem diizeyleri ile ilgili arastirmalar gerceklestirilmistir.
Arastirmanin amaci, ¢esitli bagimsiz degiskenleri kullanarak bagimli degisken olan
hisse fiyatin1 tahmin etmektir. Bagimli degisken ile alt1 kategoride toplam 74 bagimsiz
degisken arasindaki iligki incelenmistir. Bu kategoriler teknik gostergeler, temel
gostergeler, ililke endeksleri, fiyatla ilgili degiskenler, petrol iiretim verileri, petrol
fiyat1 ve doviz kurlart seklindedir. Her bir hisse ile incelenen degiskenler arasinda
korelasyon analizleri gergeklestirilmistir. Korelasyon analizleri i¢in Rapid Miner Auto
Model modiilii kullamilmustir. Ozellikle bes farkli hisse tiirii icin fiyatla ilgili
degiskenler arasinda anlamli sonuclara rastlanmistir. En diisiik korelasyon degerine
sahip degiskenler teknik gostergeler ve petrol iiretim veriler olmustur. En giicli
iligkiler ise temel gostergeler, lilke endeksleri olarak tespit edilmistir. Arastirmada
tahmin edilmeye caligilan hisse fiyatlar1 i¢in hangi degiskenlerin 6nemli oldugu
sorusuna yanit aranmistir.

Tahminler Rapid Miner programi kullanilarak gergeklestirilmistir. Calismada
kullanilan algoritmalar: Lineer Regresyon, Karar Agaci, Derin Ogrenme, Rastgele
Orman, Gradyan Artirma, KNN, Neural Network ve Destek Vektor Makinesi
(SVM)’dir. Bu tahminlerin dogrulugunu degerlendirmek i¢in kok ortalama kare hata
(RMSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) gibi
degerlendirme metrikleri kullanilmistir. Chevron, OMV, Total ve Tiipras sirketleri i¢in
en 1yi sonuglar SVM yontemi ile elde edilmistir. Shell sirketi i¢in ise en iy1 sonug,
Neural Network yontemi ile bulunmustur.

Elde edilen bulgulara dayanarak, en iyi sonuglar genellikle Destek Vektor Makinesi
(SVM) yontemi ile elde edilmistir. Fakat her hisse tiirii i¢in her iilkede uygulanabilecek
tek bir en 1y1 yontem olmadigr aciktir. Bu nedenle en dogru tahminleri iiretmek i¢in,
belirli bir iilke ve degerlendirilen hisse senedi temel alinarak en uygun yontemin
belirlenmesi gereklidir. Yapilan bu ¢alisma ile emtia bazli sirketlere yatirim yapan
yatirimeilar i¢in 6nemli degiskenlerin hangileri oldugu ve yatirimcilar hangi
algoritmalart kullanmalari durumunda en yiliksek verimlilikle yatirimlarim
gerceklestirir sorularina yanit aranmistir.

Anahtar Kelimeler: Tahmin yontemleri, Borsalar, Makine Ogrenmesi, Derin
Ogrenme, Agag tabanli yontemler
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MACHINE LEARNING-BASED STOCK PRICE PREDICTION

ABSTRACT

In this study, research has been conducted on the price analyses of companies
operating in the petroleum refinery sector in five different countries (Turkey, France,
America, Austria, and England) and the significance levels of variables affecting the
price. The aim of the research is to predict the stock price, which is the dependent
variable, using various independent variables. The relationship between the dependent
variable and a total of 74 independent variables in six categories has been examined.
These categories include technical indicators, fundamental indicators, country indices,
price-related variables, oil production data, oil prices, and exchange rates. Correlation
analyses have been conducted between the variables examined with each stock. The
Rapid Miner Auto Model module has been used for correlation analyses.

Significant results have been found among the price-related variables for five different
stocks. The variables with the lowest correlation values were technical indicators and
oil production data. The strongest relationships were identified as fundamental
indicators and country indices. The research aimed to answer the question of which
variables are important for predicting stock prices.

Predictions were made using the Rapid Miner program. The algorithms used in the
study are Linear Regression, decision tree, deep learning, random forest, gradient
boosting, KNN, artificial neural network, and SVM. Evaluation metrics such as
RMSE, MAE, and MAPE were used to assess the accuracy of these predictions. The
best results for Chevron, OMV, Total, and Tiipras companies were obtained with the
SVM method. For Shell, the best result was found with the artificial neural network
method.

Keywords: Prediction methods, Stock markets, Machine Learning, Deep Learning,
Tree-based methods
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1.GIRIS

Borsa, iilke ekonomileri i¢in 6nemli bir sektordiir [1]. Borsalar dort yiizyili askin
siiredir varligimi stirdiirmektedir. 1602 yilinda, Hollanda Dogu Hindistan Sirketi'nin
kurulmasindan kisa bir siire sonra Hollanda'da ilk borsa kurulmustur. Giinimiizde
birgok modern iilkenin finansal piyasasi bulunmaktadir [2]. Yatirimcilar borsalara
yatirnmlar yapmakta ve yatirnmlarindan getiri elde etmektedirler. Borsanin tahmin
edilmesi, istatistik, yapay zeka, ekonomi ve finans gibi bir¢ok alandan arastirmacilarin

ilgisini ¢ekmistir [1].

Hisse senedi piyasasi dogas1 geregi dinamik, dngoriillemeyen ve dogrusal olmayan bir
sekilde karakterize edilir. Hisse fiyatlarin1 tahmin edilebilmesi, politik kosullar,
kiiresel ekonomi, sirketin mali raporlar1 ve performansi gibi ¢esitli faktorlere baglidir.

Ve zor bir islemdir [3].

Borsa hizli degisimlere agiktir ve hisse fiyatlarinda rastgele dalgalanmalar mevcuttur.
Borsalardaki fiyat hareketleri, kisa zaman araliklarinda daha belirgin olan
dalgalanmalarla birlikte rastgele bir siire¢ olarak kabul edilmektedir. Bazi hisse
senetleri  genellikle wuzun vadeli zaman araliklarinda dogrusal egilimler
gosterebilmektedir. Hisse davranisinin kaotik ve oldukca oynak dogasi nedeniyle,

yapilan yatirimlar yiiksek risk igermektedir [4].

Yatirimlardaki riski en aza indirmek i¢in gelecekteki hisse fiyat hareketlerine iliskin
ileri seviye bilgi gereklidir. Sermaye kazancini maksimize etmek ve kaybi en aza
indirmek i¢in hisse piyasasi fiyatlarindaki trendleri dogru bir sekilde tahmin edilmesi

gerekmektedir.[4]

Tahmin algoritmalarinin kesfi ile hisse fiyat davranmiglarinin tahmin edilebilecegi
gosterilmistir. Fakat hisse senedi piyasasinin davraniginin tahmin edilmesi zor bir
gorevdir. Ciinkii piyasalar karmasik bir yapiya sahiptir. Piyasa, yatirimcilarin
duygulari, siyasi olaylar ve genel ekonomik kosullar gibi farkli durumlardan

etkilenebilmektedir [1].

Borsanin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, piyasada yatirim riskini azaltabilir [1].
Piyasalardaki trendleri, piyasalar1 anlamak ve fiyatlarin tahmin edilebilmesi igin ¢ok
sayida teori ve galisma gelistirilmistir [2]. Fakat literatiirde fiyat tahmin ¢aligmalarinin

yaninda fiyatlarin tahmin edilemeyecegi kabul eden yaklagimlar da mevcuttur.



Eugene Fama, fiyatlarin ongoriilemeyecegini savunmustur. Literatiire bu konuda
onemli katkilar kazandirmistir. Fama tarafindan literatiire kazandirilan etkin piyasa
yaklasimi, fiyat hareketlerinin rastlantisal ve tahmin etmenin miimkiin olmadigini
savunmaktadir. Fama’ya gore bilgi her zaman yatinm enstriimanlarinin
fiyatlamalarina yansimaktadir [102]. Bilgi ve fiyat arasindaki iliski hakkinda
konusurken belirli varsayimlar kabul edilmistir. Piyasadaki tim oyuncularin rasyonel
oldugu, bilgilere erisimin eksiksiz bir sekilde gergeklestigi ve elde edilecek faydanin

maksimum olacagi goriisii kabul edilmistir [104].

Fakat Fama’nin aksine hisse fiyatinin kismen 6ngoriilebilir olduguna inanan birgok
ekonomist ve istatistik¢i de mevcuttur. Bu goriisii savunan arastirmacilar gegmis
fiyatlar ve temel degerlendirme Olgiitlerini kullanarak gelecek fiyatlarin
belirlenebilecegini savunmuslardir [103]. Etkin piyasa hipotezine karsit goriislerin
temelinde insanlarin her zaman rasyonel davranamayacagi, teknolojik gelismeler gibi

kavramlar mevcuttur.

Etkin piyasa hipotezi, yeni bilginin piyasaya hizla yayilacagi ve bu bilginin fiyatlara
direk olarak etki edecegini kabul eder. Etkin piyasalar hipotezine gore teknik analiz ve
temel analiz yontemleri kullanilarak elde edilen getiri, rastgele bir sekilde olusturulan
bir portféyden elde edilen getiriden daha yiiksek olamayacagini1 savunur [103]. Ancak
teknolojinin gelismesiyle Fama’nin gorisleri elestirilmeye baslanmistir. Teknik ve
temel analiz, zaman serisine dayali tahminler ve makine O0grenme algoritmalari

kullanilarak fiyatlarin 6ngoriilebilmesi i¢in ¢aligmalar gergeklestirilmistir.

Yatirimcilarin tamamaiyla rasyonel olarak kabul edilmesi gibi varsayimlar etkin piyasa
hipotezinin yoneltilen elestirilerden olmustur. Fakat insan yapis1 geregi her zaman
rasyonel olamamaktadir [99]. Etkin piyasa hipotezini elestirenlere gore insan her
zaman degil ama genellikle irrasyonel olarak yatinm davraniglart sergiledigini

savunmustur.

Grossman ve Stiglitz, tarafindan etkin piyasa hipotezine yoneltilen bir diger elestiri ise
eger piyasalar giicli formda etkin ise yatirimcilarin bu piyasadan kazang
saglayamayacagini Ve piyasanin ¢okecegini sdylemislerdir. Fakat bu sekilde kazang
saglanamayan ve ¢Oken piyasa mevcut degildir. Ayrica arastirmacilar bilginin

maliyetli olmasi ve herkes tarafindan ulasiimasinin miimkiin olmamasi gibi sebeplerle



bilginin tam etkin oldugu piyasanin miimkiin olamayacagini ¢alismalarinda

savunmuslardir [100].

Fakat Etkin piyasa hipotezi bilginin maliyetsiz bir sekilde herkes tarafindan
ulasilabileceginden bahsetmistir. Bilgi {iretim siireci zahmetli ve maliyetlidir. Bu
yiizden bu bilgi herkes ile paylasilmaz. Ve bu kiymetli bilgiler piyasadan saklanacagi
icin etkin piyasa hipotezinin savundugu sekilde bilgi tam olarak fiyatlara

yansimayacaktir [98].

Bu ¢alismada etkin piyasa hipotezinin aksine fiyatlarin tahmin edilebilirligi kismen
miimkiin oldugu goriisii Savunulmustur. Bu amag¢ dogrultusunda fiyatlarin tahmin
edilebildigi diistiniilerek bu konuyla ilgili literatiire bu ¢alisma ile katki olusturulmaya
calisilmigtir. Bu arastirmada tahminler makine Ogrenme ydntemleriyle

gerceklestirilecektir.

Finansal literatiirde, fiyat tahmini yontemleri: teknik analiz, temel analiz ve zaman
serisine dayali tahminler ve makine Ogrenmesi olmak iizere dort ana grupta

incelenmektedir. [3]

Teknik analiz yontemi, hisse senedinin gelecekteki fiyatini tahmin etmek icin hissenin
kapanis ve agilig fiyati, islem hacmi vb. Hisse senedinin tarihsel fiyatini kullanir [3].
Teknik analiz yontemiyle tarihsel fiyatlar kullanilarak hissenin gelecekteki fiyat
tahmini yapilir. Hareketli ortalama gibi farkli yontemler mevcuttur. Bu yaklasim kisa

vadeli tahminler i¢in iyi ¢alisir [5].

Temel analiz yonteminde ise sirket profili, piyasa durumu, politik ve ekonomik
faktorler, dissal makroekonomik faktorler dikkate alinmaktadir [3]. Temel analiz, bir
sirketin hisse degerini satislar, kazanglar, sirket karlilig1 ve diger ekonomik ydnlerini
inceleyerek hesaplanan bir ¢alisma tiirtidiir [5]. Bu yontem o6zellikle uzun vadeli
yatirimlar i¢in kullanilir. Ayrica temel analiz rasyolari kullanilarak sirketlerin finansal

olarak birbirleriyle karsilastirmasi yapilabilir [17].

Zaman serileri ise bir¢ok alanda kullanilan, istatistik ve ekonometrinin énemli bir
uygulama alanidir. Zaman serisi modelleri genellikle regresyon modeline benzemesine

ragmen, temel varsayimlar yoniinden farklilik gosterir (Akdi, 2003).

Hisse fiyati tahmin mekanizmalari, yatirim stratejilerinin olusturulmasi ve risk

yonetimi modellerinin gelistirilmesi i¢in 6nem arz etmektedir [7]. Hisse piyasalarinin



etkin isleyisi, piyasada kisa siireli hisse alim satimi yaparak piyasayi likit tutan piyasa
araclarina ihtiya¢ duyar. Kisa vadeli fiyat hareketleri icin iyi tahminlerde bulunan

makine 6grenme algoritmalar1 6nerilmistir [8].

Makine Ogrenim modelleri, zaman serisi verilerinde gizli desenleri bulabilme
yetenegine sahiptir [1]. Makine 6grenmesi, tarihsel verilerde yeni desenler kesfederek,
bu verilerde var olan dogrusal ve dogrusal olmayan modelleri kullanarak fiyatlar
tahmin etmeyi amaglar [9]. Makine 6grenme teknikleri, gegmis yontemlere kiyasla
tahminlerdeki verimliligi %60 ila %86 oraninda artirdigi kanitlamistir [3]. Makine
O0grenmesi yaklagimi, sistemlerin programlanmasmna gerek kalmadan biiyiik
miktardaki ge¢mis veriden otomatik olarak 0grenme yetenegine sahiptir. Makine
ogrenme modelleri, literatiirde temel ve teknik analizlerden daha iyi performanslar

gosterdigi gozlenmistir [1].

Hisse senedi piyasalari eskiden genellikle finans uzmanlar1 tarafindan tahmin edilirdi.
Fakat makine ogrenme tekniklerinin gelismesiyle veri bilimcileri de tahmin
problemleriyle ugrasmaya baslamistir. Ayrica, bilgisayar bilimcileri de tahmin
modellerinin performansini ve tahminlerin dogrulugunu artirmak i¢in makine 6grenme
yontemlerini kullanmaya baslamiglardir [10]. Bu konuya farkli alanlardan birgok
aragtirmacinin  ilgi duymasina neden olmustur. Bu c¢alismayr yapmaya iten

nedenlerden biri de budur.

[k olarak, hisse senetlerinin performansini etkileyebilecek bazi onemli faktorler
secilmelidir. Ardindan, veri seti kullanilarak farkli modeller, algoritmalar
kullanilabilir. Boylece bir hisse fiyati gelecekteki performansi tahmin edilebilir [11].
Bu calisma da benzer c¢alismalar incelenerek petrol rafineri sektoriinde faaliyet

gosteren sirketlerin hisse fiyatin1 etkileyebilecek onemli faktorler tespit edilmistir.

Finansta, firma politikalari, siyasi olaylar, genel ekonomik kosullar ve isletmelerin
beklentileri gibi birgok makroekonomik konu hisse senedi piyasasinin hareketlerini
etkileyebilmektedir [12]. Ayrica, emtia fiyat endeksi, banka faiz orani, banka doviz
kuru, yatirnmci beklentileri, kurumsal yatirimcilarin tercihleri, diger hisse senedi
piyasalarinin hareketleri, yatirnmcilarin psikolojisi vb. gibi bir¢ok makroekonomik

faktorden etkilenebilmektedir [13].

Petrol, diinya ekonomisinde giderek dnemli bir rol oynamaktadir. Ciinkii diinya enerji

tiiketiminin neredeyse ligte ikisi ham petrol ve dogal gazdan karsilanmaktadir. Keskin
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petrol fiyat hareketleri, 6zellikle Ocak 2004'ten bu yana kiiresel petrol fiyatlarinin hizla
yiikselmesi ve kiiresel ekonomi i¢in dramatik belirsizlik getirmesi nedeniyle toplam
ekonomik faaliyeti rahatsiz edebilmektedir [14]. Bu nedenle, oynak petrol fiyatlar1 bu
konudaki belirsizlik; bu alanda yatirim yapan kisilerin risklerini azaltmak i¢in bir¢cok
arastirmact ve kurum i¢in oldukga ilgi ¢ekici bir konudur. Bu yiizden bu ¢aligmada

emtia bazl petrol sektoriinde faaliyet gdsteren sirketler incelenmistir.

Ham petrol fiyat: temel olarak arz ve talebine bagli olsa da hava durumu, stok
seviyeleri, GSYIH biiyiimesi, siyasi etkenler gibi birgok olaydan da
etkilenebilmektedir [14]. Bu ¢alismada incelenen sirketlerin performansini
etkileyebilecek petrol stok seviyeleri, petrol fiyatlari gibi veriler ¢alismada girdi olarak

kullanilmistir.

Ham petrol, neredeyse diinyanin her bolgesi i¢in en 6nemli emtialardan biridir.
Fiyatindaki degisiklikler, diinya ekonomileri {izerinde biiyiik etkiye sahiptir [15].
Ayrica kiiresellesme ile mal ve hizmet fiyatlarinin birbiri {lizerindeki etkilerinin
belirgin bir sekilde artmasina yol agmistir. Diger mallar veya hizmetler iizerinde biiyiik
bir etkiye sahip olan mallarin baginda ham petrol gelmektedir. Ham petrol bugiin
diinya g¢apinda ticareti yapilan en 6nemli emtia olarak kabul edilmektedir. Ayrica
kiiresel ekonominin neredeyse her sektorii ham petrole bagimlidir [16]. Bu gibi

nedenlerle petrol sektoriinde faaliyet gosteren sirketlerin bu arastirma icin secilmistir.

Hisse senedi deger tahmini kapsaminda temel analiz degiskenleri, teknik analiz
degiskenleri, hisse fiyatiyla ilgili degiskenler, makro ekonomik faktorler gibi bir¢ok
farkli kategoriden degiskenin kullanildig1 ¢alismalar mevcuttur. Bu ¢alismada petrol
rafineri sektoriinde faaliyet gosteren sirketler i¢in farkli kategorilerdeki degiskenler ve

hisse senedi fiyati arasinda korelasyon aragtirilmistir.

Bu ¢alismada Uluslararasi Petrol Rafineri Firmalari: Tiipras, OMV, Shell, Total Enerji
ve Chevron sirketlerinin verileri kullanilmistir. Bu veriler investing [17] ve ycharts
[18] siteleri lizerinden elde edilmistir. Bu veriler ile hisse fiyati arasinda iligki olup
olmadig1 arastinlmigtir. Calisma sonucunda sektore, iilkeye, borsaya hatta hisse
senedine bagl olarak farkli degiskenler farkli parametreler, farkli teknik indikatorler
kullanilarak farkli algoritmalar ile tahmin yaklasimi gerceklestirilmesi gerekliligi

sonucuna varilmistir.



Bu calismanin gergeklestirilmesindeki neden Tiirkiye’deki ekonomik gelismeler
olmustur. Borsa, artik esnafin, memurun vb. farklt meslek gruplarmin yatirim araci
haline gelmistir. Fakat pek c¢ok kisi bu konuda uzmanliga sahip degildir. Dolayisiyla
bu caligma, amag olarak bu konuda bilgi birikimi olmayan yatirimcilarin dogru yatirim
kararlar1 verebilmelerini kolaylastirmay:r hedeflemektedir. Calisma ¢iktilart halkin
cogunluguna fayda saglayacaktir. Calismanin ama¢ ve motivasyonu yatirimeilar i¢in
yardime1 sistemlerin gelistirilmesi, bilgi birikimi eksik yatirimcilarin kayiplarini en

aza indirmek ve yatirimlarindan elde edilebilecek getiriyi en yiiksek tutmaktir.

Bu caligmada, uluslararasi petrol rafineri firmalar1 olan Tiiprag, OMV, Shell, Total
Enerji ve Chevron sirketlerinin verileri kullanilmistir. Segilen sirketler i¢in kullanilan
veri setlerinin eksiksiz olmasi nedeniyle 6zellikle bu sirketler se¢ilmistir. Calismaya
dahil edilmesi planlanan bazi sirketler, baz1 degisken tiplerinde eksi veri bulunmasi
nedeniyle calismaya dahil edilememistir. Segilen sirket sayisi, bu ¢alismanin kisiti

olmustur.

Bu caligmada makine 6grenme yontemlerinin se¢ilme nedeni literatiirde bu yontemleri
ile elde ettigi basarili sonuglardir. Gergeklestirilen bu ¢alisma ile degisken sayisi ve
cesitliligi arttirtlarak literatiire bu sekilde katkida bulunulabilecegi hedeflenmektedir.
Literatiir taramasinda incelenen makine Ogrenme modellerinden hata oranlar
agisindan tistlin modeller bu c¢alisma i¢in tercih edilmistir. Decision Trees, Random
Forrest, Neural Network, Lineer Regresyon, Derin Ogrenme, Gradient Boosting, SVM
algoritmalar1 bu ¢alismada kullanilmistir. Bu algoritmalarin Rapid miner programinda

mevcut olmasi ayrica bu segimde bir diger kriter olmustur.

Sonug olarak farkli parametreler, farkli teknik indikatorler ve farkli algoritmalar
kullanilarak hisse degerini tahmin eden algoritmalar sunulmaya calisilmistir. Calisma
bes ana bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde ¢alismanin  amacindan
bahsedilmektedir. Ikinci boliimde, literatiirde benzer olan calismalar ve literatiirde
olan c¢aligsmalarin igeriklerinden bahsedilmistir. Calismanin iiglincii bdliimiinde
kullanilan metodoloji ve analizlerden bahsedilmektedir. Dordiincii boliimde ise
analizler sonucunda elde edilen bulgulardan bahsedilmektedir. Son bdoliimde ise
tahmin modellerinin sonuglar1 incelenip ¢aligmada incelenen hisseler ile 1ilgili

onermelerde bulunulmustur.



2. LITERATUR

Gergeklestirilen ¢alismada ¢ok sayida bagimsiz degisken kullanilmasi durumunda
makine 6grenme algoritmalarinin tahmini basarisi arttyor mu ve literatiirden daha
basarili sonuglarin elde edilebiliyor mu gibi sorulara yanitlar aranmistir. Bu
kullanilan bagimsiz degiskenlerden hangileri fiyat tahmininde daha 6nemli, yatirim
kararlar1 verilirken hangi bagimsiz degiskenler daha fazla dikkate alinmal1 gibi

sorular1 yanitlamak i¢in bu ¢alisma gerceklestirilmistir.

Bu konuda yapilmis benzer calismalar incelenecektir. Bu calismayi gergeklestiren
aragtirmacilar hangi degiskenler kullanildiginda fiyat tahmini daha dogru yapilabilir
aragtirilmigtir. Ornegin yatirimeilarin kullandig investing gibi sitelerde ¢ok sayida
bagimsiz degisken mevcut. Yatirimcilarin hangi degiskenleri dikkate alacagi ve hangi
degiskenlerin Onemli oldugu bilinmedigi i¢in bu konuda literatiir taramasi
gerceklestirilmistir. Hangi bagimsiz degiskenler fiyat tahminlerinde daha etkili

arastirilmistir.

Khashman ve Nwulu, Texas Ham petrol haftalik fiyatinin 1986-2009 yillar1 arasindaki
haftalik fiyat verisini kullanmistir. SVM algoritmasin1 kullanarak tahminlerini
gerceklestirmiglerdir. Ham petrol fiyatin1 varil basina 5$ hassasiyet ile tahminlerini

gerceklestirmislerdir [16].

Bagka bir ¢alismada Das ve Padhy, Amerika’dan 1 ve Hindistan’dan 2 endeksin 3
yillik fiyat verisini kullanarak hisse fiyat tahminleri gergeklestirmistir. Caligmada
kullanilan bagimsiz degiskenler hissenin tavan, taban, agilis, kapanis ve hacim gibi
degerleridir. Calismada BP ve SVM modelleri kullanilmigtir. SVM modeli daha iistiin

sonuglar elde etmistir [19].

Benzer bir diger ¢alismada Shen ve digerleri, NASDAQ, S&P500, DJIA indeks,
Nikkei 225, DAX, ASX, EUR, AUD, JPY, USD, Silver, Platinum, ham petrol
degiskenlerinin 12 yillik verisini kullanmistir. Bagimsiz degiskenler kullanilarak hisse
fiyatinin bir giin sonraki degeri tahmin edilmistir. SVM makine 6grenme algoritmasini

kullanan model daha diisiik hata oranlari ile tahminleri ger¢eklestirmistir [20].

Bir diger arastirmada Hegazy ve arkadaslari, Adobe, Oracle, HP, American Express,
New York Bankasi, Coca-Cola, HoneyWell sirketleri i¢in hisse fiyat tahminleri

gerceklestirmigtir. 3 yillik tarihsel fiyat verisi ve teknik indikator tipi bagimsiz
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degiskenler kullanilmistir. LS-SVM-PSO modeli ile en diisiik hata orani ile tahminler
gerceklestirmigtir [21].

Bir diger arastirmada Hu ve arkadaglari, 15 sirketin 7 yillik fiyat verisini kullanmistir.
Makro ekonomik degiskenler ve temel indikatorler ¢alismada degisken olarak
kullanilmigtir. SVM algoritmasi kullanilarak gergeklestirilen tahminler en diisiik hata

oranlart ile gerceklestirilmistir [11].

Farkl1 bir ¢alismada ise Patel ve arkadaslari, Random Forrest, SVR, SVR-ANN, SVR-
RF ve SVR-SVR hibrit modellerini kullanmiglardir. CNX Nifty ve Hindistan Borsasi
(BSE)’nin 10 yillik verisi kullanilmistir. Teknik indikatorler kullanilarak 10-30 giin
ilerisi i¢in tahminler gerceklestirilmigtir. Kullanilan hata oranlarina gore en iyi

tahminler, SVR-ANN hibrit modeli ile gergeklestirilmistir [13].

Incelenen bir diger arastirmada ise Khaidem ve arkadaslari, Nasdaq borsasindan
Apple, General Elektrik ve Kore Borsasindan Samsung gibi sirketlerin RSI, MACD
ve OBV gibi teknik indikatdrlerini kullanmistir. 1,2 ve 3 ay sonrasinin fiyatlari tahmin
edilmeye calisilmistir. Uzun siireli tahminler i¢in %85-95 dogruluk oranlarinda

tahminler gergeklestirilmistir [4].

Bagka bir ¢alismada Qiu ve Song, ANN ve GA-ANN algoritmalarini kullanarak Japon
borsasinin bir sonraki giin degeri yilikselecek mi diisecek mi sorusuna cevap aramistir.
6 yillik veri ve RSI, CCl, ROC ve Skotastik gibi bagimsiz degiskenler kullanilarak
gerceklestirilen tahminlerde GA-ANN algoritmasi en dogru sonuglar1 vermistir [22].

Algoritmalarin birbiriyle karsilastirildigi bir diger aragtirma ise Chen ve He, Ham
petrol talep ve arz oranlari, aylik GDP gibi oranlarin1 kullanarak ham petrol fiyat
degerleri tahmin edilmeye c¢alismistir. Random Forrest, M5P, CART, MLR ve
ARIMA modelleri arasindan en iyi tahmin sonuglarini Random Forrest modeli ile elde
edilmistir [15].

Incelenen baska bir calismada Basak ve arkadaslari, 10 sirketin 10 yillik verilerini
kullanmiglardir. Hisse fiyat trend yonii tespit edilmeye ¢alisilmistir. Calismada OBV,
MACD, Skotastik ve RSI indikatorleri kullanilmistir. Decision Tree, Gradient Boosted
ve Random Forest algoritmalari kullanilarak tahminler gergeklestirilmistir. Calismada
teknik gostergeler kullanilarak orta ve uzun vadeli hisse senedi fiyati yon tahminleri

igin yiiksek dogrulukta tahminler elde edilebilecegi sonucuna ulasilmistir [23].



Tahmin algoritmalarin1 birbiriyle karsilastiran bir diger arastirma Mallqui ve
Fernandes, tavan, taban, kapanis fiyati, ham petrol, altin fiyati, S&P 500, Nasdaq ve
Alman Borsa Endeksi (DAX) vb. bagimsiz degiskenler kullanilarak bitcoin fiyati
tahmin edilmeye c¢alisilmistir. ANN, SVM, RNN ve K-Means algoritmalari
kullanilarak gerceklestirilen tahminlerde SVM algoritmasi diger yontemlere gore daha

iistlin sonuglar elde etmistir [24].

Bir diger ¢alismada Henrique ve arkadaglari, Brezilya, Amerika ve Cin’den 18 sirketin
15 yillik verisini kullanarak ¢alismalarini gergeklestirmislerdir. SMA, WMA, RSI ve
ATR gibi teknik indikatorleri kullanilmistir. Hisse fiyati tahmin edilmeye ¢aligilmustir.
SVM modeli ile gergeklestirilen tanminler, diger yontemlere gore daha tistiin sonuglar

elde etmistir [7].

Bir diger aragtirmada Wang ve arkadaslar1, ham petrol fiyati, dogal gaz, altin, Nasdaq
ve S&P 500 gibi endekslerin 7 yillik verisini kullanilmistir. MACD, RSI, CCI, OBV
ve ADX gibi bagimsiz degiskenler kullanilmistir. Borsa fiyat yonii tahmin edilmeye
calisilmigtir. SVM, MLP, 1-D CNN ve CDT 1-D CNN algoritmalar1 arasindan en iyi
performansi CDT 1-D CNN algoritmasi sergilemistir [25].

Makine ve derin 6grenme modellerinin kullanildigi farkli bir ¢alismada Nikou ve
arkadaslari, Ingiltere Doviz Ticareti Fonu 3 yillik verisini kullanarak hisse deger
tahmini gerceklestirmistir. Gilinlik kapanis degerleri bagimsiz degisken olarak
kullanilmistir.  ANN, SVM, Random Forrest ve Derin Ogrenme metotlari

kullanilmigtir. Derin 6grenme yontemleri daha iistiin sonuglar elde etmistir [9].

Literatiirde daha 6nce yapilan benzer ¢alismadan daha diisiik hata orani ile tahminler
gerceklestirmeyi amaglayan Khashman ve Nwulu, Pakistan Borsast (PSX)’nin 12
yillik verisini kullanmistir. Hissenin tavan, taban, agilis, kapanis ve hacim verisi
kullanilmigtir. Bu sekilde hisse fiyati tahmin edilmeye ¢alisiimigtir. ANN makine
ogrenme algoritmasi RMSE hata orani agisindan literatiirden mevcut ¢alismadan daha

iistlin sonuglar elde etmistir [26].

Farkli makine o6grenme algoritmalar1 ve farkli bagimsiz degisken kullanildigi
durumlarin analiz edildigi durumlar inceleyen Beyaz ve arkadaslari, S&P 500’den
140 sirketin 19 yillik fiyat verisi kullanmistir. Hisse deger tahmini gergeklestirilmistir.
ATR, MACD, MFI, CCI vb. teknik indikatorler kullanilmistir. Arastirmada temel

indikator kullanilarak gerceklestirilen tahminler teknik indikator kullanilan modellere
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gore daha dogru sonuglar elde etmistir. Temel ve teknik indikatorlerin birlikte
kullanildig1 ¢alismalarda elde edilen RMSE degerleri, sadece teknik indikatér veya

sadece temel indikator kullanilan modellere gore daha diisiik bulunmustur [27].

Tahmin algoritmalarini birbiriyle karsilastirildigi bir diger arastirmada ise Vijh ve
arkadaslari, Nike, Goldman Sachs, Pfizer ve JP Morgan Chase sirketlerinin 10 yillik
verisini kullanarak bir sonraki giiniin kapanis degerinin tahmin etmeye ¢alismislardir.
ANN ve Random Forrest algoritmalar1 kullanilmistir. Hisse fiyati tavan, taban, agilis,
kapanis ve hacim verileri kullanilmistir. RMSE ve MAPE hata oranlarina gore ANN

modeli en diisiik hata oranlari ile tahminleri ger¢eklestirmistir [3].

Tirkiye’de gerceklestirilen bir ¢alismada Pabuggu ve arkadaslari, Bitcoin fiyat
endeksini kullanarak bitcoin fiyat1 yiikselecek mi diisecek mi bu sorunun cevabini
arastirmistir. SVM, ANN, Naive Bayes, Random Forrest ve Lojistik Regresyon
modellerini kullanilmigtir. Random Forrest modeli diger tahmin modelleriyle

kiyaslandiginda daha iistiin sonuglar elde etmistir [28].

Tahmin algoritmalarin karsilastirildigi farkli bir aragtirmada ise Nti ve arkadaslari,
hisse senedi fiyatlarini tahmin etmeye ¢alismistir. P/E, ROA, ROE ve piyasa degeri
gibi temel analiz indikatorii ve RSI, OBV, MACD ve EMA gibi teknik analiz bagimsiz
degiskenlerini kullanmislardir. SVM yontemi, Decision Tree ve Neural Network

yontemlerine gore daha diisiik hata oranlari ile tahminler gergeklestirmistir [29].

Incelenen bir diger calismada Bathla, S&P 500, NYSE, NSE, BSE, Nasdag, Dow
Jones ve Nikei 225 endeksi 5 yillik verisini kullanmistir. Tahminlerde hisse fiyatinin
degeri bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. LSTM algoritmasinin Mape hata orani

SVR algoritmasina gore daha diisiik bulunmustur [30].

Birgok algoritmanin birbiriyle karsilastirildigi bir diger arastirmada Nabipour ve
arkadaslari, 10 yillik 10 teknik indikator verisini kullanarak hisse fiyatin1 tahmin
etmeye ¢alismislardir. Decision Tree, Random Forrest, Adaboost, XGBoost, SVM,
Naive Bayes, KNN, Lojistik Regresyon, ANN, RNN ve LSTM gibi yontemler
arasindan RNN ve LSTM diger tahmin yontemlerine gore belirgin bir sekilde daha

iistlin sonuglar elde etmistir [10].

Algoritmalarin birbiriyle karsilastirildig: bir diger calismada Ampomah ve arkadaslari,

caligmalarinda NYSE, Nasdaq ve NSE borsalarindan 8 hisse senedi verileri
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kullanmiglardir. 4 farkli kategoriden 40 farkli indikatdr kullanilmistir. Random
Forrest, XGBoost (XG), Bagging (BC), AdaBoost (Ada), Extra Trees (ET) ve Voting
(VC) gibi birgok smiflandirici kullanilmistir. Test seti i¢in accuracy, precision, F1 ve
AUC kistaslarina gore Extra Trees tipi smiflandiricisi daha iyi performans
sergilemistir. Ten-fold Cross Validation Egitim datasina uygulandiginda accuracy

testinde AdaBoost, diger modellere gore daha iistiin sonuglar vermistir [31].

Incelenen bir diger arastirmada Yuan ve arkadaslari, SVM, Random Forrest ve ANN
algoritmalarini kullanmistir. 8 yillik biiyiime faktorleri, finansal oranlar (ROE, ROA),
kaldirag oranlari, boyut faktorleri, degerlendirme faktorleri, momentum faktorleri,
volatilite faktorleri, likidite faktorleri, teknik indikatorler kullanilmigtir. Random
Forest algoritmasi hem 6zellik se¢imi hem de hisse fiyat tahmini i¢in kullanildiginda

en iyi sonuglar1 vermistir [32].

Benzer bir diger c¢alismada Roy ve arkadaslari, 8 yillik Kore Endeks verisini
kullanarak bir sonraki yilin fiyati yiikselecek mi diisecek mi sorusuna yanit aranmustir.
Random Forest, Gradient Boosted modellerini kullanilmistir. Giinliik kapanis degeri
bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Derin 6grenme modeli, en diisiik hata oranlari

ile tahminleri gergeklestirmistir [33].

Tekil ve hibrit modellerin birbiriyle karsilastirildigi bir diger arastirma Xiao ve
arkadaglari, 2 Cin petrol sirketinin 102 giinliik verisini kullanmistir. Hissenin tarihsel
fiyat verisi ve hareketli ortalama verileri kullanilmistir. ARIMA-LS-SVM modeli

diger modellerde daha dogru tahminler gergeklestirmistir [34].

Ozellik secim algoritmalariin karsilastirildig bir arastirmada Haq ve arkadaslari,
NASDAQ'ta islem goren 88 hissenin 2 yillik fiyat verisini kullanarak 6zellik se¢im
yontemlerini birbiriyle karsilastirmistir. L1-LR, ve SVM ve Random Forrest
algoritmalar1 kullanilarak 6zellik se¢imi gerceklestirilmistir. Calismanin Onerdigi
0zellik se¢im modeli ile elde edilen sonuglar, mevcut ¢alismalardan daha iistiin oldugu

sonucuna ulasilmistir [35].

Incelenen bir diger calismada ise Suryana ve Sen, 5 yillik veriyi kullanmistir. Altin,
ham petrol, dolar, euro, ve S&P500 vb. bagimsiz degiskenler kullanmislardir. Bu
bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken altin fiyati, tahmin edilmeye ¢alisilmistir.
SVM, Naive Bayes ve KNN algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalar, birbiriyle
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karsilagtirilmistir. Hata oranlarina gére KNN algoritmasi en dogru sonuglari vermistir
[36].

Tiirkiye’de gerceklestirilen bir arastirmada Demirel ve arkadaslar1, Borsa Istanbul’dan
42 sirketin 9 yillik verisini kullanmustir. Bu veriler ile sirketlerin hisse fiyatini tahmin
etmeye calismislardir. Makine ve derin 6grenme modelleri tahminlerde kullanilmstir.
SVM modeli, diger makine 6grenme algoritmalarina gore daha istiin sonuglar elde

etmistir [12].

Tekli ve hibrit modellerin kullanildigi Chen ve arkadaslari, ¢alismalarinda 24 hissenin
10 yillik verisi kullanmistir. 19 bagimsiz degisken kullanilarak hisse fiyatlari, tahmin
edilmistir. Bu arastirmada hibrit ve tekil modeller birlikte kullanilmistir. Hibrit
modeller, tekli modellere gore daha fazla tekrar sayilarina ihtiyag duymaktadir. Fakat,

hibrit modeller, tekil modellere gore daha iistiin sonuglar elde etmistir [38].

Makine ve derin 6grenme algoritmalarinin birbiriyle karsilastirildigi bir diger
arastirma Biswas ve arkadaslari, Banglades Borsasinin 1 yillik verisini kullanmistir.
Kullanilan bagimsiz degiskenler ile 1 giin sonrasinin fiyati tahmin edilmeye
caligilmistir. LSTM, XGBoost, Hareketli Ortalama, Son Deger ve Lineer Regresyon
modelleri kullanilmistir. MAPE oranlarina gére LSTM derin 6grenme modeli en iyi

performansi sergilemistir [6].

Birgok algoritma kullanilarak gergeklestirilen bir diger c¢alismada ise Xiaolie ve
arkadasglari, 42 ¢esit kripto para biriminin 6 aylik verisini kullanmistir. Gelecekte
kripto para degeri yiikselecek mi diisecek mi sorusuna yanit aramigtir. Birgok {ilke
endeksi ve ham petrol fiyat verisi gibi bagimsiz degiskenler ile tahminler
gerceklestirilmistir. Gradient Boosting, Decision Tree, SVM ve Random Forrest
algoritmalarinin birbiri ile karsilastirilmistir. SVM ve Random Forrest makine

ogrenme algoritmalari en diisiik hata oranlar1 ile tahminleri ger¢eklestirmistir [39].

Son olarak incelenen arastirmada Mokhtari ve arkadaslari, Apple sirketinin 11 yillik
verisini kullanmistir. Hisse kapanis fiyatini tahmin etmeye ¢alismislardir. Hisse tavan,
taban, acilis, kapanis, hacim ve ayarlanmis kapanis degeri, hacim, hareketli ortalama,
MACD, basit hareketli ortalama (SMA), iistel hareketli ortalama (EMA), RSI, MACD
ve OBV gibi teknik indikatorler kullanilmigtir. Lineer Regresyon modeli hisse fiyatini
LSTM'den daha diisiik hata oranlar1 ile tahmin etmistir [40].
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Sonug¢ olarak bu calismada literatiirdeki caligsmalardan farkli olarak 74 bagimsiz
degisken kullanilarak sadece belirli bir sektore calismanin odagi yoneltilmistir.
Calismada Tirkiye’de Petrol Rafineri sektoriinde faaliyet gosteren TUPRS ve aym
sektorde faaliyet gosteren Fransa’dan Total, Ingiltere’den Shell, Amerika’dan
Chevron ve Avusturya’dan OMV sirketlerinin deger tahmini igin ¢aligmalar
yirlitiilmistiir. Hisse senedi fiyat tahmini i¢in fiyat degiskenleri (hisse senedi kapanis,
acilig, taban, tavan ve hacim), teknik analiz indikatorleri, temel analiz indikatdrleri,
ham petrol fiyat verisi ve iilke ve bu iilkelerin enerji, elektrik ve petrol sektorlerinin
endeks verileri bagimsiz degiskenler olarak bu ¢aligmada kullanilmigtir. Bu bagimsiz
ve bagimli degiskenler arasi korelasyonu tespit etmek icin tahmin modelleri Rapid
Miner programi kullanilarak olusturulmustur. 74 kadar bagimsiz degisken igin
korelasyon analizleri yapilarak Ozellik secimleri gerceklestirilmistir. Hisse deger
tahminlerinde kullanilacak bagimsiz degiskenler bu yontem ile her hisse ig¢in
belirlenmistir. Literatiirde kullanilan algoritmalara benzer Lineer regresyon, Decision
Tree, Deep Learning, Gradient Boosted, KNN, Neural Network, Random Forrest ve
SVM algoritmalar1 Rapid Miner programi araciligi ile kullanilarak hisse deger

tahminleri gerceklestirilmistir.

Calismada segilen degiskenlerin belirlenmesinde literatiirde kullanilan degiskenler
belirleyici olmustur. Her hisse icin kullanilacak bagimsiz degiskenler literatiir
taramalar1 ve profesyonel yatirimcilarin kullandigi investing ve ycharts gibi siteler
kullanilarak belirlenmistir. Bir sonraki boliimde ¢alismanin metodolojisi Sekil 2.1°de

gosterildigi sekilde anlatilacaktir.
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3. METODOLOJi VE ANALIZLER

3.1 Veri Toplama

Hisse fiyat1 makro ekonomik, mikro ekonomik bir¢ok faktore bagh degismektedir. Bir
sirket sadece kendi durumundan degil birgok farkli ekonomik faktérden
etkilenebilmektedir. Yatirim tercihinde etkili olan ve profesyonel yatirimcilarin
yatirnm yapmadan once dikkate aldigi literatiirde mevcut onlarca farkli faktor tespit
edilmistir. Literatiirde tespit edilen bu faktorlerin ¢ogu, calismanin daha genis
kapsamli olmas1 ve daha Once gercgeklestirilen ¢alismalarda fark edilemeyen bazi

iligkilerin tespit edilebilmesi i¢in kullanilmigtir.

Ayrica profesyonel yatirimcilarin kullandigr investing.com [17] ve ycharts.com [18]
gibi sitelerde mevcut olan bagimsiz degiskenler bu calismada kullanilmistir. Bu
arastirmada kullanilan piotroski orani, kiiresel petrol tiretim verileri gibi literatiirde
kullanimina rastlanmamis bagimsiz degiskenler bu ¢alismanin literatiirde mevcut olan
caligmalardan farki olmustur. Literatiirde daha 6nce kullanilan degiskenler ve petrol
rafineri sirketlerinin fiyatini etkileyebilecek literatiirde daha once kullanilmamis
degiskenler birlikte kullanilarak bagimsiz degiskenler belirlenmistir. Hisse fiyatini
daha dogru tahmin edebilmek i¢in 74 bagimsiz degisken bu sekilde belirlenmistir. Bu
stiregte kullanilan bagimli ve bagimsiz degiskenler investing [17] ve ycharts [18]
siteleri lizerinden elde edilmistir. Investing sitesinden alinan veriler Sekil 3.1°de 6rnek

olarak gosterilmistir.

June 25,2023
u TUPRS Price Glose (Div & Split Adjusted): $76.75
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Sekil 3.1: Tiipras hisse fiyat verisi [42]

Analizleri yapilacak olan Chevron, Tiipras, Omv, Total, Shell gibi Avrupa ve Amerika

kitasinda rafineri ve enerji sektoriinde faaliyet gosteren sirketler secilmistir. Bu
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secimleri yaparken sirketlerin biiylik piyasa degerine sahip ve kendi iilkesinde enerji
sektorlinde faaliyet gosteren ilk 3 sirket arasinda olmasina dikkat edilmistir. Bunun
yaninda sec¢ilen bagimsiz degiskenler agisindan eksiksiz veriye sahip olmasi bu

sirketlerin se¢ilmesinde etkili olmustur.

Segilen firmalar igin investing ve ychart sitelerinden elde edilen hisse bagimli ve

bagimsiz degisken verileri Excel dosya formatinda kaydedilmistir [41-45].

Ornek olarak Tiipras’a ait giinlilk bagimsiz ve bagimli degiskenlerin verileri Tablo

3.1°de gosterilmistir.

Tablo 3.1: Tiipras i¢in yiiklenen veri seti

2 £
c c ] < o
£ 8 2% §8% 5B £ B8E X 6 6 5T 9 =
& = o= = 9= ® = a o H o < k4
[ [ it S S T u.;gf < & s s
a <

13.03.2012 23,8 23,3 24,0 23,3 1.890.000 2,63% 28,4 80 -70,8 0,5 354
14.03.2012 24,8 239 248 239 1.390.000 4,21% 28,1 80 -0,2 34,2 -0,2 48,0
15.03.2012 24,7 24,8 250 24,6 839.020 0,24% 27,9 80 65,6 0,0 54,5

°
N

©
JEEN

09.11.2022 430,8 442,1 445,9 429,8 6.860.000 2,53% 56,1 68 14,3 136,5 1,3 73,3
10.11.2022 433,7 430,7 438,7 426,9 6.860.000 0,67% 55,1 68 9,0 1123 2,1 71,2
11.11.2022 430,3 440,5 442,8 426 8.250.000 0,78% 54,5 68 3,3 978 3,6 69,2

Bu ¢aligmada kullanilan 10 yillik bagimsiz degisken veri setine erisim i¢in investing
ve ycharts sitelerinde ticretli tiyelikler olusturulmustur. Kullanilan veri seti zaman

araligin belirlemek icin literatiirde yer alan mevcut ¢alismalar incelenmistir.

Yapilan ¢aligmalarda kullanilan veri zaman araliklar1 ¢ok degiskenlik gostermektedir.
Kimi ¢aligmalarda 100 giin [34], 6 ay [39], 1 yillik [6] veri kullanilirken aslinda giincel

trendlerin dikkate alinmasi gerekliligi vurgulanmugtir.

Kimi ¢aligmalarda ise 2 yil [35], 3 wyil [9, 19, 21] yeterli gériilmiistiir. Kimi
calismalarda ise 5 yil [30], 6 yil [22], 7 yillik [97], [25] verilerin dikkate alinmasi

gerekliligi belirtilmistir. Bu konuda tek bir tutarli yontem yaklagim bulunmamaktadir.

Daha uzun siireli verileri dikkate alan ¢aligmalarda 8 yil [32, 33], 11 yil [40], 12 yil
[16, 20, 26], 15 yillik [7], 19 yillik [27] veri araliklar1 kullanilmastir.
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Ama genel olarak c¢aligmalarin ¢ogu yaklagik 10 yillik [13, 38, 23, 10] veri
kullanmistir. Bu yiizden bu calismay1 gerceklestiren arastirmaci da 10 yillik veri

kullanmay tercih etmistir.

Hisse fiyat tahminlerinde Rapid Miner programi kullanilmistir [107]. Bu program
diger paket programlara gore kolay ve esnek kullanim gibi 6zelliklere sahip oldugu

icin bu program tercih edilmistir.
3.2 Kullanilan Degiskenler
3.2.1 Hisse Senedi Fiyat Degiskenleri

Bu béiimde incelenen degiskenlerin tanimlar1 Biswas ve arkadaslarinin makalesinden

alinmistir [6].

Acilis Fiyati: Bir hissenin bir iglem giiniinde ilk kez islem goérdiigi fiyat
Tavan Fiyati: Bir hissenin bir islem giiniinde en yiiksek degeri

Taban Fiyati: Bir hissenin bir islem giiniinde en diisiik degeri

Kapanis Fiyati: Bir islem giliniiniin sonunda belirlenen fiyat

Hacim: Belirli bir zaman diliminde bir hisse senedinin ne kadar payinin alinip

satildigini ifade eder
3.2.2. Teknik indikatérler

Bu boiimde incelenen degiskenlerin tanimlar1 Basak ve arkadaslarinin makalesinden

alimmustir [23].

Goreceli Giig Endeksi (RSI): Hissenin asir1 alim ya da asir1 satim durumunu belirleyen
bir momentum gostergesidir. RSI 0 ile 100 arasinda deger alir ve genellikle 70'in
tizerindeyken hissenin asir1 satin alindigina isaret etmektedir. RSI, 30'un altinda ise

hissenin agir1 satis1 gerceklesmektedir.

Stokastik Osilator (SO): Fiyatin momentumunu takip eder. Genellikle fiyat
degisiminden 6nce momentum degisir. Bu gosterge, kapanis fiyatinin belirli bir zaman

dilimindeki en diisiik ve ytliksek araligina gore olan seviyesini dlger.
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Williams Yiizde Araligi (W%R): Bir momentum gostergesidir. Geriye doniik periyotta
genellikle 14 giin bir piyasanin kapanig fiyatinin en yiiksek fiyatina gore olan
seviyesini gosterir. Deger -100 ile 0 arasinda degisir. Degeri -20'nin lizerinde ise satis

sinyali olarak yorumlanirken, degeri -80'in altindayken alis sinyali olarak yorumlanir.

OBV: Hisse fiyatlarindaki degisiklikleri tahmin etmek ic¢in kullanilir. Bu teknik
gosterge, bir hissenin alim ve satim trendlerini bulmak i¢in kiimiilatif hacmi dikkate
alir. Fiyatlarin yilikseldigi giinlerde hacimleri toplar ve fiyatlarin diistiigii giinlerde

onceki giinlerin fiyatlarina gére hacmi ¢ikarir.

MACD: Fiyatlarin iki hareketli ortalamasini karsilagtiran bir momentum gostergesidir.
Ik hareketli ortalama 26 giinliik iistel hareketli ortalama (EMA) ve ikinci hareketli
ortalama ise 12 giinliik EMA, 26 giinliik EMA'dan 12 giinlik EMA ¢ikarilir [23].

Para Akis1 Endeksi (MFI): Fiyat ve hacmi analiz edilerek yapilir. MFI hesap formiilii,
daha sonra 0-100 aralig1 iginde hareket eden ve osilator haline getirilip bir ¢izgi olarak

cizilen bir deger tretir [46].

Emtia Kanali Indeksi (CCI): Bir momentum osilatériidiir. Tanimli bir sinir1 olmayan
bir osilatordiir. Alt veya iist sinirlar1 yoktur. Bu indikator genellikle sapmalarin yani

sira doniigleri bulmak i¢in de kullanilir [47].
ADX: Bir trendin zaman i¢inde ne kadar gii¢lii veya zayif oldugunu 6lger [31].

Aroon: Bir varligin fiyatindaki trend degisikliklerini bulmak i¢in kullanilir. Bir trendin

glictinli tahmin etmek igin kullanilir [31].

Chaikin: Belirli bir siire boyunca para akis1 hacmini 6lgmek i¢in kullanilan teknik bir
gostergedir. Degeri 1 ile -1 arasinda dalgalanir. Alis ve satis baskisindaki degisiklikleri
daha fazla dlgmenin bir yolu olarak kullanilabilir ve gelecekteki degisiklikleri ve

dolayisiyla yatirim firsatlarini tahmin etmeye yardimci olabilir [48].

Awesome: Piyasa momentumunu Olgmek i¢in kullanilan bir gostergedir. 3, 4 ve 5

periyotluk basit hareketli ortalamalarin farkini alarak hesaplanir [49].

3.2.3.Temel indikatorler
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Oz Sermaye Karlilig1 (ROE): Sirkete yatirilan her bir 6zsermaye i¢in ne kadar kar elde
edilebilecegini sdyler. ROE bir sirketi rakipleriyle ve baska sektorlerdeki sirketler ile
karsilastirmak i¢in kullanilabilir [50].

Aktif Karlilik (ROA): Bu oran, bir firmanin kazancinin toplam varliklarina veya
kaynaklarina oranini gosterir. Bu rasyo ile firmanin toplam kaynaklarina gére ne kadar

karl1 oldugu bulunabilir [29].

Piyasa degeri (Market Capitalization): Piyasada gerceklesen toplam hisse senedi
islemlerini Olger hissedarlarin sahip oldugu halka agik sirketin mevcut hisse
senetlerinin toplam degeridir. Piyasa degeri, hisse basina piyasa fiyati ile igslem goren

hisselerin sayisinin ¢arpimai ile bulunabilir [29].

Cari Oran (Current Ratio): Bir sirketin mevcut varliklarini mevcut borglarina karsi
Olgmek icin kullanilan orandir. Tiim donen varliklarin kisa vadeli borglar1 karsilama

glictinii gosterir [50].

Fiyat/Defter Degeri (P/B): Hisselerin temel degerini hisse fiyatiyla karsilastiran bir
orandir. Hissenin degerinin diisiik ya da yiiksek oldugunun tahmin edilmesi i¢in

kullanilir [29].

Fiyat/kazang orani (P/E): PE orani, hisse basina diisen piyasa fiyatinin kar basina diisen
kazanglara oranidir. Pay basina diisen 6z sermaye degeri olarak hesaplandigi i¢in 6z

sermaye kazancinin bir 6l¢iisiidiir [106].

Aktif Devir Hiz1 (Asset Turnover): Bir sirketin satis degeri ile ortalama satis degerine
kiyaslar. Sirketin varliklarini nasil verimli bir sekilde yonettigini ve deger yaratmak

icin ne kadar etkili oldugunu 6lgmenin bir yoludur [51].

Fiyat/Kazang Biiylime Orani (PEG): PE oraninin beklenen biiyiime oranina olan orani
olarak hesaplanir. Biiyiime tipi sirketlerini takip eden analistler ve portfoy yoneticileri

tarafindan yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [105].
Sirket Degeri/Faiz Vergi ve Amortisman Oncesi Kar (EV / EBITDA):

Firmanin nakit hari¢ toplam piyasa degerini, faiz, vergi ve amortisman oOncesi
kazanglan ile iligskilendirerek hesaplanir. Yatirimcilar, bu orani kullanarak sirketin

degerinin diisiik veya yiiksek oldugunu belirlemeye caligir [52].
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Piotroski Skoru: Piotroski, finansal gegmis performansi degerlendirmek amaciyla en
yiikksek 9 puan, en diisiik 0 puan kullanarak bir degerlendirme 6lgegidir. Bu deger,

sirketi yatirim yapma agisindan sirketi puanlar [53].

Isletme degeri (EV): Varlik ve performans agisindan, sirket bilangosuna ve sirket
performans sonuglarina gore sirket degeridir. Sirket degerini 6lgmek icin 6zsermaye

degeri ve uzun vadeli borglar kullanilir [54].

Yatirrm Sermaye Getirisi: Bir sirketin sermayesinin ne kadar karli yatirimlara ve ne

kadar verimli degerlendirildigini gosterir [55].

Oz Sermaye Getiri Oran1 (Return on Common Equity): Net gelirin ortalama

Ozsermayeye oranlanmasi ile bulunur [56].

Temettli Verimi: Toplam ddenen temettii fiyatinin sirket piyasa degerine oranlanmasi

ile bulunur [57].

Nakit /Toplam Sermaye: Toplam sermayenin, nakit diizeyine oranlanmasi ile bulunur
[58].

Toplam Borg-Sermaye Orani: Sirketin toplam borcunun firmanin toplam sermayesine

oranini 6lger [59].

Faiz ve Vergi Oncesi Kazanglar/ Sirket Degeri: Faiz ve vergi oncesi kazang (fvok)

degerinin isletme degerine oranlanarak bulunur [60].

Sirket Degeri/Yatirim Sermayesi: Sirketin isletme degerinin yatirilmis sermaye

degerine oranidir [61].
Sirket Degeri/Hasilat: Sirketin piyasa degerini hasilata oranidir [62].

Briit Kar Marj1 (Gross Profit Margin): Net gelirden satis maliyetlerinin ¢ikarilmasi ile
elde edilen deger briit kardir. Briit kar degeri net gelire oranlanmasiyla net kar marji

orani bulunur [63].

Fiyat / isletme faaliyetlerinden gelen kisa donem nakit akist (Price to Operating Cash
Flow): Sirketin Hisse Fiyati, Hisse Basina Serbest Nakit Akisiyla boliinerek bu oran
elde edilir [64].
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Fiyat / Son 1 Y1l Satiglart: Sirketin son 12 ayda yaptig1 satisin fiyata oranlanmasiyla
bulunur [65].
3.2.4. Petrol Uretim Verileri

Diinya Ham Petrol Uretimi: Diinya Ham Petrol Uretimi, diinyada giinliik olarak
tiretilen ham petrol varillerinin sayisin1 6lger. Bu metrik ham petrol spot fiyatlarina

isaret eder. Birimi Varil/giindiir [66].

OPEC Ham Petrol Uretimi: Diinya petrol rezervlerinin iigte ikisini ellerinde
bulunduran 13 iilkenin olusturdugu konfederasyon olan OPEC’in diinyada giinliik

olarak iiretilen ham petrol varillerinin sayisini 6lger. Birimi Varil/giindiir [67].

[ran Ham Petrol Uretimi: iran’in diinyada giinliik olarak {iretilen ham petrol

varillerinin sayisini 6lger. Birimi Varil/glindiir [68].

ABD Ham Petrol Uretimi: Iran’in diinyada giinliik olarak {iretilen ham petrol

varillerinin sayisini 6lger. Birimi British thermal’dir [69].
Suudi Arabistan Ham Petrol Uretimi: Suudi Arabistan’in iiretilen ham petrol

varillerinin sayisini 6lger. Birimi Varil/giin [70].

3.2.5. Kiiresel Endeksler

DAX: Frankfurt Borsasi'nda islem goren 40 biiyiikk Alman sirketini iceren bir hisse
senedi endeksidir [71].

S&P 500: Amerika Birlesik Devletleri'ndeki borsalarda islem goren en biiyiik 500

sirketin hisse performansini takip eden bir hisse senedi endeksidir [72].
Nasdaqg: New York City merkezli bir Amerikan hisse senedi borsasidir [73].

New York Menkul Kiymetler Borsasi (NYSE): New York City'nin Lower
Manhattan'daki Finans Bolgesi'nde bulunan bir Amerikan menkul kiymetler borsasidir
[74].

CAC 40 : Fransiz hisse senedi endeksidir. Endeks, Paris'te en 6nemli 40 hissenin

sermaye agirlikli bir 6l¢iistinii ifade eder [75].

FTSE 100 Endeksi: Yiiksek piyasa degerine sahip olan Londra Menkul Kiymetler

Borsasi'nda islem goren 100 sirketin hisse senedi endeksidir [76].
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BIST 30 Endeksi: Borsa Istanbul’da islem géren, islem hacmi ve piyasa degeri en
yiiksek 30 sirketin hisse senedi endekstir [77].

BIST 100 Endeksi: Borsa Istanbul’da islem goren, islem hacmi ve piyasa degeri en
yiiksek 100 sirketin hisse senedi endekstir [78].

NYSE Enerji Endeksi: Enerji sektoriinde sirketlerin temsil edildigi NYSE borsasindan
bir indekstir [79].

CAC Petrol Endeksi: Petrol rafineri sektoriindeki sirketlerin temsil edildigi Fransa

borsast hisse senedi endeksidir [80].

Dow Jones Petrol Endeksi: Petrol rafineri sektoriindeki sirketlerin temsil edildigi Dow

Jones borsasi hisse senedi endeksidir [81].

S&P 500 Energy (SPNY): Enerji sektoriindeki sirketlerin temsil edildigi S&P 500

borsasi hisse senedi endeksidir [82].

BIST Kimya Petrol Plastik (XKMYA): Petrol tiirevli iiriin iireten sirketlerin temsil
edildigi Borsa Istanbul hisse senedi endeksidir [83].

BIST Elektrik (XELKT): Elektrik tiretim sektoriindeki sirketlerden olusan Borsa
Istanbul hisse senedi endeksidir [84].

FTSE 350 Elektrik: Elektrik iiretim sektoriindeki sirketlerden olusan Ingiltere borsasi
hisse senedi endeksidir [85].

FTSE 350 Petrol Endeksi: Petrol rafineri sektoriindeki sirketlerin temsil edildigi

Ingiltere borsasi hisse senedi endeksidir [86].

3.2.6. Diger Degiskenler

Tiirk parasinin yabanci para birimlerine orani ve petrol fiyat verileri bu boliimde yer

almaktadir.

Bloomberg WTI Ham Petrol: Global petrol endeksidir. Birimi USD’dir [87].
USO: ABD Petrol hisselerinin NYSE Arca'da islem gore bir yatirim fonudur [88].
USD/TRY: Dolarin Tiirk lirasina orani [89]

EUR/TRY: Euro para biriminin Tiirk Lirasina oranidir [90]
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3.3 Korelasyon Analizleri

Bu boliimde tahmin algoritmalarina girdi olarak kullanilacak degiskenlerin se¢imi i¢in
korelasyon analizlerinden bahsedilecektir. Makine O6grenme algoritmalarinda
kullanilacak degiskenler Excel dosya formatinda kaydedilmistir. Rapid Miner
programinin Automodel modiilii kullanilarak fiyat ve bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyon degerleri bulunacaktir. Bu boliimde elde edilen korelasyon degerleri ve

elde edilen sonugclar tartisilacaktir.

Load Data

) NEXT

Select Data for a New Model

w % DATA-STOCK-THESIS
E CVi-raw-data | s1=22 ¢
Bl omvv-raw-data (512
Ml SHEL-raw-data
ﬂ total-raw-data [ 512022 10:50 P - 1.7

E tuprs-raw-data { 519/22 10:52 PM — 1.8 MB)

Sekil 3.2: Verilerin Rapid Miner’a aktarilmasi

Sekil 3.2°de goriildigii sekilde veriler Excel dosya formatinda depolanan veriler
Rapid Miner modeline aktarilmaktadir. 5 hisse i¢in bu iglem ayr1 ayr1

gergeklestirilmistir.
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Sekil 3.3: Rapid Miner auto model korelasyon analizi

Yiiklenen veriler Automodel modiilii kullanilarak korelasyon analizleri

gerceklestirilmistir. Sekil 3.3’teki predict ve next segenekleri segilerek model
calistirtlir. Degiskenlerin bagimli veya bagimsiz oldugunun sisteme tanitilmasi bu

sekilde gergeklestirilir.

Ornegin Tiipras sirketi i¢in Tablo 3.2 ve Tablo 3.3’te gdsterilen bagimsiz degisken

gesitlerinin giinliik verileri bu sekilde sisteme yiiklenecektir.

Tablo 3.2: Tahminlerde kullanilan degiskenler

Tarihsel Teknik indikator Temel indikatorler
Fiyat
Fiyat ADX Piyasa degeri Temettli Verimi
Acilis Fiyati Aroon Toplam Sirket Degeri Oz Sermaye Karliligi (ROE)
Tavan Fiyat Awesome Sirket Degeri Varliklar/Ozsermaye
Taban Fiyat CClI Sirket Degeri / FVAOK Aktif Karlilik (ROA)
Hacim Chaikin Sirket Degeri / FVOK Cari Oran
Fiyat Degisim MACD Sirket Degeri / Serbest Nakit Toplam Borg¢-Sermaye Orant
% Akist
MFI Sirket Degeri/ Nakit /Toplam Sermaye
Yatirim Sermayesi
OBV Sirket Degeri / Hasilat Briit Kar Marj1
ROC Fiyat/kazang orani (P/E) Oz Sermaye Getiri Orani
(ROCE)
RSI Fiyat/Defter Degeri Aktif Devir Hiz1
Fast Fiyat / isletme faaliyetlerinden Yatirim Sermaye Getirisi
Stoch(14days) gelen kisa dénem nakit akist (ROIC)
%K
Slow Fiyat / Son 1 Y1l Satiglari PEG
Stoch(3days) %D
14-day Piotroski Skoru
Williams %R
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Tablo 3.3: Tahminlerde kullanilan degiskenler

Ulke Endeksleri Petrol Uretim Veri Petrol Fiyati/Doviz
Kuru
Bist-30 FTSE Diinya Ham Petrol USO(EFT)
100 Endeks Uretimi
Bist-100 FTSE Elektrik OPEC Ham Petrol Uretim Bloomberg WTI Ham
Endeksi Petrol Fiyat
SP500 Sp500 Iran Ham Petrol Uretimi Euro/Try
Enerji Endeksi
Nasdaq FTSE Petrol Gaz Amerika Ham Petrol Usd/Try
Endeksi Uretimi
DAX Bist Elektrik Arabistan Ham Petrol
End.(XELKT) Uretimi
Nyse Enerji Bist Petrol
Endeksi Endeksi
Nyse Endeks Cac Petrol Gaz
Endeksi
Cac 40 Endeks Djones Petrol
Gaz End.

Tahmin modellerinde kullanilacak degisken cesitleri literatiirde yer alan g¢aligmalar
incelenerek belirlenmistir. ADX, CCI ve MACD vb. teknik indikatorler calismaya
girdi olarak secilmistir. Tablo 3.2-3.3’te yer alan tarihsel veri, teknik indikator ve temel
indikator, iilke endeksleri, petrol iiretim verileri, petrol fiyati ve doviz kurlar1 gibi

degisken gesitleri caligmada incelenen 5 hisse i¢in de ortak olarak kullanilmistir.

Tablo 3.2-3.3’te Tiipras i¢in bagimsiz degisken korelasyon analizlerinde kullanilacak
veri ¢esitleri gosterilmistir. Bist30, Bist100, Nasdag, Nyse gibi diinyadan ve
tilkemizden borsa endeks verileri se¢ilmistir. Calismada incelenen sirketler emtia bazl
ve petrol rafineri sektoriinde faaliyet gosterdigi igin petrol gaz endeksleri Cac, Djones
ve FTSE Petrol Gaz Endeksi gibi farkli iilkelerin endeksleri girdi olarak korelasyon
analizleri i¢in kullanilmigtir. Ayrica Tablo 3.3’te gosterilen ham petrol fiyatlar1 ve

doviz kurlari korelasyon analizlerinde ayrica girdi olarak kullanilmstir.
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Load Data Select Task Prepare Target  Select Inputs

® - ® ®

& RESTART  { BACK

Selected: 75 | Total: 78

@ DesclectRed Desclectvellow | 4 Selectall | € Deselectal

Quality Name Correlation | ID-ness Stabillity
——

High
——

Low
—

Open 99 85 2 0.48%
—
L} Market Cap 91.90%
L]
—
I Total Enterprise Value (TEV) 91.09%
[ ]
—
[ Enterprise Value (EV) 89.87%
]
—

bist-petrol-index 89.31 ? 0.11%
—

Sekil 3.4: Rapid miner modeli korelasyon sonuglari

Ornegin her hisse igin toplam 74 bagimsiz degisken korelasyon analizleri yapilmistir.
Her hisse i¢in bagimsiz degisken ve bagimli degiskenler arasindaki korelasyon
sonuglart incelendiginde Tablo 3.4, 3.5, 3.6, 3.7 ve 3.8 tablolarinda goriildiigi sekilde

sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 3.4: Tiipras korelasyon analizi

Degisken Korelasyon
Tavan Fiyat1 9099,94
Taban Fiyat1 0099,93
Agilig Fiyat %99,85
Piyasa Degeri %91,9
Toplam Isletme Degeri %91,09
Isletme Degeri (EV) %89,87
BIST Kimya Petrol Plastik Endeksi %289,31
(XKMYA)

BIST 100 Endeksi %87,96
USD/TRY %87,01
EUR/TRY %82,96
BIST Elektrik (XELKT) %76,37
OBV %73,22
S&P 500 %57,27
BIST 30 Endeksi %57,27
CAC 40 %54,73
ABD Ham Petrol Uretimi %52,81
NYSE Endeksi %52,24
Yatirim Sermaye Getirisi (ROIC) %51,33
Budapeste Menkul Kiymetler Borsast (BSE)  %50,54
Nasdaq %48,51
FTSE 350 Petrol Gaz Endeksi %41,71
DAX Alman Borsasi1 Endeksi 9040,33

Tiipras firmasi i¢in hisse fiyati tarihsel fiyat verisi ile tahmin edildiginde hisse fiyati
arasindaki korelasyon degerleri en yiiksek bulunmus. Literatiirde yer alan ¢aligmalarda
genellikle hissenin kendi fiyat1 kullanilarak tahmin modelleri kurulmustur. Literatiirde
yer alan caligmalarin genellikle tarihsel fiyat verisi tahmin algoritmalarinda
kullanilmistir. Bu gergeklestirilen ¢alismada da literatiirde yer alan ¢aligsmalarda [6, 9,

19, 20, 21, 30, 33, 34] kullanildig1 gibi yine tarihsel fiyat verisi kullanilmistir.

Tiipras hisse degeri ile Bist Kimya Petrol endeksi, Bist Elektrik Endeksi gibi
degiskenler arasinda yiiksek korelasyon sonuclari elde edilmistir. Yine ayn1 sekilde
Bist 100, S&P 500, CAC 40, NYSE, DAX vb. farkl: iilkelerin endeksleriyle arasinda
yiiksek korelasyon degerleri elde edilmistir. Elde edilen bu sonuglar petrol rafineri
sektoriine yatirim yapacak yatirimeilar i¢in 6nemli olacaktir. Hisse fiyat degisiminde,

hangi bagimsiz degiskenler daha 6nemli bu konuda yatirimcilar bilgi sahibi olacaktir.

Tiipras tahmin algoritmalarinda hisse deger tahminlerinde Tablo 3.4’te yer alan bu

degiskenler kullanilacaktir.
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Tablo 3.5: Total korelasyon analizi

Degisken Korelasyon
Acilis Fiyati %99,01
CAC Petrol Gaz Endeksi %87,12
FTSE 350 Petrol Gaz Endeksi %61,7
FTSE 100 Endeksi %53,3
Oz Sermaye Karliligi (ROE) %48,79
Diinya Ham Petrol Uretimi %044,3
Aktif Karlilik (ROA) %44
Oz Sermaye Getiri Oran1 (ROCE) %43,66
Fiyat/Defter Degeri (P/B) %42,74
S&P 500 Enerji Endeksi (SPNY) %40,86

CAC 40 endeksinde yer alan Total sirketi hisse deger tahmininde kullanilacak
bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon analizleri yapildiginda Fransa Petrol
sitketlerinin yer aldigit CAC Petrol endeksi, Ingiltere FTSE 100 endeksi, S&P 500
Enerji endeksi gibi Fransa ve diinyadan farkli {iilkelerin endeksleri arasinda
korelasyonlar sonuglar1 Tablo 3.5’te gosterildigi sekilde bulunmustur. Ayrica diinya
Ham petrol fiyati, ROE, ROA ve Fiyat/Defter degeri gibi temel analiz rasyolar1 ve

hisse senedi deger degiskeni arasinda yiiksek korelasyon degerleri bulunmustur.

Tablo 3.6: Shell korelasyon analizi

Degisken Korelasyon
Taban Fiyati %99,78
Acilis Fiyati %99,53
FTSE 350 Petrol Gaz Endeksi %97,16
Tavan Fiyati %82,77
CAC Petrol Gaz Endeksi %75,97
Fiyat/Defter Degeri (P/B) %73,01
Isletme Degeri/Yatirim Sermayesi %67,11
S&P 500 Energy (SPNY) %53,36
NYSE Enerji Endeksi 253,26
FTSE 350 Petrol Gaz Endeksi %52,09
Aktif Karlilik (ROA) %51,55
Dow Jones Petrol Gaz Endeksi %49,7
(DJUSEN)

Oz Sermaye Getiri Oran1 (ROCE) %49,16
Oz Sermaye Karliligi (ROE) %46,18
Toplam Borg-Sermaye Orani %43,03

Ingiltere FTSE 100 endeksinde yer alan Shell sirketi i¢in korelasyon sonuglari
incelendiginde en yliksek korelasyon sonuglari tarihsel veri (taban, acilis fiyati)
arasinda bulunmustur. Ingiltere borsasinda yer alan bu hisse ile Fransa Petrol Endeksi,

S&P 500, NYSE Enerji Endeksi, Alman Petrol Endeksi vb. degiskenler arasinda
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yiiksek korelasyon sonuglart bulunmustur. Elde edilen bu sonuclar ¢alisma igin

kullanilan degiskenlerin se¢iminde isabetli kararlar verildigini destekler sekildedir.

Ayrica 6z sermaye karlilig1 (ROE), aktif karlilik (ROA) ve hisse fiyati/defter degeri
gibi temel analiz rasyolar1 arasinda kuvvetli korelasyon degerleri bulunmustur. Tablo
3.6’da yer alan degiskenler Shell hisse senedi fiyat tahmin algoritmalarinda

kullanilacaktir.

Tablo 3.7: Omv korelasyon analizi

Degisken Korelasyon
Taban Fiyati 2099,83
Tavan Fiyati 2099,78
Acilis Fiyati %99,56
OBV %67,49
Fiyat/Defter Degeri (P/B) %65,96
FTSE 100 End. %65,43
Fiyat / Son 1 Y1l Satiglar %63,41
FTSE 350 Petrol Gaz End. %56,31
CAC 40 End. %54
NYSE Endeksi %48,81
Fiyat/Isletme Nakit Akist %48,73
DAX Alman End. %46,55

Viyana borsasinda islem géren OMV hisse senedi ve bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyon sonuglar1 incelendiginde tarihsel fiyat degiskenleri arasindaki korelasyon

degerleri en yiiksek bulunmustur.

Ayrica Alman Borsasi, NYSE, Budapeste Borsas1 ve FTSE 100 endeksleri ile arasinda
anlamli korelasyon degerleri bulunmustur. Incelenen diger hisselerden farkli olarak,
Chevron sirketine benzer sekilde OBV degiskeni korelasyon sonuglari yiiksek
bulunmustur. Tablo 3.7°de yer alan degiskenler tahmin modellerinde girdi olarak
kullanilacaktir. Caligmada diinyanin kiiresel bir market oldugu sonucunu destekler
sekildedir. Birbiriyle ilgisiz gibi goziiken hisse ve marketler arasinda aslinda
korelasyonlar mevcuttur. Bu arastirmadan ¢ikan sonuglar bunu destekler sekildedir.
Ayrica Avusturya sirketi olan OMV ve Alman ve Fransa borsa endeksleri arasinda

yiiksek korelasyon sonuglar1 bulunmustur.
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Tablo 3.8: Chevron korelasyon analizi

Degisken Korelasyon
Tavan Fiyat1 %99,72
Taban Fiyat1 %99,7
Agilig Fiyat %99,43
Isletme Degeri/Yatirim Sermayesi ~ %70,23
OBV %69,95
Fiyat/Defter Degeri (P/B) %69,23
FTSE 350 Petrol Gaz Endeksi 250,98
Briit Kar Marji %43,1
Oz Sermaye Getiri Oran1 (ROCE) ~ %42,76
S&P 500 Enerji (SPNY) %42,63
Aktif Karlilik (ROA) %41,92
CAC Petrol Gaz Endeksi %41,91

NYSE endeksinde yer alan Chevron sirketi ile bagimsiz degiskenler arasinda
korelasyon analizi yapildiginda en yiiksek korelasyon degerleri yine tarihsel fiyat

degiskenleri arasinda bulunmustur.

Ayrica OBV temel indikator degiskeni, aktif karlilik (ROA) temel analiz rasyosu gibi
degiskenler arasinda yiiksek korelasyon degerleri bulunmustur. Ek olarak Fransa
petrol endeksi, S&P 500 gibi diinyanin farkli iilke endeksleri ile hisse fiyat degiskeni

arasinda yiiksek korelasyon degerleri bulunmustur.

Tablo 3.8’de yer alan degiskenler bu hisse i¢in tahmin algoritmalarina girdi degeri

olarak kullanilacaktir.

3.4 Rapid Miner ile Tahmin Modelleri

Tiiprag, Shell, Total, Chevron ve OMV sirketleri i¢in Rapid Miner programi
kullanilarak tahmin modelleri olusturulmustur. Arastirmada incelenen hisse fiyatlar

i¢cin kurulan tahmin modelleri asagida incelenecektir.

Ornegin Tiipras hisse fiyat tahmini icin Decision Tree, Derin Ogrenme, Gradient
Boosted, Lineer Regresyon, Neural Network, Random Forrest, SVM ve KNN
algoritmalar1 kullanilarak tahmin modelleri olusturulmustur. Tablo 3.9’da gosterilen
2729 satirlik 13.03.2012-11.11.2022 yillar1 aras1 giinliik veri Rapid Miner programina
yiiklenmistir
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Tablo 3.9: Tiipras igin veri seti

S 2 A

< = = c S = IS == = - — -
s £ 3% § 88 g S$E 58 § § ¢ L g 3
= w < g — = T L 55 < < = @) S > x 14

S <
13.03.2012 23,8 23,3 240 23,3 1.890.000 2,63% 284 8 -0,2 -708 05 514 0 354
14.03.2012 24,8 239 248 239 1.390.000 4,21% 28,1 80 -0,2 342 0_2 525 3,5 480
15.03.2012 24,7 24,8 250 246 839.020 0,24% 279 8 -0,1 656 00 605 30 545
09.11.2022 430,8 442,1 4459 429,8 6.860.000 -2,53% 56,1 68 143 1365 13 799 17,1 733
10.11.2022 433,7 430,7 438,7 426,9 6.860.000 0,67% 55,1 68 90 1123 2,1 731 16,3 71,2
11.11.2022 430,3 4405 4428 426 8.250.000 0,78% 54,5 68 3,3 978 36 658 17,7 69,2

0 Import Data =

AN

b W Training Resources (connected

(] Samples

P e Community Samples (connected

~ Bl Local Repository Locs!

b @ Connections

Sekil 3.5: Verilerin sisteme yiiklenmesi

Bilgisayarda Excel formatinda hazirlanan veriler Rapid Miner programina import veri

kismindan Sekil 3.5’te goriildiigii gibi yliklenecektir. Bu araglar yardimiyla bu veri

yiiklendikten  sonra  tahmin  modellerine  gore  algoritmalar  kolayca
diizenlenebilmektedir.

E Select a repository location.

TUPRS

C out

Sekil 3.6: Rapid miner veri ylikleme operatorii

H tuprs-data 5/1923 10:52 PM — 1.8 MB
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Retrieve operatorii kullanilarak, dnceden Rapid Miner veri tabanina tanimlanan
girdiler modele tanitilir. Makine 6grenme algoritmalarma girdi veriler bu sekilde

tanitilacaktir.

o o e A | attribute filter type subset
ar
attributes & Select Attributes

‘Write Exce

rite Excq
) Select Attributes: attributes x| /
=5 SelectAtributes: attributes

:=O‘ The atfribute which should be chosen utes
TUPRS -
oo™ Aftributes Selected Aftributes
## 14-day Williams %R A ## bist-30 A
i aDx i bist-100
# Atman Z-Score H vist-elektrik

## vist-petrol-index
4 budapest-se
# cac-40-france

## Aroon Osc
# assetTumover

Verage the WISdom of Crowds to get operatorte  ye o eo o

[}
olo/ &

1 awesome ## cash/Total Capital L
# beomal # dax =
4 BCOMCLTR 4 Enterprise Value (EV)

ta Editor #f bcompetr it euro-try
# cac-ail-gas H fse-oil-gas-producers

HE ©OCc BEE &| #co 4 High

# chaikin Oscillator H Low
# Change % H Market cap
## current Ratio #f nasdag
4 Date H nyse-index
## Dividend Per Share # osv
#f Dividend Yield v ## open v

oApply ¢ cancel

Sekil 3.7: Tahmin algoritmalarinda kullanilacak 6zelliklerin secilmesi

Korelasyon sonuglarina gore tahmin algoritmalarinda kullanilacak degiskenler import
segenegi ile sisteme aktartlir. Tablo 3.4-3.8”de gosterilen korelasyon sonuglarina gore
tahmin algoritmalarinda kullanilacak degiskenler gosterilmistir. Sekil 3.7°de

gosterildigi sekilde select attribute operatorii ile bu kisimda veriler sisteme tanitilir.

E‘l 7] a & ]z[ [[7 SetRole (2) (Set Role)

A | attribute name Price /
target role label /
Xl

Set Role

set additional roles

—i Edit Parameter List: set additional roles
:,i This parameter defines additional attribute role combinations.

attribute name target jly

Date] vl id v

Sekil 3.8: Set role operatorii

Sekil 3.6’da  goOsterilen retrieve operatorii ile Excel dosyalar1 sisteme

yiiklenebilmektedir. Sisteme yiiklenen bagimsiz degisken tiplerini tanimlamak ig¢in
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Sekil 3.8’de gosterilen set role operatorii kullanilacaktir. Date Siitununda yer alan
tarihler tahmin algoritmasina katilmaz. Bu siitunda yer alan tarih verisi bagimsiz
degiskenler i¢in bir nevi etiket olarak kullanilacaktir. Bagimsiz degisken ve tahmin
edilen fiyat verilerinin sistem tanimlanmasi bu sekilde gergeklestirilir. Attribute name

kismu price ve target role kismi etiket olarak verilere tanimlanacaktir.

Cross Validation Parameters

{exa % rrod

[EE]

TP split Data

partitions \

sampling type linear sampling

tes

oY

§1 Edit Parameter List: partitions

Edit Parameter List: partitions
The partitions that should be cre:

E

] exa par D
Y par D

par D

Sekil 3.9: Split veri operatorii

Sekil 3.9°da split veri operatérii gosterilmistir. ilgili sitelerden toplanan veriler test ve
egitim verisi olarak gruplandirilir. Verinin %90°1lik kism1 egitim verisi, %10’°lik kismi1
test verisi olacak sekilde modele tanimlanir. Ornegin Chevron sirketinin 2700 giinliik
verisi, OMYV sirketinin 2600 giinliik verisi, Shell sirketinin 2700 giinliik verisi, Total
sirketinin 2800 giinliik verisi ve Tiipras sirketinin 2700 giinliik verisi bu sekilde egitim
ve test verisi olarak ayrilir. Bu 5 sirketin i¢in 2012-2022 yillar1 arasi toplanan verinin
ilk 9 yil1 egitim verisi, son 1 yili test verisi olacak sekilde sisteme tanitilir. Ayrica
yiizdelik olarak verinin ayrilmasi ig¢in linear sampling segeneginin segili olmasi
gerekmektedir. Bu sekilde Son 1 yilin verisi test verisi oldugu sisteme

tanitilabilmektedir.
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Process

@F'rocesstross\."aIidationb ,9 ,9 ) + a [ E[

&

Cross Validation

exa % rmod

Decision Tree training Performance
tra tra rmod mad mad rmod lab lab % per tes
- exa thr tes urnl - rmod per exa per
wei thr thr per
thr
Select Attributes (2) Set Role (2) Split Data TEST

out exa [T exa exa [°H  exa exa Y par rmod lab
f'. p H J . g . p L
or or par ) urnl rmod
par

Sekil 3.10: Rapid miner tahmin algoritmasi genel gériinlimii

Sekil 3.10’da Rapid Miner Programi kullanilarak olusturulan model gosterilmistir.
Cross Validation operatoriine ¢ift tiklanildiginda agilan pencerede Decision Tree
operatorii gosterilmistir. Buradaki modelden Decision Tree operatoriinii kaldirip,
farkli tahmin algoritma operatdrleri modele baglanilabilir. Bu sekilde model farkli
tahmin algoritmalar1 ile tahminler yapmak igin uygun hale gelecektir. Ornegin
Decision Tree operatdrii yerine Random Forrest operatdrii modele eklenildiginde,
girdi veriler Random Forrest algoritmasi ile tahmin edilebilir olacaktir. Rapid Miner
uygulamasimin bu kadar esnek ve kullanim kolayliklar1 sunmasi sebebiyle bu

caligmada tercih edilmistir.
3.5. Kullanilan Algoritmalar

3.5.1. Decision Tree

Decision Tree, bir agac¢ benzeri yapiya sahip, bir dizi kurallar ile bir hedef degisken
tizerinde tahminler gergeklestirir. Bu algoritma, insanlarin genellikle karar verirken
izledigi benzer bir yaklasimi izler. Bu nedenle, modelleri sezgiseldir ve kolayca

aciklanabilir [31].

Bu algoritma hem regresyon hem de siniflandirma problemleri i¢in yaygin olarak
kullanilan bir metottur. Veri kiimesinden ve ilgili 6zelliklerden sekillendirilen basit
karar kurallarim1  kullanarak bir hedefin tahmin edilmesi teknigidir. Kolay
yorumlanabilir olmasi veya farkli ¢iktilar1 olan sorunlar1 ¢ozebilme yetenekleri bu

yontemin ustiinliikleridir. Bunun yaninda asir1 6grenmeye neden olan asir1 karmasik
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agaclar olusturma gibi dezavantaji mevcuttur. Sematik bir gosterimi Sekil 3.11°de

gosterilmistir [10].

Ozellik 1 Ozellik 2 Ozellik 3 Ozellik 4
Evet Hayir Evet Hayir Evet Hayir Evet Hayir

Sekil 3.11: Sematik karar agaci1 gosterimi

3.5.2. Random Forrest

Random Forrest modeli, fazla sayida karar agacindan olusur. Model temelde agaglarin
tahmin sonuglarini ortalamalar1 alinir ve bu yapiya orman denir. Algoritma {i¢ rastgele
diisiinceden olusur. Agaclar1 olustururken egitim verilerinin rastgele se¢ilmesi,
diigtimleri bolerken bazi degisken alt kiimelerin rastgele se¢ilmesi ve her temel karar
agacinda her diigiime bdlme islemi i¢in tiim degiskenlerin yalnizca bir alt kiimesinin
kullanilmasi. Her bir aga¢ birleseni, Random Forrest egitim siireci sirasinda veri
kiimesinin rastgele bir Orneginden o6grenir. Modelin sematik bir gosterimi Sekil

3.11°de gosterilmistir [10].

1. DGgim

o e
D . B8O
00O SR ES,

Agac 1 Azacn

Sonug 1 Sonugn
cogunluk oylamasi ve karar verme
Sekil 3.12: Sematik rastgele orman gosterimi

Karar agaglar1 simiflandirmada problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan popiiler makine

ogrenme yaklasimlarindan biridir. Asir1 6grenme etkilerini azaltmak i¢in bir¢ok karar
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agaciin birlesimini kullanir. Bir rastgele ormanda, her aga¢ bir 6zellik uzayinin
rastgele bir alt kiimesinde olusturulur. Genellikle, veri setindeki her bir 6rnegin M
Ozelligi var ise her agacin biiyiimesi i¢in m = M oOzellik rastgele segilir. Bu
algoritmanin tercih edilme nedeni, karar agac¢larina gore 6nemli miktarda oy tabanh

sonuglar kullanmasidir [23].

3.5.3. KNN Modeli

KNN algoritmasi, bilinmeyen bir 6rnek ile bilinmeyen 6rnegin en yakin komsular
olan k egitim 6rnegi arasindaki karsilastirmaya dayanir. KNN modeli yakin Komsu
algoritmasinin yeni bir 6rnege uygulanmasinin ilk adimi, KNN egitim Ornegini
bulmaktir. Yakinlik, egitim ornegi Setindeki n 6zelige dayali olarak n boyutlu uzayda
bir mesafe olarak tanimlanir. Farkli metrikler, bilinmeyen Ornegin ve egitim
orneklerinin arasindaki mesafenin hesaplanmasi igin kullanilabilir. Mesafeler
genellikle mutlak degerlere bagli oldugundan, KNN algoritmasini egitmeden 6nce
verilerin normalize edilmesi gereklidir. Kullanilan metrikler ve algoritmanin
yapilandirilmasi, operatdriin parametreleri kullanilarak gerceklestirilir. Ikinci adimda,
KNN algoritmasi, komsularin ¢ogunluguna gore bilinmeyen o6rnegi siniflandirir.
Regresyon durumunda, tahmin edilen deger, bulunan komsularin degerlerinin

ortalamasidir [91].

KNN i¢in genellikle iki 6zellik onerilir. Bu 6zellikler, tembel 6grenme ve parametrik
olmayan 6grenme seklindedir. Bu algoritma ¢alisma safthalar1 veri kiimesini egitim ve
test verilerine ayirma, degerlerin se¢imi, hangi mesafe fonksiyonunun kullanilacagini
belirleme, test verilerinden yeni bir 6rnek segcme ve n egitim ornegine olan mesafeyi
hesaplama, elde edilen mesafeleri siralama ve veri 6rnegini segme ve nihayetinde test
siifini, k komsularinin ¢ogunluk oyuyla 6rnege atama seklinde tarif edilebilir. Sekil

3.12°de KNN sematik olarak gosterilmistir [10].
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Sekil 3.13: Sematik knn algoritmas1 gosterimi

3.5.4. Neural Network

Dogrusal olmayan modellerin olusturulmasini daha iyi tamamlayabildigi i¢in hisse
senedi fiyat: tahmininde genis capta kullanilmaktadir. Ug katmanli, tam baglantili bir
yapay sinir ag1 modeli Sekil 3.13’te gosterilmistir. Ozellik veri setlerini, modelin
girdisi olarak kullanmak ve iki gizli katmanin hesaplamasindan sonra ¢ikti katmani
araciligiyla nihai tahmin sonucunu elde etmek modelin amacidir. Diigiimlerdeki

agirliklar, hata geri yayilim algoritmasiyla bulunur [32].

Giris Gizh Gizh

Katman Katman 1 Katman 2 Cikig Katman

Sekil 3.14: Sematik {i¢ katmanli sinir ag1

Bu makine 6grenme algoritmasi ilk kez McCulloch ve Pitts tarafindan 6nerilmis ve
daha sonra arastirmacilar tarafindan dogrusal olmayan siireclerin deneysel
modellemesinde yaygin olarak kullanilmistir. Tek katmanli ve ¢cok katmanli sekillerde

bulunan bir sinir ag tiirtidiir [9].

Sinir aglarinin, karar verme ve finansal planlama gibi finansal ve yatirim alanlarinda

genis uygulamalar1 mevcuttur. Ileri beslemeli aglardaki diigiimler, ardigik katmanlarda
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yer alir ve tek yonlii bir bag vardir. Bir giris deseninin aga gelmesiyle birlikte, ilk
katman c¢ikt1 degerini hesaplar ve bir sonraki katmana iletilir. Bir sonraki katman bu

say1y1 giris olarak alir ve ¢ikt1 degerlerini bir sonraki katmana aktarir. [9]
3.5.5. Lineer Regresyon

Sayisal tahminlerde kullanilan bir yontemdir. Regresyon, bir bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler olarak bilinen diger degiskenler arasindaki iliskinin giiciinii
belirlemeye ¢alisan istatistiksel bir kistastir. Siniflandirma, i¢in kullanildig1 gibi,
regresyonda siirekli bir degeri tahmin etmek icin de kullanilabilir. Ornegin, 4 yillik
fakiilte mezunlarinin maasini tahmin etmek veya bir {irliniin tiretim miktarina gore
satigin1 tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Regresyon bir malin fiyat hareketini etkileyen
belirli faktorlerin hesaplanmasi i¢in de kullanilabilir. Bir malin fiyati, faiz oranlari,
belirli endiistriler veya sektorlerin ne kadar etkiledigini belirlemek igin de

kullanilabilir [92].

Dogrusal regresyon, gdzlemlenen verilere uygun bir denklem ile degisken ile bir veya
daha fazla agiklayici degiskenler arasindaki iliskiyi modellemeye calisir. Ornegin, bir

kisinin kilosunu boyuyla iliskilendirmek i¢in dogrusal regresyon modeli kullanilabilir
[92].

3.5.6. Derin Ogrenme Modeli

Derin 6grenme yontemleri, bilgisayar gorilisiinde, konusma tamima, goriintii
siiflandirma vb. ¢esitli problemlerin ¢oziimiinde diger teknikleri geride birakmustir.
Geleneksel yontemlerle derin 6grenme arasindaki temel fark, ozelliklerin girdi
verilerinden nasil 6grenildigidir. Ayrica, geleneksel yaklasimlar 6znel olup diger
benzer problemlere aktarilamaz. Ote yandan, derin 6grenmeye dayali yaklasim, veri
tabanli yaklasimlar ile verilerdeki desenleri 6grenir. Girdi verilerinden son derece

ayrimci 6zellikler ¢ikarmak i¢in bir dizi adim saglar. [37].

Derin Ogrenme, geri yayilim kullanarak stokastik gradyan inisi ile egitilen gok
katmanli beslemeli bir yapay sinir agimi temel alir. Ag, dogrultucu ve maksimum
aktivasyon fonksiyonlarina sahip noronlardan olusan bir¢ok gizli katmandan olusur.
Uyarlanabilir 6grenme hizi, momentum egitimi, diisme gibi gelismis 6zellikler yliksek

tahmin dogruluguna ulasabilir. Her hesaplama diiglimii, yerel verileri kullanarak
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global model parametrelerinin bir kopyasini ¢oklu is pargacigini kullanarak egitir ve

ag lizerinde model ortalama ile global modele katki saglar [93].

Derin 6grenme genellikle makine dgreniminin bir alt kiimesi olarak kabul edilir. Ik
olarak 2005 yilinda tamitilmistir. 2012'den itibaren ciddiye alinmaya baslanmustir.
Derin 6grenmenin temeli, model katmanlarinda bilgi ve Ozellikleri temsilinin
ogrenilmesine dayanir. Insan beyni yapisindan ilham alan derin dgrenme fikri, yeni
olanaklar ve teknolojileri kullanarak yapay zeka ve makine 6grenme ile ilgili birgok
alanda 6nemli basarilara imza atmistir. Sinir aglariin ig¢sel bir gizli katmani bulunur.

Birden fazla i¢sel gizli katmana sahip olan bu yapiya derin sinir ag1 denir [9].

Son zamanlarda gelistirilen makine 6grenme modellerinden biridir. Ayrica makine
O0grenmesi ve bir yapay zeka dalidir. Farkli seviyelerde ve katmanlarda 6grenme
kullanarak yiiksek diizeyde kavramsal kavramlari modellemeye calisan bir
algoritmadan olusur. Derin 6grenmenin en énemli avantajlari, 6zelliklerin otomatik
Ogrenilmesi, ¢ok katmanli 6grenme, yiiksek hassasiyetli sonuglar, yiiksek genelleme

giicii ve yeni verilerin taninmasidir [9].

3.5.7. Gradient Boosted Trees

Gradient Boosted algoritmasi daha az dogru veya zayif tahmin modellerinden olusan
bir makine 6grenme algoritmasidir. Smiflandirma agaglarini kullanilir [33]. Her iKisi
de tahmin sonuglarini giderek iyilesen tahminler araciligiyla elde eden ileri 6grenme
yontemleridir. Boosting islemi, agaglarin dogrulugunu artirmaya yardimet olan esnek
bir dogrusal olmayan regresyon prosediiriidiir. Zayif siniflandirma algoritmalarini
artan sekilde degisen verilere uygulayarak, zayif tahmin modellerinden olusan bir dizi
karar agaci olusturulur. Agaglarin dogrulugunu artirirken, hizi ve insan tarafindan
yorumlana bilirligini azaltir. Bu yontem, bu sorunlar1 en aza indirmek i¢in agag artirma

yontemini genellestirir [94].

Tahmin sonuglari, bir kayip fonksiyon kullanilarak tahminler iyilestirilerek elde edilir.
Onceki agaglarin net kaybim dikkate alarak ardisik agaclar ile uyumlu bir sekilde
calisir. Her agag, son ¢Ozlimiin bir pargasi olarak kismen bulunur. Aga¢ artirma,
agaclarin dogrulugunu artirmak i¢in nonlineer regresyon algoritmalar1 kullanilir.
Boosting yontemi, agag tipi algoritmalarin hizinda bir azalmaya neden olurken, bir

modelin seffafliginda bir eksiklige yol agar. Fakat nonlineer karar sinirlarinin
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Ogrenilmesi gereken durumlarda daha yiiksek bir dogruluk saglar. Bu makine 6grenme
algoritmasinin en 1iyi Ozelligi, bir kayip fonksiyon iizerinde optimizasyon
yapabilmesidir. Bu makine 6grenme algoritmasinin bir¢ok hiper-parametresi vardir.
Giiriiltiiye ve asir1 degerlere hassas bir sekilde ¢alisir. Bu algoritma verilere asirt uyum
saglamasini 6nlemek icin uygun bir durma noktas1 gereklidir. Uygun bir durdurma

kriteri kullanildiginda genellikle en iyi yontemlerden birisi olarak kabul edilir [33].

3.5.8. SVM

Stefan Rueping tarafindan gelistirilmistir. Bu 6grenme yontemi hem regresyon hem
de simiflandirma i¢in kullanilabilen bir yontemdir. Bir¢cok 6grenme gorevi i¢in hizlidir
ve iyi sonuglar verir. Dogrusal veya kuadratik hatta asimetrik kayip fonksiyonlartyla
calisir. Nokta, radyal, polinom, sinirsel, anova, epachnenikov, gauss kombinasyonu ve
multikiibik gibi ¢esitli ¢ekirdek tiplerini destekler [95]. SVM modelleri igin
simiflandirma ve regresyon olarak gorevler tistlenebilir. SVM'nin temel fikri, 6rnek
verileri pozitif ve negatif olarak iki farkli kategoriye siniflandirabilen maksimum marj
hiper diizlemidir [32].

Genellestirme hatasinin iist sinirlamasini minimize eder. Bir fonksiyonu tahmin etmek
icin risk minimizasyon prensibine dayanan SVM, asir1 6grenme sorununa karsi ¢ok
direnglidir ve bu yontem ile yiiksek bir genelleme performansi elde edilebilmektedir
[11].

SVM'nin egitiminin, her zaman tek ve global olarak optimal olan dogrusal bir kisitl
karesel programlama problemini ¢6zmekle esdegerdir. Bu, yerel minimumlarda takilip
kalma riski olmayan, nonlineer optimizasyon gerektiren bir ¢6ziim oldugu anlamina

gelir [11].

Standart SVM, bir girdi veri kiimesini ele alir. Her bir girdi igin girdinin hangi iki olas1
smiftan olustugunu tahmin eder. Bu da SVM'yi olasiliksiz ikili dogrusal bir
siniflandirict yapar. Iki kategoriye ait oldugu belirtilen bir egitim 6rnekleri kiimesi
verildiginde, bir SVM egitim algoritmasi, yeni ornekleri bir kategoriye veya digerine
atayan bir model olusturur. Bu makine 0grenme algoritmasi Ornekleri ayrik bir
boslukla bdlen haritalandirilmis bir uzaydaki noktalar olarak tarif edilebilir. Yeni
ornekler daha sonra ayn1 uzaya haritalanir ve hangi tarafta olduklarina bagli olarak bir

kategoriye ait olduklarini tahmin edilebilir [95].
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3.5.9. K Katlamah Capraz Dogrulama

Bagimsiz veri kiimelerini genellestirebilecek bir yontemdir. Bu teknik, bir dngorii
modelinin pratikte ¢alistiginda ne kadar dogru olabilecegini tahmin eder. Model
tahminler yapmak i¢in kullanilir. Modelin test asamasini tanimlamanin amaci, veri
dogrulamas1 yapmak ve bu gibi sorunlarin ortaya ¢ikmasimi sinirlamaktir. Ayrica,
modelin veri kiimesinden bagimsiz olarak nasil genellestirilecegi hakkinda bir anlayis
saglayacaktir. Sekil 3.14’te 10-Katmanlhi Capraz Dogrulamali Test yontemi sematik

olarak gosterilmistir [36].

Fengujian

Ki Danaiet

Data
Data Testing Training

Sekil 3.15: 10 katlamali ¢apraz dogrulamali test

Bu makine 0grenme algoritmasi bir modelin pratikte ne kadar dogru performans
gosterecegini tahmin etmek i¢in kullanilir. Egitim alt islemi ve Test alt islemi olarak
tizere Capraz Dogrulama Operatorii, iki alt isleme sahiptir. Egitim alt islemi, bir
modelin egitimi i¢in kullanilir. Egitilen model daha sonra Test alt islemi iginde

uygulanir. Modelin performansi Test asamasinda 6l¢iiliir [96].

Giris Ornek Kiimesi, esit boyutta k alt kiimeye boliiniir. Bu k kiimelerden biri, test veri
kiimesi olarak tutulur. Yani, test alt isleminin girdisi olarak tutulur. Kalan k- 1
kiimeleri ise egitim veri kiimesi olarak kullanmilacaktir. Egitim alt isleminin girdisi
olarak kullanilacaktir. Capraz dogrulama siireci daha sonra k kez tekrar edilir ve k
kiimeleri, test verisi olarak tam olarak bir kez kullanilir. K tekrardan elde edilen k
kadar sonug, ortalamasi alinir veya bagka sekilde birlestirilir ve tek bir tahmin tiretmek

icin kullanilir. K degeri, katlama sayis1 parametresi kullanilarak ayarlanabilir [96].
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Bir modelin bagimsiz test kiimelerindeki performansinin degerlendirilmesi,
goriilmemis veri kiimelerindeki performansin iyi bir tahminini verecektir. Ayrica asir
O0grenme durumunu da gosterir. Bu, modelin test verilerini ¢ok 1yi temsil ettigi ancak
yeni veriler i¢in iyi bir genelleme yapmadigi anlamina gelir. Bu nedenle, performans

test verileri ¢ok daha kétii olabilmektedir [96].
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4. BULGULAR

Bu arastirmada 5 hisse, 74 bagimsiz degisken ve 8 makine 6grenme algoritmasi
kullanilarak testler yapilmistir. Yapilan ¢calismalar sonucunda asagidaki bulgular elde
edilmistir. Oncelikle 5 hisse i¢in tahmin edilen fiyat ve gercek fiyatin karsilastirildig

grafikler verilmistir. Ayrica bu boliimde test sonuglari tek tek ele alinip tartisilmistir.

Modellerin hata oranmi 6lgmek icin Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Ortalama
Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) kullanilacaktir [97].
Tahmin modelinin dogrulugu genellikle tahmin hata diizeyiyle 6l¢iiliir. Tahmin hatas1

ne kadar disiik ise, tahmin dogrulugu o kadar dogru olacaktir [15].

Hatalarin karelerinin ortalamasinin karekokiinii 6lgmek i¢in kullanilan metrik,

RMSE'dir ve asagidaki formiil ile ifade edilir [97].

n
ercek — tahmin)?
RMSE:]ZI(Q ¢ & )

Bu metrik, hatalarin yayilma derecesini tahmin hatalarinin standart sapmasi ile
Olciimleri gerceklestirir. Ortalama mutlak hata (MAE) ise ¢ift gozlemler arasindaki
hatalar1 hesaplar ve bu hatalarin mutlak degerlerinin ortalayarak 6l¢iim yapan bir

metriktir. Asagidaki formiilde gosterildigi sekilde hesaplar [97].

_ X1 |gercek — tahmin|
n

MAE

Bu aragtirmada kullanilan bir diger hata orani ise MAPE oranidir. Hata oranini yiizde
olarak oOlcer. Tahmin mutlak ylizde hatalarinin ortalamasi ile hesaplanir. MAPE

asagidaki formiil ile tanimlanir [97].

Y1 lgercek — tahmin|
gercek
n

MAPE = x 100

Bu hata oranlari, modellerin tahminleri ne dogrulukta gerceklestirdigini 6grenmek i¢in

kullanilacaktir.

43



A excel file CiUsers/BurakiDeskiop/EXTRACT-DATA/cv-deep-learning xlsx

Cross Validation

- % v res file format Alsx
exa L=}
tos res sheetnames - Edit Enumeration (0)...
per -}
per res date format yyyy-MM-dd HH:mm:ss
fes
fes number format #0

| Open File

Please select a file to open

EXTRACT-DATA - - =
L Bookmarks File Name size | Type
q i i — Last Directory B cor-decision-tree xlsx 69KB  Microsoft Office E
qim i & cox-deep-learning xsx B0KE  Microsoft Office E...
thr[) ] cx-gradient-boosted xlsx 71KB  Microsoft Office E...
§2l] co-knn-model xisx 78KB  Microsoft Office E...

Sekil 4.1: Write excel operatori

Rapid Miner RMSE, MAPE ve MAE hata oranlar1 hesaplama segenekleri programda
mevcut degildir. Bu yiizden kurulan model Sekil 4.1°de gosterildigi sekilde
diizenlenecektir. Apply operatoriiniin ¢ikisina write Excel operatorii baglanilir. Rapid
Miner programindan bu sekilde Excel dosya formatinda ¢ikti alinabilir. Bu Excel
dosyalarindaki veri ile hata oranlar1 hesaplanacaktir. Tahmin sonuglar1 Tablo 4.1°de

gosterildigi sekilde elde edilir.

Tablo 4.1: Omv fiyat tahmini

Fiyat /

‘;f;gf Tl:"i‘ﬁ[‘ TF"’;S:[‘ ]L))zgeerri NYSE  CAC40 Date Fiyat T(;":‘r'yr;‘g“
533 537 520 1,1 165132 65974 13102021 528 52,9
530 535 522 11 167443 66852 14102021 53,1 52,9
540 549 538 1,1 16871,7 67275 15102021 54,4 53,7

47,36 48,35 47,31 0,972206648 144978 6276,88 02112022 4804 452
47,75 484 47,17 0,972206648 144557 624328 03.11.2022 4787 452
48,09 50 48,09 0,972206648  14702,8 6416,44 04112022 4956 46,4

Daha sonra Tablo 4.1°de gosterilen veriler kullanilarak RMSE, MAPE ve MAE hata

oranlar1 hesaplanir.
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Openin

Row No.

1

2

3

269

270

271

fl ExampleSet (TEST)

Turbo Prep

Date
Oct13, 2021
Oct 14, 2021

Oct15, 2021

Nov 2, 2022
Nov 3, 2022

Nov 4, 2022

lﬁ Auto Model

Price
52,760
53.100

54.420

48.040
47.870

49.560

prediction(P...
52.919
52.820

53.731

45209
45.220

46.404

Open
53.320
53

54

47.360
47.750

48.090

. Random Forest Model (Random Forest)

High
53.700
53.480

54.940

438.350
43.400

50

Low

52.040

52.200

53.800

47.310

47170

438.090

% Performsz

cac-40-france

6597.380

6685.210

6727.520

G276.880

6243.280

5416.440

Sekil 4.2: Rapid miner omv random forrest tahmin sonuglari

5 hisse icin 8 farkli algoritma kullanilarak tahminler gergeklestirilir. Ornegin OMV

sirketi icin Random Forrest makine 6grenme algoritmasi kullanilarak elde edilen

sonuglar Sekil 4.2’de gosterilmistir. Kullanilan programin bir¢ok farklt modiilii

mevcuttur. Bu sekilde liste seklinde elde edilen tahmin fiyat verisi grafik, sekil ile

Rapid Miner programi ile gorsellestirilebilmektedir.

Predicted Price

Sekil 4.3: Omv tahmin ve gercek fiyat grafigi

Exampleset

Price

Rapid Miner programi igerisinde yer alan grafik olusturma araci kullanilarak elde

edilen tahmin sonuglar1 ve gercek fiyat degerleri 2021-2022 yillar igin Sekil 4.3’te

gosterilmistir. Bu grafikte Omv sirketi icin SVM algoritmasi ile gergeklestirilen

tahminler ve gergek fiyat verisi goriilebilmektedir. Grafikteki renkli noktalar SVM
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algoritmasi ile gerceklestirilen tahminleri gostermektedir. Lineer c¢izgi seklinde

gosterim ise gercek fiyat verisini ifade etmektedir.

Predicted Price

. = Price
Sekil 4.4: Shell tahmin ve gergek fiyat grafigi
Neural Network algoritmasi kullanilarak test verisi fiyat verisi tahmin degerleri ve

gercek fiyat degerleri Sekil 4.4’te gosterilmistir. Bu tahminler Shell sirketi icin

gerceklestirilmistir. Test verisi 2021-2022 yillar1 aras1 veriyi igermektedir.

Predicted Price

= Price

Sekil 4.5: Chevron tahmin ve gercek fiyat grafigi

SVM algoritmasi kullanilarak test verisi fiyat verisi tahmin degerleri ve gercek fiyat

degerleri Sekil 4.5’te gosterilmistir. Bu tahminler Chevron sirketi icin

gerceklestirilmistir. Test verisi 2021-2022 yillar1 aras1 veriyi icermektedir.
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Predicted Price

— Price
Sekil 4.6: Total tahmin ve gercek fiyat grafigi

SVM algoritmas1 kullanilarak test verisi fiyat verisi tahmin degerleri ve gercek fiyat

degerleri  Sekil 4.6’da gosterilmistir. Bu tahminler Total sirketi icin

gerceklestirilmistir. Test verisi 2021-2022 yillar1 aras1 veriyi igermektedir.

Predicted Price

= Price

Sekil 4.7: Tiipras tahmin ve gergek fiyat grafigi

SVM algoritmasi kullanilarak test verisi fiyat verisi tahmin degerleri ve gercek fiyat
degerleri Sekil 4.7°de gosterilmistir. Bu tahminler Tipras sirketi igin

gergeklestirilmistir. Test verisi 2021-2022 yillar1 aras1 veriyi icermektedir.
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Tablo 4.2: Chevron farkli algoritmalar analiz sonuglari

Chevron:NYSE RMSE MAPE (%) MAE

Decision Tree 23,20 10,74 17,57
Deep Learning 17,16 8,54 13,77
Gradient Boosted 35,86 19,08 30,27
KNN 25,13 14,11 21,67
Lineer Regresyon 2,14 1,04 1,57
Neural Network 4,38 2,07 3,34
Random Forrest 24,58 11,58 18,88
SVM 1,33 0,68 1,01

Modeller g¢alistirildiginda algoritmalarin hata oranlar1 Tablo 1.8-1,12 gdsterilmistir.
Ornegin Chevron sirketi i¢in en diisiik hata oran1 SVM algoritmasi ile elde edilmistir.
Yillik bazda fiyat tahminleri gerceklestirildigi i¢cin hata oranlar1 yiiksek ¢ikmaktadir.
Calismanin amaci hangi modelin hangi hisse senedi i¢in daha dogru tahminleri
gerceklestirecegini bulmak oldugu i¢in hata oranlarmin birbiriyle karsilastirilmasi

yapilmistir.

Tablo 4.3: Omv farkli algoritmalar analiz sonuglari

DB:OMV RMSE MAPE  miaE
(%)

Decision Tree 1,00 1,48 0,69
Deep Learning 3,18 5,76 2,73
Gradient Boosted 7,68 13,85 6,79
KNN 11,06 20,54 9,61
Lineer Regresyon 0,88 1,31 0,59
Neural Network 0,52 0,93 0,42
Random Forrest 1,64 2,54 1,21
SVM 0,40 0,83 0,29

OMYV sirketi i¢in en diisiik hata oran1t SVM algoritmasi kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 4.3’te farkli algoritmalarin hata oranlari gosterilmistir.
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Tablo 4.4: Shell farkl1 algoritmalar analiz sonuglari

Shell:LSE RMSE MAPE (%) MAE
Decision Tree 28,39 0,94 21,33
Deep Learning 77,62 2,72 58,94

Gradient Boosted 157,33 6,74 135,37
KNN 71,63 2,56 55,45
Lineer Regresyon 324,07 15,36 317,58
Neural Network 27,75 0,93 19,69
Random Forrest 30,21 1,07 22,84
SVM 64,71 2,99 59,06

Shell sirketi icin MAPE, MAE ve RMSE hata oranlarina gére Neural Network makine

ogrenme modeli daha iistiin sonuglar elde etmistir. Tablo 4.4’te farkli algoritmalarin

hata oranlar1 gosterilmistir. incelenen diger 4 hisseden fiyat tahmininden farkl1 olarak

Shell sirketi i¢cin Neural Network makine 6grenme algoritmasi daha dogru sonuglar

elde etmistir.

Tablo 4.5: Total farkli algoritmalar analiz sonuglari

Total:ENXTPA RMSE  MAPE (%) MAE

Decision Tree 1,52 2,36 1,23
Deep Learning 2,68 4,90 2,51
Gradient Boosted 5,27 8,42 4,43
KNN 6,47 10,15 5,32
Lineer Regresyon 0,80 1,31 0,66
Neural Network 0,65 0,97 0,49
Random Forrest 2,04 3,10 1,63
SVM 0,46 0,79 0,34

Total sirketi i¢in en diisiik hata oranlari, SVM algoritmasi kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 4.5’te farkl1 algoritmalarin hata oranlar1 gosterilmektedir. SVM, RMSE, MAPE

ve MAE hata oranlarina gore diger algoritmalardan daha iistiin sonuglar elde etmistir.
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Tablo 4.6: Tiipras farkli algoritmalarin analiz sonuglari

TUPRS:BIST RMSE MAPE (%) MAE
Decision Tree 122,98 35,27 98,74
Deep Learning 128,85 42,33 111,66
Gradient Boosted 163,99 56,59 146,17

KNN 139,04 43,72 117,69
Lineer Regresyon 30,38 12,55 27,22
Neural Network 46,29 9,92 30,43
Random Forrest 133,60 40,32 110,37

SVM 6,62 2,07 5,00

Tiipras sirketi i¢in en diisiikk hata oranlart SVM algoritmasi ile elde edilmistir. Tablo

4.6°da farkl1 algoritmalarin hata oranlar1 gosterilmistir.

Farkli makine Ogrenme algoritmalarinin birbiriyle karsilastirildigr calismalar
incelenmistir. Literatiirde bu calismaya benzer sekilde farkli makine algoritmalari
farkli ¢aligmalarda en {istiin sonuglar elde etmistir. Bu arastirmada ve literatiirde yer
alan arastirmalarda oldugu gibi ilgili testler yapilmadan fiyat tahmini i¢in en iyi

algoritma ve en kotii algoritma seklinde yontemleri siniflandirmak miimkiin degildir.

Literatiirde hangi makine 6grenme algoritmalarinin kullanildig1 incelenmistir, en
basarili algoritma hangisi oldugu arastirilmistir. Literatiirde birgcok makine 6grenme
algoritmasin1 birbiriyle karsilastiran ¢alisma mevcuttur. SVM ile diger makine
ogrenme algoritmalarindan daha basarili sonuglar elde edilen ¢alismalar olmustur [19,
20, 24, 12, 39]. Derin 6grenme algoritmasi ile diger yontemlerden daha basarili
sonuglar elde eden ¢alismalar da literatiirde vardir [6, 10, 30, 33, 40]. Ayrica Random
Forrest algoritmasi ile diger algoritmalardan daha dogru tahminler elden eden

calismalar da vardir [4, 28, 15].

Bulgular kisminda elde edilen sonuglar yatirimeilar igin kullanilabilir. Ornegin
Fransa’da yatirim yapan yatirimcilar, Total sirketine yatirim yaparken kendileri icin
onemli olan degiskenleri bilebilecektir. Korelasyon sonuclart incelendiginde tarihsel
fiyat, Fransa ve Ingiltere’nin Petrol Endeks fiyat: gibi verilerin kendisi i¢in énemli
oldugu sonucuna ulagabilecektir. Ayrica aktif karlilik, fiyat-defter degeri gibi temel
rasyolarin bu hisseye yatirnm yaptiginda hisse fiyatin1 etkileyen degiskenlerden
oldugunu bilebilecektir. Bu sekilde 5 farkli iilkede bu sirketlere yatirim yapan
yatirimeilar, bu ¢alismanin bulgular kismindan faydalanarak kendileri i¢in dnemli

degiskenler hangileri oldugu hakkinda fikir sahibi olabilecektir
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5. SONUCLAR

Bu c¢alismada bagimsiz degisken sayisini arttirilarak ve farkli makine O0grenmesi
algoritmalarin1 kullanilarak sadece bir sektore caligmanin odagi yoneltilerek bu
calisma gergeklestirilmistir. Daha 6nce literatiirde gergeklestirilen calismalardan farkli
olarak daha 6nce kullanilmamis piotroski skor ve petrol tiretim verileri ve EFT’ler gibi
bagimsiz degiskenler kullanilmistir. Bu sekilde daha basarili tahminler

gerceklestirilebilir mi bu arastirilmistir.

Literatiirde mevcut olan ama yeni gelen finansal sektdrdeki gelismelerle birlikte ¢cok
fazla teknik indikatorler rasyolar ve finansal gostergeler mevcuttur. Bu sebeple bu
calismada c¢ok sayidaki indikatdr ve bagimsiz degisken ve farkli makine 6grenme

algoritmalar1 kullanilmistir.

5 hisse i¢in 8 tahmin algoritmasi kullanilarak tahminler gerceklestirilmistir. Yapilan
analizler sonucu 5 farkli iilkeden (Tiirkiye, Amerika, Fransa, ingiltere ve Avusturya)
5 hisse senedi (Ttiipras, Total, Shell, OMV, Chevron) ve 8 farkli algoritma (SVM,
Random Forrest, KNN, Decision Tree, Lineer Regresyon, Derin Ogrenme, Gradient
Boosted, Neural Network) kullanilarak 40 ayr1 analiz gergeklestirilmistir. Elde edilen
bulgular Tablo 4.2-4.6’de gosterilmistir. RMSE, MAE ve MAPE hata oranlarina gére

degerlendirmeler gergeklestirilmistir.

Total, Tiipras, OMV ve Chevron hisseleri i¢in SVM algoritmasi en diisiik hata oranlar
ile tahminler gergeklestirmistir. Shell sirketi i¢in en dogru sonuglar Neural Network

algoritmasi ile elde edilmistir.

Bu sonuglara gore: Her hisse i¢in tek bir dogru en iyi yontem oldugunu sdylemek
miimkiin degildir. Yontemlerin ¢ogunda SVM en dogru sonucu vermis olmasina
ragmen hisse fiyatinin en dogru sekilde tahmin edilebilmesi i¢in her hisse i¢in en dogru
algoritmanin tespit edilmesi 6nemlidir. Yatirimcilarin tek bir algoritmaya bagli kalarak
hisse deger tahminleri yapmasi bu ¢alismadan ¢ikan sonuca gore yeterli olmayacaktir.
Yatirimcilarin portfdylerinde yer alan her hisse i¢in uygun algoritmanin se¢ilmesi
onemlidir. Bu sekilde yatirimlarindaki riskler en aza indirgenmis olabilecek ve daha

karl1 yatirimlarin yapilmasi1 miimkiin olabilecektir.

5 hisse fiyat tahmini i¢in kullanilan degiskenlerin tespit edilebilmesi i¢in Rapid Miner

programinda Auto Model kullanilmistir. Incelenen degiskenler arasindan en yiiksek
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korelasyon degerlerine giinliikk fiyat degiskenleri sahiptir. Daha sonra yiiksek
korelasyon degerlerini temel indikatorler, iilke endeksleri elde etmistir. En diisiik
korelasyon degerlerine ise teknik gostergeler ve petrol {iretim verileri sahip olmustur.
Shell hisse fiyat degiskeni ile teknik indikator, doviz kuru ve petrol iiretim verileri
cinsinden degiskenler arasinda korelasyon sonuglari zayif olarak bulunmustur.
Chevron ve OMYV hisse fiyat1 ile petrol iiretim verileri ve petrol fiyati-doviz kuru
cinsinden degiskenler arasindaki korelasyon sonuclari yine zayiftir. Total Enerji sirketi
i¢in yine ayni1 sekilde teknik indikator ve petrol fiyati-déviz kuru cinsinden degiskenler

ile arasinda zayif korelasyon vardir.

Bu calismada sadece belirli bir sektore odaklanilmistir. Bu sektordeki hisselerin
performansini etkileyen degiskenlerin 6nem diizeyi tespit edilmistir. Bu sekilde
spesifik bir alana yoneldigimizde daha dogru tahminler elde edilebilecegi

distiniilmektedir.

Sonug olarak bu ¢aligma literatiire tahmin algoritmalarinda kullanilan degisken sayis1
ve bu degisken cesitliliginin tahminleri nasil etkiledigini gorebilmek i¢in 6nemli bir
katki sunacaktir. Giinliik fiyat bagimsiz degiskeni 6nemli bir faktoér oldugu sonucuna
varitlmigtir.  Yatirimcilar i¢in kurulan bu modeller yol gosterici olabilecektir.
Yatirimcilar rafineri sektoriinde faaliyet gosteren sirketlere yatirim yaptiklarinda hangi

faktorlerin 6nemli olacagini bileceklerdir.

Bu ¢aligmada makine 6grenme algoritmasi ve korelasyon analizi gergeklestirilerek 2
asamadan olusan bir model Onerilmistir. Bu tahmin algoritmalarinin elde ettigi
sonuglara gore bulgular tartisilmistir. Bu sekilde bir model Onerisinin yaninda temel
analiz ve teknik analiz yontemlerini kullanan yatirnmcilar i¢in de belirli sonuglar elde

edilmistir.

Ayrica bu calismadan bu sirketlere temel ve teknik analiz yontemlerini kullanarak
yatirimlar yapan yatirimcilar i¢in de belirli sonuclar elde edilmistir ve bu sirketlere
yatirim yapan Kisiler igin faydali olabilecegi diisiiniilmektedir. Ornegin Total sirketi
icin yatinmlar gergeklestirecek yatirimci Cac Petrol Gaz endeksinin kendisi igin
onemli oldugu zaten tahmin edilebilir bir olgudur. Fakat ingiltere FTSE 350 Petrol
Gaz Endeksi verisi veya FTSE 100 endeksinin Total fiyat verisi ile iligkili oldugu
sonucu bulunmustur. Elde edilen bu korelasyon sonuglart ayn1 kitada faaliyet gosteren

sirket ve market fiyatlar1 arasinda anlamli iliski mevcuttur sonucu ¢ikarilabilir. Buna
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ek olarak S&P 500 Enerji endeksi ve Total sirketi arasinda bulunan korelasyon
sonuglari lizerinden diinyanin kiiresel bir Pazar ve bir¢ok finansal piyasa ve marketin
birbiriyle iliskili oldugu sonucuna ulasilabilmektedir. Elde edilen bu sonuglar ile Total
sirketine yatinm yapan kisi yatirimlarinda bu unsurlar1 da dikkate alarak
gerceklestirmelidir. Total sirketini temel analiz yontemleri agisindan inceleyen
yatirimeilar i¢in en 6nemli temel analiz bagimsiz degiskeni 6z sermaye karlili1 oran1
olarak bulunmustur. Teknik analiz yontemlerini kullanarak yatirnmlar gerceklestiren

yatirimeilar i¢in herhangi bagimsiz degisken 6nerilememistir.

Tiipras sirketine yatirim yapacak yatirnmcilar igin elde edilen korelasyon sonuglari
detayli olarak incelenmistir. Bu hisse ile Amerikan borsalar1 Nasdaq, S&P 500 ve
NYSE ile anlamli korelasyon sonuglar1 elde edilmistir. Tlirkiye borsa endeksleri Bist
30, Bist 100, Bist Petrol Endeksi, Bist Elektrik endeksi ile anlamli korelasyon
sonuglar1 elde edilmistir. Bunlara ek olarak Ingiltere, Almanya ve Fransa borsa
endeksleri ile de iligkili korelasyon sonuglari bulunmustur. Bunlarin yaninda Tiipras
sirketine temel analiz yontemleri kullanilarak yatirim yapilacaksa piyasa degeri ve
isletme degeri gibi bagimsiz degiskenler onemli bagimsiz degiskenler oldugu
sonucuna ulasilmigtir. Elde edilen bu sonuglar ile yatirimcilar i¢in hangi bagimsiz
degiskenlerin daha 6nemli oldugu bulunabilmektedir. Temel analiz yontemlerini
kullanarak yatirnmlar gergeklestirecek yatirimcilar igin ¢ikan sonug¢ ise en Onemli

bagimsiz degisken toplam isletme degeri olarak bulunmustur.

Shell sirketine yatirim yapan Kisiler igin sonuglar detayli olarak incelenmistir. ingiltere
ve Fransa ve Amerikan Dow Jones petrol gaz endeksleri arasinda anlamli sonuglar
bulunmustur. Temel analiz yontemleri ile bu sirketlere yatirim yapilacaksa en 6nemli
bagimsiz degiskenler fiyat/defter degeri, aktif karlilik ve 6z sermaye karlilig1 olarak
bulunmustur. Teknik analiz yontemlerini kullanarak bu sirkete yatirim yapacak kisiler

icin Onerilecek bagimsiz degisken bulunamamaistir.

Chevron sirketine yatinmlar gergeklestirilecekse, yatirimcilar i¢in belirli sonuglar
bulunmustur. Ulke endeksleri agisindan incelenirse Ingiltere ve Amerikan enerji
endeksleri i¢in anlamli korelasyon sonuglari bulunmustur. Temel analiz yontemini
kullanarak bu hisseye yatirnmlar gergeklestirilecekse en 6nemli bagimsiz degisken
isletme degeri/yatinm sermayesi olarak bulunmustur. Teknik analiz degiskenleri

kullanarak bu sirkete yatirnmlar gerceklestirildigi durumda calismadan kullanilan
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bagimsiz degigkenlerin arasindan en anlamli korelasyon sonucu obv bagimsiz

degiskeni i¢in bulunmustur.

Calismadan elde edilen sonuglara gére OMV sirketine yatirimlar yapacaksa; Omv
hisse fiyati ile Fransa, Amerika ve Alman borsa endeksleri arasinda anlamli korelasyon
sonuclart bulunmustur. Avusturya sirketi icin Avrupa’daki diger iilke endeksleri ile
anlamli korelasyon sonuglarinin bulunmasi tahmin edilebilir bir sonugtur. Temel
analiz yontemlerini kullanarak bu hisseye yatirimlar gergeklestirecekse ise en anlamli

temel analiz bagimsiz degiskeni fiyat/defter degeri orani olarak bulunmustur.

Yapilan ¢aligmanin 5 farkl: tilke i¢in de ortak degiskenler kullanilmistir. Her iilke igin
ortak olan bu bagimsiz degiskenler ile farkli iilke borsalarinda faaliyet gésteren hisse
fiyatlar1 arasindaki iliskiyi goézlemleyebilmek i¢in bu yontem tercih edilmistir. Bu
sekilde 74 adet bagimsiz degisken kullanilmasi bu ¢aligmanin kisiti olmustur. Her
tilkeye 6zgii kiiresel olmayan indikatorler kullanilamamistir. Gelecekte iilkelere 6zgii
bagimsiz degiskenler kullanilarak tahmin performanslarint nasil etkiledigini
arastirmak igin farkli galismalar yiiriitiilebilir. Bu degiskenler ile hisse fiyati arasinda
ne kadar giiclii korelasyon degerleri var. Bu bagimsiz degiskenler kullanildiginda
tahmin performanslari nasil degisiyor sorularina yanitlamak i¢in bu arastirmalar
yiiriitiilebilir.

Ayrica bu ¢alismada secilen sirketler igin kullanilan veri setlerinin eksiksiz olmasi
nedeniyle bu sirketler se¢ilmistir. Caligmaya dahil edilmesi planlanan bazi sirketler,
bazi degisken tiplerinde eksiklik bulunmasi nedeniyle ¢alismaya dahil edilememistir.

Secilen sirket sayisi, bu ¢alismanin bir diger kisit1 olmustur.
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OZGECMIS

[k ve orta 6grenimini Bursa’da tamamladi. Kocaeli Universitesi Makine Miihendisligi
Boliimiinden 2016 yilinda mezun oldu. 2016 ve 2021 yillar1 arasinda Tekaydinlar
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Miihendisi olarak ¢aligmaktadir.
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