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GIRIiS

Hisse senedi fiyat hareketlerinin dngortilmesi zorlu bir stre¢ olarak kabul
edilmektedir. Borsalarda Yapay Zeka destekli bilgisayar sistemi kullanimi, dogrusal
olmayan hisse senedi fiyat hareketlerini yakalayabilme 6zelligi nedeniyle istatistiksel
finansal zaman serisi analizi yontemleri yerine kullanilan yaygin bir yontem haline
gelmistir. Bu calismada Yapay Zeka Makine 6grenmesi teknik ve modellerinin giinliik
hisse senedi fiyat hareketlerinin olusturdugu finansal veri dizilerinin i¢indeki karmasik
ve dogrusal olmayan iliskiyi ortaya gikartip, hisse senedinin belirlenen siire sonraki
fiyatin1 dogruluk performansi yiiksek bir dl¢iide 6ngoriide bulunabilir mi sorusuna yanit
aramak ve literatiire katkida bulunmak amaciyla, finansal yatirim araclarindan olan ve
karlilik potansiyeli ile 6n plana ¢ikan hisse senetlerinin ¢esitli matematiksel model ve
algoritmalarin olusturdugu c¢esitli makine Ogrenme teknikleriyle giin Oncesi fiyat

tahmini elde etmek ve sonuglarin performans degerlemesini yapmak hedeflenmistir.

Borsa Istanbul 30 endeksinde yer alan sirketlerin 18 yillik islem giiniinii
kapsayan agilis, en yuksek, en diisiik ve kapanis fiyatlarina ek olarak giinliik hacim
bilgileri Borsa Istanbul’un lisansl veri saglayicisi olan Matriks veri terminalinden Excel
dosyas1 olarak indirilecektir. Elde edilen hisse senetlerinin fiyat hareketlerinin
olusturdugu Excel dosyasi makine 6grenme analizi i¢in gerekli sartlari saglamasi
dogrultusunda diizenlemeleri yapilacaktir. BigML ve RapidMiner yapay zeka
programlar: ile 5 farkli makine d6grenme modeliyle (Karar Agaci, Derin Ogrenme,
Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri ve Gradyan Arttirma Agaglari) analiz
edilip, sonuglarin yorumlanmasi, BigML Holt-Winters zaman serisi tahmini sonuglari
ve Eviews programi kullanilarak elde edilen Arima sonuclariyla karsilastirilmasi
bunlara ek olarak kendi yazilimimiz olan bir yapay zeka algoritmasi 5 li karsilagtirma ve
sonu¢ analizi. Bu yapilan analiz yontemlerine ek olarak bu konuyla ilgili dogrudan ve
dolayli bilesenlerinin literatlir taramas1 yapilip, literatiiriin genel bir Ozetinin

sunulmasin1 kapsayan bir tez ¢aligmasidir.

Bu tezin temel amaci literatiirde yapay zeka sistemi kullanilarak zaman
serisinin belirlenen siire sonraki degerini tahmin eden makine 6grenme tekniklerini

tanitmak ve basarili tahmin giicii performansi oldugu diisliniilen bes makine 6grenme



tekniginin kendi yazilimimizi kullanarak Borsa Istanbul 30 endeksi Uizerinde 1 yillik
sureyi kapsayacak sekilde test etmek, elde edilen sonuglarin dogruluk performanslari
Olctiliip ve degerlenmesi sonucu ortaya ¢ikacak en yiiksek ongorii giiciine sahip makine

ogrenme teknigini bulmaktir.

Bu tez caligmasinin birinci boliimiinde borsa, hisse senedi degeri ve
ongoriilebilirligi, hisse senedi analiz yontemleri, risk ve davranissal finans konular ele
almmustir. Ikinci bolimiinde zeka, yapay zeka ve makine ogrenimi teknikleri
incelenmistir. Ugiincii béliimde borsalarda yapay zeka kullanilmasina iliskin akademik
caligmalara deginilmistir. DOrdunct bolimde yapay zeka yontemleriyle hisse senedi
fiyatinin 6ngoriilmesi tizerine yapilan ampirik ¢alismamiz islenmis olup ve son olarak

besinci boliimde yapilan ampirik ¢calisma degerlendirilmistir.



I.BOLUM

HiSSE SENEDi TEMEL KAVRAMLAR

Finans alaninda borsa kadar ilgi ¢ekici ¢ok az konu vardir. Kokeni yiizyillar
Oncesine dayanan, bugiin alisik oldugumuz finansal sistemin arka planini olusturuyor.
Cogu kisi borsayr hareketli tacirler ve dalgalanan rakamlarla iliskilendirse de bunun
ardindaki temel fikir basit: bir sirketten hisse satin almak. Ancak yine de BIST30
endeksi ornek olarak incelendiginde, bu basitligin altinda bir karmasikliklar aginin
yattig1 fark ediliyor. Hisse senedi piyasasinda her yerde var olan bir hayalet olan risk,
yekpare bir kavram degildir. Daha genis ekonomik ve jeopolitik olaylardan etkilenen
kacinilmaz sistematik riskler ve dogasi geregi daha ¢ok sirkete 0zgii olan sistematik
olmayan riskler vardir. Yatirimcilar bilingli kararlar vermek icin genellikle hisse
senetlerinin 'degerine' bakarlar. Peki degeri gercekten olusturan sey nedir? Nominal
deger mi, mevcut piyasa degeri mi, bir sirketin mali tablolarindan elde edilen defter
degeri mi, yoksa bir sirket bugilin iflas ederse kalacak olan deger mi? Bu
karmagikliklarin ortasinda bir soru ortaya cikiyor: Hisse senedi degerleri tahmin
edilebilir mi? Rastgele Yiiriiylis Hipotezi gibi bazi teoriler, hisse senedi fiyatlariin
rastgele ve 6ngoriilemez oldugunu ileri stirmektedir. Aksine, Etkin Piyasa Hipotezi, tiim
bilgilerin halihazirda hisse senedi fiyatlarina dahil edildigini ve bu durumun piyasayi
yenmeyi zorlastirdigini one siiriiyor. Ancak finansal anomaliler bu inaniglara meydan
okuyor ve potansiyel piyasa verimsizliklerine isaret ediyor. Davranigsal finans alaninda
Ozetlenen yatirimer psikolojisi, rasyonel veya irrasyonel davraniglarin piyasayi nasil
etkileyebilecegine dair i¢goriiler sunar. Bazi yatirimcilar temel analiz kullanarak
ekonomik faktorleri, sektor egilimlerini ve sirket 6zelliklerini titizlikle degerlendirirken,
digerleri teknik analizde kaliplara ve grafiklere giivenir, ancak ikincisinin etkinligi

genellikle tartigilir.



Modern hisse analizinde istatistiksel yontemlerin kullaniminda bir artis gorildii.
Otoregresif Model veya daha gelismis ARIMA gibi teknikler, gelecekteki potansiyel
hisse senedi fiyat hareketlerini 6ngérmek i¢in ge¢mis verileri kullanir. Sayilarin,
kaliplarin ve insan psikolojisinin etkilesimi, bu boliimde incelendigi gibi borsay: siirekli

gelisen bir ortam haline getiriyor.
1.1. Borsanin Tanmimi ve Tarihi

Borsa; alicilarin ve saticilarin veya temsilcilerinin ticaret yapmak igin bir araya
geldikleri, belirli kurallar gercevesinde isleyen organize bir sistemdir. Emtia, menkul
kiymetler veya degerli olarak algilanan diger mallari igeren islemlerde (Al-Sat)
bulunurlar. Bu aligverigler dnceden belirlenmis zamanlarda, bu amacla kurulmus
fiziksel veya sanal lokasyonlarda gerceklesir. Bu sistem, ticareti etkin bir sekilde
kolaylastirarak benzer mal veya varliklarin alim satimina izin verir'. Genel olarak, borsa
veya hisse senedi piyasasi olarak da bilinen borsa, halka agik sirketlerin hisselerinin
alimip satildigi bir sistemdir. Sirketlere sermaye saglamak ve yatirimcilara bu sirketlerde
hisse sahibi olma ve hisse fiyatinin veya temettiilerin degerlenmesi yoluyla potansiyel
olarak yatirnmlarindan getiri elde ve yatirimcilara zenginlik yaratma firsati sunmak i¢in
onemlidir. Hisse senedi piyasasini, firmalarin diisiik hisse senedi piyasasi getirilerinden
once ve yiiksek getirileri takiben hisse senedi ihra¢ etme egiliminde olduklar1 bir yer
olarak tanimlanabilmektedir?. Borsa kiiresel ekonominin temel bir bilesenidir ancak
piyasa oynakligma ve spekiilasyona maruz kalmasi nedeniyle karmagsik ve stirekli
gelisen bir sistemdir. Borsa {lizerine ¢alismalar finans, ekonomi ve matematik gibi cesitli
disiplinleri kapsar. En yaygin arastirma alanlar1 arasinda piyasa verimliligi, hisse senedi
degerlemesi, risk yoOnetimi, portfdy yoOnetimi ve davramigsal finans yer alir. Birgok
akademik kurum ve kurulus borsa ile ilgili arastirmalar yapmakta ve konuya yonelik

cok sayida yayin ve dergi bulunmaktadir.

Borsanin tanimi, konuyla ilgili farkli goriis ve bakis acilar1 ile akademisyenler
arasinda genellikle bir tartisma konusudur. Genel olarak borsanin, yatirimcilarin halka

acik sirketlerin hisselerini alip satabilecekleri bir pazar yeri oldugu sdylenebilir. Ancak

L Giilsoy, Ufuk. Istanbul Ticaret Borsasi 1924-2014. istanbul Ticaret Borsas1, 2014.s1
2 Baker, Malcolm P., Ryan Taliaferro, and Jeffrey Wurgler. "Pseudo Market Timing and Predictive Regressions."
NBER Working Paper No. w10823. October 2004.s 1



tanim, bu basit a¢iklamanin 6tesine gecer ve borsanin isleyisini anlamak i¢in kritik olan
cesitli bilesenleri icermektedir. Borsay1 tanimlayan 6nde gelen akademisyenlerden biri,
Princeton Universitesi'nde ekonomi profesorii ve "A Random Walk Down Wall Street"
kitabinin yazar1 Burton G. Malkiel'dir. Borsa sirketlerde miilkiyeti temsil eden menkul
kiymetlerin alim satimi yoluyla sermaye tahsis etme mekanizmasidir, bu tanimda hisse
senedi piyasasinin yatirimcilar ve sirketler arasindaki sermaye akisini kolaylastirmada
oynadig1 temel rolii vurgulamaktadir. Yatirimcilar hisse satin alarak sirketlere sermaye
saglarlar ve bu fonlar1 biiylime, arastirma, gelistirme veya operasyonlari i¢in kritik olan
diger faaliyetleri finanse etmek icin kullanabilirler. Bu sermayenin saglanmasi
karsiliginda, yatirimcilar sirketin karindan bir pay alirlar ve zaman iginde hisselerinin

degerinde potansiyel deger artis1 elde ederler®.

Borsanimn tanimini yapan bir dier akademisyen, Yale Universitesi'nde ekonomi
profesorii ve "lIrrational Exuberance" kitabinin yazari Robert J. Shiller'dir. Borsa
yatirimeilarin gergek kaynaklar iizerinde finansal hak taleplerini alip satmalarina izin
veren sosyal bir kurumdur. Borsanin sosyal ve kurumsal yonlerini vurgulamak istersek
insan davraniginin ve duygularinin piyasa sonuglarini sekillendirmede oynadigi rol 6n
plana ¢ikmaktadir. Yatirimceilarin her zaman rasyonel olmadigini ve yatirim kararlarini
etkileyebilecek onyargilara ve diger psikolojik faktorlere tabi olabilecegini savunuyor.
Sonu¢ olarak borsa, fiyatlarin altta yatan temel unsurlar tarafindan desteklenmeyen
seviyelere yiikseldigi irrasyonel tagkinlik donemlerinin yani sira fiyatlarin asil
degerlerinin altma diistiigii irrasyonel karamsarlik donemleri yasayabilir®. Genel olarak
Malkiel ve Shiller tarafindan saglanan tanimlar borsa hakkinda farkli bakis agilari sunar;
Malkiel sermaye tahsisi icin bir mekanizma olarak rolini ve Shiller ise onun sosyal ve
kurumsal yonlerini vurgular. Her iki tanim da borsanin karmasikligini ve performansini

etkileyebilecek cesitli faktorleri anlamamiza yardimer olmasi agisindan degerlidir.

Borsa kavrami eski Roma'ya kadar uzamr. MO 180'de Roma
Imparatorlugu'nda ilk borsa kuruldu. Antik Roma'da Romalilar biiyiik bir siklikta

birbirlerine borg para verirlerdi. Bu kredilerden bazilar1 tacirlerin, 6zellikle gemicilik ve

3Malkiel, Burton G. A Random Walk Down Wall Street: The Time-Tested Strategy for Successful Investing. 12th
edition. New York: W. W. Norton & Company, 2019.
4Shiller, Robert J. Irrational Exuberance. 2nd edition. Princeton University Press, 2005.



deniz ticareti ile ilgili ticari faaliyetlerini finanse etmek i¢in kullaniliyordu digerleri
iiretim veya tiiketimi finanse etmek icindi®. Teminat, belirli bir tarihte bir borcu geri
O0demeyi taahhiit eden yazili bir belgedir ve foenus nauticum durumunda, ticaret icin
mal ve gemi alimini finanse etmek i¢in menkul kiymetler kullanilmistir. Tacirler, borg
verenlerden borg¢ para alarak ve yatirimcilar tarafindan alinip satilan menkul kiymetler
ihra¢ ederek yatirnmlarindan getiri elde etmeye calistt. Menkul kiymetler genellikle
ticaretle ilgili mallarin veya gemilerin degeriyle destekleniyordu ve menkul kiymetlerin
faiz orani ticaretle ilgili risk diizeyine bagli olarak degisiyordu. Orta Cag'da, degerli
metallerin bir degisim araci olarak kullanildig1 Avrupa ¢apinda pazar yerleri ve fuarlar
kuruldu. Bu, "para degistiriciler" mesleginin ortaya ¢ikmasina yol agti. Bu fuarlarin
popiilaritesi arttikca ve ticari faaliyetler arttik¢ca "bono" veya "polis" olarak bilinen ticari
kambiyo senetleri, buytk 6lcekli ticarette tercih edilen bir édeme yéntemi haline geldi.
Sonunda 13. yiizyilda kambiyo senetleri ticari islemlerde tercih edilen bir 6deme
yontemi haline geldi. 15. yiizyilda, kambiyo senetlerini hazirlamak ve ticaretini yapmak
icin "kuryeler" olarak bilinen aracilar ortaya cikti. Bu profesyonellerin faaliyetlerini
diizenlemek ve bu loncalar iginde belirli kurallar olusturmak i¢in de loncalar
kurulmustur. "Borsa" kelimesi, 1531'de Bruges veya Antwerp'te ilk stirekli fuar
diizenleyen Van der Beurs ailesinin adindan gelmektedir. Antwerp'teki ilk fuar 1460
yilinda kuruldu ve "Beursvan Antwerpen" (Antwerp Borsas1) adin1 aldi®. Ancak borsa,
Hollanda hiikiimetinin Ispanya'ya kars1 savas cabalarimi finanse etmek igin tahvil ihrag
etmeye basladig1 16. ylizyilin ortalarina kadar menkul kiymet alim satimina baslamadi.
16. ylizyilin ilk yillarinda Antwerp uluslararasi ticaret i¢in 6nemli bir merkez haline
geldi. Avrupa'nin her yerinden ve Otesinden tiiccarlar, c¢esitli mallar1 alip satmak icin
sehre akin etti ve bu da sofistike bir finansal sistemin ortaya ¢ikmasina yol agti. Borsa,
gemi yapimi ve Hollanda Dogu Hindistan Sirketi'nin gelisimi dahil olmak {izere gesitli
projelerin finansmaninda hayati bir rol oynadi. 17. yiizyila kadar uzanan modern borsa,
1602'de Amsterdam Menkul Kiymetler Borsasinin ve 1801'de Londra Menkul

Kiymetler Borsasi'min kurulmasiyla baglamistir ve digerleri gibi diinyanin dort bir

5 Temin, Peter. "The Economy of the Early Roman Empire." The Journal of Economic Perspectives, vol. 20, no. 1,
Winter 2006, pp. 133-151. American Economic Association.s143

SLockard, Craig. Societies, Networks, and Transitions: A Global History, Volume 1. 4th edition. Cengage Learning,
February 13, 2020.s 340 367



yanindaki finans merkezlerinde kurulmustur’. Zamanla New York, Paris Sangay ve
Tokyo, gibi Avrupa'nin diger bolgelerinde baska borsalar ortaya ¢ikti. Bununla birlikte
Antwerp Borsasi, siyasi istikrarsizlik ve ekonomik gerilemenin nihai 6liimiine yol agtig1

16. yilizy1lin sonuna kadar 6nemli bir finans merkezi olarak kaldi.
1.1.1. BIST30

26 Aralik 1985'te hizmete acilan Borsa Istanbul, ilk hisse senedi islemlerine 3
Ocak 1986'da baslamistir. Baglangigta 41 halka agik sirket borsaya kote olmus, 36 borsa
liyesine alim satim imtiyaz1 taninmistir®. Bist30 endeksi, Borsa Istanbul'da islem goren
sirketler arasindan iistiin piyasa degerlerine gore segilen 30 sirketten olusan bir borsa
endeksidir. Tiirkiye'deki ekonomik gelismeleri takip etmek ve borsanin genel
performansini  6lgmek amaciyla Borsa Istanbul tarafindan hesaplanmakta ve
yaymlanmaktadir. BIST30, Borsa Istanbul'un endeksi olusturan 30 hisse senedinin
seciminde kullandig1 metodoloji ve kriterler ile tanimlanmaktadir. Bu metodoloji piyasa
degeri, halka agiklik, islem hacmi ve likidite dahil olmak {izere bir dizi nicelik ve nitelik
kriterleri icermektedir. Borsa Istanbul, genel piyasanin dengeli bir sekilde temsil
edilmesini saglamak icin secilen hisse senetlerinin sektorel ve cografi dagilimini da
dikkate almaktadir. Borsa Istanbul, BIST30 endeksini tanimlamanin yani sira, endeks
bilesenlerini diizenli olarak gdzden gecirmekte ve Tiirk borsasinin dogru bir yansimasi
olarak kalmasini saglamak i¢in ayarlamaktadir. Bu, bireysel hisse senetlerinin piyasa
kapitalizasyonundaki islem hacimlerinin ve likiditesindeki degisikliklerin yani sira
genel piyasa kosullarinda ve ekonomik goriinlimde bulanan degisikliklerin izlenmesini
icermektedir. Bu yaklasim, endeksin Tiirk borsasinin dogru bir yansimasi olmaya
devam etmesini saglayarak yatirimcilara ve analistlere piyasa performansini dlgmek ve

yatirim firsatlarin1 degerlendirmek i¢in faydali bir kiyaslama saglar.

Hisse senetlerinin BIST endekslerine alinabilmesi i¢in gerekli olan kriterler,
hisse senetlerinin degerleme siiresinin bitiminden itibaren en az 60 giin boyunca Yildiz

Pazar'da islem gormesi ve endekste yer alan hisse senetlerinin piyasa degerinin defter

" Atack, Jeremy, and Larry Neal, eds. The origins and development of financial markets and institutions: from the
seventeenth century to the present. Cambridge University Press, 2009.

8 Condur, Funda, and Ars Gér Umut EVLIMOGLU. "IMKB’NIN iSLEVSELLIGINI ARTTIRMAYA YONELIK
ALTERNATIF POLITIKA ONERILERL." (2007). s 3



degerinden yiiksek olmasi sarti aranmaktadir. BIST endekslerinde degerleme donemi
BIST 30, 50 ve 100 endeksleri icin Ocak-Mart, Nisan-Haziran, Temmuz-Eylul ve
Ekim-Aralik olmak iizere tiger aylik donemlerdir. BIST Temetti ve Temetti 25
endeksleri, Subat-Ocak aylarini kapsayan yilda bir kez degerlendirilir. BIST
endekslerindeki degisiklikler degerleme tarihinden en az 10 is giinii 6nce KAP'ta
duyurulur. Bu duyurular KAP'ta "BIST Pay Endeksleri" basligi kullanilarak yapilir ve

Borsa Istanbul internet sitesinde de yayimlanir.
1.2. Risk Kavramm

Finansta risk, yatirnm karar1 vermede kritik bir rol oynayan oOnemli bir
kavramdir. Bu durumda risk, getirinin sonucunda katlanilacak olasiliklardir®. Hayne
Leland ve Klaus Bjerre Toft'un "Finansal Kisitlamalarla Kurumsal Risk Yonetimi ve
Yatirim" adli makalesi, finansta riskin kapsamli bir goriinlimiinii sunuyor. Finansta
riski, kurumsal yatirim, risk yonetimi ve finansman kararlar ile ilgili olanlar da dahil
olmak iizere cesitli belirsizliklere maruz kalmaktan kaynaklanan kayip potansiyeli
olarak tanimlarlar. Ozellikle dis finansman maliyetlerinin varliginda bu kararlarm i¢ ice
gectigini  vurgulamaktadirlar. Makale ayrica, firmalarin yatinmlart finanse etme
maliyetlerini diisiirmede kurumsal risk y&netiminin roliinii tartistryor'®. Temel olarak
risk, yatirnmin geri donisiiyle ilgili belirsizlik veya degiskenlik olarak tanimlanabilir.
Bu nedenle, yatirnmcilar bilingli bir karar vermeden Once bir yatirnmla iliskili risk
diizeyini degerlendirmelidir. Risk; piyasa kosullari, ekonomik faktorler, finansal istikrar
ve vyatirnm getirisini etkileyebilecek diger faktorler gibi ¢esitli kaynaklardan
kaynaklanabilir.

Risk, finans alanindaki en 6nemli kavramlardan biridir ve onu tanimlamaya
yonelik cesitli akademik yaklagimlar vardir. En yaygin kullanilan ve kabul goéren
yaklagimlardan biri 1952'de Harry Markowitz tarafindan ortaya atilan Modern Portfoy
Teorisidir (MPT). MPT'ye gore risk, getirilerin degiskenligi ile dlgiilebilir ve beklenen
getiri ile iligkili belirsizligin derecesidir. MPT ayrica yatirimcilarin yalnizca bireysel

varliklarin riskini degil, ayn1 zamanda portfoylerinin tamaminin riskini de dikkate

9 Usta, Ocal : Isletme Finans1 ve Finansal Yénetim, Ankara, Detay Yaymcilik, 5. Baski, 2012.s 253
10 patrick Bolton, Hui Chen, and Neng Wang. "A Unified Theory of Tobin's g, Corporate Investment, Financing, and
Risk Management." The Journal of Finance, vol. LXVI, no. 5, October 2011..s1545 1546



almalar1 gerektigini Onermektedir. Markowitz, yatirimcilarin farkli risk seviyelerine
sahip farkli varliklar arasinda yatirimlari ¢esitlendirerek getirilerden 6diin vermeden
portfoy risklerini azaltabileceklerini savundu. Bu kavram genellikle "g¢esitlendirme
etkisi" olarak bilinir'!, Riski tamimlamaya yonelik bir bagska akademik yaklasim 1964
yilinda William Sharpe tarafindan ortaya atilan Sermaye Varliklar1 Fiyatlandirma
Modelidir (CAPM). William Sharpe'in 1964 tarihli "Capital Asset Prices: A Theory of
Market Equilibriumunder Conditions of Risk" adli makalesi, yatirimcilarin beklenen
getiri ve risklerine gore varliklarin fiyatlandirilmasi {izerine agiklamalar i¢eren finansal
varlik fiyatlama modeli (CAPM) modelini sunmustur. Sharpe, yatirimcilarin riskten
kacindigin1 ve daha riskli varliklar1 tutmak i¢in daha yiiksek bir getiri talep ettigini, bu
durumun da daha yiiksek riskli varliklarin fiyatini artirdigini savunmustur. Sharpe, bir
varligin riskini getirilerinin oynaklig1 olarak tanimlamis ve tiim piyasa varliklarim
igeren iyi cesitlendirilmis bir portfoytin, sistematik olamayan riski veya sirket 6zel
riskini hari¢ tutarak yalnizca sistematik veya piyasa riskini birakabilecegini
goOstermektedir. Sharpe, yatirimcilarin sistemik riski almalar1 karsiliginda tazmin
edilmeleri gerektigini savunmus ve bu, piyasa risk primi olarak yansitilan piyasanin

beklenen getirisine oranla risksiz faiz oran1 arasindaki fark ile gosterilir?.

Finansta riski tamimlamaya yonelik diger yaklasimlar arasinda 1976'da
Stephen Ross tarafindan ortaya atilan Arbitraj Fiyatlandirma Teorisi (APT) ve 1992'de
Eugene Fama ve Kenneth French tarafindan ortaya atilan Fama-French Ug Faktor
Modeli yer alir. APT, riskin ¢ok faktorlii oldugunu &ne siirer'®. Bir yatirrmin beklenen
getirisinin birden fazla sistematik faktore maruz kalmasiyla belirlendigi Fama- French
Uc Faktor Modeli, farkl1 hisse senetleri arasindaki getirilerdeki degisimi agiklamak icin

CAPM'ye boyut ve deger olmak iizere iki ek faktdr ekler'?,

Sonu¢ olarak, finansta riski tanimlamaya yonelik Modern Portfdy Teorisi,

Sermaye Varliklar1 Fiyatlandirma Modeli, Arbitraj Fiyatlandirma Teorisi ve Fama-

"Harry Markowitz. "Portfolio Selection." The Journal of Finance, vol. 7, no. 1, March 1952, pp. 77-91.s77 89
L2william F. Sharpe. "Capital Asset Prices: A Theory of Market Equilibrium under Conditions of Risk." The Journal
of Finance, vol. XIX, no. 3, September 1964. ss431-432

13Stephen A. Ross. "The Arbitrage Theory of Capital Asset Pricing." Journal of Economic Theory, vol. 13, no. 3,
1976, pp. 341-360. s353

14Eugene F. Fama, Kenneth R. French. "The Cross-Section of Expected Stock Returns." The Journal of Finance, vol.
47, no. 2, June 1992, pp. 427-465. s452



French Uc Faktor Modeli dahil olmak iizere ¢esitli akademik yaklasimlar vardir. Her
yaklasgimin gii¢lii ve zayif yonleri vardir ve yatirimcilar kullanacaklar1 bir risk ol¢iisi

secerken yatirim hedeflerini ve risk toleranslarin1 géz 6nitinde bulundurmalidir.

Bireylerin finansal piyasalarda aldiklar1 yatirim kararlari, belirsiz ve spesifik
olmayan yapilarin risklerini yani yatirimlardan elde etmeyi umduklar1 getiri ve sermaye
ile ilgili baz1 tehlikelerin risklerini tasir. Bu tehlikeler, farkli yatirim tiirleriyle iliskili
riskleri dikkatli bir sekilde degerlendirerek ve yoneterek hafifletilebilir. Yatirim
kararlar1 verirken, yatirimeilarin anlamasi gereken sistematik ve sistematik olmayan risk
kavramlar1 ve birkag risk alt kategorisi vardir. Bunlar, piyasa riski, kredi riski, likidite
riski, operasyonel risk ve faiz orami riskini i¢ermektedir. Finansal riski anlamak,
yatirimeilarin  yatirim kararlari vermeden oOnce gbz Oniinde bulundurmasi gereken
onemli bir kavramdir. Temelde risk, bir yatirrmin geri doniisiiniin belirsizligi veya
degiskenligi ile iligkilidir ve piyasa kosullari, ekonomik faktorler ve finansal istikrar
gibi cesitli kaynaklardan kaynaklanabilir. Bilgiye dayali yatirnm kararlar1 vermek icin
yatirimcilarin piyasa, kredi, likidite, operasyonel ve faiz orani riski gibi farkli risk alt
kategorilerini anlamalar1  gerekir. Yatirimecilar, portfoylerini  ¢esitlendirerek,
pozisyonlarint koruyarak ve piyasa kosullarimi izleyerek riski etkin bir sekilde
yonetebilir ve zaman i¢inde getirilerini maksimize edebilir. Yatirimcilar, bilingli yatirim
kararlar1 vermeden 6nce farkli risk tiirlerini degerlendirmeli ve yonetmelidir. Farkli
riskler yatinnmlar1 farkli sekillerde etkileyebilir ve yatirimeilar yatirimlarinin risk-getiri
degis tokusu konusunda net bir anlayisa sahip olmalidir. Yatirimcilar; portfoylerini
cesitlendirerek, pozisyonlarimi koruyarak ve piyasa kosullarin izleyerek riski etkin bir
sekilde yoOnetebilir ve zaman iginde getirilerini maksimize edebilir. Literatlr
incelendiginde ilgili ¢alismalarda, sistematik riski dlcen piyasa beta ile hisse senedi
getirileri arasindaki iliskiyi incelemektedir. Calismalar, piyasada daha fazla risk almanin
daha yiiksek getiri saglayabilecegini gosteriyor. Bununla birlikte beta ve hisse senedi
getirileri arasindaki iliski dogrusal degildir, bu da gelismekte olan pazarlarda risk-getiri

iligkisinin basit olmadigini diistindiirmektedir.
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1.2.1. Sistematik Risk

Sistematik risk finansta 6nemli bir kavramdir. Sistematik risk, tiim yatirimlari,
sektorleri ve Ulkeleri etkileyebilecek risktir. Sistemdeki tiim bilesenlerin riski olarak da
tamimlanabilmektedir’®.  Yatirimlarla ilgili  belirsizlik veya degiskenlik; faiz
oranlarindaki degisiklikler, enflasyon, siyasi olaylar ve ekonomik durgunluklar gibi
makroekonomik faktorlerden kaynaklanan bir risk olarak tanmimlanir. Sistemik risk
olarak da bilinen piyasa riski, bir yatinmin degerini etkileyebilecek piyasa kosullar1 ve
makroekonomik faktdrlerden kaynaklanan kayip riskidir. Ornegin, bir sirketin hisse
senetleri, durgunluk, siyasi istikrarsizlik veya doviz kurlarindaki degisiklikler gibi
olumsuz ekonomik kosullar nedeniyle deger kaybedebilir. Sistematik risk, piyasalari
etkileyen bir risk oldugu icin tiim piyasay1 etkiler ve cesitlendirme ile tamamen
Onlenemez. Beta ile Olciilen sistematik risk, bir varligin getirilerinin genel piyasaya olan
duyarliligini 6lger. Beta degeri 1'den biiyiik olanlar varligin getirilerinin piyasadan daha
volatil oldugunu, beta degeri 1'den kiiciik olanlar ise varligin getirilerinin piyasadan
daha az volatil oldugunu gosterir. Yatirimeilar, beta katsayisini bir varligin riskini genel
piyasaya kiyaslamak i¢in bir ara¢ olarak kullanabilirler. Genel olarak yiiksek beta
degerleri daha yiiksek diizeylerde sistemik riski, diisiik beta degerleri ise daha diisiik
duzeylerde sistemik riski gosterir. Sistematik risk tamamen 6nlemez, ancak yatirimcilar
farkli varlik siniflar1 ve sektorler arasinda portfoylerini ¢esitlendirerek yonetebilirler. Ek
olarak yatirimcilar sistemik riskten korunmak icin vadeli islemler ve opsiyonlar gibi

finansal araglar1 kullanabilirler.

Sistematik risk, finansta ¢ok Onemli bir kavramdir. Bir¢cok akademisyen
tanimlamaya ve kavramin anlasilmasma katkida bulunmustur. Sistematik risk
caligmasia en ¢ok taninan ve etkili katkida bulunanlardan biri, 1990'da Ekonomi
alaninda Nobel Odiilii alan William Sharpe'dir. Sharpe, sistematik riski tiim piyasanin
veya belirli bir varlik siifinin dogasinda bulunan ve c¢esitlendirilmis bir portfoye
yatirrm yaparak cesitlendirilemeyen risk olarak tanimladi. Ayrica sistematik riski
Olgmenin bir yolu olarak bir varligin piyasa hareketlerine duyarliligini dlgen beta

kavramini da tanitti. Beta, belirli bir menkul kiymetin uygun sekilde ¢esitlendirilmis bir

15 Thomas Ilin and Liz Varga. "The Uncertainty of Systemic Risk." Risk Management, vol. 17, 2015, pp. 240-275.
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yatirim portfoyiine katkida bulundugu risk derecesini temsil eder'®. Sharpe "Sermaye
Varlik Fiyatlari: Risk Kosullar1 Altinda Piyasa Dengesi Teorisi" adli ufuk acici
makalesinde, yatirimcilarin daha yiiksek sistematik riske sahip varliklar1 elde tutmak
icin daha yiiksek getiriye ihtiya¢ duyduklarini ve piyasadaki tiim varliklardan olusan
piyasa portfoyiiniin yatirimcilar icin en uygun portfdy oldugunu savundu'’. Farkli
akademisyenlerde, sistematik riskin tanimini1 ve anlayisim daha da gelistirmek igin
Sharpe'in ¢alismalarii temel aldilar. Ornegin; Eugene Fama ve Kenneth French, hisse
senedi getirilerinin kesitini agiklamanin bir yolu olarak piyasa riski- buyukluk riski-
deger riskini igeren ii¢ faktorlii modeli gelistirdi. Daha yiiksek piyasa betasina sahip
hisse senetlerinin veya sistematik riske maruz kalmanin, daha diisiik piyasa betasina
sahip hisse senetlerinden daha yiiksek getiri saglama egiliminde oldugunu bulmuslardir.
Genel olarak, sistematik riskin akademik tanimi, onun ¢esitlendirilemez dogasini ve
varlik fiyatlar1 ve getirileri tizerindeki etkisini vurgular. William Sharpe'in katkilari
genis capta taninmak ve etkili olmakla birlikte, diger akademisyenler sistematik risk
kavramini 1iyilestirmeye ve genisletmeye devam ederek finansal riski anlama ve

yonetmedeki dnemini vurgulamistir.

Sistematik riskin yatirnm portfoyi iizerindeki etkisi yatirimcinin risk toleransi,
yatirim hedefleri ve zaman araligi gibi bir¢ok faktore bagli olarak degisebilir. Uzun
vadeli yatirnmcilar, piyasa dalgalanmalarim1 géz oniinde tutarlar. Sistematik risk ayni
zamanda is dongiisiiyle de ilgilidir ¢ilinkii enflasyon, faiz oranlari ve tiiketici gliveni gibi
ekonomik kosullar genel piyasada 6nemli bir etkiye sahip olabilmektedir. Ornegin; bir
ekonomik durgunluk déneminde piyasa varlik fiyatlarinda diisiis yasar ve yatirimcilar
genellikle riskten kaginarak yliksek beta varliklara olan taleplerini azaltir. Buna karsilik
ekonomik genislemeler sirasinda yatirimcilar daha riskli yatirimlara daha yiiksek talep

gosterirler, bu da yiiksek beta varliklara olan talebin artmasina neden olur.

Ozetle; sistematik risk, makroekonomik faktorlerden kaynaklanan bir yatirimin
getirilerini etkileyen finansta kritik bir kavramdir. Piyasa riski olarak da bilinen

sistematik risk, toplam riskin kaynaklarindan biridir. Ticari bir sirketin

16 Fischer Black and Myron Scholes. "The Pricing of Options and Corporate Liabilities." Journal of Political
Economy, vol. 81, no. 3, May - June 1973, pp. 637-654. The University of Chicago Press.
YSharpe, a.g.m., s. 436.
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cesitlendirilemeyen bireysel dinamiklerinden ziyade tiim sirketleri etkileyen durgunluk,
savas, enflasyon, yliksek faiz gibi dis etkenlerden kaynaklanmaktadir. Bu risk, dogasi
geregi tamamen dissaldir ve bir sirketin benzersiz dinamiklerine 6zgii olmaktan ziyade

tiim sirketleri etkiler?®,
1.2.1.1. Piyasa Riski

Piyasa riski, bir sirketin kontrolii disindaki faktorler nedeniyle piyasa
fiyatlarinda meydana gelebilecek degisikliklerden kaynaklanabilecek potansiyel
finansal kayiplar1 ifade eder. Bu tiir faktorler, se¢imler, artan siyasi faaliyet, bir liderin
hastalig1 veya oliimii, bir savagin patlak vermesi veya aniden sona ermesi veya diger
beklenmedik olaylar gibi siyasi olaylar1 igerebilir. Piyasa riski, bu tiir faktorler piyasayi
etkilediginde bir risk kaynag: olarak kabul edilebilir. Ornek verecek olursak herhangi
bir ekonomik yavaslama; tiiketici davranigindaki degisiklikler veya bir savasin aniden
ortaya ¢ikmasi ya da durmasi, menkul kiymetler piyasalarini ve bunlarin getirilerini
etkileyebilmektedir. Bu etki talep ve  beklentilerdeki  degisikliklerden
kaynaklanmaktadir. Piyasa riskinden kacinan bireysel bir yatirimci, almay1 diisiindiigii
menkul kiymet fiyatinin piyasa dalgalanmalarma olan duyarhiligini goéz Oniinde
bulundurmalidir. Yiiksek kaliteli veya istikrarli yatirim araglari, altyapisi zayif olan
pazarlara gore piyasa risklerine karst ¢ok daha dayaniklidir. Piyasa riski, her
yatirrmcinin ve finansal analistin bir yatirrmin potansiyel getirilerini degerlendirirken
g6z oniinde bulundurdugu 6nemli bir faktordiir. William Sharpe, John Lintner ve Jan
Mossin dahil olmak iizere bir¢ok akademisyen piyasa riskinin tanimina ve anlagilmasina
katkida bulunmustur. Ekonomi alaninda Nobel 6diillii William Sharpe, 1964 yilinda
piyasa riskini 6lgmeye yardime1 olan finansal varlik fiyatlama modeli (CAPM) tanitti®°.
CAPM, bir varligin toplam riskinin ¢esitlendirilemeyen kismi olan sistematik riskine
dayal1 olarak bir yatirirmdan beklenen getiriyi belirlemek i¢in finansta yaygin olarak
kullanilir. Sharpe'a gore piyasa riski, piyasanin kendisinde var olan ve cesitlendirme
yoluyla ortadan kaldirilamayan risktir. CAPM, yatirnmcilarin risksiz getiri oranina

eklenen bir risk primi kazanarak piyasa riskini aldiklar i¢in tazmin edildigini iddia

18 A. Ceylan, T. Korkmaz, Sermaye Piyasasi ve Menkul Degerler Analizi, Ekin Kitapevi, Bursa, Nisan2004
19 Sharpe, a.g.m., s. 436.
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etmektedir?’.John Lintner, bir varligin piyasa riskine duyarliligim &lgen beta kavramimi
tanitarak CAPM'yi daha da gelistirdi. Beta, bir varligin genel piyasa ile ilgili
oynakliginin bir O6lgiisiidiir ve bir varligin beklenen getirilerini tahmin etmek igin
kullanilir. Lintner'a gore daha yiiksek betaya sahip bir varlik, piyasa dalgalanmalarina
daha duyarli oldugundan ve dolayisiyla piyasa riskine daha fazla maruz kaldigindan
daha yiiksek beklenen getiriye sahip olacaktir?.Jan Mossin, ortalama varyans analizi
kavramini tanitarak piyasa riskinin anlasilmasina da katkida bulunmustur. Mossin,
yatirimcilarin 6ncelikle iki faktorle ilgilendigini savundu: beklenen yatirim getirisi ve
bu yatirimla iligkili risk. Ortalama varyans analizi, yatirimcilarin belirli bir risk seviyesi
icin beklenen getiriyi maksimize eden en uygun portfoyii bularak risk tercihlerine dayali

olarak yatirim kararlar1 vermelerine olanak tanir?.

Piyasa riskinin akademik anlayisi genel olarak Sharpe, Lintner ve Mossin'in
caligsmalar tarafindan sekillendirilmistir. Katkilari, yatirimeilarin ve finansal analistlerin
piyasa riskini daha iyi anlamalarini ve dlgmelerini saglayan yaygin olarak kullanilan

modellerin ve kavramlarin gelistirilmesine yardimci olmustur.

Piyasa riskine iligkin akademik arastirmalar, bu riski 6l¢mek, yonetmek ve
azaltmak i¢in modeller ve araclar gelistirmeye odaklanir. Bu arastirma genellikle piyasa
verilerini analiz etmek, risk kaynaklarimi belirlemek, risk ve getiri i¢in daha 1yi
ayarlanmig portfoyler olusturmak amaciyla gelismis istatistiksel ve ekonometrik
teknikleri kullanmay1 i¢ermektedir. Arastirmacilar ayrica piyasa riskinin tiiketim,
yatirim ve ekonomik biiyiime gibi ¢esitli ekonomik degiskenler ilizerindeki etkisini
incelemekte olup, para ve maliye politikalar1 gibi politika miidahalelerinin piyasa riskini

azaltmadaki roliinii arastirmaktadir.
1.2.1.2. Kur Riski

1973 yilinda Bretton Woods sisteminin tasfiyesi ve ABD dolarinin altin

standardinin sona ermesi, doviz kuru riski yonetiminin gelistirilmesini zorunlu

2Sharpe, a.g.m., ss. 425-442.

2John Lintner. "The Valuation of Risk Assets and the Selection of Risky Investments in Stock Portfolios and Capital
Budgets." The Review of Economics and Statistics, vol. 47, no. 1, February 1965, pp. 13-37. The MIT Press.

22)Jan Mossin. "Equilibrium in a Capital Asset Market." Econometrica, vol. 34, no. 4, October 1966, pp. 768-783. The
Econometric Society.
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kilmistir?®. Bu degisiklik, kiiresel finansal sisteme bir dereceye kadar belirsizlik getirdi
ve doviz dalgalanmalariyla iligkili potansiyel riski azaltmak igin stratejiler gelistirmeyi
zorunlu hale getirdi. D6viz kuru riski olarak da bilinen kur riski, islem veya yatirimlarin
birden fazla para birimini igerdigi durumlarda doviz kurlarindaki dalgalanmalardan
kaynaklanabilecek olasi finansal kayiplar1 ifade etmektedir. Akademik baglamda kur
riski; smir Otesi ticaret veya yatirimla ugrasan bireyler, sirketler ve hiikiimetler igin
onemli bir konu oldugundan genellikle uluslararasi finans baglaminda incelenir. Déviz
kuru riskine iliskin akademik arastirmalar, bireylere ve kuruluslara bu riski yonetmede
yardimct olacak teorik modeller gelistirmeye ve doviz hareketlerinin hisse senedi
fiyatlar1, faiz oranlar1 ve ticaret akislart gibi c¢esitli finansal degiskenler iizerindeki
etkilerini kesfetmeye odaklanir. Bu caligsmalar, biiylik veri setlerini analiz etmek, kur
riskinin dogas1 ve belirleyicileri hakkindaki hipotezleri test etmek i¢in genellikle
gelismis istatistiksel ve ekonometrik teknikler kullanir. Kur riski, bir sirketin yabanci bir
tedarik¢iden mal veya hizmet satin almasi, bir kisinin yabanci bir hisse senedine veya
bonoya yatirim yapmasi, bir devletin yabanci para cinsinden bor¢lanmasi gibi ¢esitli
sekillerde ortaya ¢ikabilir. M. Ayhan Kdose, Eswar S. Prasad, Kenneth S. Rogoff ve
Shang-Jin Wei'nin "Finansal Kiiresellesme: Yeniden Degerlendirme" adli makalesi, kur
riski de dahil olmak iizere finansal risklerin kapsamli bir analizini sunuyor. Kur riskini,
doviz kurlarindaki degisikliklerden kaynaklanan kayip potansiyeli olarak tanimlarlar.
Yazarlar, onemli 6l¢iide dis borcu olan iilkelerin, 6zellikle de bor¢ doviz cinsinden
oldugunda kur riskiyle kars1 karsiya oldugunun altin1 gizmektedir. Ayrica, yatirimcilarin
para biriminin deger kaybetme riskini telafi etmek icin talep ettigi ek getiri olan "kur
riski primi" kavramini da tartismaktadirlar?®. Pasquale Della Corte, Steven J. Riddiough
ve Lucio Sarno'nun yazdigr "Doviz Degerleri ve Kiiresel Dengesizlikler" baglikli
makale, kur riskini kiiresel dengesizlikler baglaminda tartistyor. Kur riskini, doviz
kurlarindaki ~ dalgalanmalardan =~ kaynaklanan  potansiyel = kayiplar  olarak
tanimlamaktadirlar. Yazarlar, net borglu iilkelerin, para birimleri kotli zamanlarda deger

kaybettigi icin negatif dis dengesizlikleri finanse etmek isteyen yatirimcilart telafi

23 papaioannou, M. G. (2006). Exchange rate risk measurement and management: Issues and approaches for firms.
South-Eastern Europe Journal of Economics, 2, 129-146.

24 M. Ayhan Kose, Eswar Prasad, Kenneth Rogoff, and Shang-Jin Wei. "Financial Globalization: A Reappraisal.”
IMF Staff Papers, vol. 56, no. 1, 2009, pp. 8-62.
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etmek igin bir kur risk primi sundugunun altii ¢iziyorlar®®. Her durumda, déviz
kurlarindaki dalgalanmalar islemin ya da yatinmin degerini etkileyerek potansiyel

olarak finansal kazang veya kayiplara yol acabilmektedir.
1.2.1.3.Enflasyon Riski

Enflasyon riski, fiyatlardaki degisimler nedeniyle satin alma giiclinde ve
kazancta meydana gelebilecek potansiyel kaybi ifade eder. Enflasyon orani belirsiz bir
kavramdir ve bu belirsizlik yatirimlari olumsuz etkileyebilmektedir. Bu nedenle
enflasyon miktar1 yatirimcilar i¢in bir tehlike veya risk olusturmaktadir. Tahvil veya
geri alim anlagmalar1 gibi sabit getirili yatirimlar, satis karlar ile orantili olarak fiyati
artabilecegi i¢in satin alma giicli erozyonuna karsi daha dayanikli olan hisse senetlerine
gore enflasyondan ¢ok daha fazla etkilenir. Finansta enflasyon riski ¢esitli uzmanlar ve
akademisyenler tarafindan tanimlanmaktadir. John N. Campbell, Robert J. Shiller ve
Luis M. Viceira tarafindan yazilan "Enflasyona Endeksli Tahvil Piyasalarin1 Anlamak"
makalesi, tahvil piyasalari baglaminda enflasyon riskini tartigiyor. Enflasyon riskinin,
yatirnmlarin gercek getirisini etkileyebilecek gelecekteki enflasyon orani tizerindeki
belirsizligi ifade ettigini ima ediyorlar. Yazarlar, enflasyona endeksli tahvillerin
enflasyona gore ayarlanmis bir getiri saglayarak bu riski azaltmak i¢in tasarlandigini ve
boylece gercekten risksiz uzun vadeli bir yatirim sundugunu vurgulamaktadir®.
Bununla birlikte, enflasyon riskinin en belirgin ve yaygm olarak kullanilan
tanimlarindan biri finansal risk yonetimi alanindan gelmektedir. Finansal risk yonetimi
uzmanlarina gore enflasyon riski, enflasyon nedeniyle paranin degerinin zaman i¢inde
diisme olasiligini ifade etmektedir. Bu risk, enflasyonun paranin satin alma giiciiniin
diismesine neden olabilecegi ve bunun da yatirimcilar ve isletmeler igin kayiplara yol
acabilecegi gergegiyle iligkilidir. Enflasyon riski genellikle enflasyona endeksli
tahviller, emtialar ve gayrimenkul yatirnmlar1 gibi cesitli stratejilerle yonetilir. Bu
stratejiler, yatirnmcilarin ve isletmelerin enflasyonun yatirimlart ve operasyonlari
tizerindeki potansiyel olumsuz etkilerine karsi korunmalarina yardimer olabilmektedir.

Enflasyon riski, tiiketim seviyesini ve dolayisiyla ekonomik istikrar1 etkileyebilecek

% Paolo Di Corte, Steven J. Riddiough, and Lucio Sarno. "Currency Premia and Global Imbalances." The Review of
Financial Studies, vol. 29, no. 8, 2016, pp. 2161-2193.

% John Y. Campbell, Robert J. Shiller, and Luis M. Viceira. "Understanding Inflation-Indexed Bond Markets."
Brookings Papers on Economic Activity, vol. 40, no. 1 (Spring 2009), pp. 79-138.
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enflasyon nedeniyle varliklarin ger¢ek degerindeki dalgalanma ile iliskili risk olarakta

tanimlanabilir?’.

Finans ve ekonomi baglaminda yatirimcilar, isletmeler ve politika yapicilar igin
enflasyon riski 6nemli bir husustur. Enflasyon riskiyle ilgili akademik arastirmalar; bu
riski Olgmek, yoOnetmek veya azaltmak icin modeller ve araglar gelistirmeye
odaklanmaktadir. Bu arastirma genellikle tarihsel enflasyon verilerinin analiz edilmesini
ve enflasyon ile faiz oranlari, ekonomik biiylime ve issizlik gibi cesitli ekonomik
degiskenler arasindaki iligskinin incelenmesini icermektedir. Ek olarak, arastirmacilar
enflasyon riskinin farkli varlik smiflari iizerindeki etkisini arastirir ve enflasyon
korumali menkul kiymetlere veya emtialara yatirinm yapmak gibi enflasyon riskinden
korunmak icin stratejiler gelistirir. Politika yapicilar, faiz oran1 ayarlamalar1 ve zorunlu
karsiliklar gibi para politikas1 araglar1 araciligiyla da enflasyon riskini yonetmede
onemli bir rol oynamaktadir. Akademik olarak, g¢esitli arastirmacilar enflasyon riski
kavramini, bunun finansal piyasalar ve yatirimcilar iizerindeki etkisini arastirdilar ve
enflasyon riskinin borsa getirileri tGzerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu buldular.
Fama ve French (1987) tarafindan yapilan baska bir g¢alisma, Amerika Birlesik
Devletleri'nde enflasyon ve hisse senedi getirileri arasindaki iligkiyi inceleyerek
enflasyon riskinin hisse senedi getirilerinin 6nemli bir belirleyicisi oldugunu ve
enflasyon riskine daha yuksek maruz kalan hisse senetlerinin daha yuksek beklenen
getirilere sahip olma egiliminde oldugunu bulmustur?®. Enflasyon riski, tahviller, hisse
senetleri ve emlak dahil olmak tizere farkli varlik tiirlerini etkileyebilir ve para arzindaki
degisiklikler, hiikiimetin maliye ve para politikas1 ve belirli piyasalardaki arz ve talep
dengesizlikleri gibi ¢esitli faktorlerden kaynaklanabilir. Enflasyon riski, yatirim
getirilerinin satin alma giiclinii asindirabilir ve bor¢lanma ve bor¢ geri 0deme

maliyetlerini artirabilir.

27 Gary B. Gorton and Guillermo Ordofiez. "The Supply and Demand for Safe Assets." National Bureau of Economic
Research Working Paper No. w18732, 2013. s37

28 Eugene F. Fama and Kenneth R. French. "Business Conditions and Expected Returns on Stocks and Bonds."
Journal of Financial Economics, vol. 25, no. 1, 1989, pp. 23-49.
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1.2.1.4.Faiz Oram Riski

Faiz orami riski, piyasa faiz oranlarindaki degisikliklerin bir finansal aracin
fiyat1 iizerindeki etkisiyle iligkili risktir. Risk, faiz 6demelerinin gercek degerinin
firmanin nakit akist ihtiyacini karsilamaya yetmeyecegidir. Risk ayni zamanda piyasa
enstriimanin degerinin diismesidir®. Ozellikle tahvil gibi sabit getirili yatirimlar igin
faiz oranlarindaki degisikliklerden kaynaklanabilecek potansiyel finansal kayiplar1 ifade
eder. Akademik c¢alismalarda faiz orami riski; finans ve ekonomi baglaminda
yatirimeilar, sirketler ve politika yapicilar i¢in dnemli bir unsur olarak incelenir. Faiz
orani riskiyle ilgili akademik arastirmalar bu riski 6lgmek, yonetmek veya azaltmak igin
modeller ve araglar gelistirmeye odaklanir. Bu arastirma genellikle tarihsel faiz orani
verilerinin analiz edilmesini ve faiz oranlari ile enflasyon, ekonomik biiylime ve para
politikas1 gibi c¢esitli ekonomik degiskenler arasindaki iliskinin incelenmesini
icermektedir. Ek olarak arastirmacilar ayrica faiz orani riskinin farkli varlik siniflar
tizerindeki etkisini inceler ve degisken oranli menkul kiymetlere yatirnrm yapmak veya
faiz orami tiirevlerini kullanmak gibi faiz orani riskinden korunmak icin stratejiler
gelistirir. Politika yapicilar ayrica faiz orani ayarlamada ve zorunlu karsiliklar gibi para

politikasi araglari araciligiyla faiz orani riskini yonetmede 6nemli bir rol oynamaktadir.

Faiz orani riski; tahviller, krediler ve ipotekler gibi farkli varlik tiirlerini
etkileyebilir ve merkez bankasi politikalarindaki degisiklikler, ekonomik biiyiime ve
enflasyon beklentileri gibi ¢esitli faktorlerden kaynaklanabilir. Faiz oranlar
yukseldiginde, yeni tahviller daha yiiksek getiri sundugundan sabit getirili yatirimlarin
degeri diiser ve bunun tersi de gegerlidir. Bu, uzun vadeli sabit getirili menkul kiymetler
tutan yatirrmcilar igin énemli sermaye kayiplara neden olabilmektedir. Ozet olarak
faiz oram riski, piyasa faiz oranlarindaki gelecekteki degisiklikler nedeniyle menkul
kiymet fiyatlar1 ve getirileri lizerindeki potansiyel olumsuz etkiyi ifade eder. Bu risk
farkli menkul kiymetler arasinda farklilik gosterebilir ve faiz oranlarindaki degisiklikler
menkul kiymet fiyatlarmi zit yonlerde etkileyebilmektedir. Faiz orani riski, finansal
piyasalarda 6nemli bir faktordiir ve farkli yatirimlar arasinda getiri farkliliklarina yol

acabilmektedir.

29 John Y. Campbell. "Asset Pricing at the Millennium." The Journal of Finance, vol. 55, no. 4, Aug. 2000, pp. 1515-
1567. Wiley.
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1.2.1.5.Politik Risk

"Politik risk" terimi; siyasi olaylar veya hiikiimet degisiklikleri, savas, terorizm
veya mevzuattaki degisikliklerden kaynaklanan istikrarsizliktan dogabilecek potansiyel
mali kayiplar1 ifade eder. Akademik caligmalarda politik risk, finans ve ekonomi
baglaminda incelenir ve yatirimcilar, sirketler ve politika yapicilar i¢in 6nemli bir
konudur. Finans alanindaki politik risk, hiikiimet politikasindaki degisikliklerden veya
ticari faaliyetleri etkileyebilecek siyasi istikrarsizliktan kaynaklanan potansiyel
kayiplardir®®. Yabanci yatirnmeilar, 6zellikle kalict dogrudan yabanci yatirimlarla
ugrasanlar, diisiikk diizeyde siyasi risk sergileyen tilkeleri tercih etmektedir. Ekonomik
ve finansal istikrarin temeli genellikle siyasi faktorlere baghidir ve bu da bir {ilkenin
siyasi risk priminin algilanan risk seviyesi iizerinde dogrudan bir etkiye sahip
olabilecegi sonucuna gétiiriir®. Bu, yabanci yatirimi ¢ekmek ve elinde tutmak icin
tilkelerin ekonomik ve finansal saglamligin yani sira siyasi istikrara da dncelik vermesi
gerektigi anlamima gelir. Politik risk tizerine yapilan akademik arastirmalar; bu riski
Olcmek, yonetmek ve azaltmak i¢in modeller ve araglar gelistirmeye odaklanir. Bu
arastirma tipik olarak siyasi olaylarin analiz edilmesini ve siyasi risk ile ekonomik
bliylime, dogrudan yabanci yatirim ve ticaret akislar1 gibi ¢esitli ekonomik degiskenler
arasindaki iliskinin incelenmesini igermektedir. Ek olarak, arastirmacilar politik riskin
farkli varlik smiflari {lizerindeki etkisini arastirir ve politik olarak istikrarli tlkelere
yatirrm yapmak veya politik risk sigortast kullanmak gibi politik risklere kars
korunmak icin stratejiler gelistirir. Politika yapicilar; ¢atismalar1 ¢6zmeye yonelik
diplomatik cabalar, ekonomik yaptirimlar ve yatirnm tesvik politikalar1 yoluyla siyasi
riskin yonetilmesinde de Oonemli bir rol oynamaktadir. Politik risk piyasa riski ile
yakindan iliskilidir. Diinyada veya yatirimin yapildigi iilkede yasanan siyasi
huzursuzluklar ve ekonomik krizler, yatirnm kararlarinm etkileyen bir belirsizlik tiiriidiir.
Siyasi otoritenin istikrarsiz bir goriiniime sahip olmasi finansal piyasalari dogrudan
etkiler ¢iinkii siyasi istikrar yatirimcilarin yatirim karari alirken dikkate aldig1 énemli bir

kriterdir. Politik risk hisse senetleri, tahviller ve dogrudan yabanci yatirimlar gibi farkl

%0 Rui Albuguergue, Yrjo Koskinen, and Chendi Zhang. "Corporate Social Responsibility and Firm Risk: Theory and
Empirical Evidence." Management Science, vol. 65, no. 10, October 2019, pp. 4451-4469.

31 TOPALOGLU, Emre Esat, and Turhan KORKMAZ. "POLITIK RiSKIN DOGRUDAN YABANCI
YATIRIMLAR ve PAY PIYASASI ENDEKS GETIRILERINE ETKIiSi: G7 ULKELERI UZERINE BIR
UYGULAMA." Verimlilik Dergisi 1 (2021): 97-115.
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varlik tiirlerini etkileyebilir ve hiikiimet politikalarindaki degisiklikler, ekonomik
yaptirimlar, sivil huzursuzluk ve jeopolitik gerilimler gibi ¢esitli faktorlerden
kaynaklanabilir. Politik risk isletmelerin 6zellikle uluslararasi riske sahip olanlarin

karliligini ve operasyonlarint 6nemli 6lglide etkileyebilmektedir.
1.2.2. Sistematik Olmayan Riskler

Sistematik olmayan risk, genel piyasa faktorleriyle ilgili olmayan belirli bir
sirket ya da sektorle iliskili bir risk tiirtidiir. Spesifik risk, ¢esitlendirilebilir risk, kendine
0zgi risk ve artik risk olarak da bilinen sistematik olmayan risk, yatirnm yaptiginiz
sitket veya sektorle birlikte gelen belirsizlik tiiriidiir. Sistematik olmayan risk,
cesitlendirme yoluyla azaltilabilir. Sistematik olmayan risk bir yatirimin performansini
etkileyebilecek belirsizliklerdir®®>. Herhangi bir sirketin veya sektdriin riski farkli
varliklardan olusan bir portfdye yayilabileceginden, bu tiir risk cesitlendirme yoluyla
azaltilabilir. Kendine 6zgii risk drnekleri, yonetim degisiklikleri, is¢i anlagmazliklar: ve
tirtinlerin geri ¢agrilmasi gibi sirkete 6zgii risklerin yani sira yonetmeliklerdeki ya da
tilketici tercihlerindeki degisiklikler gibi sektore Ozgii riskleri icermektedir. Sistematik
riskten farkli olarak, sistematik olmayan risk cesitlendirme yoluyla ortadan
kaldirilabilir. Bununla birlikte belirli bir sirkete veya sektore 6zgii oldugundan, kendine
0zgl risk tamamen ortadan kaldirilamaz. Bu, tek bir hisse senedine sahip olan veya tek
bir sektdre yatirim yapan yatirimcilarin cesitli hisse senetleri ve sektorler arasinda
cesitlenenlere gore daha yliksek diizeyde kendine 6zgii riske maruz kaldigi anlamina
gelir. Kendine 6zgii risk tamamen ortadan kaldirilamasa da yatirimcilar portfoylerini
farkli varlik smiflar1 ve sektorler arasinda cesitlendirerek yonetebilir, bu da belirli bir

sirket veya sektdre ait risklere maruz kalmalarini azaltir.

Arastirmalar, yatirimcilar daha yiiksek risk seviyesini telafi etmek i¢in daha
yuksek getiri talep ettiginden kendine 6zgii riskin hisse senedi getirileri lizerinde 6nemli
bir etkiye ve kendine 6zgi daha yuksek risk seviyelerine sahip hisse senetlerinin daha
diisiik getirilere sahip olabilecegini gdstermektedir. Kendine 6zgii riskin bir yatirim

portfoyii iizerindeki etkisi; yatirimecinin risk toleransi, yatirim hedefleri ve zaman ufku

32 Mark P. Sharfman and Chitru S. Fernando. "Environmental Risk Management and the Cost of Capital." Strategic
Management Journal, vol. 29, no. 6, 2008, pp. 569-592.
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gibi ¢esitli faktorlere baglidir. Meseld; uzun vadeli yatirimcilar, piyasa dalgalanmalarini
atlatmak i¢in daha uzun bir zaman ufkuna sahip olduklarindan dolay1 daha yiiksek
seviyelerde kendine 6zgi riskleri kabul etmeye daha istekli olabilirler. Buna karsilik
kisa vadeli yatirimcilar, yatirimlarini tek bir sirkete veya sektdre yonelik ani soklardan
korumaya calisabilirler ve bu nedenle daha diisiik seviyelerde kendine 6zgii riskleri

kabul edebilirler.
1.2.2.1 Finansal Risk

Finansal risk, parasal olarak bir operasyondaki bir gider veya kayiptan
kaynaklanabilecek bir finansal kayip ya da ekonomik faydada azalma olasiligini ifade
eder. Yatinmcilar i¢in finansal risk gostergeleri bir sirketin borcundaki artis, satis
rakamlarindaki degisiklikler, hammadde fiyatlarindaki potansiyel artislar, grevler, artan
rekabet, yetersiz isletme sermayesi ve yeni durumlara uyum saglama giicliigiinii
icerebilir. Sirketler igin finansal risk, bir sirketin, oOzellikle sirketin finansman
yontemleriyle ilgili olarak mali kayba maruz kalmasidir. Sirketin sermaye yapisi,
yatirim finansmani, nakit akis1 yonetimi ve yeterli finansmanin mevcudiyeti ile ilgili

riskleri icermektedir?,

Finansal risk, finansal islemler ve yatirimlarla ilgili ¢esitli riskleri kapsayan
genis bir terimdir. Pek ¢ok akademisyen ve finans uzmani, finansal riskin
tanimlanmasina katkida bulunmustur ve finansal riskin en iyi akademik tanimiyla

kredilendirilebilecek tek bir kisi yoktur.

Bununla birlikte, zaman i¢inde gelistirilen ve yaygin olarak kabul géren bazi
finansal risk tamimlar1 vardir. Ornek; finansal riski piyasa dalgalanmalari, kredi riskleri
ve operasyonel basarisizliklar gibi faktorler nedeniyle finansal iglemlerden kaynaklanan
kayip potansiyeli olarak tanimlar®*. Bu tanim, bazi temel finansal risk kaynaklarinin
altin1 ¢izer ve bu riskleri azaltmak i¢in risk yonetimi stratejilerine olan ihtiyaci vurgular.
Finansal riskin yaygin olarak kabul edilen diger bir tanimi, Basel Bankacilik Denetim

Komitesi tarafindan gelistirilen ve finansal riski "bir olaymm meydana gelme ve bir

3 Kaouthar Lajili. "Corporate Risk Disclosure and Corporate Governance." Journal of Risk and Financial
Management, vol. 2, no. 1, 2009, pp. 94-117.

34nternational Organization for Standardization. 1ISO 31000:2018 Risk management - Guidelines. 2nd edition.
February 15, 2018.
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bankanin finansal hedeflerine ulasilmasini olumsuz etkileme olasiligi" olarak
tanimlayan tanimdir. Bu tanim, finansal kurumlarin finansal hedeflerine ulagmalarini ve
uzun vadede varliklarimi siirdiirebilmelerini saglamak icin risk yOnetiminin 6nemini
vurgulamaktadir. Sirket acisindan baktigimizda, sirket finansal riski, bir sirketin mali
kararlarinin zararla sonuglanma potansiyeline atifta bulunur. Bu, sirketin borg, 6z
sermaye ve hibrit menkul kiymetler se¢iminden ve ayrica sirketin yatirimlar ve

temettiilerle ilgili kararlarindan kaynaklanabilir®.

Diger akademisyenler ve finans uzmanlar1 da finansal riskin tanimlanmasina
katkida bulunmustur. Mesela, Nobel Oduillii ekonomist Harry Markowitz, risk ve 6dulii
dengeleyerek getirileri optimize etmeyi amaglayan modern portfdy teorisi kavramini
gelistirdi®®. Markowitz'in ¢aligmalari, giiniimiizde finansta yaygm olarak kullanilan
cesitlendirme ve varlik tahsisi gibi risk yonetimi stratejilerinin gelistirilmesine katkida
bulunmustu. Ayrica arastirmacilar, finansal riskin tiiketim, yatirirm ve ekonomik
biiyiime gibi ¢esitli ekonomik degiskenler iizerindeki etkisini incelemekte ve para ve
maliye politikalar1 gibi politika miidahalelerinin finansal riski azaltmadaki roliinii

arastirmaktadir.

Finansal risk, hisse senetleri, tahviller, tiirevler ve emtialar gibi farkli varlik
tirlerini etkileyebilir ve piyasa oynakligi, kredi notlari, kars1 taraf riskleri ve likidite
kisitlamalar1 gibi cesitli faktorlerden kaynaklanabilir. Finansal risk, 6zellikle finansal
riske onemli Sl¢lide maruz kalan isletmelerin karliligini ve faaliyetlerini 6nemli dlciide

etkileyebilmektedir.

Finansal risk; piyasa riski, kredi riski, operasyonel risk ve likidite riski gibi
cesitli tiirlerde smiflandirilabilir. Her risk tiirti, farkli risk yonetimi stratejileri ve
teknikleri gerektirmektedir. isletmeler ve yatirimcilar giderek daha fazla finansal
risklere maruz kalmay1 en aza indirmeye calistikca riskin yonetimi finansta 6nemli bir

calisma ve uygulama alani haline geldi.

35 Monica Billio, Mila Getmansky, Andrew W. Lo, and Loriana Pelizzon. "Econometric Measures of Connectedness
and Systemic Risk in the Finance and Insurance Sectors." Journal of Financial Economics, vol. 104, no. 3, 2012, pp.
535-559.

%6Harry Markowitz. "Portfolio Selection." The Journal of Finance, vol. 7, no. 1, March 1952, pp. 77-91.
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1.2.2.2. YOnetim Riski

Yonetim riski, bir igletme veya kurulus i¢indeki zayif karar verme veya etkisiz
yonetim uygulamalarindan kaynaklanabilecek potansiyel mali kayiplara atifta bulunur.
Akademik literatiirde yonetim riski yatirimcilar, sirketler ve politika yapicilar igin
onemli bir husus olarak finans ve ydnetim baglaminda incelenmektedir. is diinyasinda
yonetim riski, o6zellikle is modeli yeniligi baglaminda, firmanin risk almaya yonelik
yonelimi 1ile iligkilidir. Firmanin yenilik yapma ve uyum saglama yetenegini
etkileyebilecek i¢ ve dis bilgi yonetiminde basarisizlik potansiyelini icerir®’. Ydnetim
riskine iligkin akademik arastirma, bu riski tanimlamak, 6lgmek ve azaltmak igin
modeller ve araclar gelistirmeye odaklanir. Bu arastirma tipik olarak finansal ve
operasyonel verilerin analiz edilmesini, yoneticilerin davraniglarinin incelenmesini ve
yonetim uygulamalarinin ve stratejilerinin etkinliginin degerlendirilmesini icermektedir.
Arastirmacilar ayrica yonetim riskinin istihdam, yenilik¢ilik ve ekonomik biiylime gibi
cesitli ekonomik degiskenler iizerindeki etkisini inceler, etkili yonetim igin en iyi

uygulamalari ve yonergeleri gelistirir.

Yonetim riski halka acik sirketler, 6zel sirketler ve kar amaci giitmeyen
kuruluglar gibi farkli isletme ve kurulus tiirlerini etkileyebilir veya yetersiz planlama,
verimsiz operasyonlar, etkisiz liderlik ve sorumluluk eksikligi gibi cesitli faktorlerden
kaynaklanabilir. YOnetim riski karliligin azalmasina, pazar payr kaybina, itibarin
zedelenmesine ve hatta iflasa yol acabilmektedir. Yonetim riski, kotl veya yetersiz
yonetilen bir organizasyon ya da isletmeden kaynaklanabilecek zarar potansiyelidir.
Tahvil sahiplerinden ¢ok hissedarlar1 etkiledigi i¢in yatirimcilar, yatirim yaptiklar
isletmelerin yonetim algisim1 ve personel degisikliklerini yakindan takip ederler. Bu
risk, kurulusun kurumsal yonetim ilkeleri diizeyi ile ilgilidir. Agikgas yetersiz yonetim
kadrosu veya deneyimsiz yeni yoneticilerin ise alinmasi gibi durumlar bu riski
olusturabilir. Yonetim hatalar1, hisse degerini belirleyen degiskenler iizerinde 6nemli bir
etkiye sahip olabilmektedir. Yonetim hatalar1 sonucunda sirket i¢in satis seviyelerinin

ve kar marjlarinin diigme riski artabilir.

37 Alex Edmans. "The Link between Job Satisfaction and Firm Value, with Implications for Corporate Social
Responsibility.” Academy of Management Perspectives, vol. 26, no. 4, 2012, pp. 1-19.
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1.2.2.3. Endustri Riski

Belirli bir sektére 6zgu belirsizlikler ve zorluklardan kaynaklanabilecek
potansiyel finansal kayiplar1 ifade eden sektor riski yatirimcilar, sirketler ve politika
yapicilar i¢in finans ve ekonomide Onemli bir konudur. Sektor riski bir sektdrdeki
teknoloji, saglik, enerji veya sigorta gibi farkli isletmeleri ve kuruluslar
etkileyebilmektedir. Ornek verecek olursak; sektor riski sigortacilikta, is hacimleri ve
marjlardaki ve mevcut policelerin nicelik ve Kalitesindeki dalgalanmalarla ilgilidir.
Piyasa daha agresif hale geldikge sirketler is riskleri konusunda endiselenmeye baslar.
Bu risk, miisteri sadakatinden ve portfoyiin kalitesinden etkilenir®®. Teknolojik
gelismeler, diizenleyici ortam, rekabet ve tiiketici davranisindaki degisiklikler gibi
cesitli faktorlerden kaynaklanabilir. Sektor riski karliligin azalmasina, pazar paymin
kaybina ve hatta iflasa neden olabilmektedir. Endistri riskine iliskin akademik
arastirmalar bu riski tanimlamak, o6lgmek ve azaltmak i¢in modeller ve araglar
gelistirmeye odaklanir. Bu aragtirmalar genellikle sektore ozgii verilerin analiz
edilmesini, sektordeki firmalarin ve tiiketicilerin davramislarimin incelenmesini,
diizenleyici ve teknolojik degisikliklerin sektor tizerindeki etkisinin degerlendirilmesini
icermektedir. Bir endiistrinin genel performansini etkileyen belirli bir faktor kiimesinin
olasiligi, endiistri diizeyinde gerileme riskiyle iliskilidir. Ornegin, otomobil
endiistrisindeki bir vergi artisi, dncelikle satis hacmindeki onemli diisiise atfedilebilen
otomobil iireticilerinin karlilig1 iizerinde potansiyel olarak olumsuz etkiler yaratabilir®,
Ek olarak arastirmacilar endiistri riskinin is yaratma, yenilik ve ekonomik biiyiime gibi
cesitli ekonomik degiskenler iizerindeki etkilerini arastirir. Cesitlendirme, stratejik
ittifaklar ve hiikiimet miidahalesi gibi endiistri riskini azaltmak i¢in stratejiler gelistirir.
Bir sektdorde meydana gelmesi beklenen degisimler, yalnizca o sektdr kapsamindaki
isletmeleri etkiler. Bir endiistride meydana gelmesi beklenen degisiklikler ekonomik
kosullar, yasalar ve davraniglardaki degisikliklerden etkilenir. Bu tiir degisiklikler, bir

isletmenin karmi ve dolayisiyla menkul kiymetlerinin degerini olumsuz etkiler.

38 Montserrat Guillen, Jens Perch Nielsen, and Ana Maria Pérez-Marin. "The Need to Monitor Customer Loyalty and
Business Risk in the European Insurance Industry.” The Geneva Papers on Risk and Insurance - Issues and Practice,
vol. 33, 2008, pp. 207-218.

% Okan Acar and Ash Beyhan Acar. "Modern Risk Management Techniques in Banking Sector." In Banking,
Finance, and Accounting: Concepts, Methodologies, Tools, and Applications, edited by Information Resources
Management Association, 1GI Global, 2015, pp. 886-906.
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Olumsuz degisikliklere karsi savunmasiz olan bir isletmede yiiksek degiskenlik
nedeniyle risk yliksektir. Ayrica ithal hammaddeye bagimli bir sektore iligkin risk, yerel
hammaddeleri tercih eden bir sektore iliskin riskten ¢ok daha fazladir. Yatirimcilar ve
paydaslar, endiistriye 6zgli zorluklar ve belirsizlikler icin anlayis ve hazirlik talep
ederken endiistri risk yonetimi, is veya yonetimde temel bir ¢alisma ve uygulama alani
haline gelmektedir. Etkili endlstri risk yonetimi stratejileri, belirli bir endlstri veya
sektordeki isletmelerin ve kuruluslarin hedeflerine ulasmalarina, potansiyel kayiplari en
aza indirmelerine, uzun vadeli siirdiiriilebilirliklerini ve basarilarini artirmalarina

yardimci olabilmektedir.
1.3. Hisse Senedi Kavramm

Hisse senedi, bir sirketin bir birimindeki miilkiyeti ifade eden bir finansal araci
temsil eder. Birey bir hisse senedi satin aldiginda esasen sirkette kiiciik bir miilkiyet
hissesi elde eder. Hisse senetleri genellikle New York Menkul Kiymetler Borsasi veya
Borsa Istanbul gibi borsalarda almip satilir, fiyatlar1 piyasadaki arz ve talebe gore
dalgalanabilir. Hisse senedi fiyat1 yiikseldik¢e potansiyel sermaye kazanci saglamanin
yani sira hisse senetleri, sirketin karinin bir kismimi temsil eden temettii de ddeyebilir.
Hisse senetlerine yatirim yapmak bireylerin bir sirketin biiylimesine ve karliligina
katilmasinin bir yolu olabilmektedir ancak hisse senedi fiyatlar1 degisken olabilir, ¢esitli
ekonomik ve politik faktorlere bagl olarak riskler tasiyabilir. Hisse senedi kavrami
finans ve yatirimlarda temel bir kavramdir. Finansta hisse senetlerinin tanimima ve

anlasilmasina katkida bulunan bir¢ok akademisyen ve uzman vardir.

Bu alandaki en taninmis ve etkili akademisyenlerden biri genellikle deger
yatiriminin Onde gelen ismi olarak kabul edilen Benjamin Graham'dir. Graham, ilk kez
1949'da yayinlanan klasik kitab1 "The Intelligent Investor"da hisse senedi kavrami
hakkinda kapsamli yazilar yazdi. Hisse senedi bir isletmede kismi miilkiyet hakkidir.
Bir sirketin gercek temel degerini belirlemek, hisse senedine yatirim yapmanin
potansiyel risklerini ve getirilerini degerlendirmek icin bir sirketin mali tablolarin1 ve
diger verilerini analiz etmenin 6nemini vurguluyor®’.Finans alaninda etkili olan bir

bagka bilim insan1 da etkin piyasa hipotezi lizerine yaptig1 arastirmalarla taninan Eugene

40Benjamin Graham. The Intelligent Investor. HarperCollins Publishers, 2003.ss1-640
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Fama'dir. Fama'nin ¢aligmasi, etkin bir piyasada hisse senedi fiyatlarmin bir sirket
hakkindaki tiim bilgileri yansittigin1 ve hisse senedi se¢imi yoluyla siirekli olarak
piyasadan daha iyi performans gostermeyi zorlastirdigin1 6ne siirliyor. Ancak Fama,
hisse senedi kavramimi ve temsil ettikleri temel isletmeleri anlamanin 6nemini héla
kabul etmektedir*. Hisse senedi kavraminin anlasiimasina katkida bulunan diger
akademisyenler ve yatirnmcilar arasinda Burton Malkiel, Peter Lynch ve Warren Buffett
bulunmaktadir. Bu uzmanlar hisse senetlerine yatirirm yaparken uzun vadeli bir bakig
acis1 edinmenin ve bir girketin rekabet avantajlari, biiylime potansiyeli ve finansal saglik
gibi faktorlere odaklanmanin 6nemini vurguladilar. Hisse senedi kavrami, Turk Dil
Kurumu sozliiglinde her biri anonim ortak sermayenin boliinmiis bir kismia tekabiil
eden kanunda belirtilen niteliklere uygun olarak hazirlanmis degerli bir islem, belge
veya sertifika olarak tanimlanmaktadir. Hisse senedi kavrami "pay" teriminin
aciklamasina dayanmaktadir. Bir pay, orijinal sermayenin belirli miktarlarda esit degere
boliinmiis her bir pargasini ifade eder. Dolayisiyla sirkette pay sahibi olan kisi ortak olur
ve bunun getirdigi haklardan yararlanir. Ancak payla birlikte gelen yiikiimliiliklerden
de sorumludurlar. Hisse senetleri degerli menkul kiymetler olarak kabul edilir ve belirli
kural ve diizenlemelere tabidir. Hisse senetleri sahiplerine kanunla ortaklik hakki ve
mali haklar1 saglamaktadir. Kanunlar1 kisaca belirtecek olursak sirketin yil igerisinde
elde ettigi karindan pay alma hakkini TTK 'nin 533’tinci maddesi, sirket yonetimine
dahil olma ve oy kullanma hakkini TTK'nin 373-537ci maddeleri, riighan hakkini
TTK'nin 394cii maddesi, tasfiyeden pay alma hakkint TTK’nin 447ci maddesi ve
sirketin faaliyetleri hakkinda bilgilendirme hakkinit TTK 'nin 362ci maddesi glvence
altina almaktadir®?. Sonug olarak hisse senedinin temsil ettigi tiim yiikiimliiliikler ve
haklar devredilmeden hisse senedi devredilemez. Hisse senetleri alinip satilabilir olup,
bunlarin sartlar1 ve esaslart Sermaye Piyasasi mevzuatinda ayrintili olarak

diizenlenmistir.

Genel olarak finansta hisse senedi kavrami, yillar boyunca bir¢ok uzman
tarafindan incelenen karmasik ve ¢ok yonlii bir kavramdir. Bu akademisyenler, hisse

senetlerine yatirim yapmanin getirdigi zorluklar1 ve riskleri kabul ederken bilingli

4lEugene F. Fama. "Efficient Capital Markets: A Review of Theory and Empirical Work." The Journal of Finance,
vol. 25, no. 2, May 1970, pp. 383-417.
“https://www.mevzuat.gov.tr/MevzuatMetin/1.5.6102-20130328.pdf
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yatirim kararlar1 vermek i¢in bir sirketin finansal verilerini ve diger ilgili bilgileri analiz

etmenin dnemini vurguladilar.
1.4. Hisse Senetlerinde Deger Kavram

Hisse senetleri, bir sirkette miilkiyeti temsil eden 6nemli bir finansal aragtir.
Hisse senetleriyle iliskili ¢esitli deger tiirlerini anlamak, yatirimcilarin bilingli yatirim
kararlar1 vermesi i¢in ¢ok 6nemlidir. Bu baglamda hisse senedi piyasalari, ekonomik
kalkinmaya katkida bulunan platformlar olarak kurumsal finansman kararlarindaki roli

cok 6nemlidir®.
1.4.1. Nominal Deger

Hisse senedi, tahvil vb. i¢in {izerinde belirtilmis deger. (TDK) Bir finansal
varligin nominal degeri, enflasyonun etkilerini dikkate almayan iizerinde belirtilmis
degerdir®. Hisse senedinin orijinal maliyetidir ve mevcut piyasa degerinden farkli
olabilmektedir. Baska bir deyisle nominal deger, hisse senedine ilk verildiginde atanan
ve hisse senedinin dmrii boyunca sabit kalan degerdir. Ote yandan nominal deger,
genellikle sirketin yonetim kurulu tarafindan belirlenen bir hisse senedinin
cikarilabilecegi minimum fiyattir. Genellikle muhasebe ve yasal amaglar i¢in kullanilir
ancak bir hisse senedinin ger¢ek degerini yansitmaz. Nominal deger, sirketin yasal
sermayesini belirlemek icin kullanilir ve yatirimcilarin her bir hisse senedi i¢in 6demesi
gereken minimum tutar1 temsil eder. Bir hisse senedinin piyasa fiyati nominal degerin

altina diiserse sirket icin mali sikintiya isaret edebilir.
1.4.2. Gergek Deger

Gergek deger bir hisse senedinin sahip olan firmaya ait tiim varliklar1 mevcut
karlilik durumu, kar paylari, sermayesi ve sermaye yapisi gibi degiskenler araciligiyla

belirlenmektedir. Yatirimcilarin firmanin ileride gelir yaratma potansiyelleri ve bu hisse

43 Ash Demirgiig-Kunt and Ross Levine. "Stock Market Development and Financial Intermediaries: Stylized Facts.”
The World Bank Economic Review, vol. 10, no. 2, 1996, pp. 291-321.

44 Ashoka Mody and Mark P. Taylor. "The High-Yield Spread as a Predictor of Real Economic Activity: Evidence of
a Financial Accelerator for the United States." IMF Staff Papers, vol. 50, no. 3, 2003, pp. 373-402.
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senedinden beklentileri géz oniinde bulundurularak mevcut piyasa kosullarinda o hisse

senedine verilen deger seklinde tanimlanabilmektedir.*®
1.4.3. Defter Degeri

Defter degeri, hisse senetleri i¢in baska bir deger tiirlidiir ve bir sirketin tiim
varliklarmi tasfiye etmesi ve tiim borclarini 6demesi durumunda birakacagi teorik
degeri temsil eder. Defter degeri, bir varligin bilango hesap bakiyesine gore degeridir.
Varliklar i¢in deger, varligin orijinal maliyetinden varliga yapilan amortisman, itfa veya
deger diisiikliigii maliyetlerinin diisiilmesine dayanir®®. Bir sirketin toplam

yiikiimliiliiklerinin toplam varliklarindan ¢ikarilmas: ve sonucun &denmemis hisse

senedi sayisina bdliinmesiyle hesaplanir.
1.4.4. Tasfiye Degeri

Tasfiye degeri, bir tasfiye senaryosunda satilacaksa bir sirketin varliklarinin
degeridir. Tasfiye degeri, bir firmanin varliklarmin satilmasi ve faaliyetlerinin
durdurulmasi suretiyle elde edilebilecek tutardir. Tasfiye halinde firmanin alacaklilarina
dagitilabilecek varliklarin degeridir*’. Genellikle defter degerinden daha diisiiktiir ve bir
sirketin varliklarinin minimum degerini belirlemek i¢in kullanilir. Son olarak itibari
deger, genellikle sirketin yonetim kurulu tarafindan belirlenen bir hisse senedinin
cikarilabilecegi minimum fiyattir. Genellikle muhasebe ve yasal amaglar i¢in kullanilir

ancak bir hisse senedinin gercek degerini yansitmaz.

Genel olarak hisse senetleri i¢in farkli deger terimlerini anlamak, yatirimcilarin
yatirimlart hakkinda bilingli kararlar almalar i¢in ¢ok dnemlidir. Yatirimcilar bir hisse
senedinin piyasa degerini, ger¢ek degerini, defter degerini, tasfiye degerini, nominal
degerini ve itibari degerini (sirketin finansal sagligini etkileyebilecek bir hisse senedi
fiyati i¢cin minimum esiktir) degerlendirerek bir hisse senedinin degeri, blylime ve getiri

potansiyeli hakkinda kapsamli bir anlayis kazanabilirler.

45 Metin Kamil Ercan and Unsal Ban. "Degere Dayali Isletme Finansi” Finansal Yonetim. 4. baski. Ankara: Gazi
Kitabevi, 2016.

46 John R. Graham, Campbell R. Harvey, and Shiva Rajgopal. "The Economic Implications of Corporate Financial
Reporting." Journal of Accounting and Economics, vol. 40, no. 1-3, 2005, pp. 3-73.

47 Stewart C. Myers. "The Capital Structure Puzzle." The Journal of Finance, vol. 39, no. 3, July 1984,
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1.5. Hisse Senedi Degerinin Ongoriilebilirligi

Borsanin ongoriilebilirligi, akademik c¢evrelerde 6nemli bir tartisma konusu
olmustur. Bazi arastirmacilar tiim mevcut bilgilerin hisse senedi fiyatlarina
yansitildigini ve bu nedenle siirekli piyasay1r getirisinin iizerinde getiri elde etme
konusunda zorluklar yasanabilecegini savunarak borsanin biiyiik 6l¢iide dngoriilemeyen
oldugunu iddia etmektedir. Varlik degerinin Ongoriilebilirligi, ge¢mis performansa
dayali olarak tahmin edilecek gelecekteki getiri potansiyeline atifta bulunur. Bu, zaman
icinde riskten ka¢inmadaki degisikliklerden etkilenir ve bu da Onceki yatirim
sonuclarindan etkilenir. Fiyatlarda 6nemli bir artigin ardindan, yatirimer daha az riskten
kaginir ve bu nedenle miiteakip getiriler ortalama olarak daha diisiiktiir*®. Etkin piyasa
hipotezi, hisse senedi fiyatlarini tahmin etmenin temelde rastgele bir siire¢ oldugunu ve
hisse senedi fiyatlarindaki herhangi bir goriiniir modelin ya da trendin sadece tesadiifler

sonucu oldugunu 6ne stirmektedir.

Modern finansin kurucularindan biri olarak kabul edilen Eugene Fama belki de
en cok varlik fiyatlarinin herhangi bir zamanda mevcut tiim bilgileri tam olarak
yansittigin1  savunan Etkin Piyasa Hipotezi (EMH) konusundaki c¢aligmasiyla
taninmaktadir. 1970 tarihli “Efficient Capital Markets: A Review of Theory and
Ampirical Work” adli makalesinde Fama, hisse senedi getirilerinin tahmin
edilebilirligini tartisir ve kamuya agik bilgilere dayali olarak kisa vadeli bir tahmin
edilebilirlik olsa da uzun vadeli olduguna dair ¢ok az kanit oldugunu savunur®®. Bu
alandaki bir bagka etkili arastirmaci davranigsal finans konusundaki ¢alismalar1 ve son
on yildaki ortalama kazanca dayal1 borsa degerlemesinin bir 6lgiisii olan CAPE oranini
gelistirmesiyle taninan Robert Shiller'dir. Shiller, yatirnmcilar faktorlere dayali olarak
hisse senedi fiyatlarinin kisa vadede tahmin edilebilecegini ancak gelecekteki kazanglar
tahmin etmenin zorlugu nedeniyle uzun vadeli Ongoriilebilirligin sinirli oldugunu
savundu®®. Hisse senedi degerinin ongoriilebilirligi calismasina katkida bulunan diger

onemli kisiler arasinda Kenneth French, John Campbell ve Burton Malkiel sayilabilir.

48 Nicholas Barberis, Ming Huang, and Tano Santos. "Prospect Theory and Asset Prices." The Quarterly Journal of
Economics, vol. 116, no. 1, 2001, pp. 1-53.

49 Eugene F. Fama. "Efficient Capital Markets: A Review of Theory and Empirical Work." The Journal of Finance,
vol. 25, no. 2, 1970, pp. 383-417.

50Robert J. Shiller. "Irrational Exuberance." 2nd ed., Princeton University Press, 2005. s. 344
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Bu aragtirmacilar tarafindan alinan yaklasimlar; bazilar1 faiz oranlar1 ve enflasyon gibi
makroekonomik faktorlere odaklanirken, digerleri kazang ve temettiiler gibi sirkete
Ozgii faktorlere odaklanarak biyiik farkliliklar gostermektedir. Cogu yatirimcida
ozellikle kisa vadede borsada bir dereceye kadar oOngoriilebilirlik olabilecegini

savunmaktadir.

Hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in bircok ekonomik ve finansal
degiskene dikkat eden ekonometrik modeller kullanmaktir. Teknik analistler, hisse
senedi fiyatlarinda model olusturmak i¢in grafikler ve diger araglar kullanirlar. Temel
analistler ise bir girketin finansal tablolar1 ve diger verilerini inceleyerek sirketin gercek
degerini belirler ve bu bilgiye dayanarak tahminlerde bulunur. Meseld arastirmacilar
faiz oranlari, enflasyon ve GSYIH biiyiime oranlar1 gibi makroekonomik verileri igeren
modelleri kullanarak hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmislerdir. Bagka bir yaklagim ise
finansal ve ekonomik verilerin blyuk veri kimelerindeki desenleri ve trendleri
belirleyebilen makine Ogrenimi algoritmalarint kullanmaktir. Bu algoritmalar,
gelecekteki hisse senedi fiyatlar1 hakkinda tahminler yapmak icin tarihsel veriler
tizerinde egitilebilirler. Borsa tahminlerinin potansiyeline ragmen optimal derecede
ongoriilebilirligin miimkiin oldugunu savunanlar bile hisse senedi fiyatlarini etkileyen
bircok faktoriin oldugunu ve bu faktdrlerin tiimiinii tahmin modellerinde hesaba
katmanin imkansiz oldugunu kabul etmektedirler. Bu nedenle borsa tahminleri miimkiin
olsa bile tutarli bir sekilde dogru veya giivenilir olmasi1 olas1 degildir. Ayrica pek ¢ok
yatirimcinin ayni tahmin modellerini kullanmaya calismasi, hisse senedi fiyatlarindaki
herhangi bir 6ngoriilebilir model veya egilimin hizla istismar edilecegi ve bunlarin
etkinligini azaltacagi anlamma gelir. Ayrica dogal afetler, siyasi calkantilar veya
teknolojik aksamalar gibi beklenmedik olaylarin hisse senedi fiyatlar1 lizerinde 6nemli
bir etkisi olabilmektedir, bu da tahminleri daha da zorlastirabilir. Genel olarak finansta
hisse senedi degerinin Ongoriilebilirligi kavrami karmasik ve c¢ok yonlii bir calisma
alanidir ve evrensel olarak kabul edilen tek bir tanim veya yaklasim yoktur. Bunun
yerine aragtirmacilar bu konuyu arastirmak icin c¢esitli teori ve yontemlerden

yararlanirlar, yeni veriler ve teknikler ortaya ¢iktikca alan gelismeye devam eder.

30



Sonu¢ olarak yatirimcilara yalnizca borsa tahminlerine glivenmek yerine
bilingli yatirim kararlart vermek i¢in arastirma, analiz ve c¢esitlendirmenin bir
kombinasyonunu kullanmalar1 tavsiye edilmektedir. Yatirimcilar, portfoylerini birden
cok varlik sinifi arasinda g¢esitlendirerek ve uzun vadeli yatirim yaparak piyasa
oynakligina maruz kalmalarini azaltmaya ve finansal hedeflerine ulasma sanslarini

artirmaya yardime1 olabilmektedir.

1.5.1. Rastgele Yiiriiyiis Hipotezi

Bachelier (1900), baslangicta menkul kiymet fiyatlarinin rastgele hareketler
sergileyebilecegi kavramini 6nerdi. Daha sonra rastgele yiirliylis modeli, bu 6nermeyi
dogrulamak igin teorik bir yap1 olarak kapsamli bir sekilde benimsenmistir. Bu model,
menkul kiymet fiyat dalgalanmalarinin dogasinda bulunan rastlantisalligin altini
cizmistir, finansal piyasalarin anlasilmast ve analizinde c¢ok Onemli bir bilesen

olmustur™?.

Rastgele Yiiriiyiis Hipotezi (RYH), hisse senedi fiyatlarinin ve diger
finansal varlik fiyatlarinin rastgele bir yliriiylis izledigini ve dngoriilemez oldugunu yani
bir hisse senedinin gelecekteki fiyat hareketinin ge¢mis fiyat hareketlerine dayanarak
tahmin edilemeyecegini One siiren bir finans teorisidir ve etkin piyasa hipotezi ile
tutarlidir®®, RYH, baslangicindan bu yana ¢ok sayida akademik tartismaya ve ¢alismaya
konu olmustur. Rastgele Yiiriiylis Hipotezinin savunuculari, hisse senedi fiyatlarindaki
herhangi bir model veya anomalinin rastgele oldugu ve uzun vadede istismar
edilemeyecegi i¢in finansal piyasalarda siirekli olarak fazla getiri elde etmenin zor
oldugunu savunuyorlar. Ayrica tiim bilgiler zaten hisse senedi fiyatlarina yansidigi i¢in
bu rastgeleligin piyasa etkinliginin kanit1 oldugunu savunuyorlar. Hipotez hisse senedi
fiyatlarinin onceden tahmin edilebilecek Ongoriilebilir bir yol izlemedigini, bunun
yerine herhangi bir zamanda fiyat dalgalanmalar1 ve ge¢misteki degisiklikler disinda
rastgele yukar1 veya asagi hareket ettigini ileri siirer. Rastgele Yiiriyiis Hipotezini
elestirenler, uzun vadede Oongoriilemez olsalar bile hisse senedi fiyatlarinda asir1 getiri

elde etmek icin kullanilabilecek belirli modeller veya anomaliler olabilecegini

savunuyorlar. Ek olarak Rastgele Yiiriiylis Hipotezinin hisse senedi fiyatlari

51 Tanryover, Banu, and Duygu Arslantiirk Collii. "Tirkiye'de Yatirimcilarin Ongérii Performanslarinin Rastgele
Yurtyls Modeli Cergevesinde Analizi/Analysis of Forecasting Performance of Investors in Turkey Within
Framework of the Random Walk Model." Business and Economics Research Journal 6.2 (2015): 127.

52 Gerald L. Musgrave. "Reviewed Work: A Random Walk Down Wall Street by Burton G. Malkiel." Business
Economics, vol. 32, no. 2, April 1997, pp. 74-75.
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bozabilecek ve rastgele olmayan kaliplar yaratabilecek piyasa manipiilasyonunu veya

igeriden 0grenenlerin Al-Sat islemleri hesaba katmadigini iddia ediyorlar.

RYH hakkindaki en 6nemli ve etkili makalelerden biri 1965'te ekonomist
Eugene Fama tarafindan yazildi. Fama, hisse senedi fiyatlarnin RYH'nin "zayif
formunu" izledigini savundu; yalnizca gegmis fiyat verilerine dayali Al-Sat yapmak kar
elde etmeyi olanaksiz hale getirir. Fama daha sonra bu teoriyi genisleterek RYH'nin
"yar1 glicli" ve "gli¢lii bigim" versiyonlarin bile gegerli olabilecegini yani ne temel
analizin ne de igeriden 6grenilen bilgilerin gelecekteki hisse senedi fiyatlarini giivenilir
bir sekilde tahmin etmek icin kullanilamayaca@1 anlamia gelir®® Fama'nin RYH iizerine
calismasi, finansal piyasalarin oldukga verimli oldugunu ve cari hisse senedi fiyatlarinin
mevecut tim bilgileri yansittigini 6ne siiren etkin piyasa hipotezinin (EPH)
gelistirilmesinin temelini atti. Fama, EPH ve RYH'ye yaptig1 katkilardan dolay1 2013
yilinda Ekonomik Bilimler alaninda Nobel Anma Odiilii'ne layik goriildii. Fama'nin
ufuk acic1 galigmasindan bu yana pek c¢ok akademisyen RYH'yi ve bunun finansal
piyasalar tlizerindeki etkilerini incelemeye devam etti. Bazilar1 hisse senedi fiyatlarinin
aslinda tahmin edilebilir kaliplar sergiledigini ve tacirlerin bu kaliplar1 kullanmaktan
kazan¢ saglayabileceklerini savunarak RYH'ye meydan okudu. Digerleri ise islem
maliyetleri ve piyasa siirtiismeleri gibi faktorleri dahil etmek icin RYH'yi gelistirdi.
Genel olarak, RYH tartismali ve tartigmali bir teori olmaya devam etse de Fama'nin
konuyla ilgili ¢alismas1 finans alaninda 6nemli bir etkiye sahip oldu, ¢ok sayida baska
teori ve modelin gelisimini etkiledi. Rastgele Yiriiyiis Hipotezi, yatirim stratejileri,
finansal modelleme ve piyasa etkinligi iizerindeki etkileri nedeniyle finans ve
ekonomide Onemli bir kavramdir. Hipotezin dogrulugu hakkinda devam eden
tartismalar devam ederken finans ve ekonomide temel bir kavram ve akademik

arastirma ve tartismanin 6nemli bir konusu olmaya devam etmektedir.

1.5.2. Etkin Piyasa Hipotezi
Etkin Piyasa Hipotezi (EPH), finansal piyasalarin etkin oldugunu ve kamuya
acik tlim bilgilerin aninda ve dogru bir sekilde finansal varlik fiyatlarina yansidigin1 6ne

stiren bir finansal teoridir. Etkin Piyasa Hipotezi (EPH), piyasay1 yenmenin olanaksiz

53Eugene F. Fama. "The Behavior of Stock-Market Prices." The Journal of Business, vol. 38, no. 1, 1965, pp. 34-105.
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oldugunu belirten bir yatirim teorisidir, ¢linkii borsa etkinligi mevcut hisse fiyatlarinin
her zaman ilgili tiim bilgileri igermesine ve yansitmasma neden olur®. Finans ve
ekonomi alanlarinda kapsamli bir akademik tartisma ve arastirma konusudur. Etkin
Piyasa Hipotezi, 1970 yilinda Fama tarafindan bir hipotez olarak ortaya atilmis ve o
zamandan beri ¢esitli arastirmacilar tarafindan bir¢ok iilkenin borsalarinda teorik ve
ampirik olarak test edilmistir. Bu calismalardan elde edilen sonuglar, bazi iilkelerin
pazarlarinin  hipoteze uygun oldugu ve digerlerinin uymadigi karisik sonuglar

vermistir>®

. EPH'nin, bir yatirimcinin birincil amacimin fonlarmin getiri miktarimi
maksimize etmek oldugu, yatirimcilarin gelir ve riske dayali kararlar aldigi, gelir ve risk
tercihlerinin homojen oldugu, ayni zaman ufkuna sahip oldugu gibi ¢esitli varsayimlari
vardir ve yatiricimlar herhangi bir bilgiye ucuz ve iicretsiz olarak erisilebilirler. EPH,
siirekli olarak yeni bilgileri analiz eden, yorumlayan ve yatirim kararlarin1 buna gore
ayarlayan ¢ok sayida rasyonel ve bilgili yatirnmecinin varligini varsayar. Bu da finansal
piyasalarin verimli olmasini1 saglar. Sonu¢ olarak finansal varlik fiyatlari her zaman
mevceut tlim bilgileri yansitir ve bu da yatirnmcilarin herhangi bir bilgi avantajindan
yararlanip siirekli olarak fazla getiri elde etmelerini olanaksiz hale getirir. Etkin piyasa
kavrami1 mevcut bilginin etkinligi ile ilgilidir. Fiyat hareketlerinin piyasa etkinligi
tizerindeki onemli etkisi goz ardi edilemez. Piyasalar etkinliklerine gore ti¢ ayr1 baslik
altinda smiflandirilabilir: Gii¢lii Form, Yar1 Giiglii Form ve Zayif Form. Giiglii form,
gecmis fiyat hareketleri kamuya acik olmayan ve igeriden Ogrenilen bazi 6zel bilgiler
kullanilsa dahi tutarl asir1 getirilerin higbir sekilde miimkiin olmadigini, olanaksiz hale
getirdigini iddia eder. Yari-gliclii formda, gecmis fiyat hareketlerinden ve kamuya
aciklanmis bilgilerden yararlanilarak etkin piyasada olagandist bir kazang elde
edilemeyecegini sdylemek miimkiindiir. Bu tiir piyasalarda etkin fiyatlar mevcut tiim
bilgileri yansitir ve yatirimcilar siirekli olarak fazla getiri elde edemezler. Zayif form,
tim gegmis fiyatlarin ve islem hacimlerinin halihazirda cari fiyatlara yansidigini, fazla

getiri elde etmede teknik analizi ise yaramaz hale getirdigini savunur®®.

54 Miguel R. Borges. "Efficient Market Hypothesis in European Stock Markets." The European Journal of Finance,
vol. 16, no. 7, 2010, pp. 711-726.

5Fama, a.g.m, ss. 383-417.

6Eugene F. Fama. "Efficient Capital Markets I1." The Journal of Finance, vol. 46, no. 5, 1991, pp. 1575-1617.
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1.5.1.1.Zayif Formda

Zayif formda etkinlikte, cari fiyatlar, gecmis fiyatlarin gegmisinde yer alan tiim
bilgileri tam olarak yansitir. Bu nedenle higbir yatirimci, tarihsel verilere dayanarak
islem yaparak anormal bir getiri elde edemez®’. EPH'nin zayif formuna gore yatirimcilar
geemis fiyat ve hacim verilerini analiz ederek stirekli olarak fazla getiri elde edemezler
clinkii bu bilgiler zaten finansal varliklarin cari fiyatlarina dahil edilmistir. Bu nedenle
gelecekteki fiyatlar1 tahmin etmek icin ge¢mis fiyatlar1 ve hacim verilerini kullanan
teknik analiz, fazla getiri elde etmede yararli degildir. EPHmin zayif formunu
elestirenler, gecmis fiyat ve hacim verilerinde bu bilgilerin halihazirda mevcut fiyatlara
dahil edilmis olmasina ragmen fazla getiri elde etmek i¢in kullanilabilecek belirli
modellerin veya anomalilerin var olabilecegini iddia etmektedir. Bununla birlikte zayif
EPH formunun savunuculari, bu tiir anomalilerin ya kisa omiirlii ya da rastgele
oldugunu ve uzun vadede tutarli bir sekilde istismar edilemeyecegini savunuyorlar.
Temel olarak piyasa etkinliginin zayif formunda tiim geg¢mis bilgi ve fiyatlar bir
finansal varligin cari fiyatina yansitilir yani bir hisse senedinin gelecekteki fiyatlari
geemis fiyatlarn tarafindan belirlenir. Bu nedenle menkul kiymet fiyatlar1 incelenerek
anormal kar elde etmenin miimkiin olmadig1 savunulmaktadir. Fiyatlar rastgele bir
davranig sergilediginden, herhangi bir stratejinin, teknik analizin, O6zellikle uzun

donemlerin uygulanmasi pratik degildir®®.

Genel olarak EPH'nin zayif bigimi, yatirim stratejileri ve piyasa verimliligi
tizerindeki etkileri nedeniyle finans ve ekonomide Gnemli bir kavramdir. EPH'nin
dogrulugu hakkinda devam eden tartismalar olsa da finans ve ekonomide temel bir
kavram ve ayni zamanda onemli bir akademik arastirma ve sdylem konusu olmaya

devam etmektedir.
1.5.1.2.Yan Giiglii Formda Etkinlik

Etkin Piyasa Hipotezinin (EPH) yari giiglii formu finansal tablolar, haberler ve

diger piyasa verileri dahil olmak iizere halka acik tiim bilgilerin halihazirda finansal

57 Mary Gbemi Ajao and Regina Osayuwu. "Testing the Weak Form of Efficient Market Hypothesis in Nigerian
Capital Market." Accounting and Finance Research, vol. 1, no. 1, 2012, pp. 169-179.

58 Ahmet Bayraktar, "Etkin piyasalar hipotezi." Aksaray Universitesi {IBF Dergisi, Cilt: 4, Say1: 1 Ocak 2012, ss 37-
47
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varliklarin cari fiyatlarina yansidigini varsayar. Finans ve ekonomi alanindaki akademik
bir sdylemde EPH'nin yar1 giiclii formu 6nemli bir tartisma ve arastirma konusudur.
Yar1 giiclii bi¢cim etkinligi, piyasa fiyatinin halka agik tiim bilgileri yansittigini ima
eder™®. EPH'nin yan giiclii formuna gére yatirimcilar, kamuya agik bilgileri analiz
ederek surekli olarak fazla getiri elde edemezler ¢linkii bu bilgiler zaten finansal
varliklarin cari fiyatlarina dahil edilmistir. Bu nedenle finansal varliklarin gercek
degerini belirlemek icin finansal tablolarin ve diger kamuya acik bilgilerin analiz
edilmesini iceren temel analiz, fazla getiri elde etmede yararli degildir. EPH'nin yar1
giiclii bicimini elestirenler, varlik fiyatlarina hemen yansimayan ve fazla getiri elde
etmek icin kullanilabilecek belirli tiirden kamuya agik bilgiler olabilecegini savunuyor.
Kamuya agiklanan bilgilerin fiyatlara hizli bir sekilde dahil edilmesi g6z Oniine
alindiginda, yar1 giiclii etkin piyasada getiri elde etme olasilig1 ulasilamaz olarak kabul
edilmektedir®®. Yani bazilar1 bir sirketin yonetiminin veya iceriden dgrenenlerin Al-Sat
faaliyetinin  halka ag¢itk  olmayan  bilgilerinin  varlik fiyatlarina  hemen
yansimayabilecegini ve yatirimcilara fazla getiri elde etme firsatlar1 saglayabilecegini
iddia etmektedir. Bununla birlikte yar1 gligli EPH formunun savunuculari, bu tiir
herhangi bir bilgi asimetrisinin kisa omiirlii veya rastgele oldugunu ve uzun vadede
tutarl bir sekilde istismar edilemeyecegini savunuyorlar. Hisse senedi fiyatlarinin halka
acik tiim bilgileri yansittig1 yaygin olarak kabul edilmektedir. Gegmis fiyatlar ve islem
hacimleri gibi piyasa bilgilerinin yani sira faiz oranlarindaki degisimler, biiylime ve
enflasyon oranlari gibi makroekonomik veriler, hisse senedinin ait oldugu firmanin
karlari, satiglari, yonetim kalitesi ve isgiiciine iliskin bilgiler, bilangolar ve siyasi
olaylar, teknolojik gelismeler, dogal kaynaklarin kesfi gibi ekonomik olmayan olaylarin
hisse senedi fiyatlarini etkiledigi diisiiniiliir. Ozetle bir hisse senedi veya varligin fiyati,
piyasaya ulasan herhangi bir yeni bilgi/veri ile aninda hareket eder. Bu nedenle yeni
bilgileri analiz ederek Al-Sat islemleriyle herhangi bir ekstra kazang saglanamayacagina

inanilmaktadir.

% Ana Rita Dos Anjos Batista, Ualison Maia, and Andrea Romero. "Stock Market under the 2016 Brazilian
Presidential Impeachment: A Test in the Semi-Strong Form of the Efficient Market Hypothesis." Revista
Contabilidade & Finangas, vol. 29, 2018, pp. 405-417.

60 Enver Siimer and Sakir Aybar. "Etkin Piyasalar Hipotezinin, Finansal Piyasalardaki Yetersizligi ve Davramgsal
Finans." Erzincan Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi , vol. IX, no. 11, 2016, pp. 75-84.
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Genelde EPH'nin yar1 gii¢lii formu, yatirim stratejileri, finansal raporlama
standartlar1 ve piyasa verimliligi lizerinde etkileri oldugu i¢in finans ve ekonomide ¢ok
onemli bir kavramdir. EPH'nin dogrulugu hakkinda devam eden tartismalara ragmen
finans ve ekonomide temel bir kavram olmaya devam ediyor ve 6nemli bir akademik

arastirma ve tartisma konusu olmaya devam etmektedir.
1.5.1.3.Glc¢lt Formda Etkinlik

Etkin Piyasa Hipotezi (EPH), finansal piyasalarin etkin oldugunu ve finansal
varliklarin cari fiyatlarinin mevcut tiim bilgileri igerdigini iddia eden bir finansal
teoridir. EPH'nin en glclu versiyonu ister kamu ister 6zel sektor olsun, tim bilgilerin
hem kamu hem de 6zel sektordeki finansal varlik fiyatlarina aninda ve dogru bir sekilde
yansidigimi varsayar. Giiglii formda etkinlik, fiyatlarin tim geg¢mis fiyatlarin bilgi
icerigini yansittigi 6nermesidir; bu, hicbir analiz bi¢iminin bir yatirimciya avantaj

saglamasinin beklenemeyecegi anlamina gelir®.

EPH'nin gii¢lii bi¢cimi altinda, yatirnmcilar, kamuya acik veya 6zel herhangi bir
bilgiyi analiz ederek tutarli bir sekilde fazla getiri elde edemezler ve igeriden
ogrenenlerin Al-Sat yapmalar1 veya halka acik olmayan bilgilere erisim, yatirimcilarin
fazla getiri elde etmeleri i¢in giivenilir bir yol saglayamaz. Dolayisiyla, gucli form
etkinligi sergileyen bir piyasada, menkul kiymet fiyatlar1 zaten mevcut tiim piyasa
bilgilerini igerdiginden, isletmelere ait 6zel bilgilerin kullanilmasi normalin {izerinde
getirilerin elde edilmesini saglamaz®2. EPH'nin giiclii bicimini elestirenler, belirli dzel
bilgi tiirlerinin varlik fiyatlarin1 hemen etkilemeyebilecegini ve fazla getiri elde etmek
i¢in kullamilabilecegini savunuyor. Ornegin 6zel veri akiglarina erisimi olan yiiksek
frekansl tacirler fazladan getiri elde edebilir. EPH'nin gii¢lii formu hem kamu hem de
0zel bilgi girdilerinin, piyasa etkinliginin en gelismis sekli olarak kabul edilen bir hisse
senedinin fiyatin1 dogrudan etkiledigini gostermektedir. Ozel bilgilere sahip kisiler, bu
bilgiler kullanilarak islem yapilan piyasalarda normalden daha yiiksek getiri elde etme

sansina sahip degildir. Yani 6zel bilgilere sahip bir yonetici, ¢alisan veya yatirimer bu

61 Matthew Chau and Dimitri Vayanos. "Strong-Form Efficiency with Monopolistic Insiders.” The Review of
Financial Studies, vol. 21, no. 5, 2008, pp. 2275-2306.

62 Hasan Eken and Sait Adali. "Piyasa Etkinligi ve IMKB: Zayif Formda Etkinlige iliskin Ekonometrik Bir Analiz."
Mubhasebe ve Finansman Dergisi, vol. 37, 2008.
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bilgilerden dolay1 ortalamanin iizerinde getiri elde edemez. Bir piyasanin etkinlik
durumunu veya hangi etkinlik grubuna ait oldugunu belirlemek i¢in dort temel kosulun
dogrulanmas1 gerekir. Bu kosullar, hisse senedi fiyatlarindaki degisikliklerin rastgele
olmasi, hisse senedi fiyatlarinin yeni bilgilere aninda ve dogru bir sekilde tepki
vermesine bireysel ne de profesyonel yatirimcilarin siirekli olarak ek gelir elde

edememesi ve alim satimla ilgili baz1 yontemlerin ek gelir saglamamasini icermektedir.

EPH’nin dogrulugu devam eden bir tartisma konusu olsa da finans ve
ekonomide temel bir kavram ve Onemli bir akademik arastirma ve tartisma konusu

olmaya devam etmektedir.

1.5.3. Anomaliler
Akademik cevrelerde "anomali" terimi, yerlesik modellerden veya normlardan

sapmay1 ifade eder.

Finansta anomali, mevcut teoriler veya modellerle agiklanamayan bir olguyu
ifade eder. Bu baglamda bir anomali, potansiyel dolandiricilik faaliyetini gdsteren,
normdan sapan olagandis1 kaliplar1 veya faaliyetleri ifade eder®®. Anomali kavrami
finans alaninda kapsamli bir sekilde incelenmistir ve cesitli akademik bilim adamlari
tanimma katkida bulunmustur. Finansta anomaliyi tanimlayan en Onemli bilim
adamlarindan biri Eugene Fama'dir. Fama, Nobel 6diillii bir ekonomist ve etkin piyasa
hipotezinin onctlerinden biridir. Fama'ya go6re anomali, varlik fiyatlandirma
modellerinde yaygin olarak kullanilan risk faktorleri tarafindan agiklanmayan bir
menkul kiymetin beklenen getirisinden kalic1 bir sapmadir®. Fama'nin anomali tanim
finans camiasinda genis ¢apta kabul gormiis ve konuyla ilgili bircok ¢alismaya temel
teskil etmistir. Anomalinin tanimina katkida bulunan bir diger akademisyen Kenneth
French'dir. French, Dartmouth College'da finans profesorudir ve en ¢ok tg¢ faktorli
model tizerindeki calismasiyla taninir. French'e gore anomali, etkin piyasa hipotezi ile
tutarsiz olan ve mevcut varlik fiyatlandirma modelleriyle agiklanamayan bir olgudur.

French'in anomali tanimi, piyasa etkinliginin 6nemini ve piyasa davranisini aciklamada

6 Dong Huang, Di Mu, Lin Yang, and Xiongcai Cai. "CoDetect: Financial Fraud Detection with Anomaly Feature
Detection." IEEE Access, vol. 6, 2018, pp. 19161-19174.

4Eugene F. Fama and Kenneth R. French. "The Cross-Section of Expected Stock Returns." The Journal of Finance,
vol. 47, no. 2, 1992, pp. 427-465.
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mevcut modellerin smirlamalarin1 vurgulamaktadir®. Finans ve ekonomi alanlarinda
anomaliler, gelencksel finansal teorilerle veya piyasa etkinligi ilkesiyle ¢elisen modeller
veya egilimlerdir. Yatinm stratejileri, finansal modelleme ve finansal piyasalarin
etkinligi lizerindeki potansiyel etkileri géz oniine alindiginda anomalilerin incelenmesi
finans ve ekonomide biiyiik 6nem tasimaktadir. En temel basliklarla toplayacak olursak
anomaliler: Kesitsel anomaliler, Teknik anomaliler, Politik faktorlere dayali anomaliler
ve Donemsel (takvim) anomalileridir®. Buna ek olarak finansal piyasalarda ¢ok sayida

anomali tir( meydana gelebilir

Finans ve ekonomi alanlarindaki arastirmacilar, anomalilerin altinda yatan
nedenleri tartisirken, bazilar1 bunlari yatirnmcilar arasindaki asir1 giiven veya siirii
davranig1 gibi davranigsal Onyargilara baglarken digerleri anomalilerin yatirimcilarin
fiyat farklilbiklarindan yararlanmalarim1  saglayan piyasa  verimsizliklerinden
kaynaklandigini iddia etmektedir. Akademik literatiirde anomali teorisine uymayan bir
anomali, gozlem veya gergeklik olarak adlandirilir. Belirli bir gézlemin mevcut teorik
cerceve icinde agiklanmasi zorsa veya bunu yapmak i¢in uygun olmayan varsayimlar
gerektiriyorsa bu bir anomali olarak kabul edilmektedir. Baska bir deyisle, "anomali"

terimi, cogunluk tarafindan kabul edilen ilke ve varsayimlarin ihlalini ifade eder.
1.5.3.1. Haftanin GUnu Anomalisi

Finansta haftanin giinii anomalisi, hisse senedi getirilerinin haftanin farkl
giinlerine esit olarak dagilmamasi olgusunu ifade eder. Takvim anomalilerinin varligi,
hisse senedi getirilerinin zamanla degismez oldugunu, yani hisse senedi getirilerinde
kisa donemli mevsimsel bir Oriintii olmadigini ifade eden zayif etkin piyasa hipotezinin
reddidir®”. Fakat ampirik kanitlar, Pazartesi giinlerindeki ortalama getirinin hafta ici
diger giinlerden daha diisiik olma egiliminde oldugunu Cuma giinlerindeki ortalama
getirinin ise daha yiiksek olma egiliminde oldugunu gostermektedir. Malezya

Borsasi'nda haftanin giinii etkisinin var oldugu, ancak yalnizca Pazartesi etkisinin

5Kenneth R. French and Eugene F. Fama. "Common Risk Factors in the Returns on Stocks and Bonds." Journal of
Financial Economics, vol. 33, no. 1, 1993, pp. 3-56.

8 Tufan, Cenk, and Reyhan SARICICEK. "Davranissal Finans Modelleri, Etkin Piyasa Hipotezi ve Anomalilerine
fliskin Bir Degerlendirme." Trakya Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi 15.2 (2013): 159-182. s174

67 Md. Lutfur Rahman. "Stock Market Anomaly: Day of the Week Effect in Dhaka Stock Exchange." International
Journal of Business and Management, vol. 4, no. 5, 2009, pp. 193-206.
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oldugu tespit edilmistir®® Bu anomali, hisse senedi fiyatlarinin mevcut tiim bilgileri
yansittigini ve bu nedenle getirilerin haftanin farkli giinleri arasinda rastgele dagildigini
varsayan etkin piyasa hipoteziyle ¢elismektedir. Haftanin giinii anomalisini agiklamak
icin cesitli teoriler One siriilmiistiir. Bir teori, yatirnmcilarin pazartesi giinleri daha
iyimser ve cuma giinleri daha karamsar oldugunu O6ne siiren yatirimeir duyarlilig
kavramima dayanmaktadir. Bu durum yatirimcilarin hafta sonu daha fazla olumsuz
haber okuma egiliminden kaynaklanabilir, bu da onlarin ruh halini ve dolayisiyla
yatirim kararlarini etkiler. Benzer sekilde yatirimcilar olumlu haberler beklentisiyle
cuma giinleri daha iyimser olabilirler. Bagka bir teori haftanin giinii anomalisinin, islem
hacmi ve alig-satis marjlar1 gibi piyasa mikro yapi faktorleriyle iliskili oldugunu 6ne
siiriiyor. Islem hacminin pazartesi giinleri daha yiiksek, cuma giinleri ise daha diisiik
oldugu goézlemlendi. Bunun nedeni yatirimcilarin hafta sonu yayimnlanan haberlere
cevaben portfoylerini ayarlama egiliminden kaynaklaniyor olabilmektedir ve bu da
pazartesi giinleri daha yliksek alim satim faaliyetiyle sonuglanmaktadir. Sonug olarak,
teklif-satis marjlar1 pazartesi gilinleri daha genis olma egilimindedir ve bu da daha diisiik
getirilere yol acabilmektedir. Yatirimcilar, cuma ve pazartesi giinleri islem yaparak
anomaliden potansiyel olarak yararlanabilirler. Ancak bu stratejiler islem maliyetlerine
tabidir ve tiim yatirimcilar icin uygun olmayabilir. Sonu¢ olarak haftanin giinii
anomalisi devam eden bir arastirma ve tartisma konusu olmaya devam ederken
yatirnmcilar potansiyel piyasa verimsizliklerinin farkinda olmali ve yatirim kararlarn
verirken bunlar1 dikkate almalidir. Bu anomali literatiirde hafta sonu etkisi olarak da

anilmaktadir.
1.5.3.2. Ocak Ay1 Anomalisi

Ocak anomalisi, hisse senedi getirilerinin Ocak ayinda diger aylara gore daha
yiiksek olma egilimini ifade eder®®. Takvim anomalileri, hisse senetlerinin ocak ayinda
diger aylara gore daha iy1 performans gosterme egiliminde oldugunu gdsteren ocak

etkisi gibi yilin belirli zamanlarinda meydana gelen hisse senedi fiyat modellerini ifade

6 Nurul Muhammad and Norazlina Mohamad Nor Azman Rahman. "Efficient Market Hypothesis and Market
Anomaly: Evidence from Day-of-the-Week Effect of Malaysian Exchange." International Journal of Economics and
Finance, vol. 2, no. 2, 2010, pp. 35-42.

69 Richard H. Thaler. "Anomalies: The January Effect." Journal of Economic Perspectives, vol. 1, no. 1, 1987, pp.
197-201.
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eder. Bu tiir anomaliler, hisse senedi fiyatlarinin rastgele ve Ongoriilemez olmasi
gerektigini One siiren etkin piyasa hipoteziyle c¢elismektedir. Cesitli piyasalarda ve
zaman dilimlerinde yapilan arastirmalar, ocak ayindaki hisse senedi getirilerinin diger
aylara gore daha yiiksek oldugunu, kii¢iik ¢apli hisse senetlerinin ve diisiik fiyat/defter
oranina sahip hisse senetlerinin daha belirgin bir etkiye sahip oldugunu ortaya
koymustur. Anomali i¢in Onerilen aciklamalar arasinda yil sonundaki satis baskisi
nedeniyle ocak ayinda alim firsatlar1 yaratan vergi zarari satist ve yeni bir yilin
baslangicinda ve is dongiisiinde daha olumlu olma egiliminde olan yatirimci duyarliligi

yer altyor.

Aylik anomalileri inceleyen arastirmalar, ocak ayimu siirekli olarak digerlerine
kiyasla olumlu getiri saglayan bir ay olarak tanimlamistir. Ancak negatif getirilerin
meydana geldigi istisnalar vardir ve hisse senedi, borsa, krizler, politik veya ekonomik
kararlar ve donemler gibi faktorlere bagl olarak degiskenlikler sz konusudur. Ocak
ayinda risk faktorii daha yiiksektir, bu da rasyonel yatirimcilari ay i¢inde islem yapmaya
tesvik eder ancak anomali yanlis risk Ol¢limiinden kaynaklanir. Yatirimcilar ayrica
kayiplar1 dengelemek ve vergi tabanlarin1 azaltmak i¢in aralik ayinda zarar eden hisse
senetlerini satarak fiyatlarin diismesine yol acarak ocak ayinda alim firsatlar1 yaratir.
Ayrica ozellikle ocak ayinda finansal ve ekonomik alanlardaki degisim haberleri hisse

senedi fiyatlarini etkilemektedir.
1.5.3.3. Ay Ici Anomalisi

Ay i¢1 anomali, hisse senedi getirilerinin ay boyunca esit olarak dagilmadiginm
ifade eder. Genellikle yatirnmci davramis kaliplari ve piyasanin haberlere verdigi
tepkilerle iliskilendirilir’®. Ay ici anomalisi menkul kiymetlerin ay ortasinda daha
yiiksek, ay basinda ve sonunda ise daha diigiik getiri gosterdigi finansal piyasalarda
goriilen bir olgudur. Bu anomali, hisse senedi fiyatlarinin mevcut tiim bilgileri
yansittigini ve getirilerinin zaman iginde rastgele dagildigin1 varsayan etkin piyasa
hipoteziyle gelismektedir. Ampirik kanitlar, ¢esitli pazarlarda ve zaman dilimlerinde ay

ici anomalilerin varligin1 belgelemistir. Caligmalar menkul kiymetlerin ortalama

0 Andrea Frazzini. "The Disposition Effect and Underreaction to News." The Journal of Finance, vol. 61, no. 4,
2006, pp. 2017-2046.
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getirilerinin 6zellikle buylk sermayeli ve yuksek likiditeye sahip hisse senetleri igin ay
ortasinda daha yiiksek, ayimn basinda ve sonunda daha diisiik olma egiliminde oldugunu
gOstermektedir. Ay i¢i anomaliyi agiklamak i¢in ¢esitli agiklamalar Onerilmistir. Bir
aciklama, bireylerin maaslarini veya diger diizenli gelirlerini aldiklar1 donemde yatirim
ve Al-Sat yapmada daha aktif olma egiliminde olduklar1 ve bunun da ay ortasinda daha
yuksek satin alma baskisina ve getirilere yol agtig1 yatirimer davranisina dayanmaktadir.
Diger bir agiklama kurumsal Al-Sat islemlerine dayanmaktadir, ¢linkii baz1 kurumsal
yatirimcilar ay boyunca diizenli araliklarla fon alabilir ve bunlar1 piyasaya yatirarak
daha yiiksek getiri saglayabilir. Yatirimcilar i¢in menkul krymetler piyasasindaki
anomalileri tespit etmek kar elde etmede degerli olabilmektedir. Yatirimcilar, fiyatlarin
diisiik oldugu donemlerde menkul kiymet alip fiyatlar yiikseldiginde satarak kar elde

edebilirler.
1.5.3.4. Bayram (Tatil) Anomalisi

Finanstaki tatil anomalisi Kurban Bayrami, Seker Bayrami, Noel, Siikran Giinii
veya Bagimsizlik Giinii gibi belirli tatillerde hisse senedi getirilerinin anormal derecede
yiiksek veya diisiik olma egiliminde oldugu gozlemini ifade eder. Bu anomali, hisse
senedi fiyatlarinin mevcut tiim bilgileri yansittigini ve getirilerin zaman i¢inde rastgele
dagildigin1 varsayan etkin piyasa hipotezinle g¢elismektedir. Tatil anomalisi kavrami
literatiirde kendi adiyla anilmamakta, daha ¢ok tatil etkisi olarak adlandirilmaktadir.
Ampirik kanitlar, tatil anomalisini farkli finansal piyasalar ve zaman dilimlerinde
belgelemistir. Tatil etkisi, tatillerden (tatil 6ncesi) hemen Onceki islem giliniinde
ortalama hisse senedi getirisinin diger islem giinlerine gore daha yiiksek oldugu ifade
eder’t. Bu etki ozellikle kiigiik capli hisse senetleri ve diisiik likiditeye sahip hisse

senetleri icin belirgindir.

Tatil anomalisini agiklamak icin ¢esitli agiklamalar 6nerilmistir. Yatirimcilarin
tatile olan duyarliliklarina bagl olarak tatillere karsi olumlu veya olumsuz duygular
sergileyebilecekleri piyasa psikolojisine dayanmaktadir. Meseld, yatirnmcilar Kurban

Bayrami doneminde ekonomi ve piyasalar hakkinda daha iyimser olabilmektedir, bu da

"1 Wing-Keung Wong, Aigbe Akhigbe, and Nee-Tat Wong. "The Disappearing Calendar Anomalies in the Singapore
Stock Market.” The Lahore Journal of Economics, vol. 11, no. 2, 2006, pp. 123-139.
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tatil Oncesi ve tatilden sonra daha yiiksek getiri saglar. Bagka bir agiklama piyasa
likiditesine dayanmaktadir, ¢ilinkii tatil donemlerinde islem hacimleri daha diisiik olma
egilimindedir, bu da tatil sirasinda daha yiiksek oynakliga ve daha diisiik getirilere yol

acar.
1.5.3.5. Yaz Saati Uygulamasi1 Anomalisi

Finanstaki yaz saati uygulamasi anomalisi, ilkbaharda yaz saatine gecisin
ardindan pazartesi giinii hisse senedi getirilerinin anormal derecede diisiik, sonbaharda
standart saate doniisiin ardindan pazartesi giinii ise anormal derecede yiiksek oldugu
gozlemini ifade eder. Etki 0zellikle blytk hacimli ve oldukga likit hisse senetleri icin
belirgindir; ortalama getiriler, yaz saatine gecisin ardindan pazartesi glinii normalden
diisiik ve standart saate gecisin ardindan pazartesi glinii normalden daha yiiksektir.
Firmalar ayrica, saat degistikten sonraki ilk islem giiniinde birlesme duyurularina yanit

olarak daha belirgin hisse senedi getirisi oynaklig1 yasarlar’?,
1.5.3.6. Diger Anomaliler

Deger Anomalisi, diisiik fiyat-kazang veya fiyat-defter oranlarina sahip hisse
senetlerinin, geleneksel finans teorisiyle ¢elisen daha yiiksek fiyat-kazang veya fiyat-
defter oranlarina sahip hisse senetlerinden daha iyi performans gostermesini

icermektedir.

Momentum Anomalisi, glcli son performansa sahip hisse senetlerinin iyi
performans gostermeye devam etme egilimindeyken, son performans: zayif olan hisse
senetlerinin diisiik performans gosterme egiliminde oldugu olgusunu tamimlar”. Bu da

etkin piyasa hipoteziyle gelismektedir.

Boyut Anomalisi, uzun vadede buylk sermayeli hisse senetlerinden daha iyi
performans gosteren kiiglik sermayeli hisse senetlerine atifta bulunur. Bu da etkin

piyasa hipoteziyle ¢elismektedir.

2 Anastasios Siganos. "The Daylight Saving Time Anomaly in Relation to Firms Targeted for Mergers." Journal of
Banking & Finance, vol. 105, 2019, pp. 36-43.
73 Jegadeesh, N. & Titman, S. (1993), “Returns to Buying Winners and Selling Losers: Implications for Stock Market
Efficiency”, Journal of Finance 48, 65-91.s 90
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Sonug olarak, finanstaki anomali kavrami siiregelen bir aragtirma ve tartisma
konusu olmaya devam ederken, yatirimcilar potansiyel piyasa verimsizliklerinin

farkinda olmali ve yatirim kararlar1 verirken bunlar1 dikkate almalidir.
1.6. Davramssal Finans

Bir ekonomist, psikoloji disiplinini goz ardi etmeye ¢alisabilir; bununla
birlikte, insan dogasini kabul etmenin ka¢inilmazligi, ekonomi ve insan davranisi
arasindaki i¢sel baglanti nedeniyle ortaya ¢ikiyor. Bir sosyal bilim olarak ekonominin
0z, temel olarak karar verme, kaynak tahsisi ve piyasa dinamikleri baglaminda insan
davranis kaliplarinin incelenmesidir. Boylece, insan dogasinin anlagilmasi alan igin
vazgecilmez olmaya devam etmektedir’®. Davramgsal finans, psikolojik ve bilissel
faktorlerin finansal karar verme lizerindeki etkisini inceleyen bir finans alt alanidir.
Davranigsal finans, bazi finansal aktorlerin tamamen rasyonel olmayan modeller
kullanilarak bazi finansal olaylarin makul bir gekilde anlagilabilecegini savunuyor.
Alanm iki yap1 tas1 vardir: rasyonel tacirler ig¢in daha az rasyonel tacirlerin neden
oldugu bozulmalar1 geri almanin zor olabilecegini 6ne siiren arbitraj limitleri ve tam
akilciliktan gdrmeyi bekleyebilecegimiz sapma tiirlerini kataloglayan psikoloji’™.
Bireylerin karar verme siireclerinde her zaman rasyonel veya objektif olmadiklarini
kabul eder, bireylerin finansal segimlerini etkileyen onyargilari ve psikolojik egilimleri
belirlemeye, onlar1 anlamaya c¢alisir. Davranigsal finans, yatirimcilarin piyasa
islemlerinden yiiksek oranda kar elde etmelerine ragmen bazi sosyolojik ve psikolojik
faktorler nedeniyle akilct olmayan tutum ve davramiglar sergileyebileceklerini 6ne
stirmektedir. Genel olarak davranigsal finans, diger disiplinlerin yani sira ekonomi,
psikoloji ve norobilimden gelen ic¢goriilerden yararlanan disiplinler arasi bir alandir.
Alanm1 tanimlayan tek bir kisi olmasa da yillar boyunca bir¢cok akademisyenin
katkilartyla sekillendi, yeni arastirmalar yapildikca ve yeni icgoriiler kazanildikca
gelismeye devam etmektedir. Davranigsal finans alaninda arastirmacilar, piyasadaki
yatirimeilarin tutum ve davranislarini temel alan ¢esitli modeller kullanmaktadir. Bu

modeller yatirimer davranisinin psikolojik yonlerini yakalayan veri setleri kullanilarak

74 Clark, John Maurice. "Economics and modern psycholoy: I." Journal of Political Economy 26.1 (1918): 1-30. s4
75 Nicholas Barberis and Richard Thaler. "A Survey of Behavioral Finance." Handbook of the Economics of Finance,
vol. 1, 2003, pp. 1053-1128.
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olusturulur. Bu modeller arastirmacilarin, yatirimcilarin davraniglarini ve piyasadaki

anomalileri tanimlamasini ve gruplandirmasini saglar.

Davranigsal finans, 1980'lerde ortaya ¢ikan ve son yillarda biiyiik ilgi goren
nispeten yeni bir alandir. Yillar boyunca pek ¢ok bilim insaninin katkilariyla sekillenen
davranigsal finans alanini1 tanimlayan tek bir kisi yoktur. Alandaki en eski ve en etkili
figiirlerden biri davranigsal iktisat alanindaki ¢alismalariyla 2002'de Nobel Ekonomi
Odiilii kazanan psikolog Daniel Kahneman'di. Amos Tversky ile Kahneman birlikte,
insanlarin beklenen faydaya dayali olarak rasyonel kararlar aldigina dair geleneksel
ekonomik varsayima meydan okuyan beklenti teorisini gelistirdi. Beklenti teorisi,
insanlarin kayiplara kars1 kazanglardan daha duyarli olduklarini ve kati mantik yerine
bulussal yoOntemlere veya psikolojik egilimlere dayali kararlar aldiklarmi
varsayar’® Davranissal finansin gelisimindeki bir diger onemli figiir, davranissal
ekonomiye katkilarindan dolayr 2017 yilinda Nobel Ekonomi Odiilii'nii kazanan
Richard Thaler'dir. Thaler'm ¢alismasi, mevcut kazancglara asir1 deger verme ve
gelecekteki kayiplar hafife alma egilimi gibi biligsel onyargilarin finansal karar verme
lizerindeki etkisine odaklandi’’. Ayrica insanlarin mali durumlarmi biitiinsel olarak
gormek yerine paralarini ve varliklarini ayri hesaplarda boliimlere ayirmalarini 6neren
zihinsel muhasebe kavramini da gelistirdi’® Davramigsal finans alanindaki diger onemli
akademisyenler arasinda varlik fiyatlandirmasi ve piyasa irrasyonelligi {izerine yaptigi
caligmalardan dolay1 2013 yilinda Nobel Ekonomi Odiilii'nii kazanan Robert Shiller ve
gec donemde "davranigsal finans" terimini icat etmesiyle taninan HershShefrin yer
aliyor. Bu akademisyenler, davranigsal finans1 akademik olarak nasil tanimladiklar
acisindan, biligsel Onyargilarin ve duygusal faktorlerin finansal karar vermeyi nasil
etkilediginin yani sira bu faktorlerin varlik fiyatlandirmasi ve piyasa verimliligi
tizerindeki etkilerini kesfetmeye odaklandilar. Ayrica bu davranigsal faktorleri daha iyi

aciklayan modeller gelistirmeye ve olumsuz etkilerini hafifletmek icin stratejiler

"5Daniel Kahneman and Amos Tversky. "Prospect Theory: An Analysis of Decision Under Risk." Econometrica, vol.
47, no. 2, 1979, pp. 263-291.

7 Nicholas Barberis and Richard H. Thaler. "A Survey of Behavioral Finance." Handbook of the Economics of
Finance, vol. 1, 2003, pp. 1053-1128.

8Richard H. Thaler. "Mental Accounting and Consumer Choice." Marketing Science, vol. 4, no. 3, 1985, pp. 199-
214,
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belirlemeye calistilar’® Davranissal finans, finansal kararlarin bireyler tarafindan nasil
alindigin1 ve bu kararlarin psikolojik faktorlerden nasil etkilendigini anlamaya
calisirken hem finans hem de psikoloji ilkelerinden yararlanir. Davranigsal finans bu
faktorleri anlayarak bireylerin neden belirli finansal kararlar aldiklarina ve bu kararlarin
finansal sonucglarin1 nasil etkiledigine dair i¢gorii saglayabilir. Bireysel tutum ve
davraniglar, davranigsal finansin biligsel c¢ergevesi iginde borsa getirilerinin ve hisse
senedi fiyatlarinin gelisimi ile baglantilidir. Baska bir deyisle davranissal finans, piyasa
verimsizliklerini veya rasyonellikten sapmalar1 yatirnmcilarin irrasyonel tutum ve
davraniglart agisindan agiklamaya c¢aligir. Davranigsal finansin en 6nemli katkilarindan
biri finansal karar almay1 etkileyebilecek ¢esitli biligsel Onyargilarin ve bulugsal
yontemlerin tanimlanmasidir. Bu 6nyargilar, digerlerinin yani sira asir1 gliven, kayiptan

kacinma, ¢ipalama ve dogrulama yanlilig1 gibi kategorilere ayrilabilir.

Asin giiven, bireylerin yeteneklerini ve bilgilerini abartma egilimini ifade eder
ve bu da onlarin olmasi gerekenden daha biiyiik riskler almasina neden olabilmektedir.
Asirt giiven modelleri, yatirnmcilarin bilginin kesinligini abarttigin1 varsayar. Bu asir1
giiven, yatinmcilarin baglangigtaki inang¢larina ¢ok siki bagh kaldiklar1 ve yeni bilgilere

yeterince uyum saglayamadiklar1 capalamaya yol agabilmektedir®.

Kayiptan kaginma, bireylerin esdeger kazanglar elde etmektense kayiplardan
kaginmay1 tercih etme egilimini ifade eder. Borsa baglaminda, yatirimcilarin potansiyel
kazanglardan ¢ok potansiyel kayiplara kars1 daha duyarli oldugunu ima eder®. Diger bir
ifadeyle, kayiptan kacinma, bireylerin kayiplardan kaynaklanan aciyr kazancglardan
alman zevkten daha fazla deneyimleme egilimini ifade eder, bu da onlar1 yararl

risklerden kacinmaya yonlendirebilir.

Cipalama, bireylerin aldiklar ilk bilgi pargasina ¢ok fazla giivenme egilimini
ifade ederken dogrulama yanlilig1, bireylerin 6nceden var olan inanglarin1 dogrulayacak

sekilde bilgiyi arama ve yorumlama egilimini ifade eder. Capalama onyargisi, aldiginiz

"Hersh Shefrin and Meir Statman. "The Disposition to Sell Winners Too Early and Ride Losers Too Long: Theory
and Evidence." The Journal of Finance, vol. 40, no. 3, 1985, pp. 777-790.

80 Markus Glaser and Martin Weber. "Overconfidence and Trading Volume." The Geneva Risk and Insurance
Review, vol. 32, 2007, pp. 1-36.

81 David Genesove and Christopher Mayer. "Loss Aversion and Seller Behavior: Evidence from the Housing
Market." The Quarterly Journal of Economics, vol. 116, no. 4, 2001, pp. 1233-1260.
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ilk bilgiye cok fazla giivenmenizi etkileyen biligsel bir dnyargidir. Borsa yatiriminda,
yatirimeilarin bir hisse senedi i¢in 6dedikleri fiyata ¢ipalama egilimini ifade eder®?.
Davranigsal finans, finansal karar vermede sosyal ve kiiltiirel faktorlerin 6nemini de
kabul eder. Agikgasi bireyler baskalarinin davranislarindan, kiiltiirel normlardan ve para
ve servetle ilgili beklentilerden etkilenebilir. Siiri davranisi, bireylerin 6zellikle belirsiz
veya muglak durumlarda baskalarinin davraniglarini taklit etme egilimini ifade eder.
Davranigsal finansin en Onemli ¢ikarimlarindan biri, bu Onyargilarin ve bulussal
yontemlerin listesinden gelmek icin stratejiler gelistirme ihtiyacidir. Bu, egitim ve
Ogretim yoluyla finansal okuryazarligin ve kisisel farkindaligin artirilmasinin yani sira

rasyonel karar almay1 desteklemek i¢in ara¢ ve sistemlerin gelistirilmesini i¢erebilir.

Sonug olarak davranigsal finans, psikolojik ve biligsel faktorlerin finansal karar
verme tlizerindeki etkisini anlamaya calisan, hizla biiyiiyen bir alandir. Davranissal
finans, Onyargilart ve bulussal yontemleri belirleyip ele alarak bireylerin daha iyi
finansal kararlar almalarina ve finansal sonuglarini iyilestirmelerine yardimeci

olabilmektedir.
1.6.1. Rasyonel Davranis

Bir varligin rasyonel davranisi; bireyin davraniglari en az kaynakla en iyi
sonucu elde etmek veya belirli bir kaynakla mimkin olan en iyi sonucu elde etmek
amactyla diisliniilmiis ve hesaplanmig kararlar1 ve tercihleri igermektedir. Dolayisiyla
buradan cikarilabilecek bir sonuc sudur: iktisadi davranmak, rasyonel davranmakla es
anlamhdir. Bu ilke, bireysel se¢cim ve davranis alaninda kaynaklar ile istenen sonuclar
arasindaki temel etkilesimin altini gizerek ekonomik karar vermenin 6ziinii 6zetler®?,
Finansta rasyonel davranig kavrami, bir¢ok ekonomik ve finansal teorinin Ozilinii
olusturan temel bir kavramdir. Yatirnmcilarin, firmalarin ve diger ekonomik aktorlerin
inanglarina ve tercihlerine gore kararlar aldiklar1 ve bu kararlarin iyi tanimlanmis bir
dizi rasyonellik kuraliyla tutarli oldugu varsayimmini ifade eder. Bu gorlise gore

ekonomik birimler, iyi tanimlanmig bir dizi rasyonellik kuraliyla tutarli olduklarini

82 |akshini Kengatharan and Niranjan Kengatharan. "The Influence of Behavioral Factors in Making Investment
Decisions and Performance: Study on Investors of Colombo Stock Exchange, Sri Lanka." Asian Journal of Finance &
Accounting, vol. 6, no. 1, 2014, pp. 1-16.

8 Erkan, Husnu. Sosyal piyasa ekonomisi: ekonomik sistem ve piyasa ekonomisine islerlik kazandirmasi. Konrad
Adenauer Vakfi, 2001.
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varsayarak mevcut bilgi ve tercihlere dayali olarak kararlar alirlar. Bu kurallar, karar
teorisinde ve mikroekonomide yaygin olarak kullanilan tamlik, gecislilik ve bagimsizlik
aksiyomlarin1 igerebilir. Rasyonel Beklentiler ve Fiyat Hareketleri Teorisi, John F.
Muth: Modelinde, yatirimcilarin mevcut tim bilgilere dayanarak gelecekle ilgili
beklentiler olusturdugunu ve bu beklentilerin istatistiksel olarak optimal oldugunu
varsayar®®. Finansta "rasyonel davranis" kavrami genellikle Amerikal1 iktisatc1 ve Nobel
0dulli Eugene Fama'nin ¢alismasina atfedilir. Fama en ¢ok finansal piyasalarin "bilgi
acisindan verimli" oldugunu yani varlik fiyatlarinin mevcut tim bilgileri yansittigini
One siiren etkin piyasa hipotezi (EPH) konusundaki caligmasiyla taninir. Fama'nin
rasyonel davranig lizerine ¢aligsmasi, yatirimcilarin rasyonel hareket ettikleri ve mevcut
tim bilgilere dayanarak kararlar aldiklar1 varsayimina dayanmaktadir. Etkin bir
piyasada, rasyonel davranistan herhangi bir sapmanin arbitraj yoluyla hizla
diizeltildigini ve bu nedenle tutarli bir sekilde anormal getiri elde etmenin zor oldugunu
savunuyor. Fama'nin rasyonel davranis konusundaki fikirleri finans alaninda 6zellikle
ampirik varlik fiyatlandirmasi alaninda genis 6l¢iide etkili olmustur. Fama'ya ek olarak
diger akademisyenler de finansta rasyonel davranis kavraminin gelisimine katkida
bulunmustur. Ozellikle baska bir Nobel 6diillii Robert Shiller, yatirrmeilarin psikolojik
onyargilar ve diger faktorler nedeniyle irrasyonel davranislar sergileyebilecegini ve
bunun da piyasa verimsizliklerine ve anormal getiri olasiligma yol acabilecegini
savundu. Ancak bu baglamda bile Shiller finansal piyasalarda rasyonel davranigin hala

onemli bir rol oynadigini ileri sirmektedir.

Neo-klasik iktisat, faydalarini en {ist diizeye ¢ikarmak i¢in her zaman rasyonel
secimler ve tercihler yaparak rasyonel davranis sergileyen ekonomik bireyleri ifade
eden Homo Ekonomikus kavramini ortaya atti. Rasyonellik, neo-klasik iktisat igindeki
ekonomik analizde temel bir kosul olarak kabul edilmektedir. Neo-klasik iktisat,
bireysel tutum ve davranislar1 aciklarken belirli varsayimlara dayanir. Bu varsayimlar
bireylerin her kosulda akilcilik sergiledikleri, sinirsiz iradeye sahip olduklari ve yalnizca
bireysel cikarlar1 ¢ercevesinde hareket ettikleri diisiincesini icermektedir. Teorikteki

dogruluguna ragmen rasyonel davranig varsayimi hem akademik hem de pratik

8 John F. Muth. "Rational Expectations and the Theory of Price Movements." Econometrica, vol. 29, no. 3, 1961, pp.
315-335.
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ortamlarda elestiriye ve incelemeye tabi tutulmustur. Baglica elestirilerden biri rasyonel
davranig varsayiminin, insanin karar verme siireglerinde var olan bilissel onyargilari,
duygular1 ve sinirlamalar1 hesaba katmamasidir. Davranigsal finans arastirmasi asiri
giiven, kayiptan kaginma, ¢erceveleme etkileri ve siirii davranist dahil olmak iizere
yatirimcilarin ve diger ekonomik birimlerin karar verme siirecini etkileyen cok sayida
biligsel 6nyargi ve bulussal yontemi belgelemistir. Temel olarak davranigsal finans
alanindaki arastirma, bireylerin standart modelden ii¢ agidan saptigini 6ne siiriiyor: (1)
standart olmayan tercihler, (2) standart olmayan inanglar ve (3) standart olmayan karar
verme®. Digerlerinin yan1 sira bu dnyargilar, rasyonel davranis varsayimlariyla celisen

yetersiz karar verme ve piyasa verimsizliklerine yol agabilmektedir.
1.6.2. irrasyonel Davranis

Davranigsal finans bilissel oOnyargilarin, duygularin ve diger psikolojik
faktorlerin yatirimeilarin ve diger ekonomik aktdrlerin karar verme siireci tizerindeki
etkisini aragtirarak rasyonel davranig varsayimma meydan okuyan, finans iginde
uzmanlasmis bir alandir. Finansta irrasyonel davranig calismasi, piyasa
verimsizliklerine ve anomalilerine 1s1k tutmasi ve fazla getiri firsatlarini belirleme
potansiyeli sunmasi nedeniyle onemlidir. Ancak ekonomik alanin karmasik ve cok
boyutlu yapisi1 nedeniyle ekonomik faaliyetlerde tam bir rasyonellik varsayimi yapmak
mimkiin degildir. Aksine ekonomik faaliyetlerde bulunan bireyler normlara,
geleneklere ve aligkanliklara dayali olarak rasyonellige uymayabilecek tutumlar

sergilerler.

Finansta irrasyonel davranislarin incelenmesi, finansal piyasalar ve yatirimcilar
icin 6nemli ¢ikarimlara sahiptir. Davranigsal finans, finansal piyasalarin her zaman bilgi
acisindan verimli olmayabilecegini, biligsel Onyargilar ve diger psikolojik faktorler
nedeniyle varlik fiyatlarinin igsel degerlerinden sapabilecegini 6ne siiriiyor. Piyasa
giiveninin getirilmesi, piyasa davranigindaki irrasyonalitenin olumsuz etkisini yansitan

fiyat oynakligini artirmaktadir®. Ocak ay1 etkisi ve momentum etkisi gibi piyasa

8 Stefano DellaVigna. "Psychology and Economics: Evidence from the Field." Journal of Economic Literature, vol.
47, no. 2, 2009, pp. 315-372.

8 Maria Alessandra Bertella, Fernando Roberto Pires, Ling Feng, and H. Eugene Stanley. "Confidence and the Stock
Market: An Agent-Based Approach.” PLoS One, vol. 9, no. 1, 2014, e83488.ss. 1-8
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anomalileri, rasyonel beklentilerden ziyade irrasyonel davranislardan kaynaklanabilir.
Mantikla ortiismeyen davranisin dogasinin ve bunun finansal piyasalar ve yatirimcilar
tizerindeki etkisinin anlagilmasi yatirimcilarin bilingli kararlar almasina, yaygin
tuzaklardan kagimmasina ve Yyiksek getiri firsatlarini belirlemesine yardimci
olabilmektedir. Ayrica politika yapicilara, istikrar1 ve verimliligi tesvik etmek igin
finansal piyasalarda belirli davranis tiirlerini diizenlemenin potansiyel faydalari

hakkinda fikir verebilir.
1.7. Temel Analiz

Temel analiz, bir hisse senedi fiyatinin degerlendirilmesinde en eski ve yaygin
olarak kullanilan metodu temsil eder. Bu yaklasim piyasa katilimcilari tarafindan bir
menkul kiymetin igsel degerini belirlemek amaciyla kullanilan baskin yontem olarak
finansal analiz alaninda devam eden uygulanabilirligini vurguluyor®”.Temel analiz,
altinda yatan ekonomik ve finansal faktorleri inceleyerek bir sirketin veya varligin
degerini degerlendirme yontemidir. Basitce sOylemek gerekirse tahminlerde bulunmak
icin bir menkul kiymetle dogrudan veya dolayli olarak iliskili belirli, genel verileri ve
bilgileri sistematik olarak analiz etmeyi icermektedir. Bu bilgileri toplama ve inceleme
siireci li¢ asamaya ayrilir: endiistri analizi, ekonomik analiz ve sirket analizi. Bu analiz
bir varligin gercek de§erini ve mevcut piyasa degerinin gereginden az veya fazla
degerlenmis olup olmadigini belirlemek icin hem nitel hem de nicel verilerin

degerlendirilmesini icermektedir.

Temel analiz, piyasanin bir varligin gercek degerini her zaman dogru bir
sekilde yansitmayip ve degerine katkida bulunan temel faktorleri dikkatli bir sekilde
analiz ederek bir yatirimcimin daha bilingli yatirnm kararlari verebilecegi inancina
dayanir. Tipik olarak temel analizde dikkate alinan niteliksel faktorler arasinda rekabet
ortami, endiistri egilimleri, yonetim kalitesi ve daha genis ekonomik ortam yer alir. Bu
faktorlerin Olcililmesi zor olabilir ancak degerlendirilmekte olan sirketin veya varligin
genel durumunu ve gorinimund anlamada 6nemlidir. Tipik olarak temel analizde

dikkate alinan nicel faktorler, bilangolar, gelir tablolar1 ve nakit akis tablolar1 gibi mali

87 Abdurrahman FETTAHOGLU, ‘Menkul Degerler Yénetimi’, 1. Baski, Istanbul: Rengin Yaymevi, 2003, 5.226
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tablolar1 icermektedir. Bu ifadeler bir sirketin finansal sagligi, karliligi ve nakit akist

yaratma yetenegi hakkinda 6nemli bilgiler saglar.

Bir metodoloji olarak temel analizin gelisimine katkida bulunan bir¢ok
akademisyen ve uygulayict olmustur. En etkili olanlardan bazilar1 Benjamin Graham,
David Dodd, Warren Buffett ve John BurrWilliams'dir. Benjamin Graham ve David
Dodd, genellikle deger diisiikliigiine ugramis varliklar1 belirlemeye calisan temel bir
analiz yaklasimi olan deger yatinminn ilk akla gelen isimleri olarak anilir. Ilk olarak
1934'te yayinlanan ufuk agici kitaplar1 "Security Analysis"de temel verilere dayali hisse
senetlerini analiz etmek igin kapsamli bir cerceve sundular® Warren Buffett, tiim
zamanlarin en basarili deger yatirimcilarindan biridir ve temel analizi yatirim
yaklagimina dahil etmesiyle iinliidiir. Bir sirketin gercek degerini belirlemek icin
bilangosu, gelir tablosu ve nakit akis tablosu dahil olmak {izere mali tablolarini analiz
etmenin Onemini vurguladi. John Burr Williams ilk olarak 1938'de yayinlanan
"TheTheory of Investment Value " adl1 kitabinda, gelecekteki nakit akislarinin bugiinki
degerini belirlemek icin temel analizde kullanilan popiiler bir yontem olan indirgenmis
nakit akis1 analizi kavramini ortaya koydu®®.Bu dnciilere ek olarak MartinwWhitman, Joel
Greenblatt ve Howard Marks dahil olmak iizere diger birgok akademisyen ve
uygulamaci temel analizin gelisimine katkida bulunmustur. Genel olarak temel analiz
alani, yeni veriler ve analitik teknikler kullanilabilir hale geldik¢e gelismeye devam

etmektedir.

Temel analistler, digerlerinin yani sira finansal oranlar, indirgenmis nakit akisi
modelleri ve hisse basina kazang analizi dahil olmak iizere verileri degerlendirmek i¢in
cesitli ara¢ ve teknikler kullanir. Bu araglar, analistlerin bir varliin mevcut degerini
degerlendirmesine ve ge¢mis performansimi  diger benzer varliklarinkiyle
karsilastirmasia yardimci olur. Temel analizin en 6nemli avantajlarindan biri, gii¢li
uzun vadeli biiylime potansiyeline sahip olabilecek deger diisiikliigline ugramis
varliklar1 belirleme yetenegidir. Yatirimcilar, bir varligin degerine katkida bulunan altta

yatan faktorleri dikkatli bir sekilde analiz ederek daha bilingli yatirim kararlar1 verebilir

8 Benjamin Graham, David Le Fevre Dodd. Security Analysis: The Classic 1934 Edition. McGraw Hill Professional,
1934.
8 John Burr Williams. The Theory of Investment Value. Harvard University Press, 1938.
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ve potansiyel olarak daha ylksek getiri elde edebilir. Bununla birlikte temel analizin
sinirlamalar1 vardir. Verileri diizgiin bir sekilde analiz etmek zaman alabilir ve yiiksek
diizeyde uzmanlik gerektirebilir. Ayrica, piyasa kosullar1 ve diger dis faktorler bir

varligin degerini etkileyebilir ve her zaman tek basina temel analizle belirlenemez.

Ozetle temel analiz, bir menkul kiymetin veya varligin degerini
degerlendirmek i¢in kritik bir yontemdir. Hem nitel hem de nicel verileri dikkatli bir
sekilde analiz eden yatirimcilar, bir varligin degerine katkida bulunan temel faktorleri
g6z Oniinde bulundurarak daha bilingli yatirim kararlar1 alabilirler. Sinirlamalarina
ragmen gli¢lii uzun vadeli potansiyele sahip diisiik degerli varliklari tespit etmek isteyen

yatirimcilar i¢in 6nemli bir arag olmaya devam etmektedir.
1.7.1. Ekonomi Analizi

Temel analiz, bir sirketi veya finansal varligi igsel degerine ve ekonomik
temellerine gore degerlendirme yontemidir. Bir sirketin ekonomik analizi, bir sirketin
gercek degerini tahmin etmek i¢in mali durumlarini, endiistri kosullarint ve pazar
egilimlerini inceleme siirecidir®. Sirketin performansinin basaris1 veya basarisizligi,
faaliyet gosterdigi ekonomi ile yakindan ilgilidir. Baz: sirketler faaliyet alanlar1 geregi
sadece devletin ekonomik kosullarindan degil, diinya ekonomisinden de etkilenirler.
Herhangi bir hisse senedinin degerleme siirecinde temel faktor hisse basina temettiidiir.
Bu nedenle bir sirketin kar elde etme ve temettiilerini artirma kabiliyeti, faaliyet
gosterdigi ekonominin gelisimi ile yakindan ilgilidir. Ekonomi biiylime trendinde ise
firmalarin bu bilyiimeden fayda saglayacagini ve hisse senetlerinin degerlerinde artis
olacagimi sdylemek miimkiindiir. Ekonomi yavaslamaya girerse, durgunluk sirketleri de
etkiler ve hisse senetlerinin degeri diiser. Bir ekonomi agisindan temel analiz genel
sagligini, biiylime potansiyelini ve gelecekteki beklentilerini anlamak icin cesitli

ekonomik gostergelerin incelenmesini icermektedir.

Ekonomik analiz, finansta temel analizin yap1 tasidir. Bu alandaki 6nde gelen

akademisyenlerden biri Benjamin Graham'dir. Graham, "The Intelligent Investor " adli

% Zofio, J., Condego-Melhorado, A., Maroto-Sanchez, A., & Gutiérrez, J. "Generalized transport costs and index
numbers: A geographical analysis of economic and infrastructure fundamentals.” Transportation Research Part A:
Policy and Practice, 67(C), 2014. ss141-157.

51



kitabinda, bir sirketin faaliyet gosterdigi daha genis ekonomik baglami analiz etmenin
Oonemini vurguladi. Bir sirketin hisse senedinin ger¢cek degerini belirlemede
makroekonomik ortami anlamanin ¢ok énemli olduguna inanityordu®.Bu alandaki bir
diger etkili bilim adami Talep yonlu iktisat ekonomi teorisi ile taninan John Maynard
Keynes'dir. Keynes, ekonomiyi yonetmede hiikiimet miidahalesinin roliinii vurgulad: ve
ekonomiyi istikrara kavusturmak icin maliye ve para politikalarinin kullanilmasini
savundu. Temel analiz baglaminda Keynesyen ekonomi, makroekonomik politikalarin
bireysel sirketler ve bir biitiin olarak borsa tlizerindeki etkisini anlamak ig¢in genel bir
cerceve saglar. Keynes’in ekonomi analizi, ekonomik karar vermede beklentilerin ve
giivenin 6nemini de vurguladi. Beklentilerdeki degisikliklerin yatirnm ve tiiketimde
degisikliklere yol agabilecegini ve hiikiimet politikasinin beklentileri dengelemeye ve
ekonomiye giiveni artirmaya yardimci olabilecegini savundu. Genel olarak temel
analizde ekonomik analiz anlayisi genis ve karmasik bir alandir, farkli bakis agilar1 ve
yaklasimlara sahip gesitli akademisyenlerin katkilartyla sekillenir. Genel olarak temel

analizde analiz edilen makroekonomik gostergelerden bazilari asagidadir®:

Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYIH): GSYIH, bir ekonomide belirli bir dénemde
iiretilen mal ve hizmetlerin toplam degeridir. Biiyiiyen bir GSYIH, genellikle bir

ekonomi i¢in olumlu bir isaret olarak goriiliir.

Issizlik Orani: Issizlik orani, issiz isgiiciiniin yiizdesidir. Diisiik bir issizlik

orani genellikle saglikli bir ekonominin igareti olarak goriiliir.

Enflasyon: Enflasyon, mal ve hizmet fiyatlarindaki artis oranidir. Iliml
enflasyon seviyeleri genellikle bir ekonomi i¢in saglikli kabul edilirken, yiiksek

enflasyon sorunlara isaret edebilir.

Faiz Oranlar1: Faiz oranlari, ekonomik biiylimeyi etkileyebilecek bor¢lanma ve
bor¢ vermeyi etkiler. Diisiik faiz oranlar1 ekonomik aktiviteyi canlandirabilirken,

yiiksek faiz oranlar1 ekonomiyi yavaglatabilir.

%1 Benjamin Graham. The Intelligent Investor: A Book of Practical Counsel. 1. Baski. Harper Business Essentials,
2006

9 LAVRENCHENKO, DMYTRO. "Application of fundamental analysis." Brno 2022
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Tiiketici Giiveni: Tiiketici giliveni, tliketicilerin ekonomi ve mali durumlari
hakkinda ne kadar iyimser olduklarini 6lger. Yiiksek tiiketici giiveni genellikle artan

harcamalara yol acar ve bu da ekonomik biiyiimeyi tesvik edebilir.

Temel analiz bu temel ekonomik gostergelere ek olarak hiikiimet politikalarini,
uluslararas: ticari iligkileri ve ekonomiyi etkileyebilecek diger faktorleri incelemeyi de
icerebilir. Genel olarak bir ekonominin analizi, yatirimcilara ve analistlere biiylime
potansiyeli ve yatirim firsatlar1 hakkinda degerli bilgiler saglayabilir. Bununla birlikte
ekonomik gostergelerin degisebilecegini ve cesitli faktdrlerden etkilenebilecegini not
etmek onemlidir. Bu nedenle temel analiz, diger analiz ve arastirma bi¢imleriyle birlikte

kullanilmalidir.
1.7.2. Sektoér Analizi

Temel analizde endiistri analizi, bir endiistrinin yapisini, rekabet ortamini ve
gelecekteki goriintimiinii yonlendiren trendleri igeren bilesenlerini sistematik olarak
inceleme sirecidir®. Sektdr analizi, potansiyel yatirim firsatlarmi belirlemek igin
ekonominin farkli sektorlerini degerlendirmeyi igeren temel bir analitik yontemdir.
Ekonomik faktorlerin yani sira sirketlerin faaliyet gosterdigi sektoriin ekonomik
durumuna olan duyarhiligi da biiyilk 6nem tasimaktadir. Genel bir ekonomik kriz
doneminde bazi sektorler gelisme gosterirken bazi sektorler durgunluk yasayabilir.
Ingaat, yap1 malzemeleri, otomotiv, tekstil gibi sektorler diger sektdrlere gore oldukca
hassas ve ekonomik yavaslamalarin etkisine agiktir. Borsaya yatirimi yapan bir
yatirimel, genel ekonomik kosullarin yatirim i¢in uygun olduguna karar verdikten sonra
sektor verilerini degerlendirerek hangi sektdre yatirim yapacagini belirlemelidir. Sektor
benzer teknolojileri kullanarak benzer iirlinler iireten sinai veya ticari faaliyet alanidir
benzer lriinleri ayni pazara sunar, benzer girdi verileri kullanir ve benzer tiiketici
gruplarii hedefler. Bir sirketin biiylimesi ve gelismesi, faaliyet gosterdigi sektoriin
kapsamina baghdir. Yatirimcilar, her sektorii analiz ederek en iyi performans gosteren
sektorleri belirleyebilir ve bu sektorlere yatirnm yapmak i¢in uygun hisse senetlerini

secebilir.

9 Marlon Dumas, Marcello La Rosa, Jan Mendling, Hajo A. Reijers, Marlon Dumas, Marcello La Rosa, ... & Hajo A.
Reijers. "Introduction to business process management.” Fundamentals of business process management, vol. 1,
2018, pp. 1-33.
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Temel analizde "sektor analizini" tanimlayan kesin bir kaynak veya yazar
yoktur, kavram akademik literatiirde ve endiistri uygulamalarinda genis c¢apta
incelenmis ve tartisilmistir. Bununla birlikte finans alaninda sektér analizinin

anlasilmasina katkida bulunan bazi 6nemli yazarlar ve kaynaklar sunlar1 icermektedir:

Benjamin Graham: Genellikle deger yatirnmiin 6nde gelen bireylerinden
olarak kabul edilen Graham, deger diistikliigline ugramis hisse senetlerini belirlemek
icin bireysel sirketleri ve sektorleri analiz etmenin 6nemini vurguladi. Yeni ufuklar agan
kitabi "Akilli Yatirnmci" da yalmizca piyasa egilimlerine veya makroekonomik
faktorlere giivenmek yerine sirketleri kendi degerlerine gore analiz etmeyi igeren
asagidan yukartya bir yatirrm yaklasimini savundu®. David Dreman: Dreman, hisse
senedi seciminde sektor analizinin 6nemi hakkinda kapsamli yazilar yazan taninmig bir
deger yatirimcisi ve yazardir. "Contrarian Investment Strategies" adli kitabinda
piyasanin goziinden kacan ve bunun sonucunda deger diisiikliigline ugrayabilecek
sektdrlerin tespit edilmesi gerektigini vurguluyor®. Michael Porter: Porter, is stratejisi
alaninda 6nde gelen bir akademisyendir ve rekabet avantaji konusundaki ¢aligmalariyla
taninmaktadir. "Rekabet Stratejisi” adli kitabinda, karliligin temel itici gliglerini
belirlemek ve siirdiriilebilir bir rekabet avantaji gelistirmek icin endiistrileri ve
sektorleri analiz etmenin Onemini tartlslyor%. Genel olarak sektor analizi, finansta temel
analizin kritik bir bilesenidir ve belirli bir sektdrdeki bireysel hisse senetlerinin
performansini etkileyebilecek c¢esitli makroekonomik ve sektore ozgili faktorlerin
analizini igermektedir. Yatirimcilar farkli sektorlerin dinamiklerini anlayarak ve bu
trendlerden faydalanabilecek konumda olan sirketleri belirleyerek, sermayelerini nereye

tahsis edecekleri konusunda daha bilincli kararlar alabilirler.

Sektor analizinde ilk adim ekonominin farkli sektorlerini belirlemektir. Bazi
yaygin sektorler enerji, finans, saglik, malzeme, teknoloji ve tiiketici temellerini
icermektedir. Sektorler belirlendikten sonraki adim, sektor egilimleri ve biiyiime
potansiyeli, rekabet ortami ve pazar payi, diizenleyici ortam ve hiikiimet politikalari,

sektordeki sirketlerin finansal performansi ve degerleme olgiitleri gibi cesitli faktorleri

%Graham, B., &Dodd, D. L. (2008). Security analysis: Principlesandtechnique. McGraw-Hill.
%David Dreman. "Contrarian Investment Strategies: The Next Generation." Simon & Schuster, 1998..
%Michael E. Porter. "Competitive Strategy: Techniques for Analyzing Industries and Competitors." Free Press, 1980.
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inceleyerek her bir sektorl analiz etmektir; Fiyat-kazang orani ve temettii verimi gibi.
Yatirimcilar, her sektorii analiz ederek en iyi biiylime potansiyeline sahip sektorleri ve
deger kaybi yasayan sektorleri belirleyebilir. Yani, bir sektoriin Griin veya hizmetlerine
yonelik artan talep nedeniyle giiclii bir bliylime gdstermesi bekleniyorsa yatirimeilar o
sektordeki sirketlere yatirim yapmayi diistinebilir. Tersine artan rekabet veya olumsuz
hiikiimet politikalar1 nedeniyle bir sektoriin diismesi bekleniyorsa yatirimcilar o
sektordeki sirketlere yatinm yapmaktan kagimmak isteyebilir. Genel olarak sektor
analizi, yatirimcilarin potansiyel yatirim firsatlarini belirlemesine ve bilingli yatirim
kararlar1 vermesine olanak tanidigi igin temel analiz i¢in onemli bir aractir. Bununla
birlikte, iyi bilgilendirilmis yatirim kararlar1 almak i¢in sektdr analizinin diger analiz ve

arastirma bicimleriyle birlikte kullanilmasi gerektigine dikkat etmek onemlidir.
1.7.3 Firma Analizi

Bir firmanin analizi, belirli bir sirketin yatirim potansiyelini belirlemek i¢in
finansal ve ekonomik temellerinin degerlendirilmesini iceren temel bir analiz
yontemidir. Firma analizinin amaci bir sirketin finansal tablolarini, yonetim ekibini,
rekabet¢i konumunu ve diger ilgili faktorleri inceleyerek icsel degerini belirlemektir.
Temel analizde sirket analizi sirketin i modelini, operasyonel ve finansal performansini
ve pazardaki rekabetci konumunu inceleme sirecidir. Finansal sagliginin yani sira
sitketin  gliglii, zayif yonleri, firsat ve tehditlerinin ayrintili bir gekilde

degerlendirilmesini icermektedir (SWOT analizi)®’ .

Hisse senedi degerlemesi icin ihtiya¢ duyulan iki ayr1 degiskeni belirlemek
icin firma analizi yapilir: sirketin hisse basina kazang¢ elde etme miktari, hisse basina
temettii dagitma kabiliyeti ve sirketin tasidig1 toplam riske dayali olarak geliri belirleyen

oran.

Genel olarak firma analizi, temel analizin kritik bir bilesenidir ve konuyla ilgili
cok sayida literatiir vardir. Benjamin Graham ve David Dodd'un ¢aligmalar1 bu alanda
klasik olarak kabul edilirken, daha yeni aragtirmalar bireysel sirketlerin analizine

yardimct olmak i¢in nicel modeller gelistirmeye odaklandi. Firma analizi tizerine ufuk

9 Pieroni, M. P., McAloone, T. C., & Pigosso, D. C. (2019). Business model innovation for circular economy and
sustainability: A review of approaches. Journal of cleaner production, 215, 198-216.
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acici ¢calismalardan biri Benjamin Graham ve David Dodd'un ilk kez 1934'te yayinlanan
"Security Analysis" kitabidir. Bu kitapta yazarlar, bireysel sirketleri analiz etmeye
dayanan deger yatirimi kavramini tanittilar. Bir baska etkili ¢alisma Benjamin
Graham'm ilk kez 1949'da yayinlanan "Akilli Yatirnme1" kitabidir. Bu kitap, bir sirketin
mali tablolarint analiz etmenin ve bu bilgileri bilingli yatirim kararlar1 almak i¢in
kullanmanin 6nemini vurgular. Son yillarda akademik literatiir bireysel sirketlerin
analizine yardimci olmak i¢in nicel modeller gelistirmeye odaklanmistir. Altman Z-
skoru modeli, finansal oranlara dayali olarak iflas riskini tahmin etmek igin yaygin
olarak kullanilan bir aractir®®. Piotroski F-skoru, Stanford Universitesi'nde finans
profesorii olan Joseph Piotroski tarafindan gelistirilen ve gii¢lii finansal performansa
sahip yiiksek kaliteli sirketleri belirlemek i¢in kullanilan bir finansal analiz aracidir. F-
puani, bir sirketin finansal sagligini ve istikrarin1 degerlendirmek i¢in kullanilan bir dizi

dokuz finansal orana dayanir.
Piotroski F skorunda kullanilan dokuz oran sunlardir®®:
Varlik getirisi (ROA)
Operasyonlardan elde edilen nakit akis1 (CFO)
Aktif getirisindeki degisim (AROA)
Tahakkuklar
Kaldiragtaki degisim (Akaldirag)
Likiditedeki degisim (Alikidite)
Odenmemis hisselerdeki degisim (Ahisseler)
Briit kar marjindaki degisim (Amargin)

Varlik devrindeki degisim (Aciro)

BAltman, E. I. (1968). Financial ratios, discriminantanalysisandtheprediction of corporatebankruptcy. TheJournal of
Finance, 23(4), 589-6009.

9Piotroski, J.D., 2000. Value investing: The use of historical financial statement information to separate winners
from losers. Journal of Accounting Research, pp.1-41.
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Her orana, belirli kriterleri karsilayip karsilamadigina bagl olarak 0 veya 1
puan verilir. Her oranin puanlar1 daha sonra toplanarak 0 ile 9 arasinda bir nihai puan

elde edilir ve daha yiiksek puanlar daha giiclii finansal performansi gosterir.

Piotroski F-skoru finansal analizde yaygin olarak kullanilan bir ara¢ haline
geldi ve yatirimcilar, analistler ve diger paydaslar tarafindan giiglii finansal performansa
sahip yiiksek kaliteli sirketleri belirlemek icin kullaniliyor. Gelecekteki hisse senedi
getirilerini tahmin etmede etkili oldugu kanitlanmistir ve bir sirketin finansal sagligini

degerlendirmek i¢in en giivenilir araglardan biri olarak kabul edilmektedir.

Ancak, Piotroski F puaniin finansal performansin miikemmel bir gostergesi
olmadigint ve diger finansal analiz araglar1i ve Ol¢limleriyle birlikte kullanilmasi
gerektigini not etmek Onemlidir. Endiistri egilimleri, rekabet baskilar1 ve yonetim
kararlar1 gibi bir sirketin finansal sagligini etkileyebilecek diger faktorleri de dikkate
almak 6nemlidir. Beneish M-skoru, Indiana Universitesi'nde muhasebe profesorii olan
Messod Beneish tarafindan gelistirilen ve finansal tablo manipiilasyonunu ve kazang
manipiilasyonunu tespit etmek icin kullanilan bir finansal analiz aracidir. M-puani, bir
sirketin mali tablolarinin kalitesini degerlendirmek icin kullanilan sekiz mali oranin ve

diger Olclitlerin birlesimine dayanir.
Beneish M skorunda kullanilan sekiz oran sunlardir®:
Alacak Endeksindeki Giin Satiglar1 (DSRI)
Brut Marj Endeksi (GMI)
Varlik Kalite Endeksi (AQI)
Satis Biiytime Endeksi (SGI)

Amortisman Endeksi (DEPI)

Satis Genel ve Yonetim Giderleri Endeksi (SGAI)

100Beneish, M. D. (2013). Thebeneish M-scorefordetectingmanipulation of financialstatements: A
newforensicaccountingtool. Journal of ForensicandInvestigative Accounting, 5(1), 17-34.
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Kaldirag Endeksi (LVGI)
Toplam Tahakkuklarin Toplam Aktiflere (TATA)

Her orana bir puan atanir ve puanlar tek bir M puaninda birlestirilir. M-puani
-1.78'den biiyilk puanlar mali tablo manipiilasyonu olasiliginin yiiksek oldugunu
gosterir'®, Beneish M-skoru, finansal analizde yaygin olarak kullanilan bir arag haline
geldi ve yatinimcilar, analistler ve diger paydaslar tarafindan finansal tablo
manipiilasyonu yapan sirketleri belirlemek icin kullaniliyor. Kazang manipiilasyonunu
tespit etmede etkili oldugu gosterilmistir ve bir sirketin mali tablolarmin kalitesini

degerlendirmek i¢in en giivenilir araglardan biri olarak kabul edilmektedir.

Ancak, Beneish M-skorunun finansal tablo maniptlasyonunun mikemmel bir
gostergesi olmadigin1 ve diger finansal analiz araglar1 ve Ol¢limleriyle birlikte
kullanilmast gerektigini not etmek 6nemlidir. Endiistri egilimleri, rekabet baskilar1 ve
yonetim kararlar1 gibi bir sirketin finansal saglhigini etkileyebilecek diger faktorleri de
dikkate almak onemlidir.gibi diger modeller, giigli mali performansi olan ve mali

dolandiricilikla istigal edebilecek sirketleri belirlemek igin gelistirilmistir'%2,

Firma analizinde ilk adim; genellikle gelir tablolari, bilangolar ve nakit akis
tablolar1 dahil olmak iizere sirketin mali tablolarini incelemektir. Bu beyanlar; sirketin
finansal performansiin anhik goriintiisiinii saglar, yatirimeilarin sirketin gelir artigini,
karliligini, borg seviyelerini ve nakit akisi tiretimini degerlendirmesine olanak tanir. Bir
sonraki adim, ge¢gmis performansi ve deneyimi de dahil olmak {izere sirketin yonetim
ekibini incelemektir. Giiclii liderlik bir sirketin basarisinda kritik bir rol oynayabilir ve
yatirimcilar deneyimli, yetenekli ve seffaf yonetim ekiplerine sahip sirketler aramalidir.
Yatirimcilar, sirketin kendi sektoriindeki rekabet¢i konumunu da g6z Oniinde
bulundurmalidir. Bu pazar payini, marka bilinirligini ve yenilik yapma ve rakiplerinin
Oniinde kalma becerisini degerlendirmeyi igermektedir. Firma analizinde dikkate
aliabilecek diger faktorler arasinda diizenleyici ortam ve hiikiimet politikalari, faiz

oranlar1 ve enflasyon gibi makroekonomik faktorler, sektdr egilimleri ve biiyiime

101 Beneish, Messod D., and David Craig Nichols. “Identifying overvalued equity." Review of Financial
Economics (2009).

102Beneish, M. D. (2013). Thebeneish M-scorefordetectingmanipulation of financialstatements: A
newforensicaccountingtool. Journal of ForensicandInvestigative Accounting, 5(1), 17-34.
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potansiyeli ve fiyat-kazang¢ oranlar1 ve temettii getirileri gibi degerleme olgiitleri yer
alir. Yatirimcilar, bu faktorleri analiz ederek sirketin ekonomik temelleri hakkinda
kapsamli bir anlayis gelistirebilir ve ger¢ek degerini belirleyebilir. Bir sirketin gercek
degeri piyasa degerini asarsa, deger diisiikliigli ve iyi bir yatirim firsati olarak kabul
edilebilir. Genel olarak firma analizi, yatirimcilarin potansiyel yatirim firsatlarini
belirlemesine ve bilingli yatirim kararlar1 vermesine olanak tanidigi i¢in temel analiz
icin 6nemli bir aractir. Bununla birlikte, iyi bilgilendirilmis yatirim kararlar1 almak i¢in
firma analizinin diger analiz ve arastirma bi¢imleriyle birlikte kullanilmas1 gerektigine

dikkat etmek 6nemlidir.
1.8 Teknik Analiz

Teknik analiz, gecmis fiyatlar ve hacim gibi piyasa faaliyetleri tarafindan
tiretilen istatistikleri analiz ederek menkul kiymetleri degerlendirme yontemidir. Grafik
teknikleri veya matematiksel hesaplamalar kullanarak gelecekteki fiyat hareketlerini
tahmin etmek amaciyla piyasa verilerindeki kaliplart ve egilimleri belirlemek igin
tacirler ve yatirimcilar tarafindan yaygin olarak kullanilir. Teknik analiz metotlarindan
elde edilen sonuclar geregince pozisyon alan yatirimcilar, aslinda olugmayacak bir
fiyatin olugsmasina ve metottun kendini dogrulamasima yol agabilmektedir'®. Grafik
olusturma ve yorumlama olarak da kabul edilen teknik analiz, uzun yillardir finansal
pratigin bir parcasi olmustur. Tarihsel fiyat c¢izelgelerinde geometrik sekillerin
tamimlanmasini igeren olduk¢a 6znel bir disiplindir'®. Teknik analistler, ilgili tiim
piyasa bilgilerinin bir menkul kiymetin veya varligin fiyat ve hacim verilerine
yansidigina, bu verilere iliskin analizlerine dayanarak ne zaman alip satacaklari
konusunda bilingli kararlar verebileceklerine inanirlar. Teknik analiz, fiyat hareketi ve
hacim gibi ticari faaliyetlerden toplanan istatistiksel egilimleri analiz ederek yatirimlar

degerlendirmek ve ticaret firsatlarmi belirlemek igin kullanilan bir ticaret disiplinidir'®.

Teknik analizin kokenleri, 19. ylizyilin sonlarinda finansal piyasalarin modern

teknik analizinin temelini olusturan Dow Teorisini gelistiren Charles Dow'a kadar

103 LIM, Mark Andrew. (2015), The Handbook of Technical Analysis+ Test Bank: The Practitioner’s
Comprehensive Guide to Technical Analysis, John Wiley & Sons.

104 Lo, A. W., Mamaysky, H., & Wang, J. (2000). Foundations of technical analysis: Computational algorithms,
statistical inference, and empirical implementation. The journal of finance, 55(4), 1705-1765.

105 park, C. H., & Irwin, S. H. (2004). The profitability of technical analysis: A review.
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uzanir. Dow'un c¢alismalari sonucunda olusturulan DJIA (Dow Jones Endiistriyel
Ortalama) Endeksi, giinlimiizde Amerika Birlesik Devletleri pazarinin en degerli
gostergelerinden biri olarak kabul edilmekte ve yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla
birlikte teknik analiz kavrami, ¢esitli akademisyenlerin gelisimine katkida bulunmasiyla
zaman ic¢inde gelismistir. Teknik analizin en taninmis savunucularindan biri 1948'de
"Technical Analysis of StockTrends" kitabini yazan Robert D. Edwards ve John
Magee'dir. Teknik analizin gelisimine 6nemli katkilarda bulunan diger akademisyenler
arasinda 1978'de goreceli gii¢ indeksini (RSI) yaratan J. Welles Wilder Jr. ve 1980'lerde
Bollinger Bantlarin1 yaratan John Bollinger yer aliyor. Teknik analiz, bircok
akademisyen ve uygulayicinin ¢aligmalar1 sayesinde zaman iginde rafine edilmis ve
gelistirilmistir. Artik diinya ¢apinda tacirler ve yatirimeilar tarafindan menkul kiymet
alim satimi hakkinda bilingli kararlar vermek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
Technical Analysis and Individual Investors adli makale, bireysel yatirimcilar
tarafindan teknik analizin kullanimimi ve bunun yatirnm kararlar1 {izerindeki etkisini
incelemektedir. Yazarlar, Almanya'da 4.000 bireysel yatirimciyla bir anket
gerceklestirdi ve dnemli sayida yatirimeinin yatirim kararlarini bildirmek i¢in teknik
analiz kullandigin1 buldu. Yazarlar ayrica, teknik analiz kullanan yatirimeilarin daha
fazla risk istahina sahip olduklarini ve spekiilatif ticarete girme olasiliklarinin daha
yiiksek oldugunu bulmuslardir'® Teknik analizde kullanilan temel araglardan biri,
kaliplar1 ve egilimleri belirlemek i¢in fiyat ve hacim verilerinin bir grafik tizerinde
cizilmesini igeren cizelgelemedir. Yaygin grafik olusturma teknikleri arasinda mum
grafikleri, ¢izgi grafikler ve ¢ubuk grafikler bulunur. Teknik analistler ayrica verilerdeki
egilimleri ve kaliplar1 belirlemeye yardimci olmak i¢in hareketli ortalamalar,
momentum gostergeleri ve osilatorler dahil olmak iizere ¢esitli teknik gdstergeler
kullanir. Teknik analiz arz ve talebi belirleyen psikolojik, politik, ekonomik ve finansal
faktorlerin birlesimini dikkate alir. Bu faktorlerin fiyatlar iizerindeki etkisi tahmin
edilemez ve arz ve talebin fiyatlar iizerindeki etkileri dnceden dogru bir sekilde tahmin
edilemez. Ancak teknik analistler, alicilarin ve saticilarin egilimlerini ve beklentilerini
gozlemleyerek gelecekteki fiyat hareketleri hakkinda bilingli tahminler yapabilir.

Sadece son fiyat artislarina dayanan bir hisse senedinin disistiyle ilgili tahminlerin

108Hoffmann, A. O., &Shefrin, H. (2014). Technical analysisandindividualinvestors. Journal  of
EconomicBehavior&Organization, 107, 487-511.
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dogrulugu tartismalidir. Bununla birlikte, mevcut arz ve talebi gecmis fiyatlar ile
karsilastirarak fiyat hareketlerini tahmin etmek miimkiindiir. Teknik analiz kullananlar

bir hisse senedini en diistik fiyattan alip en yiiksek fiyattan satabilirler.
1.8.1.Teknik Analizin Avantajlar

Teknik analiz, fiyatin sabitlendigi belirli bir hisse senedinin alim ve satim
zamanini belirlemek i¢in kullanilir. Teknik analiz, finansal piyasalarda sifir zekanin
Ongorii giicli, karmasik stratejiler kullanilmadan bile teknik analizin degerli iggoriiler
saglayabilecegini gosteriyor'®’. Yatirim fonlari, déviz kurlar1 ve diger finansal araglar
da teknik analiz teknikleri kullanilarak degerlendirilebilir. Ge¢mis fiyatlar ve hacim gibi
piyasa faaliyetleri tarafindan iretilen istatistikleri analiz ederek menkul kiymetleri
degerlendirme siireci teknik analiz olarak bilinir. Bu yatirim yaklasimi genellikle bir
sirketin veya varligin ekonomik ve finansal temellerini analiz etmeyi iceren temel
analizle karsilagtirilir. Teknik analiz kullanmanin bazi avantajlart olmakla birlikte,

dikkate alinmasi gereken potansiyel sinirlamalar da vardir.

Nesnel Karar Verme: Teknik analiz, yatirnmcilarin duygusal karar vermekten
kaginmasina ve gercek piyasa verilerine dayali kararlar almasina yardimer olabilecek

nesnel veri noktalarina ve istatistiksel analize dayanur.

Zaman Kazandiran: Teknik analiz, gecmis piyasa verilerine hizli erigim
sagladigl ve daha hizli karar alinmasina olanak sagladigi i¢in yatirimeilar i¢in zaman

kazandiran bir yontem olabilmektedir.

Trend Belirleme: Teknik analiz, yatirimcilarin kisa vadeli Al-Sat firsatlarini
belirlemede faydali olabilecek pazar trendlerini ve potansiyel firsatlar1 belirlemesine

yardimet olabilmektedir.

Teknik Analiz Gostergeleri: Hareketli ortalamalar ve goreli guc endeksleri gibi
teknik analiz gostergeleri, islemler i¢in potansiyel giris ve ¢ikis noktalarini belirlemede

faydali olabilmektedir.

107 Farmer, J. D., Patelli, P., & Zovko, I. I. (2005). The predictive power of zero intelligence in financial
markets. Proceedings of the National Academy of Sciences, 102(6), 2254-2259.
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1.8.2.Teknik Analizin Sinirlamalar1

Oznellik: Teknik analiz, farkli analistler ¢izelgeleri ve verileri farkli sekilde
yorumlayabildiginden farkli goriis ve Onerilere yol acabileceginden &znel

olabilmektedir.

Siirlt Bilgi: Teknik analiz, ge¢mis piyasa verilerinin analizi ile sirlidir.
Ekonomik gostergeler, sirket kazang raporlar1 ve piyasa performansini etkileyebilecek

diger faktorler gibi diger 6nemli bilgileri dikkate almayabilir.

Gegmis Performans Gelecekteki Sonuglart Garanti Etmez: Gegmiste belirli
kaliplar sergileyen bir menkul kiymetin gelecekte benzer sekilde davranacagini garanti
etmez. Teknik analiz, piyasa performansini etkileyebilecek Ongoriilemeyen olaylar

dikkate almayabilir.

Gostergelere Asirt Giiven: Teknik analiz gostergelerine ¢ok fazla gilivenen
yatirimeilar, bir sirketin finansal performansini etkileyebilecek onemli temel faktorleri

gbzden kagirabilir.

Hisse senedi primini tahmin etmek ic¢in teknik analizin sinirlamalarini
baktigimizda, Ongoriilebilirligin biiylik 6lglide numune i¢i doneme bagli oldugunu
gorulmektedir. Ayrica tahmine dayali regresyonun istatistiksel dneminin numune disi
iyi performansi garanti etmedigi de goriilmiistiir’®. Teknik analiz, tacirlere ve
yatirimcilara piyasa hassasiyeti ve potansiyel fiyat hareketleri hakkinda degerli bilgiler
saglayabilir. Akademik aragtirmalar, teknik analizin finansal piyasalarda kisa vadeli Al-

Sat kararlar1 almak ve riski yonetmek i¢in yararl bir arag olabilecegini gostermektedir.
1.8.3.Teknik Analizin Dezavantajlar

Alandaki herkes ayni kurali kullandiginda herhangi bir kuralin etkinligi

basarisiz olabilmektedir.

108 Welch, 1., & Goyal, A. (2008). A comprehensive look at the empirical performance of equity premium
prediction. The Review of Financial Studies, 21(4), 1455-1508.
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Aslinda teknik analize ait kurallarin uygulama diizeyi o kadar kolay degildir.
Yorum farkliliklar, stibjektif ve objektif goriisler, ayn1 veriler kullanilarak farkli yatirom
kararlariin alinmasina neden olabilmektedir. Fiyat olusumlar1 tekrar etmeyebilir.
Teknik analizin birincil sinirlamasi, i¢sel 6znelliginde yatar- tarihsel fiyat yorungeleri

icindeki geometrik modellerin ayirt edilmesi, siklikla bireysel algiya baglidir. %,

Teknik analiz, istatistiksel egilimleri ve piyasa faaliyetlerini analiz ederek
menkul kiymetleri ve finansal piyasalari degerlendirme yontemidir. Teknik analiz
icinde tacirlerin ve yatirimcilarin finansal piyasalart  degerlendirmek igin
kullanabilecekleri birka¢ alt kategori vardir: Teknik gostergeler, tacirlerin ve
yatirimeilarin potansiyel alim ve satim firsatlarini belirlemesine yardimci olabilecek
fiyat ve/veya hacim verilerine dayali matematiksel hesaplamalardir. Teknik gostergeler,
teknik analizde yaygin olarak kullanilir ve piyasa duyarliligi ve gelecekteki fiyat
hareketleri hakkinda degerli bilgiler saglayabilir. Bu boliimde yaygin olarak kullanilan

bazi teknik gdstergeleri ve bunlarla iligkili denklemleri tartisacagiz.
1.8.3.1. Momentum gostergeleri

Momentum gostergeleri, gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek icin fiyat
degisim oram1 olan momentum kavrammi kullanan matematiksel araglardir®.
Cogunlukla 0 ile 50 ¢evresinde salinimda bulunan fiyat degisimlerinin oransal bigimde
Olclimiiniin yapildig1 gosterge momentum gostergeleri olarak isimlendirilir. Momentum
gostergeleri ise temel bir gdsterge ve bu temel gostergeye bagli bulunan sinyal olusturan
diger bir ¢izgi ile tanimlanir. Bu gostergeler mevcut hareketin ne yonde oldugundan ¢ok
ne kadar giiclii olduguna dair 6l¢iim yapmay1 hedeflerler. Fiyat grafikleri ile beraber
degerlendirildiginde meydana gelen uyumsuz durumlar trend degisiminin habercisi

seklinde diisliniiliir. Ayn1 zamanda diren¢ ve destek ¢izgilerinin kirildigini kontrol

etmek amaciyla da kullanilirlar.

109 Taylor, M. P., & Allen, H. (1992). The use of technical analysis in the foreign exchange market. Journal of
international Money and Finance, 11(3), 304-314.

10 Chan, R. H. F., Wong, A. W. K., & Lee, S. T. H. (2014). Technical analysis and financial asset forecasting: From
simple tools to advanced techniques. World Scientific Publishing Company.
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1.8.3.2. indeksler

Teknik analizdeki endeks gostergeleri, gelecekteki fiyat degisikliklerini tahmin
etmek icin kullanilan fiyat ve hacim verilerinin matematiksel doniisiimleridir. Piyasa
davranislarin1 6lgmek ve gorsellestirmek igin bir yol saglarlar''!. Finansal sozliikte,
endeks gostergeleri tipik olarak bir menkul kiymetler piyasasindaki dalgalanmalar
yakalayan istatistiksel bir metrigi ifade eder. Finansal piyasalar alaninda, hisse senetleri
ve tahvillere iliskin endeksler, belirli bir pazar segmentini veya tamamin1 ozetleyen
teorik bir menkul kiymetler ¢esitliligini igerir. Hisse senedi ve tahvil piyasalarina iligkin
her endeksin kendine 06zgli bir hesaplama metodolojisi vardir. Cogu durumda bir

indeksin goreli degisimi, indeksi temsil eden gercek sayisal degerden daha onemlidir.
1.8.3.3. Salimimlar

Salinim gostergeleri, adindan da anlasilacag: gibi ileri geri bir hareketle hareket
eden gostergelerdir. Hisse senedi fiyatlar1 yiikselirken ve diiserken salinim gostergeleri
bir hisse senedi fiyatinin mevcut egiliminin ne kadar giiclii oldugunu belirlemenize
yardimci olur ve bu egilim ivme kaybetme ve tersine donme tehlikesiyle karsi karstya
oldugunda yatirimciy1 haberdar eder. Salinim gostergesi ¢ok yiiksege hareket ettiginde,
hisse sendi asir1 alim bolgesinde olarak kabul edilir. Hisse senedinde ve piyasada fiyati
zorlamak icin yeterli alic1 kalmadigini ve momentum asagi veya yana dogru hareket
etmek i¢in donen egilim iginde oldugunu bu hisse senedinin degerini kaybetme riski
tasidigin1 gosterir. Salmim gostergesi ¢ok diisiige hareket ettiginde,piyasada hisse
senedinin degerini zorlamak igin yeterli satict kalmadigi ve hisse senedinin asir1 satim
bolgesinde oldugu kabul edilir. Bu, hisse senedinin fiyat hareketinin ivme kaybetme
riski altinda oldugunu gosterir ve daha yiiksege veya yana dogru hareket etmek igin
trend degisikligini isaret eder. Teknik analizde, bir menkul kiymetin asir1 alinip satildig
fiyatlar1 bulmak i¢in kullanilan matematiksel hesaplama yontemi de denilebilir. Bir
salinim gostergesi, cesitli yontemler kullanarak iki ug¢ fiyat1 bulur ve menkul kiymetin
fiyat1 her birine yaklastiginda al veya sat sinyallerini bulur. En yaygin salinim

gostergelerinden biri Stokastik osilatordr.

11 Dash, R., & Dash, P. K. (2016). A hybrid stock trading framework integrating technical analysis with machine
learning techniques. The Journal of Finance and Data Science, 2(1), 42-57.
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Hareketli Ortalama Yakinsama Sapmasi (MACD):

Hareketli ortalama yakinsama iraksamasi (MACD), iki hareketli ortalama
arasindaki farki hesaplayan trend takip eden bir gostergedir. MACD, tacirlerin ve
yatirimcilarin  potansiyel trend doniislerini belirlemesine yardimci olabilir, altta

gosterildigi gibi hesaplanir'®?,
Denklem:

MACD cizgisi = 12 donemlik Ustel hareketli ortalama - 26 ddnemlik Ustel

hareketli ortalama
Sinyal hatti1 = MACD hattinin 9 donemlik {istel hareketli ortalamasi
1.8.3.4. Gostergeler (Indikatorler)

Hareketli ortalamalar en yaygin kullanilan teknik gostergelerden biridir. Bir
menkul kiymetin belirli bir siire boyunca ortalama fiyati alinarak hesaplanirlar.
Hareketli ortalamalar, tacirlerin ve yatirimcilarin potansiyel egilimleri ve ters doniisleri

belirlemesine yardimei olabilmektedir.
Denklem:

Hareketli Ortalama = Belirtilen donemdeki fiyatlarin toplami / Donemdeki

fiyat sayist
1.8.3.5. Gli¢ gostergeleri

Gii¢ gostergeleri islem hacmine dayanmaktadir. S6z konusu gostergeler, alis ile
satig gilicii arasinda yer alan iliskiyi agiklarken kullanilir. Teknik analiz yapilirken fiyat
hareketlerinin  her biri bilhassa yiikselis hareketi islem hacmi vasitasiyla
desteklenmelidir. Yatirime1 olan bireyin fiyatlari, yatirim yapmak i¢in uygun olarak
degerlendirip degerlendirmedigi islem hacmi ile ortaya ¢ikarilir. Buna ek olarak islem

hacmi piyasaya karsi mevcut olan bakis agisini da ortaya koymaktadir.

2Appel, G. (1985). TheMovingAverageConvergenceDivergenceTradingMethod. Dow Jones-Irwin.
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Goreceli Glg Endeksi (RSI):

Goreceli giic endeksi (RSI), bir menkul kiymetin fiyat hareketinin giliciinii
Olcen bir momentum gostergesidir. RSI, belirli bir siire boyunca bir menkul kiymetin

ortalama kazang ve kayiplarinin karsilastirilmastyla hesaplanir?,

Denklem:

RSI =100 - (100/ (1 + RS))

RS = Ortalama kazang / Ortalama kayip
1.8.3.6. Stokastikler

Stokastik gostergesi 1950 ve takip eden donem igerisinde George Lane vasitasi
ile meydana getirilmistir. Bu gosterge, belirli bir periyot igerisinde bulunan yiiksek ve
diisiik veri miktarlarint mevcut olan fiyata ne kadar yakin olup olmadigini ifade
etmektedir. Stokastik gostergesi teknik analiz yapilirken oldukga sik tercih edilen bir
modeldir. Stokastik gostergesi, analizi gergeklestirilecek olan yatirim vasitasinin
kapanis fiyatinin tespit edilen siire icerisinde yer alan fiyat arali1 ile kiyaslanabilmesi

icin tercih edilmektedir.

Stokastik Osilator:

Stokastik osilator, bir menkul kiymetin kapanis fiyatin1 belirli bir zaman
dilimindeki fiyat araligiyla karsilastiran bir momentum gostergesidir. Stokastik osilator,
tacirlerin ve yatirimeilarin potansiyel asir1 alim ve asir1 satim kosullarini belirlemesine

yardimci olabilir, altta gosterildigi gibi hesaplanir 14,

Denklem:

%K = (Mevcut kapanis fiyat1 - En diisiik dip) / (En yiiksek en yiiksek - En
diisiik en diistik) * 100

13wilder, J. W. (1978). New Concepts in Technical TradingSystems: RelativeStrength Index. Journal of
CommodityTrading, 1(1), 49-53.
114 ane, G. (1957). TheStochasticOscillator. Technical Analysis of StocksandCommodities, 24(3), 75-79.

66



%D = %K'nin 3 donemlik basit hareketli ortalamasi
1.8.3.7. Volatilite gostergeleri

Volatilite diger bir ismi ile degiskenlik piyasaya dair bir niteliktir. Volatilite
kavrami hisse senedi piyasalari icerisinde ciddi sekilde arastirma konusu olmus bir
ozelliktir. Oyle ki degiskenlik orami yiiksek diizeyde olan bir piyasanin saglikli ve
diizenli bir sekilde calismasini beklemek pek de miimkiin degildir. Yiiksek diizeyde
degiskenlik hususunda talep ve arzin ¢ok degisken fiyatlarda kiyaslanmasi belirli bir
zamanin ardindan taraflardan bir tanesinin ortadan kaybolmasina neden olacak ve bu
nedenle alim satim i¢in uygun olan bir c¢evre ortada kalmayinca, pazardan da

bahsedilemeyecektir.

Volatilitenin arttig1 periyotlar yatirnmcilar agisindan tehlikeli zamanlardir.
Volatilite oteki gostergeler ile degerlendirmeye tabii tutularak yiiksek seviyeli
degiskenlik kimi zaman tepede yer alan trend doniislerini tahmin etmek, bazi
durumlarda ise oldukga diisiik diizeyli degiskenlik fiyatlarin yukar1 yonlii yeni bir trend

baslangicinda bulundugunu tespit etmek i¢in kullanilir.
Bollinger Bantlart:

Bollinger Bantlar, iist ve alt bantlar olusturmak i¢in menkul kiymetin hareketli
ortalamasimi ve standart sapmasini kullanan bir volatilite gostergesidir. Bollinger

Bantlar1, tacirlerin ve yatirimcilarin potansiyel asir1 alim ve asir1 satim kosullarini

belirlemelerine yardimci olabilir, altta gosterildigi gibi hesaplanir 1°,

Denklem:
Orta Bant = 20 donemlik basit hareketli ortalama
Ust Bant = Orta Bant + (2 * 20 dénemlik standart sapma)

Alt Bant = Orta Bant - (2 * 20 donemlik standart sapma)

115Bollinger, J. (2001). Bollinger on BollingerBands. McGraw-Hill Education.
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1.8.3.8.. Formasyonlar

Teknik analizde Formasyon kavrami, bir hisse senedi fiyat tablosunda ortaya
cikan belirli bir model veya sekli ifade eden yaygin olarak kullanilan bir terimdir.
Genellikle potansiyel Al-Sat firsatlarin1 belirlemeye yardimei olmak igin kullanilir ve

teknik analizin 6nemli bir pargasidir.

Akademik olarak, teknik analiz ve formasyon kavrami da dahil olmak iizere
cesitli kavramlarinin gelistirilmesine ve anlasilmasina katkida bulunan birka¢ yazar
vardir. Bu alandaki en dikkate deger yazarlardan biri teknik analiz konusunda 6nde
gelen bir uzman olarak kabul edilen John J. Murphy'dir. Murphy "Finansal Piyasalarin
Teknik Analizi" adl1 kitabinda Formasyonlar "potansiyel Al-Sat firsatlarin1 belirlemeye
yardimc1 olmak icin kullanilan, bir fiyat ¢izelgesinde gelisen belirli bir model veya
sekil" olarak tanimliyor. Formasyonlarin hem yiikselis hem de diisiis piyasa kosullarini
belirlemek ve tacirlerin islemleri i¢in girig ve ¢ikig noktalarint belirlemelerine yardimci
olmak i¢in kullanilabilecegini agiklamaya devam etmektedir. Murphy ayrica grafik
kaliplar, mum c¢ubugu olusumlar1 ve trend ¢izgisi olusumlari dahil olmak {izere
tacirlerin agina olmas1 gereken birkag farkli formasyon tlrl oldugunu not eder. Al-Sat ta
etkin bir sekilde nasil kullanilacagina iliskin yonergelerin yan sira her bir olusum tiirti

icin ayrintili agiklamalar ve 6rnekler saglar.

Teknik analizde formasyonlarin anlagilmasina katkida bulunan diger yazarlar
arasinda, grafik formasyonlari ilizerine kapsamli yazilar yazan Martin Pring ve Bati
diinyasinda mum grafigini popiilerlestirmesiyle biiyiik 6l¢iide taninan Steve Nison yer

alir.

Genel olarak teknik analizdeki Formasyonlar kavrami, yatirimcilarin potansiyel
Al-Sat firsatlarin1 belirlemelerine ve yatirimlart hakkinda bilingli kararlar almalarina
yardimc1 olan oOnemli bir aractir. Bu kavram i¢in kesin bir akademik kaynak
bulunmamakla birlikte John J. Murphy, Martin Pring ve Steve Nison'in ¢alismalari,

teknik analiz alaninda yetkili metinler olarak genis ¢apta taninmaktadir.

Fiyat hareket ve dalgalanmalarinin grafikler iizerinde yarattig1 bicimler

tizerinden analiz gerceklestirilerek s6z konusu fiyatlarin ne yone gidebilecegi
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konusunda 6n goriide bulunulmasi ve buradan elde edilecek sonuglara gore yatirim
yapacak kisilerin yatirim konusunda karar almasini saglayan teknik formasyonlar olarak
isimlendirilir. Teknik analiz icerisinde formasyon analizi siklikla fiyat miktarlarinin
birden ¢ikis ve azaligini bunlar olmadan dnce belirlemek icin ve séz konusu bu fiyat
hareketliligi gerceklestikten sonra fiyatin nerede duracagini belirlemek amaciyla

gergeklestirilir. !0

Formasyonlar teknik analiz kapsaminda tercih edilen en temel araglar
arasindadir. Piyasa igerisinde alict veya saticilar tarafindan gerceklestirilen iglemler
nedeniyle devamli bir degisim igerisindedir. Gergeklesen degisimler neticesinde fiyat
grafikleri lizerinde bazi izler olusur. Fiyat grafiklerinde goriilen bu izler ise formasyon
olarak isimlendirilir. Formasyon analizi gerceklestirilirken sabit fiyatlar tespit edilir.
Tespit edilen bu fiyatlar formasyon modellemeleri sayesinde meydana gelir. S6z konusu
seviyeler ise alig-veris gerceklestirilirken yatirim yapan kisiye yol gosterici bir rol

oynar.t

Teknik gostergelere ek olarak, grafik bicimleri teknik analizde yaygin olarak
kullanilan bir bagka aractir. Grafik kaliplar, tacirlerin ve yatirimcilarin potansiyel
egilimleri ve ters donisleri belirlemesine yardimcr olabilecek tarihsel fiyat
hareketlerinin grafiksel temsilleridir. Popiiler grafik bi¢imleri bas ve omuzlari, cift
ustleri ve dipleri ve tcgenleri icermektedir. Tacirlerin ve yatirimcilar, bu kaliplari analiz
ederek potansiyel piyasa hareketleri hakkinda bilgi edinebilir ve yatirim stratejilerini

buna gore ayarlayabilir.

Teknik analizin sinirlamalari olmadigini belirtmekte fayda var. Grafik
modelleri, trend ¢izgileri, destek ve direng seviyeleri, osilatorler ve diger olusum tiirleri
gibi ¢ok cesitli teknikleri icermektedir'®. Fiyat olusumlar1 mutlaka tekrar etmeyebilir ve
bir kuralin etkinligi alandaki herkes tarafindan ayni kuralin kullanilmasiyla tehlikeye
atilabilir. Ayrica yorum farkliliklar, siibjektif ve objektif goriisler ve aym verilerin

kullanilmas: farkli yatirnm kararlarina yol agabileceginden teknik analiz kurallarinin

16 Birgili, E. ve Esen, S. (2013). Teknik analiz yonteminin bulanik mantik yaklagimi ile uygulanmasi: IMKB 30
banka hisseleri 6rnegi. Finans, Politik ve Ekonomik Yorumlar, 50(575), 95-113.

U7 MUNYAS VE ATASOY, a.g.e..

118 Kavajecz, K. A., & Odders-White, E. R. (2004). Technical analysis and liquidity provision. Review of Financial
Studies, 17(4), 1043-1071.
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uygulanmasi her zaman kolay degildir. Bu nedenle bilingli yatirim kararlar1 almak igin
teknik analizi diger analiz ve arastirma big¢imleriyle birlikte kullanmak esastir. Teknik
analiz, gecmis piyasa hareketlerinin c¢izelgelerini inceleyerek fiyat hareketlerini ve
gelecekteki piyasa egilimlerini tahmin etme yontemidir. Bag ve omuzlar, ¢ift {istler ve

dipler, iiggenler, bayraklar ve takozlar gibi ¢esitli olusum tiirlerini icermektedir!*®.

Omuz Bag Omuz Formasyonu:

Bas ve omuzlar formasyonu, bir yiikselis trendinin sonunda olusan bir diisiis
egilimi formasyonudur. Orta tepe (bas) en yiiksek olmak iizere ii¢ tepeden olusur. Basin
her iki yanindaki iki kiiglik tepe omuzlardir. Model, fiyat, omuzlarin alt kisimlarini

birlestiren bir ¢izgi olan boyun ¢izgisinin altina diistiigiinde tamamlanir.
Denklem:
Boyun ¢izgisi = Omuzlarin alt kismindaki destek seviyesi
Cift Tepe ve Dip Formasyonlart:

Cift tepe ve cift dip formasyonlari, bir trendin sonunda meydana gelen ters
formasyonlardir. Cift tepe modeli, aralarinda bir oluk bulunan kabaca esit yiikseklikte
iki tepe noktasindan olusur. Fiyat ¢ukurun altina diistiiglinde formasyon tamamlanir.
Cift dip modeli, iki oluk ve aralarinda bir tepe bulunan ¢ift tepenin tersidir. Fiyat

zirvenin lizerine ¢iktiginda model tamamlanir.
Denklem:
Cift Tepe = iki tepe noktasindaki direng seviyesi
Cift Dip = Iki olugun alt kismindaki destek seviyesi
Uggen formasyonlart:

Ucgenler, fiyat bir aralikta konsolide olurken ortaya ¢ikan devam

formasyonlaridir. Ug tiir tiggen vardir: artan, azalan ve simetrik. Yiikselen iiggenler diiz

119 Neely, C. J., & Weller, P. A. (2012). Technical analysis in the foreign exchange market. Handbook of exchange
rates, 343-373.
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bir tepeye ve yiikselen bir tabana sahipken, al¢alan {iggenler diiz bir tabana ve diisen bir
tepeye sahiptir. Simetrik tliggenlerin hem yiikselen bir taban1 hem de diisen bir tepesi

vardir. Fiyat liggenin disina ¢iktiginda formasyon tamamlanir.
Denklem:
Uggen = Uggenin altindaki ve iistiindeki destek ve direng seviyeleri

Teknik gostergeler, tacirlere ve yatirimcilara potansiyel alim ve satim
firsatlarin1 belirlemede yardimci olabilecek fiyat ve/veya hacim verilerine dayali
matematiksel hesaplamalardir. Teknik analiz ile yapilan islemlerin karlihig: ve teknik
analizin karli olabilecegine dair bazi kanitlar olsa da karliligin1 etkileyebilecek bir¢ok
faktor oldugunu belirtmekte fayda vardir. Bunlar galisilan siireyi, piyasa kosullarini,
kullanilan spesifik teknik analiz yontemini ve islem maliyetlerini icermektedir?, Bazi
teknik gosterge ornekleri hareketli ortalamalari, goreli gii¢ endeksini (RSI) ve stokastik
osilatorleri icerir. Bunlar genellikle teknik analizde kullanilir ve piyasa duyarliligi ve
gelecekteki fiyat hareketleri hakkinda degerli bilgiler saglayabilir. Ancak bilingli
yatirim kararlar1 almak icin teknik gostergelerin diger analiz ve arastirma bicimleriyle
birlikte kullanilmasi gerektigine dikkat etmek Onemlidir. Ek olarak grafik bicimleri,
tacirlere ve yatirimcilara potansiyel egilimleri ve tersine dontisleri belirlemede yardimci
olabilecek tarihsel fiyat hareketlerinin grafiksel temsilleridir. Yaygin grafik desenleri
bas ve omuzlari, ¢ift istleri ve dipleri ve tiggenleri igerir. Teknik gostergelerde oldugu
gibi, saglam yatirim kararlar1 almak i¢in grafik modelleri diger analiz ve arastirma

bicimleriyle birlikte kullanilmalidir.

Genel olarak, teknik gostergeler tacirlere ve yatirimcilara piyasa hassasiyeti ve
potansiyel fiyat hareketleri hakkinda degerli bilgiler saglayabilir. Bununla birlikte, iyi
bilgilendirilmis yatirim kararlar1 almak igin teknik gostergelerin diger analiz ve

arastirma bicimleriyle birlikte kullanilmas1 gerektigine dikkat etmek dnemlidir.

120 park, C. H., & Irwin, S. H. (2004). The profitability of technical analysis: A review.
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Japon mum grafikleri, kaliplarin fark edilmesini kolaylastiran fiyat
hareketlerini temsil etmenin bir yoludur*?*. Mum grafikleri, fiyat egilimleri ve tersine
donmeler hakkinda ek bilgi saglar ve teknik analizde yaygin olarak kullanilir. Mum
grafikleri ay1 ve boga piyasasi yatirimcilarinin fiyata dayali psikolojisini yansitmasinin
yani sira s0z konusu agilis, kapanis, en diisilk ve en yliksek fiyatlari tek bir gorselde
konsolide ederek fiyat hareketlerinin yorumlanmasini kolaylastirmaktadir. Tarihte ilk
kez Japon piring pazarlarinda uygulandigi ve 100'den fazla mum deseni oldugu

biliniyor!??,

Japon mum grafikleri, finansal varliklarin fiyat hareketlerini goérsellestirmek
icin kullanilan teknik analizde popiiler bir aragtir. Belirli bir zaman dilimindeki fiyat
hareketlerinin gorsel bir temsilini saglarlar ve potansiyel egilimleri ve tersine doniisleri

belirlemek icin kullanilabilirler.

Japon mum grafikleri, gun, hafta veya ay gibi belirli bir dénem igin fiyat
hareketlerini temsil eden ayr1 "mumlardan" olusur. Her mumun doért ana bileseni vardir:
acilis, yiiksek, diisiik ve kapanis fiyati. Mumun "govdesi" acilis ve kapanis fiyatlar
arasindaki farki, "golgeler" veya "fitiller" ise donemin en yiiksek ve en diisiik fiyatlarini

temsil eder.

Mumun rengi, kapanis fiyatinin agilis fiyatindan yiiksek veya diisiik olmasina
gore belirlenir. Bir "boga" veya yesil mum, kapanis fiyat1 agilis fiyatindan yiiksek
oldugunda alicilarin kontrolii elinde tuttugunu gosterir. Tersine, kapanis fiyat1 acilis
fiyatindan diisiik oldugunda bir "diisiis" veya kirmizi mum goriiniir ve saticilarin

kontroliin elinde oldugunu gosterir.

Tacirlerin ve yatirimcilarin potansiyel egilimleri ve ters doniisleri belirlemek

icin kullandiklar1 birka¢ yaygin mum modeli vardir:

121 Chen, Shi, Si Bao, and Yu Zhou. "The predictive power of Japanese candlestick charting in Chinese stock
market." Physica A: Statistical Mechanics and its Applications 457 (2016): 148-165. s150

122 AYCEL, Uzeyir, and Yunus SANTUR. "A new algorithmic trading approach based on ensemble learning and
candlestick pattern recognition in financial assets.” Turkish Journal of Science and Technology 17.2 (2022): 167-184.
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Ceki¢: Hammer:

Ceki¢ mum, kiicliik bir gdévdeye ve uzun bir alt golgeye sahiptir ve diisiis
trendinin dibinde olusur. Bu kalip, saticilarin baglangigta kontroliin elinde oldugunu,

ancak alicilarin piyasaya girerek fiyatlar1 yiikselttiklerini gosterir.
Kayan yildiz: Shooting Star:

Kayan yildiz mum, kiigiik bir gévdeye ve uzun bir iist golgeye sahiptir ve bir
yiikselis trendinin tepesinde olusur. Bu model alicilarin baslangicta kontroliin elinde

oldugunu, ancak saticilarin piyasaya girerek fiyatlar1 asagi ¢cektigini gosterir.
Doji:

Bir doji mum grafiginin kii¢iik bir govdesi ve kabaca esit uzunlukta golgeleri
vardir, bu da acilis ve kapanis fiyatlarinin birbirine ¢ok yakin oldugunu gosterir. Bu
formasyon, piyasadaki kararsizligi gosterir ve potansiyel olarak bir trendin tersine

dondiigiinii isaret edebilir.
Yutma: Engulfing:

Yutan bir mum kalib1, daha kii¢lik bir mumu ters yonde daha biiyiik bir mum
izlediginde olusur. Kiiciik bir kirmizi mumun ardindan daha biiyiikk bir yesil mum
geldiginde yukariya dogru potansiyel bir trendin tersine dondiigiline isaret eden bir boga
yutma paterni olusur. Kiigiik yesil bir mumun ardindan daha biiylik bir kirmizi mum
geldiginde asagi yonlii bir yutma modeli olusur ve potansiyel bir asagi yonli trendin

tersine dondiiglinii gosterir.

Genel olarak, Japon mum grafikleri, tacirlerin ve yatirimcilara piyasa
hassasiyeti ve potansiyel fiyat hareketleri hakkinda degerli bilgiler saglayabilir. Bununla
birlikte, bilingli yatirim kararlar1 almak icin diger analiz ve arastirma bicimleriyle

birlikte mum kaliplarin1 kullanmanin gerekli olduguna dikkat etmek énemlidir.

Elliott Dalga Teorisi: Potansiyel fiyat hareketlerini belirlemek icin dalga

modellerini kullanan teknik bir analiz yontemidir. Teoriye gore piyasalar besli ve tli¢lii
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dalga modellerinde hareket eder, bes dalga bir trendi ve {li¢ dalga bir diizeltmeyi temsil

etmektedir.

Ralph Nelson Elliott, 1930'larda teknik analizde popiiler bir yaklagim haline
gelen Elliott dalga teorisini gelistirdi. Teori finansal piyasalarin, tanimlanabilen ve
gelecekteki piyasa davranigini tahmin etmek i¢in kullanilabilen tekrarlayan modeller
veya dalgalar halinde hareket ettigini ileri siirer'?.Elliott dalga teorisinin uygulamasi
finans alaninda ¢esitli akademisyenler ve uygulayicilar tarafindan incelenmis ve analiz
edilmistir. Elliott dalga teorisini inceleyen bir diger akademisyen konuyla ilgili “Elliott
Dalga Ilkesinde Ustalasmak" ve "Elliott Dalgalarini Ticarete Cevirmek: Giris ve Cikis
Hareketlerini Zamanlama I¢in Kazanma Stratejileri” de dahil olmak (izere birgok kitap
yazan Wayne Gorman'dir. Gorman'in ¢alismasi teorinin pratik uygulamasma ve Al-Sat
stratejilerinde kullanimina iliskin i¢gdriiler saglar. Genel olarak Elliott dalga teorisi,
yillar i¢inde akademisyenler ve uygulayicilar tarafindan incelendi ve rafine edildi,
elestirenleri olsa da finansal piyasalarda teknik analiz i¢in popiiler bir yaklasim olmaya

devam etmektedir.

Piyasalar Arasi Analiz; hisse senetleri, tahviller ve para birimleri gibi farkli
piyasalar arasindaki iliskileri inceleyen teknik bir analiz yontemidir. Tacirler ve
yatirimcilar, farkli pazarlar arasindaki karsilikli iliskileri analiz ederek potansiyel

egilimleri ve tersine doniisleri belirleyebilir.

Genel olarak teknik analizin alt kategorileri, tacirlere ve yatirimcilara piyasa
duyarliligt ve gelecekteki fiyat hareketleri hakkinda degerli bilgiler saglayabilir.
Bununla birlikte 1yi bilgilendirilmis yatirnm kararlar1 almak i¢in teknik analizin diger
analiz ve arastirma bigimleriyle birlikte kullanilmasinin gerekli oldugunu unutmamak

onemlidir.
1.9. istatistiksel Yontemlerle Hisse Senedi Fiyat Tahmini

Hisse senedi piyasasi fiyatlarinin tahmini hem akademisyenler hem de finansal
analistlerden siirekli olarak onemli ilgi gérmektedir. Hisse senedi fiyatlarinin tahmin

edilmesi, hisse senedi verilerinin karmasik ve ¢cogu zaman degisken ozelliklerinden

123E|liott, R. N. (1938). TheWavePrinciple. Financial World.
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dolay1r oldukca zordur. Sonu¢ olarak, hisse senedi fiyati tahmininin dogrulugunu
artirmaya yoOnelik olarak 0zel olarak tasarlanmis verimli modeller gelistirmek ig¢in
zorlayic1 bir gereklilik vardir'? Hisse senedi fiyat1 tahmini, bu konuyu ele almak igin
gelistirilen ve uygulanan cesitli istatistiksel yontemlerle finans alaninda kritik bir
aragtirma alanidir. Regresyon analizi, bir menkul kiymetin veya varligin fiyatini
etkileyebilecek farkli faktorler arasindaki iliskileri belirlemek i¢in ge¢mis verilerin
incelenmesini iceren, hisse senedi fiyat1 tahmini i¢in siklikla kullanilan bir istatistiksel
yontemdir. Bu faktorler arasinda makroekonomik gostergeler, sirkete 6zgii ol¢timler ve
teknik gostergeler yer alabilir. “Regression” Ingilizce bir kavramdir ve kelime anlamina
bakildiginda istatistik biliminde yer alan “alisilmisa dogru ¢ekilme” anlaminm
karsilamaktadir. Bugiin kullanilmakta olan manas1 ile “regression” terimi; bagiml
degiskeni, degisik bagimsiz degiskenlerle iliski icerisine sokarak 6ngorii veya ¢ikarim
yapma amact gliden istatistiksel bir tekniktir. Regresyon analizi i¢in smiflandirma

kriterlerine gore:

Bagimsiz degiskenlerin miktar1 agisindan, basit regresyon analizi ve ¢oklu

regresyon analizi olarak ikiye ayrilir.

Islevsel iliskiye gore simiflandirildiginda, dogrusal regresyon analizi ve

dogrusal olmayan regresyon analizi ayirt edilir.

Verilerin kaynagina bagl olarak, popiilasyon verilerini kullanan regresyon
analizi, 6rnek verileri kullanan regresyon analizi ve zaman serisi verileri lzerinde
yapilan regresyon analizi arasinda ayrim yapilabilir. Zaman serisi analizi, egilimleri ve
kaliplar belirlemek i¢in gegmis verileri analiz etmeyi igeren hisse senedi fiyati tahmini
icin yaygin olarak kullanilan baska bir istatistiksel yontemdir. Bu yontem digerleri
arasinda otoregresyon, hareketli ortalamalar ve iistel diizeltme gibi teknikleri igerebilir.
Yapay sinir aglari, karar agaglar1 ve rastgele ormanlar gibi makine 6grenimi yontemleri,
hisse senedi fiyat1 tahminine giderek daha fazla uygulanmaktadir. Bu yontemler,
gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek i¢in kullanilabilecek kaliplar1 ve egilimleri

belirlemek igin biiyiik miktarda tarihsel veri kullanir. Istatistiksel yontemler, ge¢mis

124 Kumawat, Subhash Kumar, Alok Bansal and Sultan Singh Saini. “Design Analysis and Implementation of Stock
Market Forecasting System using Improved Soft Computing Technique.” International Journal on Future Revolution
in Computer Science & Communication Engineering (2022): n. pag.
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performanslarina dayali olarak hisse senetlerinin gelecekteki fiyatlarii tahmin etmek
icin kullamlir'?®, Degerlendirme metrikleri, hisse senedi fiyat1 tahmin modellerinin
dogrulugunu degerlendirmek ic¢in kullanilir. Yaygin metrikler digerlerinin yani sira
ortalama karesel hata, kok ortalama karesel hata ve ortalama mutlak hatayi igerir. Bu
Olgiimler, farkli modellerin performansinin degerlendirilmesine ve 1iyilestirme
alanlarinin belirlenmesine yardimci olur. Hisse senedi fiyati tahminindeki en 6nemli
zorluklardan biri finansal piyasalarin ongoriillemez dogasidir. Beklenmeyen haberler
veya olaylar, bir menkul kiymetin veya varligin gelecekteki fiyat hareketlerini dogru bir
sekilde tahmin etmeyi zorlastirabilir. Hisse senedi fiyati tahmininin amaci, bir menkul
kiymetin veya varligin gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmektir; bu, tacirlerin ve
yatirnmcilarin  alim veya satim hakkinda bilingli kararlar vermelerine yardimci
olabilmektedir. Hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek i¢in ARIMA (otoregresif entegre
hareketli ortalama) gibi istatistiksel yontemlerin gelistirilmesine ve iyilestirilmesine
katkida bulunan birka¢ akademisyen vardir. Bu alanda dikkate deger bir akademisyen,
Chicago Universitesi Isletme Fakiiltesi'nden Profesér Ruey S. Tsay'dir. Profesor Tsay,
"Finansal Zaman Serilerinin Analizi" adli kitabinda, hisse senedi fiyatlar1 da dahil
olmak tzere finansal verileri tahnmin etmek ve analiz etmek igin ARIMA modellerinin
kullaniminm1 kapsamli bir sekilde tartisiyor. ARIMA modellerinin teorik temellerine ve
pratik uygulamalaria kapsamli bir genel bakis ve bu modellerin hisse senedi fiyatlarin
tahmin etmek icin nasil kullanilacagina dair ayrintili 6rnekler sunuyor. Ek olarak Clive
W.J. Granger, Robert F. Engle ve James D. Hamilton gibi diger akademisyenler de
ARIMA modelleri dahil olmak Uzere zaman serisi analizi ve tahmin yodntemlerinin
gelistirilmesine onemli katkilarda bulunmustur. Arastirmalari, hisse senedi fiyatlarinin
tahmin edilmesi de dahil olmak iizere finansta istatistiksel yontemlerin kullanimina

yonelik teorik ve ampirik temellerin olusturulmasina yardimci olmustur.

Sonug olarak, hisse senedi fiyat tahmini finansta ¢ok Onemli bir arastirma
alanidir ve bu konuyu ele almak i¢in cesitli istatistiksel yontemler uygulanmaktadir. Bu
yontemler yararli icgoriller ve tahminler saglayabilse de finansal piyasalarin

ongoriilemez dogasini ve bunlarin hisse senedi fiyati tahmin modellerinin dogrulugu

125 Jensen, M. C. (1968). The performance of mutual funds in the period 1945-1964. The Journal of finance, 23(2),
389-416.
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tizerindeki etkilerini dikkate almak 6nemlidir. Istatistiksel yontemlerden olusturulan al-
sat tavsiyelerin, uzmanlasmis kisilerin tavsiyelerinden daha ciddi bir sekilde dikkate

alinmadig1 bulunmustur'?®,

1.9.1.0toregresif (AR) Modeli

Otoregresif (AR) modeller, ge¢mis gozlemlere dayali olarak gelecekteki
degerleri tahmin etmek igin zaman serisi analizinde yaygin olarak kullanilir. Bir
otoregresif (AR) model, bir tiir rastgele siirecin temsilidir; bu nedenle doga, ekonomi ve
davranig gibi zamanla degisen belirli siirecleri tanimlamak ic¢in kullanilir. Otoregresif
model, ¢ikt1 degiskeninin dogrusal olarak kendi onceki degerlerine ve stokastik bir
terime bagh oldugunu belirtir'?’. Bir otoregresif model, bir degiskeni aciklanamayan
herhangi bir degiskenligi hesaba katmak i¢in eklenen bir hata terimi ile ge¢cmis

degerlerinin dogrusal bir kombinasyonu olarak ifade eder.

Otoregresif model matematiksel olarak su sekilde yazilabilir'?®:

yve=c + Z(aj*xy.— i)+ &

Burada y;, degiskenin t zamanindaki degeri, c¢ sabittir, «; otoregresif

katsayilardir, &; t zamanindaki hata terimidir ve X' toplama operatérudr.

AR modeli, degiskenin mevcut degerinin, otoregresif katsayilar tarafindan
verilen agirliklarla gecmis degerlerinin dogrusal bir kombinasyonu oldugunu varsayar.
gchata terimi, degiskenin gegmis degerleri ile agiklanamayan herhangi bir degiskenligi
yakalar. AR modelinin p ile gosterilen sirasi, mevcut degeri tahmin etmek igin
kullanilan gegmis degerlerin sayisini belirtir. Ornegin, bir AR (1) modeli mevcut degeri
tahmin etmek icin degiskenin yalnizca onceki degerini kullanirken AR (2) modeli
onceki iki degeri kullanir. Otoregresif katsayilar «;, momentler yontemi veya

maksimum olabilirlik tahmini gibi cesitli yontemler kullanilarak tahmin edilebilir.

126 Onkal, D., Goodwin, P., Thomson, M., Géniil, S., & Pollock, A. (2009). The relative influence of advice from
human experts and statistical methods on forecast adjustments. Journal of Behavioral Decision Making, 22(4), 390-
409.

127 Akaike, H. (1974). A new look at the statistical model identification. IEEE transactions on automatic
control, 19(6), 716-723.

128Ding, Z., & Granger, C. W. (1996). Modelingvolatilitypersistence of speculativereturns: a newapproach. Journal of
econometrics, 73(1), 185-215.
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Katsayilar tahmin edildikten sonra, model degiskenin gelecekteki degerlerini tahmin

etmek i¢in kullanilabilir.

Sonug olarak, otoregresif model, gecmis gozlemlere dayali olarak gelecekteki
degerleri tahmin etmek icin yararli bir aractir. Degiskenin mevcut degerinin,
aciklanamayan herhangi bir degiskenligi yakalamak ic¢in eklenen bir hata terimi ile
gecmis degerlerinin dogrusal bir kombinasyonu oldugunu varsayar. Modelin sirasi
tahminde kullanilan geg¢mis degerlerin sayisini belirler. Otoregresif katsayilar gesitli
yontemler kullanilarak tahmin edilebilir ve modelin performanst AIC ve BIC gibi

oOlgiitler kullanilarak degerlendirilebilir.
1.9.2. Hareketli Ortalamalar (MA) Modeli

Hareketli ortalamalar (MA) modelleri, tahminde yaygin olarak kullanilan bir
zaman serisi modelleri smifidir. Gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in gegmis
gozlemlerin hareketli ortalamasini hesaplamay1 igerirler. Hareketli ortalama modelleri,
belirli bir zaman serisini veya sinyali anlamak i¢in zaman serisi analizinde kullanilan
sonlu sirali otoregresif hareketli ortalama modelleri sinifidir'?®. Hareketli ortalama
modelleri, kisa vadeli dalgalanmalar1 yumusatmak ve daha uzun vadeli egilimleri veya

dongiileri vurgulamak icin zaman serisi analizinde kullanilir™°.

MA modeli matematiksel olarak su sekilde yazilabilir'3!:

ye=u+ &+ X(Bi*xe — i)

Burada y; degiskenin t zamanindaki degeri, u serinin ortalamasi, & t
zamanindaki hata terimi, S; hareketli ortalama katsayilar1 ve X' toplama operatoriddir.
MA modeli, degiskenin mevcut degerinin hareketli ortalama katsayilar1 tarafindan
verilen agirliklarla gegmis hata terimlerinin dogrusal bir kombinasyonu oldugunu

varsayar. e:hata terimi, ge¢mis hata terimleriyle aciklanamayan herhangi bir

129 Alexander, C. (2008). Moving average models for volatility and correlation, and covariance matrices. Handbook
of finance, 3(5), 62.

130 Burman, P. (1989). A comparative study of ordinary cross-validation, v-fold cross-validation and the repeated
learning-testing methods. Biometrika, 76(3), 503-514.

181Box, G. E. P., Jenkins, G. M., Reinsel, G. C., &Ljung, G. M. (2015). Time seriesanalysis: forecastingandcontrol
(5th ed.). Wiley.

78



degiskenligi yakalar. MA modelinin q ile gosterilen sirasi, tahminde kullanilan ge¢mis
hata terimlerinin sayisim belirtir. Ornegin, bir MA (1) modeli mevcut degeri tahmin
etmek i¢in yalnmizca Onceki hata terimini kullanirken, MA (2) modeli onceki iki hata

terimini kullanir.

Hareketli ortalama katsayilar1 f5;, maksimum olasilik tahmini gibi cesitli
yontemler kullanilarak tahmin edilebilir. Katsayilar tahmin edildikten sonra model
degiskenin gelecekteki degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. MA modeli, gegmis
hata terimlerine dayali olarak gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in yararl bir aragtir.
Degiskenin mevcut degerinin, hareketli ortalama katsayilar1 tarafindan verilen
agirliklarla gegmis hata terimlerinin dogrusal bir kombinasyonu oldugunu varsayar.
Modelin sirasi, tahminde kullanilan ge¢mis hata terimlerinin sayisini belirler. Hareketli
ortalama katsayilar1 ¢esitli yontemler kullanilarak tahmin edilebilir ve modelin

performans1 MSE ve AIC gibi 6l¢iitler kullanilarak degerlendirilebilir.
1.9.3. Otoregresif Hareketli Ortalamalar (ARMA) Modeli

Otoregresif hareketli ortalamalar (ARMA) modeli, otoregresif (AR) modeli ile
hareketli ortalamalar (MA) modelini birlestiren yaygin olarak kullanilan bir zaman
serisi modelidir. ARMA modeli, gelecekteki degerleri anlamak ve tahmin etmek igin
zaman serisi analizinde kullanilan bir aractir. iki bileseni birlestirir: bir otoregresif (AR)

kisim ve bir hareketli ortalama (MA) kisim®*?, Ozellikle kisa ufuklarda etkilidir!33."

ARMA modeli matematiksel olarak su sekilde yazilabilir'®*:

ye=u + 2@y — i)+ 26 — 1)

Burada y; degiskenin t zamanindaki degeri, y serinin ortalamasi, ¢; otoregresif
katsayilar, 8; hareketli ortalama katsayilart ve &, t zamanindaki hata terimidir. Modelin

AR kismi, degiskenin mevcut degeri ile gegmis degerleri arasindaki dogrusal iliskiyi

182 Wang, W. C., Chau, K. W., Cheng, C. T., & Qiu, L. (2009). A comparison of performance of several artificial
intelligence methods for forecasting monthly discharge time series. Journal of hydrology, 374(3-4), 294-306.

133 Baumeister, C., & Kilian, L. (2012). Real-time forecasts of the real price of oil. Journal of business & economic
statistics, 30(2), 326-336.

134Box, G. E. P., Jenkins, G. M., &Reinsel, G. C. (2008). Time seriesanalysis: Forecastingandcontrol (4th ed.). John
Wiley&Sons.
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yakalarken, MA kismi, degiskenin mevcut degeri ile gegmis hata terimleri arasindaki
dogrusal iliskiyi yakalar. (p,q) ile gosterilen ARMA modelinin sirasi, sirasiyla tahminde
kullanilan ge¢mis degerlerin ve ge¢mis hata terimlerinin sayisini belirtir. Otoregresif
katsayilar ¢;, gecmis degerlerin degiskenin mevcut degeri lizerindeki etkisini temsil
ederken, hareketli ortalama katsayilar1 6; geg¢mis hata terimlerinin degiskeninmevcut
degeri tlizerindeki etkisini temsil eder. Katsayilar, maksimum olabilirlik tahmini gibi

cesitli yontemler kullanilarak tahmin edilebilir.

ARMA modeli, gecmis degerlere ve gecmis hata terimlerine dayali olarak
gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in yararli bir aractir. Verilerdeki her iki dogrusal
iliskiyi de yakalamak i¢cin AR ve MA modellerini birlestirir. Modelin sirasi, tahminde
kullanilan geg¢mis degerlerin ve geg¢mis hata terimlerinin sayisini belirler. Katsayilar
cesitli yontemler kullanilarak tahmin edilebilir ve modelin performanst MSE ve AIC

gibi Olciitler kullanilarak degerlendirilebilir.
1.9.4. Otoregresif Hareketli Tamamlanmis Ortalamalar (ARIMA) Modeli

Otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) modeli, tahmin i¢in yaygin
olarak kullanilan bir zaman serisi modelidir. Duragan olmayan zaman serilerini islemek
icin bir fark alma adimi iceren otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modelinin bir

uzantisidir.

ARIMA modeli matematiksel olarak su sekilde yazilabilir'*®:

ye=c¢ + 2@y —i)+ Z(6ie, — 1) + &

Burada y; degiskenin t zamanindaki degeri, ¢ sabit bir terimdir, ¢;
otoregresif katsayilardir, 6; hareketli ortalama katsayilaridir, & t zamanindaki hata
terimidir ve X(¢@;y, — i) terimi sunu temsil eder: otoregresif bilesen, X(6;&; — i)
hareketli ortalama bilesenini temsil eder ve ¢ t beyaz giiriiltii bilesenini temsil eder.
Modelin tiimlesik bileseni (1 — B)® 7y, terimiyle temsil edilir; burada B, geri
kaydirma operatoriidiir ve d, duraganliga ulagmak i¢in serinin farklarinin alinmasi

gereken sayidir. Fark alma adimi, verilerdeki egilimleri veya mevsimsel kaliplart

135Brockwell, P. J., & Davis, R. A. (2016). Introductionto time seriesandforecasting (3rd ed.). Springer.
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kaldirmak i¢in ardisik gozlemler arasindaki farkin alinmasini igermektedir. (p,d,q) ile
gosterilen ARIMA modelinin sirasi, sirasityla modelde kullanilan otoregresif terimlerin,
fark alma adimlarinin ve hareketli ortalama terimlerinin sayisim1 belirtir. Katsayilar,

maksimum olabilirlik tahmini gibi ¢esitli yontemler kullanilarak tahmin edilebilir.

ARIMA modeli, 6zellikle duragan olmayan Oriintiilere sahip olan zaman serisi
verilerini tahmin etmek i¢in yararl bir aragtir. Duragan olmayan verileri islemek igin
otoregresif ve hareketli ortalama modellerini bir fark alma adimiyla birlestirir. Modelin
sirast, modelde kullanilan otoregresif terimlerin, fark alma adimlarinin ve hareketli
ortalama terimlerinin sayisini belirler ve katsayilar ¢esitli yontemler kullanilarak tahmin
edilebilir. Modelin performansy, MSE ve AIC gibi o6lgiitler kullanilarak

degerlendirilebilir.
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I1.BOLUM

ZEKA, YAPAY ZEKA YONTEMLERI VE TEMEL KAVRAMLAR

Dogal bir insan yetisi hem de Yapay Zeka (Al) olarak adlandirilan makinelerin
igindeki bir yap1 olarak zekanin ayrintili bir sekilde inceledigimiz bu bélimde 6ncelikle
insan zekasiin dogal nitelikleri yapay benzerlerinden ayriliyor ve hem kesisimleri hem
de sapmalart vurgulaniyor. Boyle bir karsilagtirmali yaklasim, yapay zekanin insanin
bilissel islevlerini taklit etme veya artirma konusundaki evrimini ve potansiyelini
anlamaya yardimeci olur. Daha sonra odak noktasi yapay zekanin énemli bir alt kiimesi
olan makine 6grenimini irdelemektedir. Bu boliim, tarihsel gelisimini sematize ederek
temel tirlerini ve pratik uygulamalarini kategorize ederek modern hesaplamali
arastirmalardaki dnemini vurgulamaktadir. Ayrica, makine 6greniminin avantajlari ve
zorluklar1 hakkinda dengeli bir tartisma sunulmakta ve bu sayede makinenin ¢ok yonlii
dogasina iligkin kapsamli bir anlayis saglanmaktadir. Boliim, bu doniistiiriicii
teknolojiye iliskin akademik sdylemi ilerleten temel yapay zeka tekniklerini tanitarak

sona ermektedir.
2.1. Zeka ve Yapay Zeka

Zeka ve yapay zeka, yagama ve ¢alisma seklimizi sekillendirmede kritik 6neme
sahip olduklar1 i¢in son yillarda 6nemli Olclide ilgi goren iki kavramdir. Genellikle
birbirlerinin yerine kullanilsalar da ayni sey degildirler. Zeka; 6grenme, anlama, akil
ylirlitme ve sorunlar1 ¢ézme yetenegidir. Yapay zeka ise tipik olarak insan zekasi
gerektiren gorevleri yerine getirebilen makinelerin yaratilmasini ifade eder. Yapay
zekanin (Al) kesfi, altmis bes yili askin bir siiredir devam eden bir bilimsel ve
miithendislik arayist olmustur. Bu aragtirmanin altinda yatan temel Onciil, insan
zekasmin iiriinii olan makinelerin, yalnizca yogun emek gerektiren gorevleri yerine
getirmenin Otesine gecen yeteneklere sahip oldugudur; potansiyel olarak insan

seviyesindeki zekay:1 taklit etme yetenegine sahiptirler. Bu 6nerme, yapay zekanin
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doniistiiriicii potansiyelinin ve makine kapasitesinin parametrelerini yeniden tanimlama

kapasitesinin altin1 ¢izmektedir.*%

2.1.1. Zeka

Zeka, psikologlar ve biligsel bilimciler tarafindan kapsamli bir sekilde
incelenen karmasik ve ¢ok boyutlu bir kavramdir. Deneyimlerden 6grenme, problem
¢Oozme, akil yiiriitme ve karmasik fikirleri anlama yetenegi olarak tanimlanabilir. Zeka
ayrica biligsel zeka, duygusal zeka ve sosyal zeka gibi farkli tiirlerde kategorize
edilebilir. "Insan zekas1" terimi, cesitli akademik disiplinlerden pek cok arastirmact
tarafindan tanimlanmis ve lizerinde calisilmis karmasik ve ¢ok yonlii bir kavramdir.
Insan zekasmin en etkili ve en ¢ok alint1 yapilan tanimlarindan biri 1983'te coklu zeka
kurami Oneren psikolog Howard Gardner'dan gelmektedir. Gardner'in teorisine gore,
farkl kiiltiirlerde ve faaliyet alanlarinda deger verilen sekiz farkli zeka tiirii vardir. Bu

zekalar asagida yer almaktadir®’:

Dil zekasi: Dili hem sozlii hem de yazili olarak etkili bir sekilde kullanma

becerisi.

Mantiksal-matematiksel zeka: Mantik ve nicel analiz kullanarak akil yiiriitme

ve sorunlar1 ¢c6zme yetenegi.

Mekansal zeka: Nesneleri ii¢ boyutlu uzayda gorsellestirme ve manipiile etme

yetenegi.

Bedensel-kinestetik zeka: Spor veya dans gibi durumlarda kisinin viicudunu ve

fiziksel koordinasyonunu etkin bir sekilde kullanma yetenegi.

Miizikal zeka: Miizigi tanima ve besteleme ve onun duygusal ve yapisal

yonlerini anlama yetenegi.

Kisileraras1 zeka: Bagkalarin1 anlama ve etkili bir sekilde etkilesim kurma

yetenegi.

136 Jiang, Yuchen, et al. "Quo vadis artificial intelligence?." Discover Artificial Intelligence 2.1 (2022): 4.
137Gardner, H. (1983). Frames of mind: Thetheory of multiple intelligences. Basic Books.
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Kisisel zeka: Kisinin kendi duygularini, motivasyonlarini ve diisiincelerini

anlama ve diizenleme yetenegi.

Dogal zeka: Bitkiler ve hayvanlar gibi dogal diinyadaki nesneleri tanima ve

smiflandirma yetenegi.

Gardner'in ¢oklu zeka kurami, egitimsel ve psikolojik arastirmalarda genis
Olclide etkili olmus ve insan yetenek ve yeteneklerinin ¢esitliliginin daha fazla takdir
edilmesine yol agcmistir. Diger arastirmacilar, Robert Sternberg'in geleneksel biligsel
yetenek Olciilerine ek olarak pratik zeka ve yaraticiligin 6nemini vurgulayan triarsik
zeka teorisi gibi farkli insan zekas1 modelleri dnerdiler. insan zekasi kavrami, gesitli
disiplinlerden akademisyenler tarafindan bir¢cok farkli acidan arastirilan zengin ve

karmasik bir ¢alisma alanidir.
2.1.2. Yapay Zeka

Yapay zeka (Al) insan disiince siireclerini, 6grenme kapasitesini ve bilgi
depolamay1 taklit etmeyi amagclayan bir bilgisayar bilimi alamidir’*®, Yapay zeka,
makine 6grenimi algoritmalari, dogal dil isleme ve makinelerin verilerden 6grenmesini,
kaliplar1 tanimasini ve tahminler veya kararlar almasini saglayan diger tekniklerin bir

kombinasyonu kullanilarak olusturulmustur.

"Yapay zeka" (Al) terimi ilk olarak 1956'da Dartmouth Konferansi'nda ortaya
atildi ve o zamandan bu yana ¢ok sayida akademisyen ve arastirmaci tarafindan
tanimland1 ve yeniden tanimlandi. Etkili bir tanim, yaygin olarak alanin kurucularindan
biri olarak kabul edilen bilgisayar bilimcisi ve biligsel psikolog John McCarthy'den
gelmektedir. 1955'te McCarthy, Al kavramimi "akilli makineler yapmanin bilimi ve
miihendisligi" olarak 6nerdi. Yapay zekanin "su anda insanlarin daha iyi oldugu seyleri
bilgisayarlara nasil yaptirilacagimin arastirtlmasini”" igerdigini One silirmeye devam
etti®*®. McCarthy'nin ilk tanimindan bu yana Al kavrami makine 6grenimi, dogal dil
isleme, robotik ve bilgisayar goriisii dahil olmak {izere ¢ok cesitli teknikleri ve

yaklasimlar1 kapsayacak sekilde gelisti.

138 Mutasa, S., Sun, S., & Ha, R. (2020). Understanding artificial intelligence based radiology studies: What is
overfitting?. Clinical imaging, 65, 96-99.
13%McCarthy, J. (1956). Proposalforthe Dartmouth SummerResearch Project on Artificiallntelligence.
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Al'nin baz1 ¢gagdas tanimlart sunlari igermektedir:

Makinelerin algilama, 6grenme, problem ¢6zme ve karar verme gibi normalde

insan zekasi gerektiren gorevleri yerine getirme yetenegi.

Bir insan tarafindan yapildiginda insan zekasi gerektiren gorevleri yerine

getirebilen bilgisayar sistemlerinin gelistirilmesi.

Ogrenme, akil yiiriitme ve kendini diizeltme dahil olmak iizere bilgisayar

sistemleri tarafindan insan zekas: siireclerinin simiilasyonu.

Genel olarak, aragtirmacilar ve uygulayicilar yeni yaklasimlar ve teknikler
kesfettikce ve makine ve sistemlerin yetenekleri biiylimeye devam ettikge yapay

zekanin tanimi gelismeye devam etmektedir.
2.1.3.Zeka ve Yapay Zeka Arasindaki Temel Farkhiliklar

Zeka ve yapay zeka bazi benzerlikleri paylassa da iki kavram arasinda 6nemli
farkliliklar vardir. Agikcasi, zeka insanlarin ve hayvanlarin sahip oldugu dogal bir
yetenekken yapay zeka insan yapimi bir yaratimdir. Zeka da ¢ok boyutludur ve kesin
olarak olgiilemezken, Al 6l¢iilebilir bir yapidir. Ek olarak Al, insanlara 6zgii duygusal
ve sosyal zekadan yoksundur. Sonug¢ olarak zeka ve yapay zeka birbiriyle iliskili
kavramlar olsa da ayn1 sey degildir. Zeka insanlar ve hayvanlar tarafindan sahip olunan
dogal bir yetenekken Al, insan zekasinin belirli yonlerini taklit eden insan yapimi bir
yaratimdir. Al; o6grenme, akil ylirlitme ve problem ¢6zme yetenegini icermesi
bakimindan insan zekasina benzer. Ancak farkli ilkelere gore calismasi ve farkl
kisitlamalara ve sinirlamalara tabi olmasi bakimindan farkhidir!*?.Bu kavramlar
arasindaki farkliliklar1 ve benzerlikleri anlamak, gelecekte teknolojiyi kullanma ve

gelistirme seklimizi sekillendirmek i¢in ¢ok dnemlidir.
2.1.4.Zeka ve Yapay Zeka Arasindaki Temel Benzerlikler

Zeka ve yapay zeka arasindaki farkliliklara ragmen bazi1 6nemli benzerlikler de

vardir. Al insan zekasina benzer, makinelerde gelistirilen ve kullanilan bir zeka

140 Price, W. N., & Cohen, I. G. (2019). Privacy in the age of medical big data. Nature medicine, 25(1), 37-43.
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bigimidir. Insan zekas: siireclerinin makineler, dzellikle bilgisayar sistemleri tarafindan
similasyonunu icermektedir. Bu siiregler arasinda 6grenme, akil yiiriitme, problem

141

¢0zme, algilama ve dil anlayis1™**. Her ikisi de Oriintli tanimaya dayanir ve zaman i¢inde

gelisme potansiyeline sahiptir.
2.1.5.Zeka ve Yapay Zeka Uygulamalari

Hem Zeka hem de yapay zeka, saglik, finans, egitim ve ulasim gibi cesitli
alanlarda ¢ok cesitli uygulamalara sahiptir. Ornek, yapay zeka destekli sohbet robotlar1
saglik hizmetlerinde hastalara kisisellestirilmis bakim saglamak i¢in kullanilabilirken
zeka, 0grencilerin elestirel diistinme ve problem ¢dzme yeteneklerini gelistirerek egitim
sonuglarini iyilestirmek i¢in kullanilabilir. Al, insan zekasini taklit etmek i¢in yetkin bir
sekilde galisir. Bu sonu¢ odakli teknoloji de uygun tarama, analiz, tahmin ve takip icin

kullanilirt42,

2.2. Makine Ogrenmesi

Makine  Ogrenimi,  algoritmalarin  ve  istatistiksel = paradigmalarin
formiilasyonuna odaklanan, bilgi islem sistemlerini verilerden i¢gdrii elde etmek icin
giiclendiren, agik programlama direktifleri olmadan tahmine dayali veya karar verme
yeteneklerini kolaylastiran bilimsel bir alan olusturur. Makine Ogrenimi, verilerdeki
kaliplar1 otomatik olarak algilayabilen ve ardindan ortaya ¢ikarilan kaliplar1 gelecekteki
verileri tahmin etmek i¢in veya belirsizlik altinda bagka tiirden karar vermeyi (daha
fazla verinin nasil toplanacagini planlamak gibi) gergeklestirmek icin kullanan bir dizi
yontemdir'*3, Makine 6grenimi alan1 verilerin, hesaplama kaynaklarinin ve algoritma ve
tekniklerdeki ilerlemelerin artmasi nedeniyle son yillarda hizla biiyliyor. Makine
Ogrenimi bir bilgisayar sisteminin agik¢a programlanmadan deneyimlerden otomatik
olarak Ogrenmesini ve gelistirmesini saglama siireci olarak tanimlanabilir. Verileri

analiz edebilen ve onlardan Ogrenebilen, kaliplar1 ve iligkileri tanimlayabilen ve bu

141 Jordan, M. I. (2019). Artificial intelligence—the revolution hasn’t happened yet. Harvard Data Science
Review, 1(1), 1-9.

142 vaishya, R., Javaid, M., Khan, I. H., & Haleem, A. (2020). Artificial Intelligence (Al) applications for COVID-19
pandemic. Diabetes & Metabolic Syndrome: Clinical Research & Reviews, 14(4), 337-339.

143 Murphy, K. P. (2012). Machine learning: a probabilistic perspective. MIT press.
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o6grenmeye dayali olarak tahminler veya kararlar verebilen algoritmalarin ve istatistiksel

modellerin gelistirilmesini icermektedir.

Makine Ogrenimini tanimlayan bircok akademisyen vardir ancak en One
¢ikanlarindan biri Carnegie Mellon Universitesi'nde bilgisayar bilimcisi ve makine
O0grenimi uzmani olan Tom Mitchell. Mitchell, makine 6grenimini deneyim yoluyla
otomatik olarak gelisen algoritmalarin incelenmesi olarak tanimlar Mitchell'in tanimi
algoritmalarin performansini iyilestirmede deneyimin veya verilerin 6nemini vurgular.
Bagka bir deyisle makine Ogrenimi algoritmalar1 verilerden Ogrenmek iizere
tasarlanmistir ve performanslarini zaman iginde iyilestirmek igin istatistiksel modeller
ve algoritmalar kullanir. Mitchell ayrica ii¢ tiir makine 6grenimi tanimladi: denetimli
O0grenme, denetimsiz Ogrenme ve takviyeli Ogrenme. Denetimli 6grenme yeni,
etiketlenmemis veriler hakkinda tahminler yapmak icin etiketli veriler ilizerinde bir
algoritmanin egitilmesini igermektedir. Denetimsiz 6grenme, verilerdeki kaliplari ve
iligkileri bulmak icin etiketlenmemis veriler {izerinde bir algoritma egitmeyi
icermektedir. Takviyeli 6grenme, eylemleri i¢in odiiller veya cezalar seklinde geri
bildirim aldig1 deneme yanilma yoluyla bir algoritmay1 egitmeyi icermektedir'**.Makine
O0grenimi alanindaki diger ©Onde gelen akademisyenler arasinda Andrew Ng,
GeoffHinton, YannLeCun ve YoshuaBengio yer aliyor. Arthur Samuel: Bilgisayar
oyunlar1 ve yapay zeka alaninda Amerikali bir 6ncii olan Arthur Samuel, 1959'da
"makine Ogrenimi" terimini icat etmesiyle taninir. Samuel, makine &grenimini "bir
makinenin, deneyimi kullanarak performansini iyilestirme yetenegi" olarak tanimladi.
Samuel'in tanimi, performansi iyilestirmede geri bildirimin veya deneyimlerden
ogrenmenin 6nemini vurgular’®®.Cesitli akademisyenlerin kabul gérmiis tanimlar1 su
sekildedir; "bilgisayarlar1 agik¢a programlanmadan harekete gegirme bilimi" bu tanim,
bilgisayarlarin acik programlama olmadan 6grenmesini ve karar vermesini saglamak
icin veri ve algoritmalarin kullanimini vurgular. Birdiger tanim ise, makine 6grenimini
"verilerden 6grenme yetenegi" olarak tanimlar bu tanim, makinelerin 6grenmelerini ve
performanslarin1 gelistirmelerini saglamada verilerin onemini vurgulamaktadir. Bir

baska akademisyen, makine 6grenimini "bir sistemin veri ve algoritmalar kullanarak

144Mitchell, T. M. (1997). Machine learning. McGraw Hill.
455amuel, A. L. (1959). Somestudies in machinelearningusingthegame of checkers. IBM Journal of Researchand
Development, 3(3), 210-229. doi: 10.1147/rd.33.0210
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belirli bir gérevdeki performansini iyilestirme yetenegi" olarak tanimladi, bu tanim
makinelerin verilerden 6grenmesini ve belirli gérevlerde performanslarini gelistirmesini

saglamak i¢in algoritmalarin kullanimini vurgulamaktadir.

Genel olarak, bu akademisyenler ve arastirmacilar tarafindan makine
Ogreniminin tanimlari, makinelerin 6grenmesini ve belirli goérevlerde performanslarini
gelistirmesini  saglamada verilerin, algoritmalarin ve geri bildirimin 6nemini

vurgulamaktadir.
2.2.1. Makine Ogreniminin Tarihi

Makine Ogreniminin tarihi, arastirmacilarin yapay zeka fikrini kesfetmeye
basladig1 20. yiizyilin ortalarina kadar uzaniyor. Oriintii tanima ve hesaplamal1 6grenme
teorisi calismasindan gelisen bir alan olarak makine 6greniminin tarihi 1950’lere
dayanir. Yillar boyunca makine 6grenimi, istatistik, bilgi teorisi ve karmagsiklik teorisi
dahil olmak iizere diger birgok alandan yararland1'*®. 1956'da "yapay zeka" terimi John
McCarthy tarafindan icat edildi ve arastirmacilar makinelere 6grenmeyi 6gretmek igin
farkli teknikler kesfetmeye baslad. Ik yaklasimlardan biri, 1950'lerin sonlarinda Frank
Rosenblatt tarafindan gelistirilen bir tiir sinir ag1 olan algilayictydi. Bunu 1960'larda
karar agaci algoritmalarmin gelistirilmesi ve 1969'da ilk yapay sinir aginin
olusturulmasi izledi. 1970'ler, metin ve resimler gibi sayisal olmayan verileri isleyebilen
makine Ogrenimi algoritmalarinin gelistirilmesine tanik oldu. 1980'lerde, diger
uygulamalarin yani sira konusma tanima, el yazisi tanima ve bilgisayar goriisli igin
makine Ogrenimi teknikleri uygulandi. 1990'larda destek vektér makinelerinin
(DVM'ler) ve Bayes aglarinin gelistirilmesi makine Ogrenimi algoritmalarinin
yeteneklerini daha da genisletti. 2000'lerden bu yana biiylik miktarda verinin
kullanilabilirligi ve bilgi islem giiciindeki ilerlemeler nedeniyle makine O6grenimi
giderek daha popduler hale geldi. Makine 6greniminin tarihsel gelisimini vurgulayan bir
calisma Pedro Domingos'un "Makine Ogrenimi Hakkinda Bilmeniz Gereken Birkag

Yararl Sey" adli caligmasidir. Bu yazida Domingos, makine 6grenimi algoritmalarinin

146 Foote, K. D. (2019). A brief history of machine learning. Dataversity webpage, March, 26.
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tarihsel gelisimini ve bunlarin gesitli alanlara uygulanmasini tartisiyor!*’. Dikkate deger
baska bir ¢caligma da AlonHalevy, Peter Norvig ve Fernando Pereira tarafindan yazilan
"Verilerin Mantiksiz Etkinligi"dir. " Bu makale, makine 6grenimi algoritmalarmin
gelistirilmesinde verilerin roliinii ve bu algoritmalarin egitimi ve test edilmesi icin

biiyiik veri kiimelerine sahip olmanin 6nemini tartismaktadir!4®

. Makine 6greniminin
tarihi, bu sistemlerin yeteneklerini zaman i¢inde genisleten yeni algoritmalarin ve
tekniklerin gelistirilmesiyle karakterize edilmektedir. Daha fazla veri kullanilabilir hale
geldikge ve bilgi islem giicii artmaya devam ettik¢e, makine 6greniminin gelecekte daha

da yayginlagsmasi muhtemeldir.
2.2.2. Makine Ogrenimi Tiirleri

Makine Ogrenimi, algoritmalar, sistemler tasarlamak ve olusturmakla
ilgilidir'®®. Tiim makine 6grenimi tiirlerini kapsaml1 bir sekilde tamimlayan tek bir kesin
kaynak yoktur. Bununla birlikte, yaygin olarak taninan bazi makine 6grenimi tiirleri ve

her biri i¢in kisa tanimlar agsagida verilmistir:

Denetimli Ogrenme: Modelin etiketli veriler iizerinde egitildigi, girdi verilerine
dayali olarak sonuglar1 tahmin etmeyi o6grendigi bir makine ogrenimi tiiriidiir'C,
Denetimli 6grenme, giris verilerinin dogru ¢ikti veya sinifla etiketlendigi anlamina
gelen etiketli verileri kullanarak bir makine 6grenimi modelinin egitilmesini
icermektedir. Model, girdi verilerine ve iliskili etiketlere dayali olarak dogru ciktiy1

tahmin etmeyi Ogrenir. Denetimli 6grenme algoritmalarina Ornek olarak dogrusal

regresyon, lojistik regresyon, karar agaclar1 ve sinir aglar verilebilir

Denetimsiz 6grenme, etiketli yanitlar olmadan girdi verilerinden olusan veri

kiimelerinden ¢ikarimlar yapmak i¢in kullanilan bir tiir makine 6grenimi algoritmasidir.

147Domingos, P. (2012). A fewusefulthingstoknowaboutmachinelearning. Communications of the ACM, 55(10), 78-
87. doi: 10.1145/2347736.2347755

148Halevy, A., Norvig, P., &Pereira, F. (2009). Theunreasonableeffectiveness of data. IEEE IntelligentSystems, 24(2),
8-12. doi: 10.1109/M1S.2009.36

149 Flach, P. (2012). Machine learning: the art and science of algorithms that make sense of data. Cambridge
university press.

150 Conneau, A., Kiela, D., Schwenk, H., Barrault, L., & Bordes, A. (2017). Supervised learning of universal sentence
representations from natural language inference data. arXiv preprint arXiv:1705.02364.
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Genellikle veriler icindeki gizli kaliplar1 veya igsel yapilari kesfetmek icin kullanilir'>,

Yani verilerin yalnizca giris Ozelliklerini igerdigi ve karsilik gelen cikis etiketlerini
icermedigi bir tiir makine Ogrenimi. Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veriler
kullanilarak bir modelin egitilmesini i¢ermektedir. Model, dogru c¢ikti veya smif
hakkinda herhangi bir 6n bilgi olmaksizin verilerdeki kaliplar1 ve iligkileri
belirlemelidir. Denetimsiz  6grenme  algoritmalarina 6rnek olarak k-ortalamali

kiimeleme, hiyerarsik kiimeleme ve temel bilesen analizi (PCA) verilebilir.

Yart Denetimli Ogrenme: Modelin etiketli ve etiketsiz verilerin bir
kombinasyonu iizerinde egitildigi bir tiir makine &grenimi. Yar1 denetimli 6grenme,
belirli O0grenme gorevlerini gergeklestirmek igin etiketli ve etiketsiz verilerin
kullanilmasiyla ilgili makine 6greniminin dalidir. Kavramsal olarak denetimli ve
denetimsiz 6grenme arasinda yer alir’®?, Bu, etiketli veriler pahali veya elde edilmesi
zor oldugu durumlarda yararli olabilmektedir. Yar1 denetimli 6grenme algoritmalarina

ornek olarak kendi kendine egitim ve birlikte egitim verilebilir.

Takviyeli Ogrenim: Modelin dinamik bir ortamla deneme yanilma etkilesimleri
yoluyla davranisi 6grendigi’®®, eylemlerine gore odiiller veya cezalar seklinde geri
bildirim aldig: bir tiir makine 6grenimi. Model, zaman i¢inde beklenen ddiillerini en tist
diizeye cikaran kararlar vermeyi 0grenir. Takviyeli 6grenme, ¢evresinden gelen geri
bildirime dayal1 kararlar almak i¢in bir modelin egitilmesini igeren bir makine §grenimi
tiriidiir. Model, deneme yanilma yoluyla 6grenir, dogru kararlar i¢in odiiller ve yanlig
kararlar igin cezalar alir. Takviyeli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak Q-learning ve

derin takviyeli 6grenme verilebilir

Derin  Ogrenme: Birden c¢ok islem katmanindan olusan hesaplama
modellerinin, birden ¢ok soyutlama diizeyine sahip verilerin temsillerini 6grenmesine

olanak taniyan'®*. Girdiler ve ¢iktilar arasindaki karmasik iliskileri modellemek igin

151 Doherty, K. A., Adams, R. G., & Davey, N. (2007). Unsupervised learning with normalised data and non-
Euclidean norms. Applied Soft Computing, 7(1), 203-210.

152 \/an Engelen, J. E., & Hoos, H. H. (2020). A survey on semi-supervised learning. Machine learning, 109(2), 373-
440.

153 Kaelbling, L. P., Littman, M. L., & Moore, A. W. (1996). Reinforcement learning: A survey. Journal of artificial
intelligence research, 4, 237-285.

154 LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. nature, 521(7553), 436-444.
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yapay sinir aglarmi kullanan bir tiir makine O6grenimi. Derin 6grenme 0&zellikle

bilgisayar goriisii, konusma tanima ve dogal dil isleme gibi alanlarda basarili olmustur.

Bu tiir makine 6grenimi birbirini dislamaz ve bir¢ok makine 6grenimi modeli,
birden ¢ok tiirde 6ge icermektedir. Ek olarak, bu genis kategoriler tarafindan ele

alinmayan bagka makine 6grenimi tiirleri de olabilir.
2.2.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, bir algoritmanin etiketli bir veri kiimesine dayali olarak
girdi verilerini bir dizi ¢ikt1 verisine eslemeyi 6grendigi bir makine 6grenimi tiirtidiir.
Algoritma, her girdi i¢in dogru ¢iktinin bilindigi bir veri kiimesi iizerinde egitilir ve
tahmin edilen ¢ikt1 ile gercek ¢ikti arasindaki farki en aza indirmek i¢in parametrelerini
ayarlar. Bu, modelin etiketlenmemis bir veri kiimesi lizerinde egitildigi ve verilerdeki
yapiy1 ve kaliplar1 kendi basina kesfetmesi gereken denetimsiz 6grenmenin tersidir.
Yillar boyunca denetimli 6grenmenin bir¢ok akademik tanimi yapilmistir. Etkili bir
tanim ise bilgisayar bilimcisi ve makine 6grenimi arastirmacisi olan Tom Mitchell'den
gelmektedir. Mitchell, "Makine Ogrenimi" adli kitabinda denetimli 6grenmeyi her biri
iki kategoriden birine ait olarak isaretlenmis bir dizi egitim Ornegi verildiginde,
denetimli bir 6grenme algoritmasi drnekleri analiz eder ve yeni ornekleri iki kategoriden
birine eslemek i¢in kullanilabilecek bir islev iiretir, olarak ifade eder. Bu tanim, yeni
verilere genellenebilen bir haritalama islevini 6grenmek olan denetimli 6grenmenin
0ziinli yakalar. Temel fikir algoritmanin etiketli 6rneklerden 6grenmesi ve bu bilgiyi
yeni, goriinmeyen veriler iizerinde tahminler yapmak igin kullanmasidir'®®. Andrew Ng
ve Yann LeCun gibi makine 6grenimi alanindaki diger onde gelen arastirmacilar,
etiketlenmis verilerin 6nemini ve yeni Orneklere genelleme hedefini vurgulayarak

benzer denetimli 6grenme tanimlar1 sagladilar.

Baz1 kaynaklarda denetimli 6grenme, “gbzetimli 6grenme” seklinde de
isimlendirilmektedir. Denetimli 6grenme iki alt grupta incelenebilir. Bunlar; Regresyon

ve Smiflandirmadir.

S5Mitchell, T. M. (1997). Machine learning. McGraw Hill.
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2.2.2.1.1. Regresyon

Regresyon, bagimsiz degiskenler ile siirekli bir bagimli degisken arasinda bir
iliski kurmak ig¢in regresyon kullanilir. Regresyon analizinin amaci, degiskenler
arasindaki iliskiyi temsil eden en uygun ¢izgiyi (veya egriyi) bulmaktir. Bu ¢izgi daha
sonra bagimsiz degiskenlerin degerlerine dayali olarak bagimli degisken hakkinda
tahminler yapmak igin kullanilabilir. Regresyon, denetimli 6grenmede yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir. Denetimli 6grenme regresyonu, bir algoritmanin girdi-¢ikti
ciftlerinden 6grendigi ve bu Ogrenilen iliskiye dayali olarak tahminler yaptigi bir
srectir. Bir veya birden fazla 6ngoriicti degiskene (X) dayali olarak siirekli bir sonug

degiskenini (Y) tahmin etmek igin kullanilir*®

. Regresyonun en dikkate deger
tanimlarindan biri, genellikle matematiksel istatistigin atas1 olarak anilan Dr. Karl
Pearson'in ufuk acgici ¢alismasindan gelmektedir. Dr. Pearson'in regresyon (izerine
caligmas1 1800'lerin sonlarina ve 1900'lerin baslarina kadar uzaniyor. Regresyonu bir
bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi
arastirmak i¢in kullanilan istatistiksel bir yontem olarak tanimladi. Ayrica iki degisken
arasindaki iliskinin giiciiniin bir &lciisii olan korelasyon kavrammm da tamitti®’.0
zamandan beri diger bir¢ok bilim insan1 Dr. Pearson'in ¢alismalarini genisletti ve ek
regresyon tanimlar1 sagladi. Dikkate deger bir 6rnek, 1920'lerde "degiskenlerdeki
hatalar" regresyonu fikrini ortaya atan Dr. Frank Ramsey'dir. Bu yaklasim, bir
regresyon modelindeki hem bagimli hem de bagimsiz degiskenlerin 6l¢iim hatalarina
sahip olabilecegini dikkate alir. Regresyon tanimina bir diger 6nemli katki da 1970'lerde
genellestirilmis dogrusal modeller fikrini ortaya atan Dr. Arthur Dempster ve Dr. Nan
Laird'den geldi. Bu ¢erceve regresyonu, yanit degiskeninin siirekli olmadigi veya
normal dagilmadigi ve yanit ile 6ngoriicli degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal
olmadig1 durumlara genisletir. Genel olarak, regresyon denetimli 6grenmede temel bir
tekniktir ve tanimi yillar boyunca bircok akademisyen tarafindan rafine edilmis ve
genisletilmistir. Degiskenler arasindaki iliskileri arastirmak ve tarihsel verilere dayali

olarak gelecekteki sonucglar hakkinda tahminler yapmak i¢in gii¢lii bir aractir.

1%6 Vogel, R., Bellet, A., & Clémencon, S. (2018, July). A probabilistic theory of supervised similarity learning for
pointwise ROC curve optimization. In International Conference on Machine Learning (pp. 5065-5074). PMLR.
7pearson, K. (1900). On thecriterionthat a givensystem of deviationsfromtheprobable in thecase of a
correlatedsystem of variables is suchthat it can be reasonablysupposedtohavearisenfromrandomsampling.
Philosophical Magazine Series 5, 50(302), 157-175. doi: 10.1080/14786440009463897
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Regresyon, ¢ikti degiskeninin siirekli bir sayisal deger oldugu denetimli
O0grenme problemlerinin en yaygin tiirlerinden biridir. Regresyon algoritmalari; satiglar
tahmin etmek, hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmek veya bir olayin olasiligini tahmin
etmek gibi cesitli gorevler i¢in kullanilabilir. Dogrusal regresyon, karar agaci
regresyonu, rastgele orman regresyonu ve sinir ag1 regresyonu dahil olmak {izere cesitli
regresyon algoritmalar1 vardir. Her algoritmanin kendi giiclii ve zayif yonleri vardir;
algoritma se¢imi, belirli soruna ve veri kiimesine baglidir. Denetimli makine d6grenimi
regresyonu, bir veya daha fazla girdi degiskenine dayali olarak siirekli bir sayisal ¢ikti
degiskenini tahmin etmek icin bir modelin egitilmesini igeren bir algoritma tiiriidiir.
Girdi degiskenleri tahmin ediciler veya Ozellikler olarak da bilinirken, ¢ikt1 degiskeni
yanit degiskeni veya hedef degisken olarak bilinir. Bir regresyon modelinin egitim
stireci, girdi degiskenlerinin ve karsilik gelen ¢ikti degiskeni degerlerinin saglandigi
etiketli bir veri kiimesinin kullanilmasini igermektedir. Model; yeni, gérinmeyen veriler
tizerinde dogru tahminler yapabilmesi i¢in girdi degiskenleri ile c¢ikti degiskeni
arasindaki temel kaliplar1 ve iligkileri 6grenmek iizere egitilmistir. Regresyona yonelik
yaygin bir yaklasim, girdi degiskenleri ile ¢ikti degiskeni arasindaki iliskinin diiz bir
cizgi olarak modellenmesini igeren dogrusal regresyondur. Bu, iliskinin dogrusal
oldugunu, yani ¢iktt degiskenindeki degisikligin girdi degiskenlerindeki degisiklikle
orantili oldugunu varsayar. Dogrusal regresyon, sirasiyla yalnizca bir veya daha fazla
girdi degiskeninin oldugu basit ve ¢oklu regresyon problemleri i¢in kullanilabilir. Bir
baska popiiler regresyon algoritmasi, aga¢ benzeri bir karar modeli ve bunlarin olasi
sonuclarinin olusturulmasini iceren karar agaci regresyonudur. Model, verileri girdi
degiskenlerine gore daha kiiciik gruplara ayirir ve her grup i¢in ¢ikti degiskeninin
ortalama veya medyan degerlerine dayali olarak tahminler yapar. Karar agaci
regresyonu, girdi degiskenleri ile c¢ikti degiskeni arasinda dogrusal olmayan iligkiler
oldugunda ozellikle yararlidir. Rastgele orman regresyonu, birden fazla karar agaci
olusturmay1 ve asiri uyum riskini azaltmak i¢in tahminlerini birlestirmeyi igeren bir
karar agaci regresyonu varyasyonudur. Bu, verilerdeki farkli kaliplar1 yakalamaya
yardimc1 olan her karar agaci i¢in verilerin alt kiimelerini ve girdi degiskenlerini
rastgele secerek yapilir. Sinir ag1 regresyonu, insan beynindeki néronlarin davranigini
simiile etmeyi i¢ceren daha karmagik bir regresyon algoritmasidir. Model, her biri girdi

degiskenleri tlizerinde matematiksel bir islem gerceklestiren ¢ok sayida diigiim

93



katmanindan olusur. Modelin ¢iktisi, girdi degiskenleri ile ¢ikt1 degiskeni arasindaki
karmasik iliskileri yakalayabilen ve girdi degiskenlerinin dogrusal olmayan bir
fonksiyonudur. Tahmin baglaminda, ge¢mis verilere dayali olarak bir degiskenin
gelecekteki degerlerini tahmin etmek icin bir regresyon kullanilabilir. Ornegin; bir
sirket gecmis satis verilerine, ekonomik gostergelere ve pazarlama kampanyalarina
dayali olarak gelecekteki satiglar1 tahmin etmek i¢in regresyon kullanabilir. Bir banka
kredi puanlarina, gelir seviyelerine ve diger faktorlere dayali olarak kredi temerriitlerini
tahmin etmek i¢in regresyon kullanabilir. Regresyon modelleri, degiskenler arasindaki
iligskiyi analiz etmek ve ¢ikt1 degiskenini etkileyen onemli faktorleri belirlemek icin de
kullanilabilir. Buradaki amag; etiketli bir giris-¢ikis ¢iftleri seti verildiginde, x
girislerinden y ¢ikislarina bir esleme 6grenmektir. Cikti, 'maas' veya 'agirlik' gibi gercek
veya siirekli bir deger oldugunda kullanilir®® Bu, bir sistemin altinda yatan
mekanizmalari anlamamiza ve daha iyi kararlar almamiza yardimci olabilmektedir.
Acikgast bir regresyon modeli, egitim diizeyi ile gelir arasinda giiglii bir pozitif iliski
oldugunu ortaya cikarabilir ve bu, egitim finansmani ve isgiicliniin gelistirilmesine
iliskin politika kararlar i¢in bilgi saglayabilir. Sonug olarak denetimli makine 6grenimi
regresyonu; girdi degiskenlerine dayali sayisal degerleri tahmin etmek i¢in giiclii bir
aractir, ¢esitli endiistrilerde ve alanlarda uygulanabilir. Algoritma secimi, belirli soruna
ve veri kiimesine baglidir ve dogruluk ve giivenilirliklerini saglamak igin regresyon

modellerini dikkatlice degerlendirmek ve dogrulamak 6nemlidir

Denetimli makine 6grenimindeki en 6nemli zorluklardan biri, modelin temel
kaliplar yerine verilerdeki giiriiltiiyii sigdirmay1 6grendigi asirt uyumdur. Asirt uyumu
onlemek icin ¢apraz dogrulama, diizenlilestirme ve erken durdurma gibi tekniklerin
kullanilmast Onemlidir. Denetimli 6grenmede bir diger Onemli husus, modelin
performansinin degerlendirilmesidir. Bu, modelin tahminlerinin dogrulugunu o&lgen
ortalama hata karesi, ortalama mutlak hata veya R-kare gibi metrikler kullanilarak
yapilabilir. Denetimli makine Ogreniminin finans, saglik, pazarlama, psikoloji ve
mihendislik dahil olmak iizere cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Sozgelimi bir banka, miisteri verilerine dayali olarak kredi riskini tahmin etmek i¢in

158 Domingos, P. (2012). A few useful things to know about machine learning. Communications of the ACM, 55(10),
78-87.
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makine O6grenimini kullanabilirken bir hastane, tibbi kayitlara dayali olarak hasta
sonuglarmi tahmin etmek i¢in makine 6grenimini kullanabilir. Lineer regresyon,
polinom regresyon ve lojistik regresyon gibi her birinin kendine 6zgii uygulamalar1 ve

varsayimlari olan ¢esitli regresyon algoritmalari vardir.
2.2.2.1.2. Simflama

Veri madenciliginde en popiiler is simiflamadir. Girilen verilerin farkli
Ozelliklerine uygun sekilde bir smiflayici (model) vasitasiyla gruplara ayrilmasini
kapsayan islemdir. Mevcut bulunan cisimlerin bir gruba verilip verilemeyecegini veya
gruplarin hangisine verileceginin tespit edilmesi isidir. Diger bir deyisle, cisimler ya da
durumlar i¢in uygun olan grubun 6n goriilmesidir. Siniflama girdileri, her biri bir sinifa
ait etiketler ile isaretlenecek Orneklerden ya da gdézlemden meydana gelen bir egitim
smifidir. Model tarafindan gozlemlerden her biri i¢in Ozellikleri baz alarak
gerceklestirilen atanan siniflara ait etiketler ise ¢ikti seklinde isimlendirilir. Makine
Ogrenmesine ait en mithim araglardan biri de siniflamadir. Denetimli 6grenme modelleri
ve Dbunlarin yiikksek Ogretim senaryosuna uygulanan model siniflandirma
degerlendirmeleri model tarafindan saglanan hata geri yayilimli 6grenme algoritmasi,
bir dizi dogrusal olmayan gercek zamanli problem i¢in ¢ok verimli olabilmektedir®®®.
Egitime ait Orneklerden meydana gelen bir egitim grubu ve test numunelerinden
meydana gelen bir test grubu tiime varimsal sekilde gergeklestirilen 6grenmenin esas
hatlarim1 meydana getirir. Yapilan simiflama iki ayri basamaktan olusmaktadir. Bu
adimlardan ilki verilerin egitimi ve ikincisi ise modelin testidir. Egitim grubundan
cikarim yapilarak modelin hazirlanmasi stireci egitim adimini kapsar. Test adiminda ise
test kiimesi aracilifiyla modelin kesin olup olmama durumu test edilir. Modellere ait
keskinlik seviyesinin tespit edilmesi i¢in test numunelerinin iyi olarak taninan sinifi,
model vasitast ile 6n goriilen sinif ile kiyaslar. Test numunelerinin model araciligiyla
dogru bicimde smiflanma yiizdesi kesinlik oranini bulmay:1 saglar. Girdi verilerini
kullanarak s6z konusu ¢iktilart olugturan model, ardindan sinif etiketi kaybolmus olan
veya bilinmeyen yeni gézlem ya da numunelerin smif etiketini bulmak amaciyla da

tercih edilebilir. Bayesgil smiflayicilari; karar agaglari, diskriminant analizi, kaba

159 gathya, R., & Abraham, A. (2013). Comparison of supervised and unsupervised learning algorithms for pattern
classification. International Journal of Advanced Research in Artificial Intelligence, 2(2), 34-38.
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kiimeler, duruma dayali uslamlama, bulanik kiimeler, lojistik regresyon, eger-sonra
kurallar1 (kural g¢ikarimi), 6teki mantiga dayali formiiller, yapay sinir aglar1 seklinde

temel siniflama metotlar1 olarak listelenebilir.6°

Denetimli 6grenmede siniflandirmanin tanimlanmasina ve gelistirilmesine
katkida bulunan birgok arastirmaci vardir. Dikkate deger bir 6rnek, konu hakkinda
kapsamli1 yayimlar yapan bir bilgisayar bilimcisi ve makine 6grenimi uzmani olan Tom
M. Mitchell'dir. Mitchell'e gore smiflandirma, daha Once goézlemlenen girdilere
benzerligine dayali olarak yeni bir girdiye bir etiket veya kategori atamay1 iceren bir
denetimli 6grenme tliridiir. Amag farkli kategoriler arasinda ayrim yapmak igin en
alakali olan 6zellik veya niteliklere dayali olarak yeni girdiler i¢in dogru etiketi dogru

bir sekilde tahmin edebilen bir model 6grenmektir.

Uygulamada siniflandirma, her girdinin bilinen bir etiket veya kategori ile
iliskilendirildigi etiketli bir veri kiimesi ilizerinde bir modelin egitilmesini icermektedir.
Model, her bir etiketle iligkili girdi 6zelliklerindeki kaliplar1 veya iligkileri tanimlamay1
Ogrenir ve bu kaliplar1 yeni, goériinmeyen girdiler icin etiket hakkinda tahminler yapmak
tizere kullanir. Karar agaclari, destek vektor makineleri, lojistik regresyon ve sinir aglari
dahil olmak tizere bir¢cok farkli siniflandirma algoritmasi vardir. Bu algoritmalarin her
birinin kendi giiclii ve zayif yonleri vardir ve girdi 6zelliklerinin karmasikligina ve
etiketlerin dogasina bagli olarak farkli simiflandirma gorevleri tiirleri i¢in daha uygun
olabilmektedir. Genel olarak smiflandirma; goriinti ve konugma tanimadan
dolandiricilik  tespitine, kisisellestirilmis  Onerilere  kadar ¢esitli  alanlardaki

uygulamalarla makine 6grenimi ve veri biliminde yaygin olarak kullanilan bir tekniktir.
2.2.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, algoritmaya herhangi bir etiketli veri verilmedigi yani
cikt1 degiskeni hakkinda onceden bilgi olmadig1 anlamina gelen bir makine 6grenimi
tiraddr. Bunun yerine, algoritma herhangi bir yonlendirme olmadan verilerdeki

kaliplar1 ve yapiy1 tanimlamalidir. Sistemin girdi verilerindeki kaliplar1 kendi kendine

9EMEL, Giil GOKAY; TASKIN, Cagatan. (2005). Arag Rotalama Problemlerinin Iki Asamali Coziimiinde Genetik
Algoritma Kullanimi. Gazi Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 7.1 1-17.
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tamimay1 Ogrendigi bir makine Ogrenimi bi¢imidir'®l. Bu; denetimsiz 6grenmeyi
ozellikle kesfedici veri analizi, gizli de§isken modeller 6grenilmesi, kiimeleme,
anormallik ve aykirilik tespiti i¢in kullanigh hale getirir. Ancak bunlarin arasinda yer
alan ve en yaygin olarak kullanilan denetimsiz 6grenme teknigi, gizli modelleri tespit
edebilmek ya da verileri kiimelemek amaciyla kullanilmakta olan kiimeleme analizi
teknigidir. Denetimsiz Ogrenmenin ¢esitli alanlarda ¢ok sayida uygulamasi vardir.

Bunlardan bazilar:

Anormallik Tespiti: Denetimsiz 6grenme, dolandiricilik tespiti, izinsiz giris
tespiti ve ekipman arizasi tahmini i¢in yararli olabilecek verilerdeki anormallikleri veya
aykirt degerleri tespit etmek icin kullanilabilir. Anormallik algilama algoritmalari,
normdan 6nemli Ol¢lide sapan veri noktalari tanimlar ve daha fazla arastirma igin
isaretler. Bunun yaninda verilerdeki gizli kaliplart veya igsel yapilart kesfetmesini

saglar'®?,

Dogal Dil Isleme: Denetimsiz dgrenme, metin belgelerini iceriklerine gore
kiimelemek, gruplandirmak veya bir belgeler toplulugundan anlamli konular1 ¢ikarmak
icin kullanilabilir. Konu modelleme, dogal dil isleme icin kullanilan yaygin bir

denetimsiz 6grenme yaklasimidir.

Bilgisayarla Gorii: Denetimsiz 6grenme goriintli boliimleme, nesne algilama ve
gorintt kimeleme igin kullanilabilir. Amag, verileri kesfetmek ve nesneler arasindaki
benzerlikleri kesfetmektir. Benzerlikler kiimeler olarak adlandirilan nesne gruplarim
tamimlamak igin kullanilir’®®. Ornegin kiimeleme algoritmalar1 benzer goriintiileri bir
arada gruplayabilirken boyutluluk azaltma teknikleri, hesaplama verimliligini artirmak

i¢in gdriintii sunumundaki 6zelliklerin sayisin1 azaltabilir.

Denetimsiz 6grenmenin sayisiz uygulamasina ve faydasina ragmen ele
alinmasi gereken cesitli zorluklar ve sinirlamalar da vardir. Baslica zorluklardan biri,

Ozellikle anormallik tespiti veya konu modelleme gibi karmasik gorevler icin

161 Diehl, P. U., & Cook, M. (2015). Unsupervised learning of digit recognition using spike-timing-dependent
plasticity. Frontiers in computational neuroscience, 9, 99.

162 Doherty, K. A., Adams, R. G., & Davey, N. (2007). Unsupervised learning with normalised data and non-
Euclidean norms. Applied Soft Computing, 7(1), 203-210.

163 Tarca, A. L., Carey, V. J., Chen, X. W., Romero, R., & Drighici, S. (2007). Machine learning and its applications
to biology. PLoS computational biology, 3(6), e116.
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kullanildiklarinda denetimsiz 6grenme algoritmalarinin sonuglarini degerlendirmenin ve
yorumlamanin zorlugudur. Diger bir zorluk da algoritmanin anlamli kaliplar
O0grenebilmesini saglamak i¢in biiylik ve ¢ok ¢esitli veri kiimelerine duyulan ihtiyagtir.
lleriye bakildiginda yiiksek boyutlu ve heterojen verileri isleyebilen daha gelismis
kiimeleme algoritmalarinin gelistirilmesi gibi denetimsiz 6grenme i¢in birkac potansiyel
gelecek yoOnii vardir. Ayrica denetimsiz 6grenme algoritmalarinin  gercek diinya
uygulamalarinda  konuslandirilmasimi ~ saglamak i¢in  yorumlanabilirligi  ve
aciklanabilirligi hakkinda daha fazla arastirmaya ihtiyag vardir. Bunlara ragmen
denetimsiz 6grenme, c¢esitli uygulamalar i¢in kullanilabilen giicli ve ¢ok yonlii bir

tekniktir.

Denetimsiz 6grenmenin iki ana tiirii vardir: Kiimeleme ve Faktor Analizi-

Boyut azaltma.

2.2.2.2.1. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme, algoritmanin benzer nesneleri 6zelliklerine gore gruplandirmak
icin kullanildig1 bir denetimsiz 6grenme tiiriidiir. En yaygin denetimsiz 6grenme
yontemi kiime analizidir'®*. Algoritma, gruplarin neyi temsil etmesi gerektigini bilmez;
bunun yerine veri noktalari arasindaki benzerlikleri belirler ve bunlari buna gore
gruplandirir. Bu analiz ¢esidi, birbiri ile benzerlik gosteren veri nesneleri tamamini ayni
kiimenin igerisinde yer alacak bi¢cimde gruplarken; farkli 6zelliklere sahip olan veri
nesneleri ise birbirinden ayr1 bigimde kiimeleyerek verileri gruplandirir. Meydana gelen
veri boliimi, verilerin daha 1yi algilanmasini saglar ve igerigini ortaya koyar. Kiimeleme
algoritmalar1 tarafindan bir veri grubu siniflara ayrilir ya da gruplandirilir. Bu islem
esnasinda benzerlik gdsteren veri nesneleri ayni gruba atanmalidir. Birbiri ile farkli
olan veri nesneleri ise ayr1 kiimelere verilmelidir. Kiimeleme, miisteri segmentasyonu,

goruntl segmentasyonu ve gen ekspresyonu analizi gibi ¢esitli uygulamalar ig¢in

164 Freund, Y., & Haussler, D. (1991). Unsupervised learning of distributions on binary vectors using two layer
networks. Advances in neural information processing systems, 4.
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kullanilabilir. Kiimeleme algoritmalari, bir dizi veri noktasini alt kiimeler veya kiimeler

halinde gruplandirir®®.

Yaygin bir kiimeleme algoritmasi, k-ortalama kimelemedir. Bu algoritma,
ozelliklerin benzerligine dayali olarak verileri k kiimeye ayirir. Algoritma ilk olarak ilk
kiime merkezleri olarak k noktayr rasgele secer ve ardindan kiime merkezlerini
yakinsayana kadar yinelemeli olarak iyilestirir. Diger bir yaygin kiimeleme algoritmasi,
birlestirici ya da boliicli yaklasimlar kullanarak kiimelerin hiyerarsik yapisini olusturan
hiyerarsik kiimelemedir. ilk kiimeleme analizi kavramini ortaya atan kisi Robert C.
Tryon’dur. Geride kalan son birkag senede kiimelenme analizi finansal ve ekonomik

alanlarda oldukca kiymetli bir teknik oldugu anlasilmistir.

2.2.2.2.2. Faktor Analizi Boyut Azaltma

Faktor analizi, c¢ok sayida degiskeni gozlemlediginiz ve gozlemlenen
degiskenleri agiklayabilen daha az sayida go6zlemlenmemis degisken bulmaya
calistiginiz denetimsiz bir 6grenme bicimidir'®®, Boyut indirgeme, varyansm mimkin
oldugunca cogunu korurken wverilerdeki degiskenlerin veya o6zelliklerin sayisini
azaltmay1 amagclayan baska bir denetimsiz 6grenme tiiriidiir. Bu indirgeme, yiiksek
boyutlu verileri gorsellestirmek, hesaplama karmasikligini azaltmak ve giriiltiiyli ve
fazlalig1 ortadan kaldirmak i¢in kullanishdir. Temel Bilesen Analizi (PCA), verilerdeki
maksimum varyansi yakalayan bir dizi ortogonal eksen bulmay1 amaclayan yaygin bir
boyutluluk azaltma algoritmasidir. Diger boyutluluk indirgeme teknikleri, negatif
olmayan Matris Faktorizasyon (NMF), t-dagitilmis Stokastik Komsu Gémme (t-SNE)
ve Otomatik Kodlayicilar igerir. Denetimsiz 6grenme boyut kigultme, bilgi teorisi
aracilifiyla nicel olarak degerlendirilir. Bagimsiz bilesen analizi (ICA), ana bilesen

analizi (PCA), sifir fazli beyazlatma ve tahmine dayali kodlama ile elde edilmektedirt®’.

Faktor analizinin gerceklestirilmesindeki en temel amag¢ ortaya konan

arastirmadan elde edilen verilerin yap1 gegerliligini denenmesidir. Bunun yani sira

165 Fahad, A., Alshatri, N., Tari, Z., Alamri, A., Khalil, I., Zomaya, A. Y., ... & Bouras, A. (2014). A survey of
clustering algorithms for big data: Taxonomy and empirical analysis. IEEE transactions on emerging topics in
computing, 2(3), 267-279.

166 Hofmann, T. (2001). Unsupervised learning by probabilistic latent semantic analysis. Machine learning, 42, 177-
196.

167 Bethge, M. (2006). Factorial coding of natural images: how effective are linear models in removing higher-order
dependencies?. JOSA A, 23(6), 1253-1268.
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calismadaki degiskenler tarafindan yaratilan yapinin tanimlanmasina da fayda saglar.
Literatiir icerisinde gergeklestirilmis calismalara bakildiginda faktor analizi kalitesinin
incelenmesi hususunda birtakim Olgiilerden yararlanilmaktadir. Bahsi gegen bu
oOlgiilerden en az faktor yiikii 6rnek grubu biiyiikligi i¢in Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)
orneklem uygunluk 6l¢iisii araciligi ile bulunurken, Barlett kiiresellik testi ve drneklem
uygunluk 6lciisii seklindeki analiz ¢esitlerinden de faydalanilmaktadir.’%® Faktor
analizinin “kabul edilebilir olmas1 i¢in bir faktériin minimum {i¢ ayr1 ifadeye sahip

olmasi zorunludur.'®°

Klasik algoritmalarin gruplandirilma prensibini kendiliginden meydana
getirmesini saglamasi gereksinimini gidermek i¢in ortaya koyulan makine dgrenmesi,
pargaya ait yap1 lizerinde inceleme yapma ve sonunda ise elde edilen verilerin analizini
yaparak parcalari uygun olan 6l¢iide en iyi hale getirebilecek yapiya ulasmislardir.
Neticeye varan yollara ait parametreleri tespit eden, parametre degisimlerin neticesi
hangi boyutta etkiledigi konusunda inceleme yapabilen, var olan veriler vasitasi ile
belirsizlikleri agiklayabilen ve oOngoriileri dogru bir bicimde modelleme yaparken

kullanabilme kapasitesine sahip olan makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir
2.2.2.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Yart denetimli makine Ogrenimi hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis
verileri kullanarak bir modelin egitilmesini igeren bir algoritma tiiriidiir. Bu, modelin
yalnizca etiketlenmis veriler iizerinde egitildigi denetimli 6grenmenin ve modelin
yalnizca etiketlenmemis veriler ilizerinde egitildigi denetimsiz 6grenmenin karmasidir.
Yar1 denetimli 6grenmede etiketli veriler, modeli etiketli 6rnekler {izerinde tahminler
yapacak sekilde egitmek i¢in kullanilirken etiketlenmemis veriler, verilerdeki temel
yapidan yararlanarak modelin genelleme performansini iyilestirmek icin kullanilir. Bu,
modelin tipik olarak mevcut olan ¢ok miktarda etiketlenmemis veriyi kullanmasina izin
verdiginden, etiketli verilerin elde edilmesinin pahali veya etiketli verilerin az oldugu

senaryolarda Ozellikle kullanighdir. Yart denetimli 6grenme olan ilgi son yillarda

168Hair, J.F., Black, W.C., Babin, B.J., Anderson, R.E. (2009), Multivariate Data Analysis, 7th Ed., PrenticeHall,
London, UK

169Tabachnick, B.G. &Fidell, L.S. (2007). Using MultivariateStatistics (5th ed.). PearsonEducation, Inc. / Allynand
Bacon.
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ozellikle resim, metin ve biyoinformatik gibi etiketlenmemis verilerin bol oldugu

uygulama alanlar1 nedeniyle artmigstir'’°,

Kendi kendine egitim, ortak egitim ve ¢oklu goriiniim 6grenme dahil olmak
tizere birkag tiir yart denetimli 6grenme algoritmasi vardir. Kendi kendine egitim, daha
sonra modeli yeniden egitmek icin kullanilan ek etiketli veriler olusturmak i¢in modelin
etiketlenmemis veriler iizerindeki tahminlerini kullanmayi icerir. Ortak egitim, iki veya
daha fazla modelin farkli 6zellik kiimeleri {iizerinde egitilmesini ve birbirlerinin
modellerini giincellemek i¢in etiketlenmemis veriler iizerindeki tahminlerini kullanmay1
icerir. Coklu-goriiniimlii 6grenme, farkli modaliteler veya temsiller gibi ayni verilerin
farkli goriiniimleri iizerinde ¢oklu modellerin egitilmesini ve performansi artirmak icin
tahminlerinin birlestirilmesini i¢cermektedir. Yari denetimli 6grenmedeki en Onemli
zorluklardan biri, hangi etiketlenmemis orneklerin kullanilacaginin se¢imidir. Aktif
o6grenme, modelin tahminlerindeki belirsizlige veya giivene dayali olarak etiketleme
icin en bilgilendirici 6rneklerin se¢ilmesini igeren popiiler bir tekniktir. Yar1 denetimli
ogrenme; dogal dil isleme, bilgisayar goriisii ve konusma tanima gibi ¢esitli alanlarda
basariyla uygulanmistir. Mesela dogal dil islemede, biiyiik miktarda etiketlenmemis
metin verisinden yararlanarak duygu analizi veya adlandirilmis varlik tanima

gorevlerinin performansini iyilestirmek i¢in yar1 denetimli 6§renme kullanilabilir.

Sonug olarak yar1 denetimli makine 6grenimi, makine 6grenimi modellerinin
performansini iyilestirmek i¢in hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis verileri
kullanmamiza izin veren giiclii bir yaklasimdir. Her biri kendi giiglii ve zayif yonlerine
sahip birkac tiir yar1 denetimli 6grenme algoritmasi mevcuttur. Aktif 6grenme,
etiketleme icin bilgilendirici 6rnekleri segmek i¢in popiiler bir tekniktir. Yar1 denetimli
O0grenmenin ¢esitli alanlarda ¢ok sayida uygulamasi vardir ve gelecekteki arastirmalar

icin umut verici bir yondar.
2.2.2.4. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, stokastik birimler iceren baglantici aglar i¢in genel bir

iligkisel pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 sinifidir. Gliglendirilmis algoritmalar olarak

170 Chapelle, O., Scholkopf, B., & Zien, A. (2009). Semi-supervised learning (chapelle, o. et al., eds.; 2006)[book
reviews]. IEEE Transactions on Neural Networks, 20(3), 542-542.
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adlandirilan bu algoritmalar hem ani pekistirme gorevlerinde hem de belirli sinirh
gecikmeli pekistirme gorevlerinde beklenen pekistirmenin gradyani boyunca uzanan bir
yonde agirlik ayarlamalar1 yapar!’t. Diger bir deyisle bir ortamdan gelen geri bildirime
dayali kararlar almak i¢in bir modelin egitilmesini igeren bir makine 6grenimi tiirtidiir.
Takviyeli 6grenmenin amact, bir dizi karar verme adimi iizerinden kiimiilatif bir 6diil
sinyalini en lst diizeye ¢ikarmaktir. Bu, modelin etiketli veriler lizerinde egitildigi
denetimli 6grenmenin ve modelin etiketlenmemis veriler lizerinde egitildigi denetimsiz

O0grenmenin tersidir.

Takviyeli 6grenmede model, harekete gecerek ve ddiil veya ceza seklinde geri
bildirim alarak bir ¢evre ile etkilesime girer. Model, zaman i¢inde beklenen kiimiilatif
odiili maksimize etmek i¢in durumlar1 eylemlere esleyen bir politikay1 optimize ederek
daha iyi kararlar almayi Ogrenir. Takviyeli 6grenme algoritmalari; oyun oynamak,
robotlar1 kontrol etmek ve enerji sistemlerini yonetmek gibi ¢ok ¢esitli sorunlar1 ¢o6zmek
icin kullanilabilir. Degere dayali yontemler, politikaya dayali yontemler ve aktor-
elestirmen yontemleri dahil olmak iizere birkag tiir pekistirmeli 6grenme algoritmasi
vardir. Degere dayali yontemler, her durumdan beklenen kiimiilatif 6diilii tahmin eden
bir deger fonksiyonunun 6grenilmesini icermektedir. Ilke tabanl ydéntemler, durumlar
eylemlerle esleyen bir ilkeyi dogrudan 6grenir. Aktor-elestirmen yontemleri hem bir
deger islevi hem de bir politika islevi 6grenerek hem degere dayali hem de politikaya

dayal1 yaklagimlar1 birlestirir.

Takviyeli 6grenmedeki en onemli zorluklardan biri, yeni stratejiler kesfetmek
icin yeni eylemleri denerken, mevcut politikaya dayali olarak en iyi bilinen eylemi
gerceklestirmek arasinda denge kurmaktir. Diger bir zorluk, hangi eylemlerin belirli bir
odiile katkida bulundugunu belirlemesi ile ugrasmaktir. Takviyeli 6grenme oyun
oynama, robotik ve saglik hizmetleri gibi ¢esitli alanlarda basariyla uygulanmstir.
Ornegin, robotlar1 nesneleri bir araya getirmek veya engeller arasinda gezinmek gibi
karmagik gorevleri yerine getirmek iizere egitmek ic¢in pekistirmeli Ogrenme
kullanilmistir. Saglik hizmetlerinde, kronik hastaliklar1 olan hastalar igin tedavi

planlarii optimize etmek i¢in pekistirici 6grenme kullanilmistir.

71 Williams, R. J. (1992). Simple statistical gradient-following algorithms for connectionist reinforcement
learning. Reinforcement learning, 5-32.

102



Ozetle takviyeli 6grenme, bir ortamdan gelen geri bildirime dayali kararlar
almak i¢in bir modelin egitilmesini igeren gii¢lii bir makine 6grenimi yaklasimidir. Her
biri kendi giiclii ve zayif yonlerine sahip olan ¢esitli pekistirmeli 6grenme algoritmalari

mevcuttur.
2.2.2.5. Derin (Pekistirmeli) Ogrenme

Derin 6grenme, karmasik verilerin temsillerini 6grenme yetenegi nedeniyle son
yillarda ¢ok dikkat ¢eken makine &greniminin bir alt alamidir. Derin Ogrenme
Ozelliklerin manuel olarak tasarlanmak yerine girdi verilerinin bir islevi olarak
Ogrenildigi, veriye dayali ozellik 6grenimi ig¢in ideal olan bir temsili &grenme
yaklagimidir. Sinir aglarinda 6grenmeye yonelik giiclii bir teknikler dizisidir. Birgok
alanda basar1 ile uygulanmaktadir!’?. Goérintiiler, ses ve metin gibi ham verilerden
ozellikleri otomatik olarak ¢ikarmak igin ¢ok katmanl sinir aglarin1 egitmeyi
icermektedir. Derin 6grenme bilgisayar goriisii, dogal dil isleme ve konusma tanima
dahil olmak {izere ¢esitli alanlarda dikkate deger sonuclar elde etti. Derin 6grenmenin
arkasindaki ana fikir, her katmanin girdi verilerinin asamali olarak daha soyut
temsillerini 6grendigi hiyerarsik bir katman mimarisi kullanmaktir. Bu; modelin, insan
alg1 ve yetenekleri kullanarak ortaya cikarmasi zor veya imkansiz olan verilerdeki
karmasik kaliplar1 yakalamasina olanak tanir. Derin 6grenme modelleri etiketli verilerin
mevcudiyetine bagli olarak denetimli, denetimsiz veya yar1 denetimli O6grenme

yaklasimlar1 kullanilarak egitilebilir.

Derin 6grenme, cesitli soyutlama katmanlarindaki veri gosterimlerini kavramak
icin ¢ok katmanli siireclere sahip hesaplama mimarilerini kolaylastirir. Bu tiir
metodolojiler, konusma tanima, gorsel nesne tanimlama ve nesne algilama gibi
alanlarda, ila¢ kesfi ve genomik de dahil olmak iizere diger alanlarda cagdas gelismeleri
belirgin sekilde gelistirmistir'’®. En basarili derin 6grenme mimarilerinden biri, nesne
algilama ve smiflandirma gibi goriintli tanima gorevleri i¢in kullanilan evrisimli sinir
agidir (CNN). CNN'ler, goriintiilerden 6zellikler ¢ikarmak i¢in bir dizi evrisimli katman

ve Ozellik haritalarinin boyutsalligini azaltmak i¢in havuzlama katmanlar1 kullanir.

172 Ravi, D., Wong, C., Deligianni, F., Berthelot, M., Andreu-Perez, J., Lo, B., & Yang, G. Z. (2016). Deep learning
for health informatics. IEEE journal of biomedical and health informatics, 21(1), 4-21.
173 LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. nature, 521(7553), 436-444.
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Diger bir popiiler mimari, dil g¢evirisi ve duyarlilik analizi gibi dogal dilleri isleme
gorevleri i¢in yaygin olarak kullanilan tekrarlayan sinir agidir (RNN). RNN'ler, bir
climledeki kelimeler arasindaki baglami ve bagimliliklar1 yakalamak i¢in bir dizi gizli
durum kullanir. Derin 6grenme, daha da etkileyici sonuglar elde etmek i¢in takviyeli
ogrenme ve lretken rakip aglar (GAN'lar) gibi diger tekniklerle birlestirilmistir. Eski
Cin oyunu Go'da diinya sampiyonunu yenen bir sistem olan Deep Mind'in Alpha Go
sistemi, oyunu insaniistii bir seviyede oynamay1 0grenmek i¢in derin sinir aglar1 ve
takviyeli 0grenmenin bir kombinasyonunu kullandi. GAN'lar ise oyun benzeri bir
ortamda iki sinir agini egiterek gercekei goriintiiler, videolar ve hatta miizik olusturmak

icin kullanilir.

Basarilarina ragmen derin 6grenme asir1 uyum, bliylikk ve karmasik veri
kiimelerini isleme ve Ogrenilen temsilleri yorumlama gibi bir¢cok zorlukla karsi
karsiyadir. Bununla birlikte derin 6grenme, gelecekteki arastirmalar i¢in bir¢ok heyecan

verici yonii olan ve hizla gelisen bir alan olmaya devam etmektedir.
2.3. Makine Ogrenimi Uygulamalari

Makine 6greniminin saglik, finans, pazarlama ve daha fazlasi dahil olmak
lizere cesitli alanlarda cok sayida uygulamasi vardir. Saglik hizmetlerinde makine
O0grenimi, hastalik teshisini iyilestirmek, hasta sonuc¢larin1 tahmin etmek ve tedavi
planlarmi kisisellestirmek i¢in kullanilabilir. Finansta makine 6grenimi dolandiricilik
tespiti, kredi puanlama ve yatirim tahminleri i¢in kullanilabilir. Pazarlamada makine
O0grenimi miisteri segmentasyonu, Uriin Onerileri ve miisteri davranisini tahmin etmek

i¢in kullanilabilir.
2.4. Makine Ogrenimindeki Yararlar ve Zorluklar

Bilgisayar bilimi ile istatistigin kesistigi noktada ve yapay zeka ile veri

biliminin merkezinde yer alan giinlimiiziin en hizli biiyiiyen teknik alanlarindan
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biridir!’*, Makine 6greniminin sayisiz faydasi vardir ancak bazi zorluklar da dogurur.

Makine 6greniminin yararlar1 ve zorluklarindan bazilar1 sunlardir:
2.4.1. Makine Ogreniminin Yararlar

Gelistirilmis dogruluk: Makine 6grenimi algoritmalari, dogru tahminler ve

kararlar almak i¢in biiyiik ve karmasik veri kiimelerini analiz edebilir.

Zaman kazandiran: Makine 6grenimi, tekrar eden ve zaman alan gorevleri
otomatiklestirerek insanlarin daha karmasik ve yaratici islere odaklanmasina olanak

tanir.

Olgeklenebilirlik: Makine 6grenimi algoritmalari, biiyiik veri kiimelerini ve

karmagik sorunlar1 islemek i¢in 6lgeklenebilir.

Kisisellestirme: Makine 6grenimi algoritmalari, 6nerileri ve tahminleri bireysel

kullanict verilerine gore kisisellestirebilir.

Rekabet avantaji: Makine 6grenimi, isletmelere veri odakli kararlar almalarini

saglayarak rekabet avantaji1 saglayabilir.
2.4.2. Makine Ogreniminin Zor Taraflari

Makine Ogreniminin zorlugu, gelistirilmesinde ve degerlendirilmesinde

yatmaktadir”.

Onyarg1: Makine 6grenimi algoritmalari, egitim verilerinin &nyargili olmasi
veya algoritmalarin etik ve sosyal konular dikkate alinmadan tasarlanmasit durumunda

onyargili olabilmektedir.

Yorumlanabilirlik: Birgok makine Ogrenimi algoritmasi, kararlarina nasil

ulastiklarini anlamay1 zorlastiran kara kutu modelleridir.

74 Jordan, M. I, & Mitchell, T. M. (2015). Machine learning: Trends, perspectives, and
prospects. Science, 349(6245), 255-260.

175 Williams, A., Nangia, N., & Bowman, S. R. (2017). A broad-coverage challenge corpus for sentence
understanding through inference. arXiv preprint arXiv:1704.05426.
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Asirt uyum: Makine 6grenimi algoritmalari, egitim verilerine gereginden fazla

uyum saglayabilir ve bu da yeni verilerde diisiik performansa neden olabilmektedir.

Veri kalitesi: Makine 6grenimi algoritmalari biiyiik 6l¢lide verilere dayanir, bu

nedenle diisiik veri kalitesi performansi olumsuz etkileyebilmektedir.

Kaynak yogun: Makine 6grenimi, pahali olabilen biiyiik miktarda bilgi islem

guci ve veri depolama gerektirmektedir.

Makine O0greniminin yararlarin1 ve zorluklarini tartisan bir ¢alisma, makine
O0greniminin ¢esitli alanlardaki potansiyelini incelemekte ve bu potansiyeli
gerceklestirmek igin ele almmasi gereken bazi zorluklari tartismaktadir!’®. Makine
ogreniminin zorluklarini vurgulayan bir baska ¢alisma da kara kutu makine 6grenimi
modellerinin kararlarin1 yorumlamadaki zorluklar1 ve daha seffaf, yorumlanabilir

177

modellere olan ihtiyaci tartismaktadir'’’. Makine Ogrenimi ¢ok sayida endiistri ve

alanda devrim yaratma potansiyeline sahiptir ancak ayni1 zamanda olas1 zorluklardan ve

etik sorunlardan kaginmak i¢in dikkatli bir degerlendirme ve dikkat gerektirmektedir.
2.5. Temel Yapay Zeka Teknikleri

Asagidaki tabloda 1763 yilindan 2023 yilina kadar gegen stiredeki yapay zeka

algoritmalarinin genel bir 6zeti sunulmaktadir.

Tablo 1: Yapay Zeka Teknikleri

YIL ALGORITMA GELISTIREN  AGIKLAMA
1763 Naive Bayes - Naif Bayes Thomas Bayes Bayes teoremine dayal siniflandirma
gorevlerinde kullanilan olasiliksal bir algoritma.

1847 Gradient descent - Cauchy, Augustin-Parametrelerini iteratif olarak ayarlayarak bir|
GradyanAzalma Louis fonksiyonun minimumunu bulmak igin birinci
dereceden  bir  optimizasyon  algoritmasi

kullanilir.
1900 Linear regression - Gauss, Legendre Bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla
Dogrusal Regresyon bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi

modellemek i¢in dogrusal bir yaklagim.

178Domingos, P., 2012. A few useful things to know about machine learning. Communications of the ACM, 55(10),
pp.78-87.

pearson, K., 1900. X. On the criterion that a given system of deviations from the probable in the case of a
correlated system of variables is such that it can be reasonably supposed to have arisen from random sampling. The
London, Edinburgh, and Dublin Philosophical Magazine and Journal of Science, 50(302), 157-175.

106



1933

1936

1940s

1944

1951

1957

1960

1960

1970

1970

1970

1975

1980

1980

1980

1990

1990

1990

Principal component
analysis - Temel Bilesen
Analizi
Linear discriminant
analysis - Dogrusal
Ayrimcilik Analizi
Neural networks -
Yapay sinir aglari

Logistic regression -
Lojistik regresyon

K-nearest neighbors - K-
En Yakin Komsu

K-means clustering - K-
Ortalamalar Kiimeleme
Hidden Markov Models -
Sakli Markov Modelleri

Backpropagation through
time - Zaman i¢inde Geri
Yayilim
Decision trees - Karar
Agaglari

Gaussian mixture model -
Gauss karisim modeli.

Bayesian belief networks -
Bayes modeli ve inang ag1

Multilayer perceptron -

Cok Katmanl Algilayic

Backpropagation - Geri
Yayilim

Hopfield network -
Hopfield, yapay sinir ag1
Autoencoders -
OtamatikKodlayici

Support vector machines-
VektorDestekMakineleri

Gradient boosting -
GradyanArttirma

Ant colony optimization-

Joseph A. Hodges tanimlayan ve smif getirmeyi atayan bif
siniflandirma algoritmasi.
Stuart Lloyd  Verileri benzerlige gore kiimelemek igin|

Nan Laird, Donald olasiliksal bir model.

Harold Hotelling Degiskenleri yeni bir kiimeye doniistiirerek bir
veri kiimesinin boyutsalligim1 azaltmak i¢in|
kullanilan istatistiksel bir algoritma.

Ronald A. Fisher iki veya daha fazla siifi ayiran o6zelliklerin
dogrusal bir kombinasyonunu bulmak igin
kullanilan bir siniflandirma algoritmas.

Warren Oriintii tanima ve islev yaklasimi icin kullanilan|
McCulloch,  biyolojik sinir agindan ilham alan bir model.
Walter Pitts

Joseph Berkson, Bir bagimli degisken ile bir veya daha fazlaj

David Cox  bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi analiz
etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir model.

Eugene L. Fix, Ozellik alanindaki en yakin egitim ornegini

kullanilan denetimsiz bir 6grenme algoritmasi.
Gozlem dizileri tizerindeki olasilik dagilimini
temsil etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir
model.

Tekrarlanan bir sinirin zaman igindeki gradyanini
hesaplamak i¢in kullanilan bir yontem.

Leonard Baum

Paul Werbos

Ross Quinlan, J.
R. Quinlan

Verileri 06zellik degerlerine gore yinelemeli
olarak bolerek siniflandirma ve regresyon igin|
kullanilan denetimli 6grenme algoritmasi.
Arthur Dempster, Kiimeleme ve yogunluk tahmini i¢in kullanilan|

Rubin
Judea Pearl  Bir dizi rastgele degisken iizerindeki ortak
dagilimi temsil etmek icin kullanilan olasiliksal
bir grafik model.
Paul Werbos  Simiflandirma ve regresyon igin kullanilan ¢okl

katmanli bir ileri beslemeli sinir agidir.

Arthur E. Bryson Hatay1 ag boyunca geriye dogru yayarak bir

Jr., Paul Werbos, smirin gradyanini hesaplamak i¢in kullanilan biq

David Rumelhart yontem.

John Hopfield, igerik adreslenebilir bellek ve optimizasyon

David Rumelhart problemleri igin kullanilan bir ag modeli.

David Rumelhart, Girdi verilerini azaltilmig boyutlu bir temsilden

Geoffrey Hinton yeniden yapilandirarak denetimsiz 6grenme igin|
kullanilan bir sinir agi.

Vladimir Vapnik Verileri aywran bir hiper diizlem bularak]
smiflandirma ve regresyon i¢in kullanilan|
denetimli bir 6grenme algoritmasi.

Jerome H. Gugli bir smiflandirict olusturmak igin zayif

Friedman, Trevor smiflandiricilart birlestirmek i¢in kullanilan bir

Hastie, Rob  makine 6grenimi toplulugu yontemi.
Tibshirani
Marco Dorigo  Karincalarin yiyecek arama davraniglarindan|
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1990

1990

1990

1990

1990

2000

2000

2000

2001

2010

2010

2010

2010

2010

2010

2010

2010

Karinca kolonisi
optimizasyon
Particle swarm

optimization - Pargcacik ~ Russell Eberhart

Surd Optimizasyonu
Recurrent neural
networks - Yinelemeli
Sinir Aglar1
Adaboost -Uyarlanabilir
Y likseltme
K-medoids

Convolutional neural
networks - Evrisimli Sinir
Ag1

ilham alan metasezgisel bir algoritma.

James Kennedy, Niifusa dayali bir stokastik optimizasyon teknigi.

John Hopfield,

Diiglimler arasindaki baglantilarin zamansal bir

David Rumelhart sirayla yonlendirilmis bir grafik olusturdugu bir

Yoav Freund,

tiir yapay sinir agi.
Ikili smiflandirma igin bir makine &grenimi

Robert Schapire algoritmasi.
Leonard Kaufman, Veri noktalarini K kiimeye bolen bir kiimeleme

Peter J.
Rousseeuw
Yann LeCun,

algoritmasi.

Goriintii tanima ve analizi i¢in ¢ok uygun bir tiiy

Bengio, Hinton yapay sinir agi.

Agpriori algorithm - Apriori Rakesh Agrawal Islemsel veri tabanlar1 Uzerinden sik 6ge seti

Algoritmasi

Artificial immune
systems -Yapay bagisiklik
sistemleri
Differential evolution -
Diferansiyel evrim
algoritmasi
Random forests - Rastgele
orman
Generative adversarial
networks - Uretici
Cekismeli Aglar

Jon Timmis

Rainer Storn,
Kenneth Price

Leo Breiman

madenciligi ve iligkilendirme kurali 6grenimi igin
bir algoritma.

Bagisiklik sisteminden ilham alan hesaplamali
bir paradigma.

Stokastik, popiilasyon tabanli bir optimizasyon
algoritmasi.

Cok sayida karar agaci olusturarak caligsan bir
makine 6grenimi algoritmasi.

lan Goodfellow Denetimsiz 6grenme igin kullanilan bir tiir sinif

agl.

Long short-term memory - Sepp Hochreiter, Gelismis bellek o6zelliklerine sahip bir tiir

Uzun kisa siireli bellek

Jirgen
Schmidhuber

tekrarlayan sinir mimarisi.

Attention mechanisms - DzmitryBahdanau, Bir girdinin belirli bolumlerine segici olarak]
Kyunghyun Cho, odaklanmak i¢in derin 6grenmede kullanilan bir

Attention(Dikkat)
mekanizmasi

YoshuaBengio

mekanizma.

Capsule networks - Kapsiil Geoffrey Hinton Mevki, boyut, yonlendirme benzer 6zellikleri

Aglan

Ogrenebilen algoritmalar denilebilir.

Transformer networks - Vaswani, Shazeer, Dogal dil isleme igin kullanilabilen bir tiir sinir
TransformerDoniistirmeag  Parmar, et al.

lar
Generative adversarial
networks - Cekismeli
Uretici Agla

agl mimarisi.

lan Goodfellow Uretken modelleme icin kullamlan bir tiir

denetimsiz makine 6grenimi algoritmasi.

Long short-term memory Sepp Hochreiter, Uzun dizileri isleyebilen ve zaman i¢inde bellegi

Attention mechanisms

Jurgen
Schmidhuber

koruyabilen yinelemeli bir sinir ag1 mimarisi.

DzmitryBahdanau, Girdi  verilerinin  bilgisine  segici  olarak]
Kyunghyun Cho, odaklanarak  sinir aglarinin  performansini

YoshuaBengio

iyilestirmek i¢in bir yontem.
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2010

2010

2012

2012

2013

2014

2014

2015

2015

2015

2016

2016

2017

2017

Capsule networks

Transformer networks

Deep belief networks -
Derin inang aglari
Dropout regularization -
Soniimlemeregiilasyonu

Batch normalization -
Toptannormalestirme

Generative moment
matching networks

Siamese neural networks -

Siyam Sinir Aglari,

Deep residual networks -
Derin Kalint1 Aglar

Neural style transfer -
SinirselStilAktarimi

Reinforcement learning  Volodymyr Mnih, Odiil veya ceza seklinde geri bildirim alarak

with deep neural
networks -
DerinSinirAglariilePekistir
meli6grenme

Neural machine translation DzmitryBahdanau, Bir ~ dilden  digerine  eslemeyi  dogrudan|
Kyunghyun Cho,

Variational autoencoders -
Varyasyonel Otokodlayici

AlphaGo Zero

CycleGAN

Geoffrey Hinton Girdi verilerinde hiyerarsik yapilari temsil etmek]

Vaswani, Shazeer, Sirali verileri daha verimli bir sekilde islemek

Parmar, et al.

Geoffrey Hinton Denetimsiz 6grenme ve iiretken modelleme igin|

Nitish Srivastava, Egitim sirasinda bazi birimleri rastgele birakarak
Geoffrey Hinton,
Alex Krizhevsky, uyumunu azaltmak icin bir teknik.

llya Sutskever,
Ruslan
Salakhutdinov
Sergey loffe,

Christian Szegedy sinir aglarinin  performansini  ve kararliligini

Dougal Maclaurin, Ger¢ek veri dagitim anlarini eslestirmek igin
David Duvenaud, cekirdek yogunlugu tahminini kullanan bir tiir

Ryan Adams
Gregory Koch,
Richard Zemel,

Ruslan
Salakhutdinov

Kaiming He,
Xiangyu Zhang,
Shaoging Ren,

Jian Sun
Leon A. Gatys,

Alexander S.

Ecker, Matthias
Bethge

et al.

YoshuaBengio
Diederik P.
Kingma, Max
Welling
DeepMind
Technologies

Jun-Yan Zhu,
Taesung Park,
Phillip Isola,

Alexei A. Efros

icin ndrogruplart veya "kapsiilleri" kullanan bir
sinir ag1 mimarisi.

icin kendi kendine dikkat mekanizmalarini
kullanan bir tiir sinir ag1 mimarisi.

kullanilan bir tiir sinir ag1 mimarisi.

(yani "kapatarak") sinir aglarindaki yayilmal

Girdi verilerini her katmana normallestirerek]

gelistirmeye yonelik bir teknik.

iiretken modelleme algoritmasi.

Tek seferlik 6grenme ile girdiler arasindaki
benzerligin karsilastirilmasi i¢in kullanilan bir tiir]
sinir ag1 mimarisi.

Cok derin aglarda daha iyi 6grenme saglamak
icin kisayol baglantilarim1 kullanan, goriintii
siniflandirmasi i¢in kullanilan bir tiir sinir agi
mimarisi.

Sinir aglarin1 kullanarak bir goriintiiniin (6rnegin|
bir tablonun) stilini bagka bir goriintiiniin|
(6rnegin bir fotografin) icerigine uygulamak icin
kullanilan bir teknik.

dinamik bir ortamda kararlar almak i¢in aglari
egitmek i¢in bir teknik.

modellemek i¢in sinir aglarin1 kullanan bir tiir
makine gevirisi sistemi.

Girdi verilerinin  sikistirilmis  bir  temsilini
ogrenmek i¢in degisken ayiklamay1 kullanan bir
tiir {iretken modelleme algoritmasi.
DeepMind tarafindan gelistirilen ve insaniistii bir
duzeyde Go kutu oyununu oynamak igin derin
pekistirmeli 6grenmeyi kullanan bir bilgisayar
programi.

Eslestirilmis egitim verileri olmadan farkli
gOriintii  alanlarn  arasimda ¢eviri  yapmayi
Ogrenebilen bir tiir iretken modelleme
algoritmasi.
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2018

2018

2018

2018

2019

2019

2019

2020

2020

2020

2021

2021

2021

BERT Jacob Devlin, Cesitli dogal dil isleme gérevleri igin ince ayar
Ming-Wei Chang, yapilabilen bir egitim 6ncesi dil modeli.

Kenton Lee,
Kristina

Toutanova

Generative Pre-trained OpenAl Yuksek kaliteli metin Gretebilen buylk Olgekli
Transformer 2 (GPT-2) denetimsiz dil modeli.
Neural Architecture  Barret Zoph, Quoc Sinir aglarini tasarlamak i¢in otomatiklestirilmis
Search (NAS) Le bir yontem.

CycleGAN Jun-Yan Zhu, Eslestirilmis egitim verileri olmadan goriintiileri

Taesung Park, farkli alanlar arasinda ¢evirmeyi 6grenebilen bif
Phillip Isola,  tiir iiretken ¢ekisme ag1 (GAN).
Alexei A. Efros

AlphaStar DeepMind  StarCraft 11, video oyununu profesyonel diizeyde
oynayabilecek gelismis bir 6grenme aracidir.
StyleGAN TeroKarras,  Gorsel gorinimler Uzerinde hassas kontrol ile

Samuli Laine, yiiksek kaliteli gortintiiler olusturabilen bir tiir.
Timo Aila GAN.
BERT Large Jacob Devlin, Cesitli yerel dil isleme gorevlerinde son derece
Ming-Wei Chang, mikemmel sonuclar elde eden daha biyik bir
Kenton Lee, BERT strim.
Kristina
Toutanova
GPT-3 OpenAl Birka¢ adimda &grenerek ¢ok gesitli dogal dil
isleme gorevlerini gergeklestirebilen ¢ok biiyiik
Olcekli denetimsiz bir dil modeli.
T5 Colin Raffel,  Birgok dogal dil isleme gorevinde son derece iyi
Noam Shazeer, sonuglar elde eden bir metinden metne
Adam Roberts, doniistiiriicii modeli.
Katherine Lee,
Sharan Narang,
Michael Matena,
Yangi Zhou, Wei

Li, Peter J. Liu

DeOldify Jason Antic  Siyah beyaz resimlere ve videolara renk eklemek|
icin derin 6grenmeyi kullanan bir resim ve video|
renklendirme araci.

GPT-3.5 OpenAl GPT-3'iin daha inandirici insan benzeri metinler|
olusturabilen gelistirilmis bir stirim.

DALL-E OpenAl Metinsel agiklamalardan goriintiiler olusturabilen
bir akis.

CLIP OpenAl Gorlntliler ve metin {lizerinde sifir adimli

O0grenme gergeklestirebilen bir sinir ¢izgisi.

Kaynak: Tarafimizdan olusturulmustur, 2023.

Sonug olarak, Al alani son 50 yilda algoritmalarda 6nemli ilerlemeler gordii.

1990'dan 2021'e kadar AI algoritmalarina genel bakis alanin geleneksel yontemlerden
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derin O6grenme gibi daha modern yaklagimlara dogru evrimini gosterdi. Al
algoritmalarinin gelisimi, verilerin mevcudiyeti, bilgi islem giicii ve teknolojideki
ilerlemelerden kaynaklanmistir. En eski Al algoritmalarindan biri olan Destek Vektor
Makinesi (SVM) 1990 yilinda tanitild1 ve bugiin hala yaygin olarak kullaniliyor. SVM,
simiflandirma ve regresyon analizi i¢in bir makine Ogrenimi algoritmasidir. SVM
tanitilmasindan bu yana biyoinformatik, metin smiflandirma ve goriintii tanima gibi
cesitli alanlarda uygulanmistir. Bir baska popiiler algoritma olan Karar Agaclari, 1993
yilinda tanitildi ve o zamandan beri siniflandirma ve regresyon gorevleri i¢in yaygin
olarak kullaniliyor. Karar Agaclari, tibbi teshis ve kredi riski degerlendirmesi dahil
olmak iizere bircok uygulamada kullanilmistir. 1990'larin sonlarinda sinir aglarinin
gelisimi, modern Al algoritmalarinin yolunu agti. Sinir aglarinin bir alt kiimesi olan
derin 6grenme, son yillarda yapay zeka alaninda devrim yaratti. Evrisimli Sinir Aglar
(CNN'ler), ozellikle goriinti ve video tanima gorevlerinde basarili olmustur.
Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN'ler), dogal dil isleme ve konusma tanimada basarili
olmustur. Rastgele Ormanlar, Gradyan Artirma Makineleri (GBM'ler) ve Yapay Sinir
Aglart (YSA'lar) gibi diger modern Al algoritmalari, ¢esitli uygulamalarda umut verici
sonuclar gostermektedir. Rastgele Ormanlar ve GBM'ler, siniflandirma ve regresyon
gorevleri i¢in popililer makine 6grenimi algoritmalaridir. YSA'lar 6zellikle goriintii ve
konusma tanima gorevlerinde basarilidir. Genel olarak Al algoritmalarinin evrimi, Al
alanmin ilerlemesinde 6nemli bir rol oynamistir. Artan veri kullanilabilirligi ve bilgi
islem giicii ile daha karmasik algoritmalarin gelistirilmesinin devam etmesi bekleniyor.
Yapay zekanin saglik, finans ve ulasim dahil olmak {izere ¢esitli alanlara
entegrasyonunun Oniimiizdeki yillarda toplum iizerinde 6nemli bir etkiye sahip olmasi
bekleniyor. Al alani siirekli geligmektedir ve yeni algoritmalarin gelistirilmesinin bu
alanda daha fazla ilerleme saglamasi beklenmektedir. AI'nin gelecegi toplum ig¢in biiyiik

umut vaat etmektedir ve bu teknolojilerin etkisinin genis kapsamli olmas1 bekleniyor.
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I11. BOLUM

BORSALARDA YAPAY ZEKANIN KULLANILMASINA
ILISKiN CALISMALAR

Son yillarda borsada Yapay Zeka (Al) uygulamasi artan bir ilgi bulunmaktadir.
Ampirik arastirmalar, yapay zekanmn borsa yatirimi alaninda bilingli karar vermeyi
kolaylastirmak, yatirim stratejilerini iyilestirmek ve hisse senedi fiyatlarim1 dogru bir
sekilde tahmin etmek dahil olmak iizere c¢ok sayida avantaj sunabilecegini
gostermektedir!’®. Yapilan literatiir calismasinda goriilmiistir ki yapay zekanimn
borsadaki birincil uygulamalarindan biri hisse senedi fiyat tahminidir. Yapay zeka
algoritmalar1 biiyiik hacimli tarihsel verileri analiz ederek hisse senedi fiyatlarim
etkileyebilecek temel kaliplar1 ve egilimleri belirleyebilir, gelecekteki hisse senedi fiyat
hareketlerine iliskin dogru tahminler iiretebilir. Bu da yatirimcilara hisse senedi
piyasasina iliskin degerli i¢goriiler saglayarak bilingli yatirnm kararlar1 almalarimi ve
potansiyel olarak daha yiiksek yatirim getirisi elde etmelerini saglayabilir. Yapay zeka
ayrica portfoy yonetimi alaninda da kullanilmaktadir. Yapay zeka algoritmalari, bir
yatirnmecmnin portfoylinii analiz ederek zayiflik veya firsat alanlarimi belirleyebilir.
Cesitli yatirimlarla iligkili risk diizeyini degerlendirebilir ve riski en aza indirirken
getirileri en st diizeye ¢ikarmak i¢in portfdyii optimize edebilir. Yapay zeka ayrica
yatirimcilara yatirim hedefleri ve risk tercihleriyle uyumlu potansiyel yatirimlar
belirlemede yardimci olabilmektedir. Asagida belirtigimiz basliklarda konuyla ilgili

yapilan ¢alismalardan 6rnekler sunulmustur.

3.1. Hibrit Modellerle Yapilan Calismalar
Donaldson R. Glen ve Mark Kamstra 1997 yilinda Londra, New York, Tokyo

ve Toronto borsalarindaki hisse senedi fiyat hareketi verilerini kullanarak ANN-

GARCH tahmin modellerinin hisse senedi getiri oynaklig1 performansini inceliyor!’®.

178 Kumar, Deepak, Pradeepta Kumar Sarangi, and Rajit Verma. "A systematic review of stock market
prediction using machine learning and statistical techniques.”" Materials Today: Proceedings 49 (2022):
3187-3191.

179 Donaldson, R. Glen, and Mark Kamstra. "An artificial neural network-GARCH model for international stock
return volatility." Journal of Empirical Finance 4.1 (1997): 17-46.
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"Uluslararas1 hisse senedi getiri oynaklig1 i¢in yapay bir sinir agi ANN-
GARCH modeli" baglikli makale: Yapay Sinir Ag1 (YSA) literatiiriine dayanan yari
parametrik, dogrusal olmayan bir GARCH modeli sunmaktadir. Model Londra, New
York, Tokyo ve Toronto'da hisse senedi getiri oynakligini tahmin etme yetenegi
acisindan degerlendirilmistir. Yazarlar, mevcut modellerin yakalayamadigi onemli
asimetrik etkileri yakalayabilen kosullu hisse senedi oynakligi i¢in yeni bir model
gelistirdiler. Bu model, Yapay Sinir Aglarnt (YSA) alanindaki son c¢aligmalardan
esinlenmistir ve gegmis getiri yenilikleri ile gelecekteki oynaklik arasindaki dogrusal

olmayan iligkiyi yakalamak i¢in islevsel esneklige sahiptir.

Yazarlar, GARCH, EGARCH, GJR ve YSA modelleri dahil olmak uzere
cesitli oynaklik modellerinin performansini karsilastirdi. Londra, New York, Tokyo ve
Toronto olmak tizere dort farkli uluslararasi pazardan 1970-1990 yillar1 arasindaki
giinliik hisse senedi getiri verilerini kullandilar. Bu karsilastirma, ¢esitli piyasalardaki

oynaklik arasindaki ilging farkliliklar1 belgelemelerine olanak sagladi.

Yazarlar, her gun surekli olarak glincellenen parametre tanminlerini kullanarak
YSA'min ve cesitli geleneksel oynaklik modellerinin 6rnek dist performansini
arastirdilar. Bu yaklasim, oynaklik modellerinin ¢alismasinin amaglandigi kosullu

tahmin ortamlarinda model performansini daha iyi degerlendirmelerine izin verdi.

YSA modeli, hisse senedi getiri oynakligin1 tahmin etmede genel olarak
populer alternatiflerden daha iyi performans gostermektedir. Yazarlar ayrica GARCH'in
gecmisteki negatif getiri inovasyonlarinin pozitif getiri inovasyonlarindan daha fazla
oynakliga yol actig1 ampirik diizenliligi yakalamada ¢ogu zaman basarisiz oldugunu da

belirtmislerdir. Bu, ¢alisilan tiim endeksler i¢in gecerliydi.

Donaldson ve Kamstra'nin "An artificial neural network-GARCH model for
international stock return volatility” bashkli makalesinde, yazarlar Yapay Sinir Agi
(YSA) literatiiriinden yararlanarak yeni bir yari-parametrik olmayan dogrusal olmayan

GARCH modeli 6nermektedir. Model, dort biiyiik uluslararast pazarda hisse senedi
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getiri oynakligini tahmin etme yetenegi agisindan degerlendiriliyor: Londra, New York,

Tokyo ve Toronto®,

Yazarlar, YSA modellerinin geleneksel GARCH, EGARCH ve GJR modelleri
tarafindan goz ardi edilen volatilite etkilerini yakaladigimi iddia etmektedir. Hem
orneklem i¢i hem de 6rneklem dis1 karsilastirmalar, YSA modelinin diger modellerden
olanlar1 kapsayan oOrneklem dis1 oynaklik tahminleri {irettigini ortaya koymaktadir.
Yazarlar ayrica Kuzey Amerika ve Avrupa pazarlarina gore Japonya'daki oynaklik
etkilerinin 6nemli 6l¢iide devam etmesi gibi uluslararasi pazarlardaki oynakliktaki

onemli farkliliklarmn altini gizmektedir.

Makale ayrica gegmis negatif getiri yeniliklerinin pozitif getiri yeniliklerinden
daha fazla oynakliga yol actigi ampirik diizenliligi yakalamada mevcut modellerin
sinirlamalarimi tartismaktadir. Yazarlar, islevsel esnekligi ile YSA modelinin, ge¢mis
getiri yenilikleri ile gelecekteki oynaklik arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi daha iyi

yakalayabilecegini savunuyorlar.

Yazarlar, farkli uluslararasi piyasalar ve zaman dilimlerinde GARCH,
EGARCH, GJR ve YSA modelleri dahil olmak iizere c¢esitli oynaklik modellerinin
kapsamli1 bir degerlendirmesini tistlenirler. YSA modellerinin genellikle hem 6rneklem
ici hem de Orneklem dis1 popiiler alternatiflerden daha iyi performans gosterdigini

bulmuslardir.

Bu makale, mevcut modellerin gézden kacirdigi onemli asimetrik etkileri
yakalayabilen kosullu hisse senedi oynakligi i¢in yeni bir model sunarak literatiire
katkida bulunmaktadir. Ayrica farkl uluslararasi piyasalarda ve zaman dilimlerinde,
cesitli volatilite modellerinin  kapsamli bir degerlendirmesini sunarak finansal

ekonometride gelecekteki aragtirmalar ve pratik uygulamalar igin degerli bilgiler sunar.

Ballings, M., Van den Poel, D., Hespeels, N., ve Gryp, R.'nin . "A hybrid stock
trading framework integrating technical analysis with machine learning

techniques.” adli makalesinde yazarlar hisse senedi tahmini ve ticareti i¢in teknik analiz

180 Donaldson, R. Glen, and Mark Kamstra. "An artificial neural network-GARCH model for international stock
return volatility." Journal of Empirical Finance 4.1 (1997): 17-46.
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ve makine 6grenimi tekniklerini birlestiren hibrit bir Al-Sat sistemi 6nermektedir.
Yazarlar, ge¢miste teknik analiz ve makine Ogrenimi tekniklerinin ayr1 ayri
kullanilmasma ragmen bunlarin entegrasyonunun gelismis Al-Sat performansina yol

acabilecegini savunuyorlar'sl,

Yazarlar hisse senedi fiyat hareketlerinin yonunu tahmin etmek icin karar
agaclari, rastgele ormanlar, gradyan artirma ve destek vektor makineleri dahil olmak
lizere ¢esitli makine 6grenme teknikleri kullaniyor. Tahminler daha sonra Al-Sat
sinyalleri olusturmak icin kullanilir. Yazarlar ayrica hareketli ortalamalar ve momentum

gostergeleri gibi teknik analiz gostergelerini modellerine dahil etmektedir.

Hibrit model, S&P 500 endeksinden alinan veriler kullanilarak degerlendirilir.
Yazarlar hibrit modellerinin performansin1 bir satin alma ve tutma stratejisiyle ve
yalnizca teknik analiz veya makine Ogrenimi kullanan modellerle karsilastiriyorlar.
Sonuglar; hibrit modelin yatirim getirisi ve riske gore ayarlanmis getiri agisindan diger

stratejilerden daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.

Bu makale, teknik analiz ve makine 6grenimi tekniklerini bir hisse senedi Al-
Sat sistemine entegre etmenin etkinligini gostererek literatiire katkida bulunmaktadir.
Bulgular, bu tekniklerin kombinasyonunun finansal piyasa tahmini alanindaki tacirler,
finansal analistler ve arasgtirmacilar i¢in degerli bilgiler saglayarak gelismis ticaret

performansina yol agabilecegini gostermektedir

Booth, Ash, EnricoGerding, ve f-Frank makalesi "High frequency trading
strategies, market fragility and price spikes: an agent-based model perspective™ son otuz
yilda finansal ticaret ekosistemlerinde insan odakli sistemlerden agirlikli olarak
bilgisayar odakli sistemlere gecis yapan onemli doniisiimii tartigmaktadirlar 82,
Algoritmik ticaretin yiikselisi; yuksek oynaklik ve asir1 hisse senedi fiyati davranisi
donemleriyle iliskilendirilmistir. Makale, algoritmik ticaret stratejilerinin analizi i¢in

tamamen isleyen bir limit emir defterine ve ortak piyasa davraniglarini ve stratejilerini

181 Dash, Rajashree, and Pradipta Kishore Dash. "A hybrid stock trading framework integrating technical analysis
with machine learning techniques.” The Journal of Finance and Data Science 2.1 (2016): 42-57.

182 McGroarty, Frank, et al. "High frequency trading strategies, market fragility and price spikes: an agent based
model perspective." Annals of Operations Research 282 (2019): 217-244.
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temsil eden temsilci popiilasyonlarina odaklanan, araci tabanli bir simiilasyon ortami

onermektedir.

Model, farkli zaman Glgeklerinde faaliyet gdsteren ve stratejik davraniglar
diger piyasa katilimcilarina bagli aracilart igermektedir. Sonuglar modelin fiyat
getirilerinin otokorelasyon, oynaklik kiimelemesi, basiklik, fiyat getirisinin varyansi ve
emir-defteri zaman serileri ve bireysel emirlerin fiyat etki fonksiyonu icin ampirik
olarak gozlemlenen degerleri dogru bir sekilde yeniden iirettigini gostermektedir.
Yiiksek frekansli ticaret aract kurumlarinin varligi, asiri fiyat olaylarmin ortaya
¢ikmasina neden olur. Modelin parametre degisimine duyarliligi degerlendirilir ve
borsadaki yiiksek frekansli stratejilerin oranimin borsa dinamikleri tizerinde en buyuk

etkiye sahip oldugu bulunur.

“’Binary gravity search algorithm and support vector machine for forecasting
and trading stock indices’’ adli ¢alisma, bes biiyiik kiiresel hisse senedi endeksinin
giinliik getirilerini tahmin etmek i¢in Destek Vektdr Makinesi (SVM) ve Ikili Yergekimi
Arama Algoritmasin1 (BGSA) birlestiren hibrit bir model énermektedir. Benzersizlik,
SVM'nin parametrelerini ve girislerini optimize etmek ve tahmin dogrulugunu artirmak
icin BGSA'nin kullanilmasinda yatmaktadir. BGSA-SVM modelinin ortalama
dogrulugunun %52,87 oldugu ve geleneksel modellerden ve kiyaslamalardan daha iyi
performans gosterdigi ortaya cikti. Arastirma, BGSA'dan yararlanilarak SVM'nin
performansinin finansal zaman serisi tahmininde Onemli oOlglide artirilabilecegini
gosteriyor. Pratik bir uygulama olarak bu model, gercek borsalarda karli ticaret

stratejileri olusturmak igin kullanilabilir'®3,

Yazarlar; Hadavandi, Esmaeil, Hassan Shavandi, ve Arash Ghanbari'nin,
"Integration of genetic fuzzy systems and artificial neural networks for stock price
forecasting” adli makalesimde bir uzman sistem olusturmak i¢in kiimeleme-genetik

bulanik mantik sistemi (CGFS) ad1 verilen yeni bir hibrit yapay zeka yontemi sunuyor.

183 Kang, Haijun, Xiangyu Zong, Jianyong Wang, and Haonan Chen. "Binary gravity search
algorithm and support vector machine for forecasting and trading stock indices." International
Review of Economics & Finance 84 (2023): 507-526.

116



Yazar, piyasa hareketlerinde yer alan belirsizlikler nedeniyle borsa tahmininin zorlu bir

gorev oldugunu kabul etmektedir'®,

CGFS modeli ii¢ ana asamada olusturulmustur. Ilk asama, modelde dikkate
alacak anahtar degiskenleri se¢mek i¢in asamali regresyon analizinin kullanildig:
degisken segimini icermektedir. ikinci asama, veri setini kiimeler halinde kategorize
etmek i¢in bir kendi kendine organizasyon haritas1 (SOM) sinir agmin kullanilmasini
icermektedir. Ugiincii asama, bir uzman sistem olusturmak igin her bir kiimeyi saglam

bir genetik bulanik yaklagima beslemeyi icermektedir.

Yazarlar; BT sektoriinden IBM ve Dell Sirketlerinin, Havayolu sektdriinden
Ingiliz havayollar1 ve Ryanair havayollarmin giinliik hisse senedi fiyatim1 kullanarak
onerilen CGFS'yi test ediyor. Tahmin degiskeni bir sonraki giiniin kapanis fiyatidir.

Sonuglar, CGFS modelinin tahmin dogrulugunu gelistirdigini gostermektedir.

Bu makale hisse senedi fiyat tahmini igin yeni bir hibrit yapay zeka yontemi
sunarak literatiire katkida bulunmaktadir. Bulgular, genetik bulanik sistemlerin ve yapay
sinir aglarinin kombinasyonunun yatirimcilar ve finansal analistler i¢cin degerli bilgiler

saglayarak gelismis tahmin performansina yol agabilecegini gostermektedir.

Yazar S. Asadi'nin Hybridization of evolutionary Levenberg—Marquardt neural
networks and data pre-processing for stock market prediction" baslikli makalesinde,
borsa tahmini i¢in genetik algoritmalar1 ve ileri beslemeli sinir aglarin birlestiren hibrit
bir model sunuyor. Onceden islenmis evrimsel Levenberg-Marquardt sinir aglari
(PELMNN) olarak bilinen model, tahmin yeteneklerini gelistirmek igin veri 6n isleme

ve son isleme kavramlarim da icermektedir'®®.

Yazar, 6zellikle finansal piyasalar baglaminda karar vermede ve gelecek igin
planlamada dogru tahminin 6nemini vurgulamaktadir. PELMNN modeli, bir zaman
serisinin gelecekteki degerlerini serinin kendisinden veya digsal verilerden gegmis

gozlemlere dayali olarak tahmin etmek i¢in tasarlanmistir. Yazar, bu modeli Tayvan

184 Hadavandi, Esmaeil, Hassan Shavandi, and Arash Ghanbari. "Integration of genetic fuzzy systems and artificial
neural networks for stock price forecasting." Knowledge-Based Systems 23.8 (2010): 800-808.

185 Asadi, Shahrokh, et al. "Hybridization of evolutionary Levenberg—Marquardt neural networks and data pre-
processing for stock market prediction." Knowledge-Based Systems 35 (2012): 245-258.
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Menkul Kiymetler Borsast endeksi (TSE), Tahran Menkul Kiymetler Borsast endeksleri
(TEPIX), Dow Jones Endustriyel Ortalama Endeksi (DJIA) ve Nasdaq Endeksi dahil

olmak tizere ¢esitli borsa endekslerine uygular.

Calismanin ~ bulgulari, PELMNN  modelinin  tahmin  dogrulugunu
iyilestirebilecegini gostermektedir. Yazar, genetik algoritmalar ve sinir aglar1 gibi farkl
yontemleri birlestirmenin tahmin sonuglarini gelistirmenin etkili bir yolu olabilecegi
sonucuna variyor. Veri On isleme ve son isleme kavramlarinin kullanilmasi, modelin

performansini daha da giiglendirir.

Bu makale borsa tahmini igin yeni bir hibrit yapay zeka yontemi sunarak
literatiire katkida bulunmaktadir. Bulgular genetik algoritmalarin, sinir aglarinin ve veri
isleme tekniklerinin entegrasyonunun; finansal piyasa tahmini alanindaki yatirimcilar,
finansal analistler ve arastirmacilar icin degerli bilgiler saglayarak gelismis tahmin

performansina yol acabilecegini gdstermektedir.

2010, E. Hadavandi, H. Shavandi ve A. Ghanbari: "Integration of genetic fuzzy
systems and artificial neural networks for stock price forecasting”, "Hisse senedi fiyat
tahmini i¢in genetik bulanik sistemlerin ve yapay sinir aglarinin entegrasyonu" adli
calismalarinda, yazarlar hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek i¢in bulanik mantik ve

sinirsel ag yaklasimini birlestiriyorlar®,

Hadavandi, Shavandi ve Ghanbari tarafindan yapilan ¢aligma, genetik bulanik
sistemleri (GFS) ve yapay sinir aglarin1 (ANN) birlestiren entegre bir yaklagimla borsa
tahmininin zorlu gorevini gelistirmeyi amaclamaktadir. Performans: en iist diizeye
cikarirken gerekli girdi verilerini ve model karmasikligini en aza indiren bir hisse senedi

fiyat tahmini uzman sistemi olugturmay1 Oneriyorlar.

Yazarlar, borsa egilimlerini tahmin etmedeki dogal belirsizliklerin farkindadir
ve bunlar1 hibrit yaklasimlariyla hafifletmeyi amaglamaktadir. Basarili bir tahmin

sisteminin anahtarinin, hisse senedi fiyatlarin1 etkileyen Onemli degiskenlerin

186 Hadavandi, Esmaeil, Hassan Shavandi, and Arash Ghanbari. "Integration of genetic fuzzy
systems and artificial neural networks for stock price forecasting." Knowledge-Based
Systems 23.8 (2010): 800-808.
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tanimlanmasi oldugunu ve bunun da kademeli regresyon analizi ile elde edildigini

belirtmektedirler.

Yazarlar lic asamali bir yaklasim sunar: ilk asama kademeli regresyon analizi
yoluyla degisken sec¢imi igerir, ikinci asama verileri kendi kendini organize eden harita
(SOM) sinir aglarin1 kullanarak k gruplarina ayirir ve son agama bu kiimeleri bagimsiz
GFS modellerine besler. Kiimeleme-genetik bulanik sistem (CGFS) olarak bilinen bu
yaklasim, hisse senedi fiyat tahmini i¢in saglam bir uzman sistemi olusturmayi

amaclamaktadir.

Onerilen CGFS yéntemi, IBM, Dell, ingiliz havayollar1 ve Ryanair havayollar:
dahil olmak iizere BT ve Havayollar1 sektorlerindeki sirketlerden giinliik hisse senedi
fiyat1 verilerine uygulandi. CGFS'nin performansi, ortalama mutlak yilizde hatasi
(MAPE) kullanilarak degerlendirildi; sonuglar CGFS yaklasiminin 6nceki yontemlerden
daha iyi performans gosterdigini ve hisse senedi fiyati tahmini i¢in umut verici bir arag

haline geldigini gosterdi.

2012, S. Asadi, E. Hadavandi, F. Mehmanpazir ve M. M. Nakhostin:
"Hybridization of evolutionary Levenberg—Marquardt neural networks and data pre-
processing for stock market prediction” arastirmasi, borsa tahminini gelistirmek i¢in

sinir aglar1 ve veri 6n islemenin bir kombinasyonunu kullandi*®’.

Asadi, Hadavandi, Mehmanpazir ve Nakhinti, Yapay Zeka (Al) modellerini
kullanarak borsa tahmininin zorlu problemini ele aliyor. Piyasa hareketlerindeki yiiksek
belirsizlik seviyelerini kabul eden yazarlar, borsa endekslerini tahnmin etmek igin hibrit
bir akillt model 6nermektedir. Model; veri 6n isleme yontemlerini, genetik algoritmalari
ve Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasini, Al'nin insan akil yiiriitmesini taklit etme

kapasitesinden yararlanarak besleme ileri sinir aglarin1 egitmek i¢in entegre eder.

Arastirmacilar dogru tahminin karar vermeyi ve gelecek planlamasini 6nemli

Olclide gelistirebilecegini iddia ediyorlar. Modelleri, dogal belirsizlikler nedeniyle

187 Asadi S, Hadavandi E, Mehmanpazir F, Nakhostin MM. Hybridization of evolutionary
Levenberg—Marquardt neural networks and data pre-processing for stock market prediction.
Knowledge-Based Systems. 2012 Nov 1;35:245-58.
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karmagik hale getirilen bir gorev olan borsa hareketlerini tahmin etmeye odaklantyor.
Basaril1 finansal planlama ve kuruluslarin finansal istikrarim1 korumak i¢in dogru

tahmin metodolojisini se¢gmenin ve uygulamanin 6nemini vurgulamaktadirlar.

Kullanilan metodoloji, sinir aglarina evrimsel bir yaklasim igermektedir. Bu
stirec baslangicta sinir ag1 agirhiklarini  gelistirmek icin genetik algoritmalarin
kullanilmasin1 icerir ve bunlar daha sonra LM algoritmasi ile ayarlanir. Yazarlar ayrica
model dogrulugunu artirmak icin veri doniistiirme ve girdi degiskenleri se¢imi gibi veri
on isleme yontemlerini de kullanmaktadir. Zaman serisi veri noktalarin1 géz oniinde
bulundurarak, yontem geg¢mis gozlemlere dayanarak gelecekteki degerleri tahmin

etmeyi amaglamaktadir.

Onerilen ydntemin kapasitesi, Tayvan Menkul Kiymetler Borsasi endeksi
(TSE), Tahran Menkul Kiymetler Borsasi endeksleri (TEPIX), Dow Jones Endiistriyel
Ortalama Endeksi (DJIA) ve Nasdaq Endeksi dahil olmak {izere c¢esitli borsa
endekslerinde test edilmistir. Sonuglar hibrit modelin piyasa dalgalanmalariyla iyi basa
ciktigini, tatmin edici tahmin dogrulugu elde ettigini ve finansal tahminde girdiler ve

ciktilar arasindaki karmasik iliskileri modelleme yetenegini gdsterdigini gostermektedir.

3.2. Yapay Zeka ile Yapilan Calismalar

Miller K-R, Alexander J Smola, GunnarRatsch. Bernhard Scholkopf,
JensKohlmorgen, Vladimir Vapnik 1997 yilinda Destek Vektor Makineleri zaman serisi
tahmini i¢in kullanir ve radyan tabanli fonksiyon aglariyla karsilastirir. Destek Vektorii
yaklasimi, kiyaslamadaki en iyi bilinen sonucu %29 oranda iyilestirdigini ortaya

koymaktadir'®,

Yazarlar, Destek Vektor Makineleri (SVM'ler) kavramini ve bunlarin zaman
serisi tahminindeki uygulamalarin1 tanitmaktadir. Farkli tiirde kayip fonksiyonlarinin
kullaniminm1 ve Destek Vektorii Regresyonu (SVR) kavramim tartisirlar. Makale ayrica
SVR'de esigin nasil hesaplanacagini ve bu modellerde diizenlilestirme parametrelerinin

nasil secilecegini de agiklamaktadir.

188 Muller, K-R., et al. "Predicting time series with support vector machines." International conference on artificial
neural networks. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 1997.
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SVR yontemlerinin, veriler seyrek oldugunda ozellikle iyi g¢alistigim
gostermektedir. Makale ayrica, kayip fonksiyonu se¢iminin SVM'lerin performansini

onemli olgiide etkileyebilecegini vurgulamaktadir.

DVM'lerin zaman serisi tahmininde miikemmel performans gdsterdigi
sonucuna varmaktadir. Bununla birlikte yazarlar, SVM'ler i¢in uygun parametreleri
belirlemenin hala yetersiz ve hesaplama acgisindan yogun oldugunu kabul etmektedir.
Gelecekteki ¢alismalarin teorik sinirlar1 gelistirmeye veya bu parametreleri segmek i¢in

basit bulussal yontemler gelistirmeye odaklanabilecegini 6ne siiriiyorlar.

Fan, Alan, Marimuthu Palaniswami 2001 yilinda Avustralya Menkul
Kiymetler Borsasi'nda islem goren hisse senetlerini Destek Vektor Makineleri
tarafindan secilen esit agirlikli bir hisse senedi portfoyliniin bes yillik bir donemde
%208 getiri saglarken klasik yontemlerle olusturulan portfoyiin %71 getiri sagladigini

savunmuslardir®,

Yazarlar, 'pazari yenmek' icin SVM'leri kullanma kavramini ortaya koyuyor.
Istisnai getirileri olmas1 muhtemel hisse senetlerini belirlemek icin Avustralya Menkul
Kiymetler Borsasinda islem goren hisse senetlerinin muhasebe ve fiyat bilgilerini
kullanirlar. Yazarlar ayrica SVM'nin ¢iktisini bir olasilik 6l¢iisii olarak yorumlayarak ve

siralayarak sinif duyarliligi degis tokusu ile yeni bir bakis agis1 getiriyor.

Yazarlar, 1992-2000 yillar1 arasinda Avustralya Menkul Kiymetler Borsasinda
islem goren hisse senetlerinin finansal bilgilerini inceliyor. Boyut kii¢liltme i¢in temel
bilesen analizini kullanirlar ve performansini belirtmek i¢in her hisse senedine bir sinif
atarlar. Problem daha sonra iki smifli bir Oriintii tanima gorevi olarak formiile

edilmektedir.

Yazarlar dogrusal SVM'leri, dogrusal olmayan SVM'leri ve dengesiz veriler
icin SVM'leri tartisarak SVM'lere genel bir bakis sunar. Geri yayilim gibi gradyan inis
teknikleri icin olast yerel minimumun aksine DVM'ler tarafindan saglanan benzersiz

¢6zUma vurgularlar.

189 Fan, Alan, and Marimuthu Palaniswami. "Stock selection using support vector machines." IJCNN'01.
International Joint Conference on Neural Networks. Proceedings (Cat. No. 01CH37222). Vol. 3. IEEE, 2001.
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Yazarlar analizler yapar ve SVM'den segilen hisse senedi tarafindan tiretilen
getiriyi bir kiyaslama ile karsilastirir. Sonuglar yaklasimlarinin segilmesiyle olusturulan
esit agirlikli portfoyiin, test edilen bes yilin her biri i¢in piyasa 6lg¢iitiiniin {izerinde fazla
getiri irettigini gostermektedir. Yazarlar, SVM'lerin hisse senedi se¢iminde yararli
oldugunun gosterildigi ve karsilagtirmali degerlendirmeden onemli Ol¢lide daha iyi

performans gosterdigi sonucuna variyorlar.

Chen, Wun-Hua, Jen-YingShih ve SoushanWu 2006 yilinda Asya kitasinda
islem goren 6 hisse senedi borsasinda finansal zaman serilerine iliskin Destek Vektor

Makinelerin performansini incelemislerdir'®.

Bu aragtirma, endeks opsiyon fiyatlarinin tahmininde farklt model secim
prosediirlerinin performansini1 karsilastirmaktadir. Yazarlar 6zellikle destek vektor
makinesi (SVM) olmak {izere parametrik olmayan bir yaklagim kullanir ve bunu
parametrik modellerle karsilastirir. Buradaki amag¢ endeks opsiyon fiyatlarini tahmin

etmek icin en iyi modeli belirlemektir.

Calisma alt1 biiylik Asya borsa endeksini kullaniyor: Nikkei 225 (NK), Tim
Olaganlar (AU), Hang Seng (HS), Straits Times (ST), Tayvan Agirhikli (TW) ve
1971'den 2002'ye kadar KOSPI (KO) verileri. Yazarlar sorunu, bir segenegin mevcut ve
gecmis fiyatlarina dayali olarak gelecekteki fiyatin1 tahmin etmeyi amaglayan bir
regresyon gorevi olarak formile ettiler. Zorluk, verilerin yiiksek boyutlulugunda ve

dogrusal olmamasinda kaynaklanmaktadir.

Yazarlar, yiksek boyutlu ve dogrusal olmayan verileri isleme becerisiyle
bilinen bir makine 6grenimi teknigi olan SVM yaklagimini kullaniyor. Bunu Black-
Scholes modeli ve Heston modeli gibi parametrik modellerle karsilastirirlar.

Karsilastirma, tahmin edilen fiyatlarin ortalama mutlak hatasina (MAE) dayanmaktadir.

Analizler, SVM yaklasiminin MAE agisindan parametrik modellerden daha iyi
performans gosterdigini gostermektedir. Bu da DVM gibi parametrik olmayan

modellerin endeks opsiyon fiyatlarii1 tahmin etmede daha etkili olabilecegini

190 Chen, Wun-Hua, Jen-Ying Shih, and Soushan Wu. "Comparison of support-vector machines and back propagation
neural networks in forecasting the six major Asian stock markets." International Journal of Electronic Finance 1.1
(2006): 49-67.
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diistindiirmektedir. Yazarlar model se¢im prosediirlerinin tahmin dogrulugunda g¢ok

onemli bir rol oynadigi sonucuna varmiglardir.

Atsalakis, George S., ve Kimon P. Valavanis 2009 yilinda literatiir taramasi
sonucunda hisse senedi getir tahmini analizlerinde makine 6grenme teknikleri ile genel

olarak geleneksel modellerden daha iyi performans gdsterdigi sonucuna varmislardir!®.,

Makale, borsa tahmini icin ndral ve noéro-bulanik tekniklerin kullanimina
odaklanan 100'den fazla makaleyi arastirtyor. Yazarlar bu makaleleri kullanilan girdi
verilerine, tahmin metodolojisine, performans degerlendirmesine ve performans
olgiitlerine gore siniflandirir. Temel fikir; gerekli minimum girdi verilerini ve en az

karmasik borsa modelini kullanarak en iyi sonuglar elde etmektir.

Yazarlar, incelenen makalelerde kullanilan ¢esitli borsalart ve girdi
degiskenlerini gbzden geciriyorlar. Her modelde kullanilan girdi degiskenlerinin sayisi
ortalama dort ile on arasinda degisir. Ayrica tahmin siireci icin en Onemli girdi

degiskenlerini segcmek icin kullanilan belirli teknikleri tartigmaktadirlar.

Yazarlar, incelenen her makaleyi veri on isleme, Orneklem biiyiikligi,
uygulanan teknigin tiirli, dogrulama veri setleri ve egitim yontemine gore siiflandirir.
Girdi verilerini 6n isleme ve uygun 6rneklemenin tahmin performansini 6nemli 6l¢iide
etkileyebilecegini vurguluyorlar. Yazarlar ayrica gereksiz girdileri ortadan kaldirmak
icin girdi olarak gostergelerin secilmesinde duyarlilik analizinin kullanimini

tartismaktadirlar.

Yazarlar sonuglar1 bes 6zet tablo seklinde sunarlar. Bu tablolar, modellenen
ilgili hisse senedi piyasalarini, kullanilan girdi degiskenlerini, hisse senedi piyasalarini
tahmin etmek icin kullanilan belirli metodolojileri ve model parametrelerini, her yazarin
0zel yaklasiminin modelleme 6l¢iitlerini ve incelenen her modeli degerlendirmek igin
kullanilan performans 6lgiilerini listeler. Calisma, sinir aglarinin ve ndro-bulanik
modellerin borsa tahmini i¢in uygun oldugu ve genellikle geleneksel modellerden daha

1yi performans gosterdigi sonucuna variyor.

191 Atsalakis, George S., and Kimon P. Valavanis. "Surveying stock market forecasting techniques—Part 1l: Soft
computing methods." Expert Systems with applications 36.3 (2009): 5932-5941.
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Ahmed, Nesreen K., Amir F., Atiya, Neamat Al Gayar, ve Hisham EI-Shishiny
2010 yilinda zaman serisi veri 0rnegi kullanarak bir¢ok makine 6grenme yOnteminin

karsilastirmali analizini yapmislardir!®2,

Calisma, tahmin i¢in sekiz makine O0grenimi modelinin yani ¢ok katmanl
algilayici, Bayesci sinir aglari, radyal tabanli fonksiyonlar, genellestirilmis regresyon
sinir aglari, K-en yakin komsu regresyonu, CART regresyon agaglari, destek vektori
regresyonu ve Gauss surecleri karsilastirmasina odaklanmaktadir. Modeller, zaman
serisinden olugsan M3 rekabet verileri kullanilarak degerlendirilmistir. Calisma ayrica 6n

isleme yontemlerinin, bu modellerin performansi tizerindeki etkisini de incelemektedir.

Bu c¢alismada kullanilan M3 rekabet verileri; mikro, endistri, finans,
demografik ve digerleri dahil olmak ftizere 3003 is tiirii zaman serisinin bir
koleksiyonudur. Ug aylik ve yillik zaman serileri genellikle ¢ok kisa oldugundan
calisma aylik zaman serilerine odaklanmaktadir. Ele alinan zaman serileri i¢in egitim

periyodunun uzunlugu 63 ila 108 veri noktasi arasinda degismektedir.

Makine oOgrenimi modelleri, temel bigimlerinde degisiklik yapilmadan
uygulanir. Calisma ayni zamanda makine 6grenimi modellerinde siklikla kullanilan
zaman serilerinin farklilastirilmasi ve hareketli ortalamalarin alinmasi gibi 6n isleme
stratejilerini de arastirtyor. Modellerin performansi, M3 rekabet verilerini tahmin etme

yeteneklerine gore degerlendirilir.

Calisma, modeller ve 6n islemenin performans iizerindeki etkisi arasinda
onemli farkliliklar buldu. En 1iyi iki model, ¢ok katmanli algilayict ve Gauss
stirecleriydi. Modellerin siralamasi genel olarak genis tabanliydi ve zaman serisinin
farkli kategorileri veya 6zellikleri ile pek degismedi. Calisma, performanslarina olumlu

yanstyabilecek bu modellerin iyilestirilmesi i¢in hala alan oldugu sonucuna variyor.

192 Ahmed, Nesreen K., et al. "An empirical comparison of machine learning models for time series
forecasting." Econometric reviews 29.5-6 (2010): 594-621.
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Rasekhschaffe, KeywanChristian, ve Robert C. Jones 2019 yilinda hisse senedi
getirilerini tahmin etmek i¢in makine O6grenmesi kullanirken asiri uyum sorununun
iistesinden gelmenin yolunun farkli makine 6grenme yontemlerinin, farkli veri setleriyle

olusturulacak bir tahmin oldugunu savunurlar!®,

Makale, niceliksel finansta makine 6greniminin artan énemini ve tartigmasini
tartistyorlar. Ince, baglamsal ve dogrusal olmayan iliskileri ortaya ¢ikarma yetenekleri
g6z Oniine alindiginda, makine Ogrenimi tekniklerinin pratik yatirim araglari olup
olamayacagini arastirtyor. Bununla birlikte, beyaz gurulttli tarihsel verilerden sinyaller
cikarilirken asir1 uyumun zorlugu da kabul edilmektedir. Yazarlar, makine 6grenimi
hakkinda temel bir anlayis saglamay1 ve yatirimcilarin asirt uydurmayi sinirlarken hisse
senedi getirilerinin kesitini tahmin etmek i¢in bu teknikleri nasil kullanabileceklerini

gbstermeyi amagliyor.

Yazarlar, geleneksel nicel faktor modellerinin 2008 mali krizinden bu yana
miicadele ettigini ve bunun da bazi piyasa katilimcilarinin hisse senedi se¢imine yonelik
geleneksel yaklagimlarin 6tesine bakmalarina yol agtigini belirtiyor. Makine 6grenimi
algoritmalari, ge¢cmis verilerden dinamik olarak Ogrenme yetenekleri nedeniyle
potansiyel bir ¢6ziim olarak onerilmektedir. Yazarlar ayrica artan bilgi islem giicii, veri
kullanilabilirligi, bilgisayar bilimi ve istatistikten yeni teknikler gibi pratik makine

ogreniminde ilerlemeler saglayan gelismeleri tartigmaktadirlar.

Makale makine 6grenimine genel bir bakis sunarak, bunu makinelerin agik
programlama talimatlar1 olmadan kaliplar1 ortaya c¢ikarmasina olanak taniyan bir
yontem olarak tanimliyor. Hisse senedi se¢imi baglaminda, Makine 6grenimi
algoritmalar1 hangi faktorlerin 6nemli oldugunu ve bunlarin gelecekteki getirilerle nasil
iligkili oldugunu o6grenmek icin kullanilir. Yazarlar, gradyan artirilmis regresyon
agaclari, yapay sinir aglari, rastgele ormanlar ve destek vektér makineleri gibi gesitli

Makine 6grenimi algoritmalarinin gelistirilmesini ve iyilestirilmesini tartigmaktadirlar.

Yazarlar bir¢ok makalenin belirli algoritmalarin uygulanmasina odaklandigina

dikkat ¢ekerek, finansta makine 6grenimi tekniklerinin uygulanmasin tartigmaktadirlar.

198 Rasekhschaffe, Keywan Christian, and Robert C. Jones. "Machine learning for stock selection." Financial
Analysts Journal 75.3 (2019): 70-88.
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Zamanlama faktorii getirileri i¢in dogrusal olmayan modellerin faydalarini vurgularlar
ve bu faktor tahminlerini kesitsel modellere dahil etmenin statik faktdr modellerinden
daha iyi performans gosterebilecegini gosterirler. Yazarlar, birgok makine 6grenimi
algoritmasiin dogrusal regresyondan daha iyi performans gosterebilecegi ve tahmin
kombinasyonlarinin genellikle hem ABD'de hem de diger bolgelerde bilesenlerden daha

1yi performans gosterdigi sonucuna variyor.

Giidelek M.U. 2019 yilinda cesitli zaman serisi problemlerini incelemis ve
yaklagimlar1 anlatmistir. Finans verileri iizerine derin 6grenme modeli olusturulmus,

olusturulan modelin basartya ulastig1 savunulmustur!®,

Bu tez ¢esitli zaman serisi konularmi incelemekte ve ilgili yaklasimlari
onermektedir. Durum bilgisi olan ve durum bilgisi olmayan Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) modellerini karsilastirir, i¢ yapilarini inceler ve bunlar1 basit problemlere
uygular. Caligma ayni zamanda derin 6grenme modeli olan Konvoliisyonel Sinir Aglar1
(CNN) ile gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in finansal verilerden hesaplanan teknik
analiz 6zelliklerinin kullanimini arastiriyor. Ancak bu teknik gostergelerin CNN modeli

icin girdi olarak 2 boyutlu goriintiilere doniistiiriilmesi kesfedilmemis bir alan sunuyor.

Arastirma 2B goriintii olusturma i¢in dendrogram kiimeleme algoritmasini
kullanir. Eksen korelasyon igin, zaman serilerinin otokorelasyonu kullanilir. Sonuglari
yontemin belirli donilisiimler uygulandiktan sonra basarili bir sekilde egitilebilecegini
gostermektedir. Caligma, gelistirilen yontemin potansiyelini basariyla ortaya koydu ve
finans verilerine uygulanan doniisiimlerin diger zaman serisi verileriyle 1lgili
olabilecegini one siirdi. Bu da farkli alanlarda farkli mimarilere sahip modelleri

kullanma olasiligin1 agar.

Ghosh, Neufeld ve Sahoo tarafindan hazirlanan arastirma makalesi, giin igi
ticarette S&P 500 hisse senetlerinin yon hareketlerini tahmin etmek i¢in LSTM
aglarmin ve Rastgele Ormanlarin tahmin yeteneklerini inceliyor. A¢ilis fiyatlar: ve giin
ici getiriler gibi daha dinamik Ozellikleri dahil ederek geleneksel olarak kullanilan

ozellik kiimesini genislettiler. Ampirik sonuglari (LSTM i¢in %0,64, Rastgele ormanlar

194 Giidelek, Mehmet Ugur. Zaman serisi analiz ve tahmini: Derin 6grenme yaklagimi. MS thesis. TOBB University
of Economics and Technology, Graduate School of Engineering and Science, 2019.
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icin %0,54), onerilen ¢ok oOzellikli modelin giinliik getiriler agisindan geleneksel tek
ozellikli modellere gore daha karli oldugunu gostermektedir. Ozellikle LSTM ag1, bu

kurulumda Rastgele Ormanlara kiyasla daha yiiksek bir getiri oran1 gosterdi®.

Gu, Shihao, Bryan T. Kelly ve DachengXiu 2020 yilinda makine &grenimi
tekniklerinin (agaglar ve sinir aglar1), finansal varligin gelecekteki degerini tahmin
etmede geleneksel kesit ve zaman serisi modellerinden daha iyi performans

gosterebilecegini savunmuslardir®®,

Belge; Shihao Gu, Bryan Kelly ve Dacheng Xiu tarafindan yazilan "Makine
Ogrenimi Yoluyla Ampirik Varlik Fiyatlandirmas1" bashikli bir arastirma makalesidir.
Makale makine 6grenimi yontemlerinin finans alaninda, ozellikle 6z sermaye risk
priminin  6l¢iilmesinde uygulanmasini arastirtyor. Yazarlar, makine Ogrenimi
yontemlerinin ve bunlarin hisse senedi getirilerini tahmin etmedeki etkinliklerinin
karsilagtirmali bir analizini yiriitiiyor. Makine Ogreniminin, geleneksel tahmin
yontemlerine kiyasla beklenen getiri davranisinin gelismis bir tanimini sundugunu
bulmuslardir. Makale ayrica agaglar ve sinir aglar1 gibi en iyi performans gosteren
yontemleri tanimlar ve diger yontemlerle gézden kagan dogrusal olmayan tahmin edici

etkilesimlerin payina kadar tahmine dayali kazanglarinin izini siirer.

Makalenin girisi, yazarlarin finansta ve 6zellikle de hisse senedi risk primini
6l¢mede makine 6grenimi yontemlerinin karsilagtirmali bir analizini yapma amacini
Ozetlemektedir. Arastirmalarinin iki temel katkisini vurguluyorlar: risk primini 6lgmede
makine O6grenimi yontemlerinin tahmini dogrulugu i¢in kiyaslamalar saglamak ve
ampirik varlik fiyatlandirma literatiiriinii makine 6grenimi alaniyla sentezlemek. Ayrica
makine O6greniminin tanimini ve bunun varlik fiyatlandirmasina uygulanmasini da

tartismaktadirlar.

Yazarlar, 1957'den 2016'ya kadar 60 y1l boyunca yaklasik 30.000 bireysel hisse

senedini arastiran biiyiik 6lgekli bir ampirik analiz kullantyor. Tahmin setleri, her hisse

195 Ghosh, Pushpendu, Ariel Neufeld, and Jajati Keshari Sahoo. "Forecasting directional movements of
stock prices for intraday trading using LSTM and random forests." Finance Research Letters 46 (2022):
102280.

19 Gu, Shihao, Bryan Kelly, and Dacheng Xiu. "Empirical asset pricing via machine learning." The Review of
Financial Studies 33.5 (2020): 2223-2273.
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senedi i¢in 94 6zellik, her bir 6zelligin sekiz toplu zaman serisi degiskeni ile etkilesimi
ve 74 endistri sektorii kukla degiskeni igeriyor. Ayrica makine Ogreniminin
sinirlamalarini ve varlik fiyatlar ile kosullandirma degiskenleri arasindaki derin temel

iliskileri belirleyememesini de tartigsmaktadirlar.

Yazarlar, 6zetlenen ampirik zorluklar ele almak i¢in potansiyel olarak uygun
olan bir dizi aday model se¢gmektedir. Bunlar, dogrusal regresyon, cezalandirmali
genellestirilmis dogrusal modeller, temel bilesenler regresyonu (PCR) ve kismi en
kiigtik kareler (PLS) araciligiyla boyut kiigiiltme, regresyon agaclar (artirilmis agaglar

ve rastgele ormanlar dahil) ve sinir aglarini icermektedir.

Calismanin sonuglari, makine 6greniminin beklenen varlik getirilerinin ampirik
olarak anlagilmasini gelistirme potansiyeline sahip oldugunu gosteriyor. Yazarlar,
agaclarin ve sinir aglarinin, %0,33 ile %0,40 arasindaki aylik hisse seviyesi R2'leri ile
getiri tahminini agik bir sekilde iyilestirdigini bulmuslardir. Ayrica en basarili tahmini
yapan algoritmalarin fiyat egilimlerini, piyasada likidite ve oynaklik oldugunda da
basariyla buluyorlar. Makine 6grenimi tahminlerinden elde edilen ekonomik kazanimlar
biiyiiktiir ve makine 6grenimi getiri tahminlerinden yararlanan portfoy stratejileri, 2,0'm

tizerinde yillik Sharpe oranlar1 kazandirmaktadir.

K-R Muller, AJ Smola, G Ratsch, B Scholkopf, J Kohlmorgen ve V Vapnik'in
"Predicting Time Series with Support Vector Machines" adli makalesinde yazarlar,
zaman serisi tahmini igin Destek Vektort Makineleri (SVM'ler) uygulamasini
arastirtyorlar. Calisma, SVM egitimi i¢in iki farkli maliyet islevi kullanarak SVM'lerin
performansini radyal tabanli islev aglariyla karsilastirir: duyarsiz kayip ve Huber'in
saglam kayip islevi. Yazarlar, bu modellerde diizenlilestirme parametrelerinin se¢imini
tartisiyor ve iki uygulama sunuyorlar: gurtltilu bir Mackey Glass denklemi ve Santa Fe

rekabet seti D%,

SVM'ler her iki uygulamada da miikemmel performans gosterdi. Santa Fe

rekabet seti D durumunda, SVM yaklasimi kiyaslamada en iyi bilinen sonucu énemli

197 Muller, K-R., et al. "Predicting time series with support vector machines." International conference on artificial
neural networks. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 1997.
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Olctde iyilestirdi. Yazarlar DVM'lerin basarisini, 6zellikle seyrek verilerle yani yiksek

boyutlu bir uzayda sinirli verilerle iyi ¢alisan dogal diizenleme 6zelliklerine baglar.

Makale ayrica farkli tiirde kayip fonksiyonlarinin kullanimini tartisir; radyal
tabanli fonksiyon aglarinin performansini uyarlamali merkezler, varyanslar ve SVM'ler
ile karsilastirir. Yazarlar, Mackey Glass verileri i¢in yiiksek giiriiltii rejiminde SVM'ler
icin bir avantajla birlikte her iki yaklagimin da benzer sekilde miikemmel performans
gosterdigini savunurlar. Yazarlar, uygun parametreleri belirlemeye yonelik mevcut
yontemin yetersiz ve hesaplama acisindan yogun olmasina ragmen sonuglarin, 6zellikle
yiiksek boyutlu uzaylarda seyrek verilerle ugragirken DVM'lerin zaman serisi tahmini
icin giiclii bir ara¢ oldugunu gosterdigi sonucuna variyorlar. Diizenlilestirme
parametrelerinin secimini ve yontemin hesaplama verimliligini iyilestirmek igin

gelecekteki galismalar 6nerilmektedir.

Huang, Wei, Yoshiteru Nakamori, ve Shou-Yang Wang'm "Forecasting stock
market movement direction with support vector machine” makalesinde yazarlar, borsa
hareketlerinin yonini tahmin etmek icin Destek Vektor Makinelerinin (SVM'ler)
kullanimin arastirtyor. DVM'ler, karar fonksiyonunun kapasitesinin kontrolii, ¢ekirdek
fonksiyonlarmin kullanimi ve c¢oziimiin seyrekligi ile karakterize edilen 6zel bir
ogrenme algoritmasi tlirtidiir. Yazar, NIKEI 225 endeksinin haftalik hareket yoniinii
tahmin etmek i¢in SVM'leri uygular ve performansini Lineer Diskriminant Analizi,

Kuadratik Diskriminant Analizi ve Elman Geri Yay1lma Sinir Aglar1 ile karsilagtirir'®,

Rapor; veri yogunlugu, giiriiltii, duragan olmama, yapilandirilmamis dogast,
yuksek derecede belirsizlik ve gizli iliskiler ile karakterize edilen finansal piyasalarin
karmasikligin1 vurgulamaktadir. Yazar, benzersiz yapisal risk minimizasyon ilkesine
sahip DVM'lerin asir1 uyum sorununa direncli oldugunu ve yiiksek bir genelleme
performansi elde ettigini savunuyor. DVM'nin ¢oziimili, yerel minimumda takilip
kalabilen sinir aglari egitiminin aksine her zaman benzersiz ve kiiresel olarak
optimaldir. Deneysel sonuglar, SVM'nin NIKKEI 225 endeksinin haftalik hareket

yoniinii tahmin etmede diger smiflandirma yontemlerinden daha iyi performans

198 Huang, Wei, Yoshiteru Nakamori, and Shou-Yang Wang. "Forecasting stock market movement direction with
support vector machine." Computers & operations research 32.10 (2005): 2513-2522.
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gosterdigini  gostermektedir. Ayrica DVM'yi diger smiflandirma yontemleriyle
biitlinlestiren ve tiim tahmin yontemleri arasinda en iyi performansi gosteren bir

birlestirme modeli 6nermektedir.

Bu makale, DVM'lerin borsa hareketlerinin yonini tahmin etmedeki
etkinligini gostererek literatiire katkida bulunmaktadir. Finansal tahminde DVM'lerin
uygulanmasina iligkin degerli bilgiler saglar ve gelistirilmis tahmin performansi i¢in
SVM'yi diger siiflandirma yontemleriyle biitlinlestiren yeni bir birlestirme modeli
sunar. Bu ¢alismanin bulgulari, finansal tahminciler ve tacirler icin potansiyel olarak

sermaye kazanglarina yol agan dnemli etkilere sahiptir.

Boginski, Butenko ve Pardalos'un "Mining market data: A network approach”
adli makalesinde yazarlar, piyasa grafigi olarak adlandirilan borsa verilerinin bir ag
temsilini tanitiyorlar. Bu grafik, belirli bir zaman dilimindeki agilis fiyatlar1 verilerine
dayali olarak hisse senedi ciftleri arasindaki capraz korelasyonlarin hesaplanmasiyla
olusturulmustur. Yazarlar, piyasa grafiginin yapisal Ozelliklerinin zaman ig¢indeki
gelisimini incelemekte ve elde edilen sonuglarin yorumlanmasina dayali olarak borsa

gelisiminin dinamiklerine iliskin sonuglar ¢ikarmaktadir'®.

Makale veri yogunlugu, giiriilti, duragan olmama, yapilandirilmamis veri,
yuksek derecede belirsizlik ve gizli iliskiler ile karakterize edilen finansal piyasalarin
karmasikligin1 vurgulamaktadir. Yazarlar borsa verilerinin ag temsilinin, borsa
verilerinin 6zetlenmesi ve gorsellestirilmesi i¢in yeni bir yol sagladigini ve bunun da
kisinin piyasa davranisi hakkinda faydal bilgiler elde etmesine olanak sagladigini iddia

etmektedir.

Yazarlar ayrica farkli tiirde kayip fonksiyonlarmin kullaniminmi tartistyor;
radyal tabanli fonksiyon aglarimin performansini uyarlamali merkezler, varyanslar ve
SVM'ler ile karsilastirtyor. Mackey Glass verileri igin yiksek guralti rejiminde
SVM'ler i¢in bir avantajla birlikte her iki yaklasimin da benzer sekilde 1yi performans

gosterdigini bulmuslardir.

19 Boginski, Vladimir, Sergiy Butenko, and Panos M. Pardalos. "Mining market data: A network
approach.” Computers & Operations Research 33.11 (2006): 3171-3184.
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Yazarlar uygun parametreleri belirlemeye yonelik mevcut yontemin yetersiz ve
hesaplama agisindan yogun olmasina ragmen sonuglarin, DVM'lerin, 6zellikle yiiksek
boyutlu uzaylarda seyrek verilerle ugrasirken zaman serisi tahmini i¢in gili¢lii bir arag
oldugunu gostermektedir. Dlzenleme parametrelerinin segimini ve yontemin hesaplama

verimliligini iyilestirmek i¢in gelecekteki calismalar dnerilmektedir.

Bu makale, mevcut modellerin gézden kacirdigi onemli asimetrik etkileri
yakalayabilen kosullu hisse senedi oynakligi i¢in yeni bir model sunarak literatiire
katkida bulunmaktadir. Ayrica farkli uluslararasi piyasalarda ve zaman dilimlerinde
cesitli volatilite modellerinin kapsamli bir degerlendirmesini yaparak, finansal

ekonometride gelecekteki aragtirmalar ve pratik uygulamalar i¢in degerli bilgiler sunar.

Alberto Fernandez, Sergio Gomez'in "Portfolio selection using neural networks"
adli makalesinde, portféy se¢cimi problemiyle iligkili verimli sinirin izini siirmek i¢in
yapay sinir aglarina (NN) dayali sezgisel bir yontem uyguluyor. Yazar, kardinalite ve
siirlama kisitlamalarini igeren standart Markowitz ortalama-varyans modelinin bir
genellemesini ele aliyor. Bu kisitlamalar, belirli sayida farkli varliga yatirim yapilmasin

saglar ve her bir varliga yatirilacak sermaye miktarini siirlar®®,

Makale veri yogunlugu, beyaz giiriilti, duragan olmama, yapilandirilmamig
dogasi, yiiksek derecede belirsizlik ve gizli iliskiler ile karakterize edilen finansal
piyasalarin karmagikligin1 vurgulamaktadir. Yazar islevsel esnekligi ile YSA modelinin,
gecmis getiri yenilikleri ile gelecekteki oynaklik arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi

daha 1yi yakalayabilecegini savunuyor.

Yazar, YSA bulussal yontemiyle elde edilen deneysel sonuglari sunar ve
bunlar1 6nceki ii¢ bulussal yontemle elde edilen sonuglarla karsilagtirir. Portfoy se¢imi
problemi, standart Markowitz ortalama-varyans modeli dikkate alindiginda ikinci
dereceden programlama problemleri ailesinden bir 6rnektir. Ancak bu model kardinalite
ve sinirlama kisitlamalarini igerecek sekilde genellestirilirse, o zaman portfoy se¢imi

problemi karma bir ikinci dereceden ve tamsayili programlama problemi haline gelir.

200 Fernandez, Alberto, and Sergio Gémez. "Portfolio selection using neural networks." Computers & operations
research 34.4 (2007): 1177-1191.
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Bu makale, portfdy secimi i¢in mevcut modellerin gézden kagirdigi onemli
asimetrik etkileri yakalayabilen yeni bir model sunarak literatiire katkida
bulunmaktadir. Ayrica farkli uluslararasi pazarlar ve zaman dilimlerinde ¢esitli portfoy
secim modellerinin kapsamli bir degerlendirmesini sunarak, finansal ekonometride
gelecekteki aragtirmalar ve pratik uygulamalar icin degerli bilgiler sunar. Bu ¢alismanin
bulgulari, finansal tahminciler ve tacirler i¢in potansiyel olarak sermaye kazanglarina

yol acan 6nemli etkilere sahiptir.

Robert P. Schumaker ve Hsinchun Chen tarafindan 2009'da yayilanan
"Textual Analysis of Stock Market Prediction Using Breaking Financial News: The
AZFinText System" baslikli arastirma makalesi, finans haberlerine uygulanan makine
Ogrenimi tekniklerini kullanarak borsa hareketlerini tahmin etmeye yonelik yenilik¢i bir
yaklagim sunuyor. Calisma, li¢ farkli metin temsilinin tahmin giiciinii arastirtyor: Torba

Sézciikler, Isim Obekleri ve Adlandirilmis Varliklar?®!,

Yazarlar, bes haftalik bir slire boyunca S&P 500 hisseleriyle ilgili 9.211
finansal haber makalesini ve 10.259.042 hisse senedi fiyatin1 analiz etti. Amag, bir
haber makalesi yaymlandiktan yirmi dakika sonra ayri bir hisse senedi fiyati tahmin
etmekti. Arastirmacilar, farkli hisse senedine 6zgii degiskenler iceren ayrik sayisal
tahmin ve modeller i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir Destek Vektor Makinesi (SVM)

tirevi kullandilar.

Calismanin bulgular1 hem haber makalesi terimlerini hem de haber makalesinin
yayimnlandig: tarihteki hisse senedi fiyatim1 igeren modelin, gelecekteki gercek hisse
senedi fiyatina yakinlik (MSE 0.04261) agisindan en iyi performansi gosterdigini ortaya
koydu; gelecekteki fiyatla ayni fiyat hareketi yonii (%57,1 yon dogrulugu) ve simiile
edilmis bir ticaret motoru kullanilarak en yiiksek getiriyi (%2,06 getiri) hesaplamaya

calistilar.

Calisma ayrica Ozel Isim semasinmn, ii¢ 6lgiitiin tamaminda da Kelime
Cantasi'nin fiili standardindan daha iyi performans gdsterdigini buldu. Bu arastirma

borsa hareketlerini tahmin etmede makine 6grenimi ve metinsel analizin potansiyelini

201 Schumaker, Robert P., and Hsinchun Chen. "Textual analysis of stock market prediction using breaking financial
news: The AZFin text system." ACM Transactions on Information Systems (TOIS) 27.2 (2009): 1-19.
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gostererek, yatirimcilar ve finansal analistler i¢cin degerli bilgiler saglayarak alana

katkida bulunuyor.

Johan Bollen, Huina Mao ve Xiao-JunZeng'in yazdig1 "Twitter mood predicts
the stock market" adli makalesinde yazarlar biiylik dlgekli Twitter akislarinda ifade
edildigi sekliyle halkin ruh halleri ile Dow Jones Endustriyel Ortalama'daki (DJIA)
dalgalanmalar arasindaki iliskiyi arastirtyorlar. Yazarlar, Etkin Piyasa Hipotezi (EMH)
gibi geleneksel piyasa teorilerine meydan okuyan bir kavram olan halkin duyarliliginin

borsa hareketlerini tahmin etmede 6nemli bir faktor olabilecegini 6ne siiriiyorlar?®?,

Yazarlar, gunliik Twitter paylasimlarinin metin igerigini analiz etmek igin iki
ruh hali izleme araci, Opinion Finder ve Google-Mood Durumlari Profili kullaniyor. Bu
araglar, zaman icindeki O6ngorii gii¢lerini degerlendirmek i¢in daha sonra DIJIA ile
iligkilendirilen ruh hali zaman serileri olusturur. Yazarlar, genel ruh hali durumlarinin
DIJIA kapanis degerlerindeki degisiklikleri tahmin ettigi hipotezini test etmek i¢in bir
Granger nedensellik analizi ve Kendi Kendini Organize Eden Bulanik Sinir Ag1
kullanir. Calismanin sonuglari, DJIA tahminlerinin dogrulugunun belirli genel ruh hali
boyutlarinin dahil edilmesiyle ©nemli Olglide 1iyilestirilebilecegini gostermektedir.
Yazarlar, DJIA'nin kapanis degerlerindeki giinliikk yukar1 ve asagi degisimleri tahmin
etmede %86,7'lik bir dogruluk ve Ortalama Yiizde Hatasinda (MAPE) %6'dan fazla bir

azalma oldugunu bildiriyor.

Bu makale, borsa hareketlerini tahmin etmede sosyal medya duyarlilik
analizinin potansiyelini gostererek literatiire katkida bulunmaktadir. Bulgular Twitter
araciligiyla ifade edilen toplumlarin kolektif ruh halinin, borsa yatirimlar1 gibi
ekonomik kararlar da dahil olmak Uzere toplu karar alma sireclerini édnemli 6lcude

etkileyebilecegini gosteriyor.

Michael Hagenau, Michael Liebmann ve Dirk Neumann'in "Automated news
reading: Stock price prediction based on financial news using context-capturing
features" adli makalesi, otomatik metin madenciliginin finansal haberlere dayali hisse

senedi fiyatlarin1 tahmin etmedeki potansiyelini arastiriyor. Yazarlar bu goérevdeki

202 Bollen, Johan, Huina Mao, and Xiaojun Zeng. "Twitter mood predicts the stock market." Journal of computational
science 2.1 (2011): 1-8.
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onceki girisimlerin, tahmin etme olasiligina yakin tahmin dogruluklart sagladigini ve

daha karmasik yontemlere ihtiyag oldugunu éne siirdiigiinii savunuyorlar?®,

Yazarlar, metni temsil etmek i¢in daha anlamli 6zellikler kullanan ve 6zellik
secim siirecinin bir pargasi olarak piyasa geri bildirimlerini kullanan geligsmis bir metin
madenciligi yaklasimi 6nermektedir. Onerilen ydntem, baglami ve anlami daha iyi
yakalamak i¢in iki kelimelik bir metin temsil semasinin ve en alakali 6zellikleri segmek
icin piyasa geri bildirimini kullanan bir o6zellik se¢im siirecinin kullanilmasini

icermektedir.

Yazarlar, yaklasimlarint bir kurumsal agiklama veri kiimesi lizerinde test
ediyor ve mevcut yaklasimlarla karsilastirtyor. Sonuglar, yontemlerinin siniflandirma
dogruluklarin1 6nemli Slgiide gelistirdigini ve pratikte uygulandiginda karli oldugunu
gostermektedir. Yazarlar, metodolojilerinin metin bilgisi ve karsilik gelen etki verileri

saglayan herhangi bir baska uygulama alanina aktarilabilecegini 6ne siirliyorlar.

Bu makale, hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmede gelismis metin madenciligi
yontemlerinin potansiyelini gostererek literatiire katkida bulunmaktadir. Bulgular,
baglam yakalama ozellikleri ve geri bildirime dayali 6zellik se¢imi kombinasyonunun
tahmin dogruluklarint 6nemli Olgiide 1yilestirebilecegini ve yatirimcilar finansal
analistler ile finansal piyasa tahmini alanindaki arastirmacilar i¢in degerli bilgiler

saglayabilecegini gostermektedir.

Yazarlar ~ Xiaodong Li, Haoran Xie , Li Chen, Jianping Wang ,
Xiaotie Deng "News impact on stock price return via sentiment analysis” adl
makalesinde, finans haber makalelerinin hisse senedi fiyat1 getirileri lizerindeki etkisini
arastirtyor. Yazarlar onceki ¢alismalarin, kelime istatistiksel kaliplart ve hisse senedi
fiyat hareketleri arasindaki gizli iliskiyi analiz eden bir kelime-¢antas1 alaninda haber

parcalarin1  modelledigini ancak haberlerin duyarliliginin kelimeden haritalama

203 Hagenau, Michael, Michael Liebmann, and Dirk Neumann. "Automated news reading: Stock price prediction
based on financial news using context-capturing features." Decision support systems 55.3 (2013): 685-697.
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zincirinde ¢ok dnemli bir halka oldugunu savunuyor. Fiyat hareketlerine iliskin kaliplar,

biiyiik 6lgiide goz ardi edilmistir?®,

Yazarlar, duyarlilik analizini iceren genel bir hisse senedi fiyatt tahmin
cercevesi onermektedir. Yazarlar, tzerine metinsel haber makalelerinin nicel olarak
ol¢iildiigii ve yansitildigi bir duygu alani olusturmak i¢in Harvard psikolojik sozliglini
ve Loughran-McDonald finansal duyarlilik sozliigiinii kullaniyor. Yazar, modellerin
tahmin dogrulugunu degerlendirir ve performanslarin1 farkli pazar siniflandirma

diizeylerinde ampirik olarak karsilastirir.

Ampirik sonuglar, duyarlilik analizine sahip modellerin hem dogrulama hem de
bagimsiz test setlerinde kelime ¢antasi modelinden daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir. Bununla birlikte duygu polaritesini kullanan modeller, yararli tahminler

saglamaz. iki farkl1 duygu sdzliigii kullanan modeller arasinda kiiciik bir fark vardur.

Bu makale, hisse senedi fiyat getirilerini tahmin etmede duyarlilik analizinin
potansiyelini gostererek literatiire katkida bulunmaktadir. Bulgular; duyarlilik analizinin
tahmin ¢ercevesine entegrasyonunun tahmin dogruluklarii  6nemli Olcilide
artirabilecegini ve yatirimeilar, finansal analistler ve finansal piyasa tahmini alanindaki

arastirmacilar icin degerli icgdriiler saglayabilecegini gostermektedir.

Jigar Patel, Sahil Shah, Priyank Thakkar ve K Kotecha'nin "Predicting stock
and stock price index movement using Trend Deterministic Data Preparation and
machine learning techniques” makalesi, Hindistan borsalar1 i¢in hisse senedi ve hisse
senedi fiyat endeksinin hareket yoniinli tahmin etme problemini ele aliyor. Yazar, dort
tahmin modelini karsilastirtyor: Yapay Sinir Ag1 (YSA), Destek Vektor Makinesi
(SVM), rastgele orman ve naive-Bayes, bu modellere giris igin iki yaklagim

kullaniyorlar?%,

Girdi verileri i¢in ilk yaklagim, hisse senedi alim satim verilerini (agilis,

yuksek, diisiik ve kapanis fiyatlar1) kullanarak on teknik parametrenin hesaplanmasini

204 i, Xiaodong, et al. "News impact on stock price return via sentiment analysis." Knowledge-Based Systems 69
(2014): 14-23.

205 patel, Jigar, et al. "Predicting stock and stock price index movement using trend deterministic data preparation and
machine learning techniques." Expert systems with applications 42.1 (2015): 259-268.
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icerirken, ikinci yaklasim bu teknik parametrelerin trend belirleyici veriler olarak temsil
edilmesine odaklanir. Yazar, Reliancelndustries ve Infosys Ltd. adli iki hisse senedinin
ve CNX Nifty ve S&P Bombay (BSE) Sensex Borsasi olmak tizere iki hisse senedi fiyat
endeksinin 2003'ten 2012'ye kadar 10 yillik tarihsel verilerini kullanarak iki girdi
yaklagiminin her biri i¢in tahmin modellerinin dogrulugunu degerlendirmektedir.
Deneysel sonuglar, on teknik parametrenin siirekli degerler olarak temsil edildigi girdi
verilerinin ilk yaklasimi ig¢in rastgele ormanin genel performansta diger ii¢ tahmin
modelinden daha 1yi performans gosterdigini gostermektedir. Deneysel sonuglar ayrica
tim tahmin modellerinin performansinin, bu teknik parametreler trend deterministik

verileri olarak temsil edildiginde iyilestigini gostermektedir.

Chalvatzis ve Hristu-Varsakelis <> High-performance stock index trading via
neural networks and trees” adli makalelerinde, karlilik ile tahmin dogrulugunu birbirine
baglayan yeni bir otomatik ticaret yapisini tanimaktadir. Tahmin modellerini ticaret
stratejilerinden ayiran geleneksel yoOntemlerin aksine, bu c¢alisma, bir modelin
verimliligi ile eslestirilmis ticaret stratejisi arasindaki karmasik iliskiden yararlanarak
bunlar1 bir arada optimize ediyor. Yenilik¢i yaklasimlar1 yalnizca fiyat hareketi
tahminlerine gore hareket etmiyor; bu tahminlerin spesifik dagilimim1 daha
derinlemesine inceliyor. Bu dagilimdaki bir tahminin konumunun, bir ticaretin beklenen
karlilig1 hakkinda ¢ok onemli bilgiler saglayabilecegini savunuyorlar. Aga¢ tabanl
modeller ve uzun kisa siireli bellek (LSTM) sinir agin1 kullanarak, bu yaklagimi 2010
ile 2019 arasindaki biiyiik hisse senedi endekslerinde test ettiler. Modelleri, S&P 500'de
%350'ye ve NASDAQ'ta %497 varan yliksek kiimiilatif getiri elde ederek kiyaslamalari

gdlgede birakt12%®.

Rodolfo C. Cavalcante, Rodrigo C. Brasileiro, Victor L.F. Souza, Jarley
P. Nobrega, Adriano L.I. Oliveira'nin "Computational Intelligence and Financial
Markets: A Survey and Future Directions" adli makalesinde. Yazarlar, finansal piyasa

sorunlarina uygulanan hesaplamali zeka tekniklerinin kapsamli bir incelemesini

206 Chalvatzis, Chariton, and Dimitrios Hristu-Varsakelis. "High-performance stock index trading
via neural networks and trees." Applied Soft Computing 96 (2020): 106567.
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sunuyor. Yazarlar, dinya ekonomisinde finansal faaliyetlerin énemini ve kaliteli bilgi

ile karar verme hizinin yatirime1 basarisindaki roliinii vurgulamaktadir®®’.

Yazarlar finansal piyasa davraniglarini analiz etmek ve tahmin etmek igin iki
yaygin yaklagimi tartistyor: temel analiz ve teknik analiz. Birincisi piyasa hareketlerini
etkileyen ekonomik faktorleri incelerken, ikincisi bir finansal varligin tarihsel

davranisini bir zaman serisi olarak modeller.

Makale finansal verilerin on islenmesi ve kiimelenmesi, gelecekteki piyasa
hareketlerinin tahmin edilmesi ve finansal bilgilerin madenciligi dahil olmak {izere
finansal piyasa sorunlarini ¢6zmek i¢in uygulanan ¢esitli makine 6grenimi yontemlerini
incelemektedir. Yazarlar ayrica bu arastirma alanindaki zorluklar1 ve agik sorunlari

tartisarak gelecekteki aragtirmalar i¢in bir temel saglar.

Bu makale, finansal piyasalara uygulanan hesaplamali zeka tekniklerinin
kapsamli bir incelemesini sunarak literatiire katkida bulunmaktadir. Bulgular, makine
O0grenimi yontemlerinin ¢esitli finansal piyasa sorunlarimi etkili bir sekilde
cOzebilecegini ve finansal piyasa tahmini alanindaki arastirmacilara degerli bilgiler

saglayabilecegini gosteriyor.

Eunsuk Chong , Chulwoo Han , Frank C. Park'in "Deep learning networks for
stock market analysis and prediction: Methodology, data representations, and case
studies"adli makalesinde yazarlar, borsa analizi ve tahmini i¢in derin 6grenme aglarinin
kullanimina iliskin kapsamli bir analiz sunuyor. Yazarlar, derin 6grenme aglarinin
verilerden soyut oOzellikler ¢ikarma ve gizli dogrusal olmayan iligkileri belirleme
potansiyelini vurgulayarak onlar1t mevcut modellere ve yaklagimlara bir alternatif olarak

ozellikle cekici kiltyor?%,

Yazarlar, standart bir derin sinir agina giris verileri olarak hisse senedi
getirilerini kullanmiyor ve denetimsiz ii¢ Ozellik ¢ikarma ydnteminin (temel bilesen

analizi, otomatik kodlayic1i ve kisitli Boltzmann makinesi) agin gelecekteki piyasa

207 Cavalcante, Rodolfo C., et al. "Computational intelligence and financial markets: A survey and future
directions." Expert Systems with Applications 55 (2016): 194-211.

208 Chong, Eunsuk, Chulwoo Han, and Frank C. Park. "Deep learning networks for stock market analysis and
prediction: Methodology, data representations, and case studies.” Expert Systems with Applications 83 (2017): 187-
205.
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davranigini  tahmin etme genel yetenegi iizerindeki etkilerini inceliyor. Agin
performansi, Kore KOSPI borsasindan alinan yiiksek frekansli giin i¢i veriler i¢in

standart bir otoregresif model ve YSA modeliyle karsilastirildi.

Ampirik analiz, derin 0grenme aglarinin tahmini performansinin karigik
oldugunu ve hem cevresel hem de kullanici tarafindan belirlenen ¢ok cesitli faktorlere
baglh oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte derin 6zellik 6grenmenin, bir
otoregresif modeli tamamlamak i¢in kullanildiginda 6zellikle etkili oldugu ve hisse

senedi getiri tahminini 6nemli dl¢iide iyilestirdigi ortaya konmustur.

Bu makale, derinlemesine 6zellik 6grenmeye dayali hisse senedi getirisi tahmin
modellerinin nasil olusturulabilecegini ve degerlendirilebilecegini gdstererek literatiire
katkida bulunmaktadir. Bulgular derin 6grenme aglarimin, uygun veri temsili
yontemleriyle birlestirildiginde gelecekteki piyasa davraniginin tahminini 6nemli dl¢lide
iyilestirebilecegini ve finansal piyasa tahmini alanindaki aragtirmacilara degerli bilgiler

saglayabilecegini gostermektedir.

Thomas Fischer ve Christopher Krauss'in "Deep learning with long short-term
memory networks for financial market predictions™ adli makalesinde yazarlar finansal
piyasa tahmini i¢in uzun kisa siireli bellek (LSTM) aglarinin kullaniminin kapsamli bir
analizini sunar. Yazarlar, LSTM aglarinin verilerden soyut ozellikler ¢ikarma ve gizli
dogrusal olmayan iliskileri belirleme potansiyelini vurgulayarak onlart mevcut

modellere ve yaklagimlara bir alternatif olarak 6zellikle cekici kiltyor?®.

Yazar, standart bir derin sinir agina giris verileri olarak hisse senedi getirilerini
kullantyor ve denetimsiz ti¢ 6zellik ¢ikarma yonteminin (temel bilesen analizi, otomatik
kodlayic1 ve kisitli Boltzmann makinesi) agin gelecekteki piyasa davranisini tahmin
etme genel yetenegi iizerindeki etkilerini inceliyor. Agin performansi, Kore KOSPI
borsasindan alinan yiiksek frekansl giin ici veriler i¢in standart bir otoregresif model ve

YSA modeliyle karsilastirildi.

209 Fischer, Thomas, and Christopher Krauss. "Deep learning with long short-term memory networks for financial
market predictions.” European journal of operational research 270.2 (2018): 654-669.
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Ampirik analiz, derin 0grenme aglarinin tahmini performansinin karigik
oldugunu ve hem c¢evresel hem de kullanici tarafindan belirlenen ¢ok ¢esitli faktorlere
bagli oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte derin 6zellik 6grenmenin, bir
otoregresif modeli tamamlamak icin kullanildiginda 6zellikle etkili oldugu ve hisse

senedi getiri tahminini 6nemli Ol¢iide iyilestirdigi bulunmustur.

Bu makale, derinlemesine 6zellik 6grenmeye dayali hisse senedi getirisi tahmin
modellerinin nasil olusturulabilecegini ve degerlendirilebilece§ini gdstererek literatiire
katkida bulunmaktadir. Bulgular LSTM aglarinin, uygun veri temsil yontemleriyle
birlestirildiginde finansal piyasa tahmini alanindaki arastirmacilar i¢in degerli bilgiler
saglayarak gelecekteki piyasa davranisinin tahminini énemli Olciide iyilestirebilecegini

gostermektedir.

Long, Wen, Zhichen Lu, ve Lingxiao Cui'nin "Deep learning-based feature
engineering for stock price movement prediction” makalesi, finansal zaman serisi
orneklerinde 6zellik ¢ikarimi ve fiyat hareketi tahmini i¢in 6zel olarak tasarlanmis ¢oklu
filtreli sinir ag1 (MFNN) adli yeni bir ugtan uca model sunar. Yazarlar, derin 6grenme
aglarinin verilerden soyut Ozellikler ¢ikarma ve gizli dogrusal olmayan iliskileri
belirleme potansiyelini vurgulayarak onlari mevcut modellere ve yaklasimlara bir

alternatif olarak 6zellikle gekici kiltyor®®.

Yazarlar, standart bir derin sinir agina giris verileri olarak hisse senedi
getirilerini kullaniyor ve denetimsiz {li¢ 6zellik ¢ikarma ydnteminin (temel bilesen
analizi, otomatik kodlayici ve kisitli Boltzmann makinesi) agin gelecekteki piyasa
davranigini tahmin etme genel yetene8i iizerindeki etkilerini inceliyor. Agin
performansi, Cin pazar endeksinden (CSI 300) alinan yiiksek frekansli giin i¢i veriler

icin standart bir otoregresif model ve YSA modeliyle karsilastirilir.

Ampirik analiz, derin 6grenme aglarimin tahmini performansimin karigik
oldugunu ve hem c¢evresel hem de kullanici tarafindan belirlenen c¢ok ¢esitli faktorlere

bagli oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, derin o6zellik O0grenmenin, bir

210 | ong, Wen, Zhichen Lu, and Lingxiao Cui. "Deep learning-based feature engineering for stock price movement
prediction." Knowledge-Based Systems 164 (2019): 163-173.
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otoregresif modeli tamamlamak icin kullanildiginda 6zellikle etkili oldugu ve hisse

senedi getiri tahminini 6nemli 6l¢iide iyilestirdigi bulunmustur.

Bu makale, derinlemesine 6zellik 6grenmeye dayali hisse senedi getirisi tahmin
modellerinin nasil olusturulabilecegini ve degerlendirilebilecegini gostererek literatiire
katkida bulunmaktadir. Bulgular MFNN aglarinin, uygun veri temsil yontemleriyle
birlestirildiginde  gelecekteki piyasa davranisinin tahminini  Onemli  Olgiide
tyilestirebilecegini ve finansal piyasa tahmini alanindaki arastirmacilar i¢in degerli

bilgiler saglayabilecegini gdstermektedir.

Gu, Kelly ve Xiu'nun "Empirical Asset Pricing via Machine Learning"
calismasinda yazarlar, varlik risk primlerini Olgmeye yonelik ampirik varlik
fiyatlandirma sorunu i¢in makine 6grenimi yontemlerinin karsilagtirmali bir analizini
yiriitiirler. Yazarlar, yatirnmcilarin makine 68renimi tahminlerini kullanarak onemli
ekonomik kazanglar elde edebildiklerini ve bazi durumlarda literatiirdeki 6nde gelen
regresyona dayali stratejilerin performansini ikiye katlayabildiklerini gdsteriyor.
Tanimlanan en iyi performans gosteren yontemler, diger yontemlerle kac¢irilan dogrusal
olmayan tahmin edici etkilesimlere izin verilmesine atfedilen tahmine dayali
kazanclariyla agaclar ve sinir aglariydi. Calisma ayrica tim yontemlerin momentum,
likidite ve oynaklik tizerindeki varyasyonlari igeren ayni baskin tahmin sinyalleri

{izerinde anlastigin1 da buldular?!,

Yazarlarin birincil katkilari iki yonliidiir. Ik olarak, toplam pazarm ve bireysel
hisse senetlerinin risk primlerini 6lgmede makine 6grenimi yOntemlerinin tahmini
dogrulugu icin yeni bir dizi kiyaslama saglarlar. Ikinci olarak, makine &grenimi
tahminlerini kullanarak yatirimeilara biiyiik ekonomik kazanglar gosteriyorlar. Ornegin,
S&P 5000 noral ag tahminleriyle c¢arpan bir portfdy stratejisi, satin al ve tut
yatirimcisinin 0,51 Sharpe oranina karsi 0,77'lik yillik 6rneklem dist Sharpe oranina

sahiptir.

Yazarlar ayrica ampirik varlik fiyatlandirma literatiiriinii makine 6grenimi

alantyla da sentezliyor. Potansiyel ongoriicii degiskenlerin ¢cok daha genis bir listesini

211 Gu, Shihao, Bryan Kelly, and Dacheng Xiu. "Empirical asset pricing via machine learning." The Review of
Financial Studies 33.5 (2020): 2223-2273.
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ve islevsel formun daha zengin 6zelliklerini barindirma becerisiyle makine 6greniminin
risk primi Olglimiiniin  smirlarim1  zorlayabilecegini savunuyorlar. Yazarlar ayrica
"makine 6grenimi" taniminin genellikle baglama 6zgii oldugunu ve bu terimi model
secimi ve asirt uyumun azaltilmasi i¢in diizenlilestirme yontemleriyle birlestirilmis
istatistiksel tahmin i¢in yiiksek boyutlu modellerin ¢esitli bir koleksiyonunu tanimlamak

icin kullandiklarini belirtiyorlar.

Calisma, makine O6greniminin temelde bir tahmin sorunu olan risk primi
Olclimiinii iyilestirmek i¢in biiyiik bir potansiyele sahip oldugu sonucuna vartyor. Ancak
yazarlar, bu gelismis tahminlerin yalnizca Olglimler oldugu ve bize ekonomik
mekanizmalar veya dengeler hakkinda bilgi vermedigi konusunda uyariyorlar. Amag
ekonomik mekanizmalar1 anlamak oldugunda, makine Ogreniminin hala yararh
olabilecegini ancak ekonomistin tahmin problemine yap1 eklemesini ve bu yapiya tabi
bir makine 0grenimi algoritmasinin nasil tanitilacagina karar vermesini gerektirdigini

One surdyorlar.

2021'de Peer] Comput Sci'de yayinlanan Pooja Mehta, Sharnil Pandya ve
Ketan Kotecha'nin "Harvesting social media sentiment analysis to enhance stock market
prediction using deep learning” baslikli makalesi, hisse senedi piyasasi tahminine yeni
bir yaklasim sunuyor. Yazarlar internetin, 6zellikle sosyal medya platformlarinin, borsa
hareketlerini tahmin etmek i¢in kullanilabilecek zengin bir kamu duyarliligi kaynag:

oldugunu savunuyorlar?*2,

Yazarlar, diger parametrelerin yani sira kamu duyarliligin1 da dikkate alan bir
hisse senedi fiyati tahmin araci 6nermektedir. Bir sirketin hisse senedi fiyatlar1 ile
halkin sirket hakkindaki diisiinceleri arasindaki iliskiyi analiz etmek i¢in Destek Vektor
Makinesi, MNB siniflandirici, dogrusal regresyon, Naive Bayes ve Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) dahil olmak iizere makine 6grenimi ve derin 0grenme yontemleri
kullanirlar. Calismanin metodolojisi; ¢esitli sosyal medya kaynaklarindan veri toplama,
veri On isleme, haberlerin duygu analizi, ¢esitli makine Ogrenimi yaklagimlarinin

uygulanmasi ve derin 6grenme modeli kullanilarak borsa tahmini icermektedir.

212 Mehta, Pooja, Sharnil Pandya, and Ketan Kotecha. "Harvesting social media sentiment analysis to enhance stock
market prediction using deep learning." PeerJ Computer Science 7 (2021): e476.
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Yazarlarin yaklagimi, sosyal ag sitelerinin borsa trendlerini etkileyebilecek
glincel olaylar hakkinda halkin goriiglerini yansitti§i Onermesine dayanmaktadir.
Finansal haberlerin hisse senedi trend fiyatlarinin getirisini etkileyebilecegini ve veri
madenciligi tekniklerinin borsadaki dalgalanmalar1 ele alabilecegini savunuyorlar.
Yazarlarin analizleri, onerdikleri metodolojinin basarisin1 dogrulayarak sosyal medya

duyarlilik analizinin borsa tahminini artirabilecegini 6ne siiriiyor.

Calisma sosyal medya analitigi, duygu analizi ve finansal piyasa tahmininin
kesisimine iliskin biiyiliyen literatiire katkida bulunuyor. Tahmine dayali analitik i¢in
sosyal medya verilerinin giiciinden yararlanma konusunda derin 6grenme tekniklerinin
potansiyelinin altin1 ¢izmektedir. Yazarlarin metodolojisi ve bulgulari, 6zellikle biiyiik
veri ve yapay zeka ¢aginda borsa tahmininde gelecekteki arastirma ve uygulamalar

bilgilendirebilir.

2005, W. Huang, Y. Nakamori ve S.-Y. Wang: "Forecasting stock market
movement direction with support vector machine”, baslikli makalelerinde yazarlar,
borsa hareketlerinin yoniinii tahmin etmek icin bir tiir makine 6grenme modeli olan

Destek Vektor Makinelerini (SVM'ler) uyguladilar?®?,

Bu makale, finansal hareket yoniinii tahmin etmek icin benzersiz bir 6§renme
algoritmasi olan Destek Vektér Makinesi'nin (SVM) kullanimina odaklanmaktadir.
SVM'nin tahmin potansiyelini, NIKKEI 225 Endeksi'nin haftalik hareket yoniinii
inceleyerek arastirir. SVM'nin etkinligini degerlendirmek i¢in calisma DVM’yi
Dogrusal Diskriminant Analizi, Kuadratik Diskriminant Analizi ve Elman Geri Yayilim

Sinir Aglar1 gibi diger siiflandirma yontemleriyle karsilastirmaktadir.

Makale, Tokyo Menkul Kiymetler Borsasi'nda islem goren 225 yiiksek
sermayeli hisse senedinden olugan Nihon Keizai Shinbum Inc. tarafindan hesaplanan
onemli bir endeks olan NIKKEI 225 Endeksi'ndeki haftalik degisikliklerin ampirik bir
analizini kullanmaktadir. Bu endeks Japon endiistrilerinin genis bir kesitini yansitir ve

kiiresel olarak islem goriir. Hareket yoniinii dogru bir sekilde tahmin etme yetenegi,

23 Huang, Wei, Yoshiteru Nakamori, and Shou-Yang Wang. "Forecasting stock market
movement direction with support vector machine." Computers & operations research 32.10
(2005): 2513-2522.
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aragtirmacilar, uygulayicilar, yatirimcilar, spekiilatorler ve arbitrajcilar i¢in biiylik 6nem

tasimaktadir.

Tahmin modelleri 6rnek i¢i veriler kullanilarak tahmin edilmektedir ve
dogrulanir. Orneklem dis1 verilere dayanan ampirik bir degerlendirme, model tahmini
secim siirecini izler. Calisma modellerin goreceli performansini dlgmek igin isabet
oranini kullanir. SVM'nin amaci, ampirik riski en aza indirmeye c¢alisan Onceki
tekniklerden farkli olarak, genelleme hatasinin bir iist smnirini en aza indirmek ve

bdylece asirt uyum problemini azaltmaktir.

Calisma, SVM'nin tiim bireysel tahmin yontemleri arasinda en yiiksek tahmin
dogrulugunu gosterdigi sonucuna varmistir. Ayrica SVMnin diger tahmin
yontemleriyle  entegrasyonunun genel tahmin performansini iyilestirdigini
vurgulamaktadir. Bu nedenle makale SVM'yi diger siniflandirma yodntemleriyle
biitiinlestiren, her yontemin giiglii yonlerinin digerinin zayif yonlerini dengelemesini
saglayan ve sistematik olarak etkili bir modelle sonug¢lanan birlesik bir model

onermektedir.

2006, V. Boginski, S. Butenko ve P. M. Pardalos: research "Mining market
data: A network approach” adli arastirmalari, dngériicii amaglar igin piyasa verilerinden

bilgi ¢ikarmak icin ag tabanli bir yaklasimi nasil kullandiklarim tartismaktadirlar®'®,

Bu makalenin yazarlari, siirekli artan karmasikligi ve biiyiik miktarda verisi ile
isaretlenen ABD borsasindan gelen verileri verimli bir sekilde Ozetleme ve
gorsellestirme gorevini iistlenmektedir. Hisse senedi fiyatlarim1 yansitan geleneksel
grafikler yerine, fiyat dalgalanmalarinin ¢apraz korelasyonlarini temsil eden bir piyasa
grafigi olusturan ve bdylece borsanin yapis1 hakkinda degerli bilgiler saglayan bir ag

yaklasimi kullanirlar.

Metodoloji, kdselerin hisse senetlerini temsil ettigi ve kenarlarin aralarindaki
korelasyonlar1 temsil ettigi bir piyasa grafigi olusturmayi icermektedir. Korelasyon

belirli bir donemdeki hisse senedi fiyatlarina gore hesaplanir. Korelasyonlart belirli bir

214 Boginski, Vladimir, Sergiy Butenko, and Panos M. Pardalos. "Mining market data: A network
approach." Computers & Operations Research 33.11 (2006): 3171-3184.
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esigi asarsa, zaman i¢inde benzer sekilde davrandiklarini gosteren iki hisse senedi
arasinda bir kenar ¢izilir. Bu yaklasim, pazarin dinamiklerini ve birbirine bagliligini

ortaya ¢ikarmay1 amaglamaktadir.

Yazarlar daha 0nce 2000-2002 yillarinda 500 islem giiniinden elde edilen
verileri kullanarak piyasa grafigini arastirmislar ve grafigin bir gii¢ yasasi modelini
izledigini bulmuslardir. Ayrica piyasanin bu korelasyona dayali 6zelliklerini, piyasa
grafiginin kombinatoryal Ozelliklerine baglarlar. Bu makalenin temel amaci, piyasa
grafiginin yapisal 6zelliklerinde zaman i¢inde meydana gelen degisiklikleri aragtirmak

ve boylece borsadaki egilimleri ortaya ¢ikarmaktir.

Calisma, 1998-2002 yillar1 arasindaki 1000 islem gilinii donemini dikkate
almakta ve bu donemdeki on bir 500 giinliik vardiyay: analiz etmektedir. Sonuglar
piyasa grafiginin giic yasasi yapisinin dikkate alinan araliklarda istikrarli oldugunu
gostermektedir. Bu ag yaklagimi, borsanin i¢ yapisina yeni bir bakis agis1 getirerek

dinamikleri hakkinda yeni bir anlayis sunar.

2007, A. Fernandez ve S. Gomez: "Portfolio selection using neural networks"
caligmasi, sinir aglarinin  portfdy secim kararlarint yonlendirmek ic¢in nasil

kullanilabilecegini tanitmaktadir?®.

Bu calisma, 6zellikle Hopfield agina odaklanarak yapay sinir aglarina (NN)
dayanan sezgisel bir yontem uygulayarak portfoy secim problemine yeni bir yaklagim
getirmektedir. Yazarlar, Markowitz'in portfoy yonetiminde pratik uygulama icin gerekli
olan kardinalite ve smirlayici kisitlamalar1 igeren ortalama-varyans modelinin
genellestirilmis bir versiyonu olan portfoy se¢im modeli i¢in verimli sinirin izini siirmek

icin ¢aligtyorlar.

Portfoy secimi problemi, riski en aza indirmek ve getirileri en st dlzeye
cikarmak i¢in ¢esitli varliklar arasinda yatirimin optimal dagilimina odaklanmaktadir.
Bu ¢alismada uygulanan genel model, kardinalite kisitlamalarini belirli sayida farkli

varliga yatirnmin saglanmasini ve her bir varliga yatirilan sermayeyi sinirlayan sinirlama

25 Fernandez, Alberto, and Sergio GoOmez. "Portfolio selection using neural
networks." Computers & operations research 34.4 (2007): 1177-1191.
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kisitlamalarin1  icermektedir. Standart ortalama-varyans modeli, bu kisitlamalari
icerecek sekilde genisletilir ve bu da sorunu karisik bir ikinci dereceden ve tamsayi

programlama problemi haline getirir.

Calisma, sorunu ¢ézmek i¢cin Hopfield ag1 olarak bilinen bir sinir ag1 modeli
kullaniyor. Kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢cin Hopfield aglarin1 kullanmak
yaygin olsa da arastirmacilar portfoy se¢im problemindeki objektif fonksiyonun
bi¢cimini ele alma yeteneginden yararlandilar. Sorun, Hopfield aginin en aza indirmeye

calistig1 bir enerji fonksiyonuna dontistiiriiliir.

Yazarlar, yaklasimlarint bes biiyiik borsa endeksinden karsilastirma veri
setlerini kullanarak test ettiler. Sonuclar daha once belirlenmis ii¢ sezgisel yontem
kullanilarak elde edilenlerle karsilagtirilmistir. Sinir ag1 modellerini, 6zellikle de
Hopfield agimi ¢oklu kisitlamalarla karmasik portfdy se¢im problemlerini optimize

etmek icin kullanma potansiyelini gostermektedir.

2008, C. Huang, D. Yang ve Y. Chuang: "Application of wrapper approach and
composite classifier to the stock trend prediction”, baslikli ¢alismalarinda, yazarlar
borsa egilimlerini tahmin etmek icin birden fazla makine 6grenme modelini entegre

ettiler?6,

2009, R. P. Schumaker ve H. Chen: "Textual analysis of stock market
prediction using breaking financial news” baslikli makaleleri, son dakika haberlerine

dayali hisse senedi tahmini i¢in dogal dil islemenin kullanimini vurguladilar?’,

Schumaker ve Chen tarafindan yapilan ¢alisma, finansal haber makaleleri i¢in
bir makine 6grenimi yaklasimi kullanarak borsa egilimlerini tahmin etmeyi arastirtyor.
Kelime Torbasi, Isim Ifadeleri ve Adlandirilmis Varliklar gibi cesitli metinsel temsiller
kullanirlar. Modellerini bes hafta boyunca 9.211 finansal haber makalesi ve S&P 500

hisse senetleriyle ilgili 10 milyondan fazla hisse senedi fiyat1 lizerinde test ettiler.

216 Huang, Chenn-Jung, Dian-Xiu Yang, and Yi-Ta Chuang. "Application of wrapper approach
and composite classifier to the stock trend prediction." Expert Systems with Applications 34.4
(2008): 2870-2878.

217 Schumaker, Robert P., and Hsinchun Chen. "Textual analysis of stock market prediction
using breaking financial news: The AZFin text system." ACM Transactions on Information
Systems (TOIS) 27.2 (2009): 1-19.
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Hem Temel hem de Teknik analiz yontemlerinin sinirlamalar1 oldugunu kabul
eden arastirmacilar, metinsel verilere dayanan yeni bir yaklasim onermektedir. Ug aylik
raporlardan veya son dakika haberlerinden elde edilen bilgilerin hisse senedi fiyatlarini
onemli Olciide etkileyebilecegini One siiriiyorlar. Gegmis hisse senedi fiyatlandirma
bilgileriyle birlestirilen daha kesin metinsel gosterimlerin  Ongoriilebilirligi

artirabilecegini varsayiyorlar.

Arastirmacilar, farkli dilsel metinsel temsiller ve makine 6grenme teknikleri
kullanarak cesitli modeller gelistirdiler. Ozellikle ayrik sayisal tahmin icin tasarlanmis
ve hisse hisseye oOzgii degiskenleri igeren bir Destek Vektor Makinesi tiirevine
odaklandilar. Her modelin performansit daha sonra {i¢ metrige gore degerlendirildi:
gelecekteki gercek hisse senedi fiyatina yakinlik, fiyat hareketinin yonlii dogrulugu ve

simiile edilmis bir ticaret motorundan geri doniis.

Hem makale terimlerini hem de makalenin yayinlandig: tarihteki hisse senedi
fiyatin1 kullanan model, tim metriklerde en iyi performansi gosterdi. Ayrica Uygun
Isim metinsel temsili, Kelime Torbasi yaklasimindan daha iyi performans gosterdi.
Arastirmacilar  gelecekteki arastirmalarin  diger makine Ogrenme tekniklerini
kesfedebilecegini, hisse senedi secimini genisletebilecegini ve gelismis tahmin

dogrulugu i¢in daha secici makale egitimi deneyebilecegini One siirliyorlar.

2011, J. Bollen, H. Mao ve X. Zeng: "Twitter mood predicts the stock market"
adli ¢aligmalari, sosyal medya duyarliliginin borsa hareketlerini tahmin etmek i¢in nasil

218

kullanilabilecegini gosterdiler=*°. Bu ¢alismaya yapilan 6599 atif bulunmustur.

Bollen, Mao ve Zeng, Twitter beslemeleri araciligiyla dlgiilen kolektif ruh hali
durumlarinin Dow Jones Endiistriyel Ortalamasi (DJIA) lizerindeki etkisini arastirtyor.
Calisma, bliylik olgekli Twitter ruh hali verilerinin borsa degisikliklerinin erken bir
gostergesi olabilecegini One siiriiyor. Duyarlilik izleme araglarini, OpinionFinder't ve
Google-Duygudurum Durumlarinin  Profili'ni (GPOMS) kullanarak borsa tahmin
dogrulugunun belirli genel ruh hali boyutlarin1 géz 6nilinde bulundurarak gelistirilip

gelistirilemeyecegini degerlendirirler.

218 Bollen, Johan, Huina Mao, and Xiaojun Zeng. "Twitter mood predicts the stock
market." Journal of computational science 2.1 (2011): 1-8.
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Yazarlar, 28 Subat- 19 Aralik 2008 tarihleri arasindaki Twitter yayinlarini
inceleyerek 2,7 milyon kullanicidan yaklagik 9,85 milyon tweet kaydetti.
Aragtirmacilar, bu tweetlere yansiyan kolektif ruh halinin ekonomik gostergeleri
etkileyebilecegini ve bdylece haberleri borsa fiyatlarinin birincil itici giicli olarak gdoren

Etkin Piyasa Hipotezi'ne (EMH) meydan okuyabilecegini iddia ediyorlar.

Twitter verilerinin duyarlilik analizi iki ara¢ kullanilarak gergeklestirilir:
Olumlu ve olumsuz duygulara dayali giinliikk bir zaman serisi olugturan OpinionFinder,
ve GPOMS, belirli ruh hali boyutlar1 boyunca alti boyutlu bir giinliik ruh hali serisi
saglar (Sakin, Uyanik, Emin, Hayati, Nazik, Mutlu). Bu ruh hali zaman serilerini DJIA
ile iliskilendirerek yazarlar borsa degisiklikleri {izerindeki Ongoriicli yeteneklerini

degerlendirirler.

Sonuglar GPOMS tarafindan 6lciilen belirli ruh hali boyutlarinin, 6zellikle de
‘Sakin' ve 'Mutluluk’ un dahil edilmesinin, DJIA tahminlerinin dogrulugunu 6nemli
Olgiide artirdigini  gostermektedir. Caligma, DJIA kapanis degerlerindeki giinliik
degisiklikleri tahmin etmede % 86.7'lik bir dogruluk bularak, geleneksel yontemleri
astyor. Bununla birlikte tiim duygudurum boyutlar1 6ngoriicii etkinlige katkida
bulunmaz, bu da duygudurum gostergelerinin secici olarak dikkate alinmasi ihtiyacini

ortaya koymaktadir.

2013, M. Hagenau, M. Liebmann ve D. Neumann: Yazarlar "Automated news
reading: Stock price prediction based on financial news using context-capturing
features”, baglikli makalelerinde, hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek i¢in otomatik

haber okuma ve baglam yakalama 6zelliklerini kullanryorlar?®®,

Hagenau, Liebmann ve Neumann, finansal haberlerden metinsel bilgileri analiz
ederek hisse senedi fiyat tahminini gelistirme potansiyelini arastiriyor. Yazarlar, daha
etkileyici Ozellikler kullanarak ve pazar geri bildirimlerini 6zellik segim sirecine

entegre ederek mevcut metin madenciligi yontemlerini gelistirmeyi amacglamaktadir.

219 Hagenau, Michael, Michael Liebmann, and Dirk Neumann. "Automated news reading: Stock
price prediction based on financial news using context-capturing features." Decision support
systems 55.3 (2013): 685-697.
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Yontemleri, karmasik unsur tiirleriyle birlestirildiginde smiflandirma dogruluklarinm

onemli Olgiide artirabilen daha saglam bir 6zellik se¢imi olusturmaya odaklanmastir.

Yazarlar, piyasa katilimcis1 beklentilerini etkileyen hem nicel hem de nitel
bilgileri iceren haberlerin hisse senedi fiyat degerlemesindeki kritik roliinii
vurgulamaktadir. Geligmis bilgi araciligi nedeniyle mevcut bilgilerdeki carpict artigla
birlikte, onemli bilgilerin otomatik olarak siniflandirilmasi ihtiyaci artmistir. Mevcut
girisimlere ragmen tahmin dogruluklar1 genellikle tahmin olasiligini zar zor asiyor ve bu

da 6nemli iyilestirmelere ihtiya¢ duyuldugunu gosteriyor.

Aragtirmacilar, kelime kombinasyonlar1 gibi daha karmagsik ve etkileyici
ozellikleri saglam bir se¢im prosediiriiyle birlestiren gelismis bir metin madenciligi
yontemi Onermektedir. Sec¢im prosediirli, yalnizca frekansa dayali istatistiklere
guvenmek yerine piyasa geri bildirimlerini kullanarak olumlu veya olumsuz hisse
senedi fiyat:1 etkileri arasinda en iyi ayrimi yapabilen 6zelliklere dncelik verir. Yazarlar
ayrica aymi veri kiimesi iizerinde kiyaslama yaparak metodolojilerinin Onceki

yaklagimlarla karsilagtirilabilir olmasini saglarlar.

Calisma baglami yakalayan 6zelliklerin, yani kelimelerin kombinasyonlarinin,
pazar geri bildirimini igeren 6zellik se¢imi ile eslestirildiginde tahmin dogruluklarini
onemli Ol¢lide artirdigini gostermektedir. Pratik uygulanabilirlik, basit bir ticaret
stratejisinin bile olduk¢a karli olabilecegini ortaya koyan bir ticaret simiilasyonu ile
gosterilir. Yaklasim, Onceki arastirma yontemlerini ¢ok asarak %76'ya varan bir
dogruluk seviyesine ulagsmakta ve finansal haberlere dayali hisse senedi fiyat tahmini

i¢in bu yeni yontemin degerini dogrulamaktadir.

2014, X. Li, H. Xie, L. Chen, J. Wang ve X. Deng: "News impact on stock
price return via sentiment analysis” c¢alismasi, haber duyarliliginin hisse senedi fiyat

getirileri {izerindeki etkisini arastirryor??°.

Calisma, hisse senedi fiyat getirilerini etkilemede finansal haber makalelerinin

onemini vurgulamaktadir. Geleneksel kelime torbasi modelleri yerine, yazarlar tahmin

220 | j, Xiaodong, et al. "News impact on stock price return via sentiment analysis." Knowledge-
Based Systems 69 (2014): 14-23.
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cergevelerinin  temel bir yonii olarak duyarlilik analizini tanitmaktadir. Piyasa
duyarliligin1 anlamanin, yatinmecilarin daha bilingli kararlar almasina ve tahmine dayali

dogrulugu artirmasina yardimei olabilecegini savunuyorlar.

Arastirmacilar, farkli tahmin modellerini entegre edebilen kapsamli bir ¢ergeve
olusturdular. Haber makalelerini analiz etmek i¢in bir duygu alan1 olusturmak igin
Harvard psikolojik sozliigiinii ve Loughran-McDonald finansal duyarlilik sozliigiini
kullaniyorlar. Modellerin tahmin dogrulugu, Hong Kong Menkul Kiymetler

Borsasi'ndan alinan bes yillik verilere dayanarak test edilir ve karsilastirilir.

Odak noktasi, Hong Kong Menkul Kiymetler Borsasi'nda listelenen hisse
senetleri, ozellikle de Hang Seng Endeksi (HSI) bilesenleridir. Calisma daha yiiksek
haber kapsami nedeniyle aktif olarak islem goren hisse senetlerine yoneliyor. Duygu
sozliikleri ve kelime torbasi dahil olmak iizere alti farkli analitik yaklagim
uygulanmakta ve karsilastirilmaktadir. Haber makalelerinin ve fiyatlarin veri kiimeleri,
karsilastirma i¢in zaman ekseni boyunca ii¢ boliime ayrilmistir. Birkag ilke bu bdlme

yontemine rehberlik eder ve modelin performansinin titizlikle test edilmesini saglar.

Sonuglar, duyarlilik analizinin bireysel hisse, sektor ve endeks dlzeylerinde
kelime torbasi modelinden daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Ancak
duyarlilik kutuplulugunu kullanan modeller yararli tahminler saglayamadi. Farkli
duyarhilik sozliikleri kullanan modeller arasinda kiiciik bir fark bulundu. Bu bulgular,
hisse senedi fiyat getirilerini tahmin etmede duyarliblk analizinin degerini

vurgulamaktadir.

2015, J. Patel, S. Shah, P. Thakkar ve K. Kotecha: "Predicting stock and stock
price index movement using trend deterministic data preparation and machine learning
techniques” adli makalede, yazarlar borsa endekslerini tahmin etmek igin trend tabanl

veri hazirlama ve makine 6greniminden yararlandilar??!,

221 patel, Jigar, Sahil Shah, Priyank Thakkar, and Ketan Kotecha. "Predicting stock and stock
price index movement using trend deterministic data preparation and machine learning
techniques." Expert systems with applications 42, no. 1 (2015): 259-268.
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Verilen makale, makine 6grenimi tekniklerini kullanarak Hindistan piyasalari
icin hisse senedi ve hisse senedi fiyat endeksi hareketinin tahminine odaklanmaktadir.
Dort farkli model karsilastirilir: Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Destek Vektor Makinesi
(SVM), rastgele orman ve naif-Bayes. Modeller iki farkli girdi verisi kiimesine
uygulanir: birincisi ticaret verilerinden hesaplanan on teknik parametreyi igerirken,

ikincisi ayni parametrelerin trend deterministik veri temsilidir.

Calismanin 2003'ten 2012'ye kadar iki hisse senedinin (Reliance Industries ve
Infosys Ltd.) ve iki hisse senedi fiyat endeksinin (CNX Nifty ve S&P Bombay Menkul
Kiymetler Borsast Sensex) 10 yillik tarihsel verilerine dayanarak yaptigi
degerlendirmeler, rastgele ormanin girdi verilerinin ilk yaklasimini kullanirken genel
performans agisindan diger modellerden daha 1iyi performans gosterdigini
gostermektedir. Burada on teknik parametre siirekli degerler olarak temsil edilir.
Sonuglar ayrica bu parametreler trend deterministik verileri olarak temsil edildiginde

tiim modellerin performansinin arttigini1 gostermektedir.

Calisma, cesitli belirsizlikler nedeniyle hisse senedi tahmininin zorlugunun
altin1 ¢iziyor ancak ticaret verilerinden elde edilen bilgileri verimli bir sekilde dnceden
isleyerek egilimleri tahmin etme olasihigma isaret etmektedir. Ayrica tahmin
dogrulugunu 1iyilestirmede 06zellik se¢iminin Onemini vurgulamakta ve kullanilan

algoritmalarin sinirlamalarini ve giiclii yonlerini tartigmaktadir.

Sonu¢ olarak, yazarlar arastirmalarinin bulgularini 6zetlemekte ve siirekli
degerli girdileri trend deterministik verilere doniistiirme yaklasimlarinin tahmin
modellerinin dogrulugunu artirmada yardimci olabilecegini 6ne siirmektedir. Yazarlar
ayrica borsa verilerinin karmasikligimi  ve dig faktorlerin  egilimleri nasil
etkileyebilecegini vurgulayarak, bu faktorlere uyum saglamak icin tahmin modellerine

duyulan ihtiyac1 gostermektedir.

2016, R. C. Cavalcante, R. C. Brasileiro, V. L. F. Souza, J. P. Nobrega, ve A.

L. I. Oliveira: "Computational intelligence and financial markets: A survey and future
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directions" baslikli makalede yazarlar finansal piyasalarda kullanilan yapay zeka

yaklasimlarinin kapsamli bir incelemesini sunmaktadir???,

Bu makale, finansal piyasa problemlerine uygulanan hesaplamali zeka
metodolojilerinin kapsamli bir incelemesini yiiriitmektedir. Bu alanda akilli sistemler
kullanan ¢ok sayida aragtirmaya ragmen bu genis kapsamli kapsami yakalayan siirh
inceleme ¢alismalar1 mevcuttur. Makale 2009'dan itibaren birincil literatiiri tarayarak
veri On igleme, piyasa tahmini ve finansal bilgi madenciligi gibi alanlar1 kapsayarak bu

boslugu doldurmaktadir.

Incelenen birincil ¢alismalar 2009-2015 yillar1 arasinda Science Direct, Google
Scholar ve IEEExplore dijital kiitliphanelerinden alinmistir. Calisma, bu alandaki
kapsamli inceleme makalelerinin kabul edilen eksikligi nedeniyle secildi. Arastirma,
hesaplamali zeka algoritmalar1 tarafindan ele alinan finansal piyasa problemlerinin

tiirleri de dahil olmak {izere ii¢ ana soru tarafindan yonlendirildi.

Cok c¢esitli makine 6grenme yoOntemleri, Ozellikle de dnceden girdi bilgisi
olmadan dogrusal olmayan veri analizi yapabilenler incelenmistir. Ozellikle yapay sinir
aglari, dogrusal olmayan finansal zaman serisi verilerini modelleme potansiyelleri
nedeniyle tanindi. Ek olarak, piyasa davranisini tahmin etmek i¢in giderek daha popiiler

hale gelen metinsel bilgi madenciligi uygulamasina dikkat edildi.

Makale birincil ¢aligmalara yapilandirilmis bir genel bakis sunmakta ve bunlari
birincil hedeflerine gore gruplandirmaktadir. Yazarlar, akilli ticaret sistemleri
olusturmak icin sistematik bir prosediir 6nerdiler, alandaki zorluklar1 ve agik arastirma
alanlarim1 belirttiler. Calisma, hizla gelisen bu alanda gelecekteki arastirma ydnleri

hakkinda tartismalarla sona ermektedir.

2017, E. Chong, C. Han ve F. C. Park: "Deep learning networks for stock

market analysis and prediction: Methodology, data representations, and case studies”

222 Cavalcante, Rodolfo C., Rodrigo C. Brasileiro, Victor LF Souza, Jarley P. Nobrega, and
Adriano LI Oliveira. "Computational intelligence and financial markets: A survey and future
directions." Expert Systems with Applications 55 (2016): 194-211.
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adli caligmalari, borsa analizi ve tahmini i¢in derin Ogrenmenin uygulanmasini

tanitmaktadir?®3,

Chong, Han ve Park tarafindan yapilan bu calisma, borsa tahmini ve analizi
icin derin 6grenme aglarmin kapsamli bir analizini sunmaktadir. Bu algoritmalarin
potansiyel faydalarin1 ve dezavantajlarini arastirir, yiiksek frekansli giin i¢i hisse senedi
getirilerini girdi verileri olarak kullanir. Calisma, lic denetimsiz 06zellik ¢ikarma
yontemine odaklanmaktadir: ana bilesen analizi, otomatik kodlayict ve kisith

Boltzmann makinesi.

Borsalarin bir dereceye kadar ongdriilebilir oldugu gosterilmistir, hisse senedi
getirisi tahmini i¢in gecmis yontemler agirlikli olarak dnceki piyasa hareketlerini analiz
eden ekonometrik veya istatistiksel yontemlere dayanmaktadir. Daha yeni ilgi, biiyiik
Olciide goriintli siiflandirma ve dogal dil isleme gibi alanlardaki basarilar1 nedeniyle

yapay sinir aglarina (ANN'ler) yonelmistir.

Bununla birlikte, ANN'ler giris degiskenlerinin ve ag parametrelerinin titizlikle
secilmesini gerektirmektedir. Cok katmanli sinir aglarini kullanan makine 6greniminin
bir alt alan1 olan derin 6grenme, verilerden 6zellikleri otomatik olarak ¢ikardigi ve
ozellik se¢imi sirasinda minimum insan miidahalesi gerektirdigi i¢in ¢ekici bir alternatif

sunar.

Yazarlar, makroekonomik degiskenler gibi ongoriiciilerde uzmanhiga duyulan
ithtiyaci ortadan kaldirarak biiyiik bir ham seviye veri seti kullanmay1 dnermektedir. Bu
calisma, Kore borsasindan gelen yiiksek frekansli verileri kullanmaktadir, daha buyuk
bir veri kiimesine izin verdi ve sinir ag1 modellerinde ortaya cikabilecek veri gozetleme
ve asirt uyum sorunlarindan kaginmak i¢in ¢ok dnemli olan daha fazla ticaret firsati

saglamaktadir.

Bu calismada, derin 6grenme aglarinin ongoriicli performansimnin karigik,

cevresel ve kullanici tarafindan belirlenen faktorlere baglh oldugu bulunmustur. Bununla

223 Chong, Eunsuk, Chulwoo Han, and Frank C. Park. "Deep learning networks for stock market
analysis and prediction: Methodology, data representations, and case studies." Expert Systems
with Applications 83 (2017): 187-205.
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birlikte, derin 6grenme, otoregresif bir modeli tamamlamak icin kullanildiginda hisse
getirisi tahminini 6nemli Olglide gelistirmistir. Ayrica, model, kovaryans tabanli piyasa

yapist analizine uygulandiginda kovaryans tahminini iyilestirmede etkili olmustur.

Genel olarak, caligma, hisse getirisi tahmini igin derin Ogrenmenin
potansiyelini vurgulamakta ve derin Ozellikli 6grenme tabanli hisse getirisi tahmin
modellerinin olusturulmasi ve degerlendirilmesinin yani1 sira gelecekteki arastirmalar

i¢in talimatlar sunmaktadir.

2018, T. Fischer ve C. Krauss: "Deep learning with long short-term memory
networks for financial market predictions” baslikli makalelerinde, finansal piyasalar
tahmin etmek i¢in bir tiir derin 6grenme modeli olan Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM)

aglarmi uyguladilar??,

Finansal zaman serilerinin tahmini, piyasa giiriiltiisii ve verimlili§i nedeniyle
her zaman zorlu bir gorev olmustur. Geleneksel finansal modeller, finansal piyasa
verilerinin dogasinda bulunan karmasik dogrusal olmayan bagimliliklar1 kavramakta
zorlanmistir. Derin 6grenme yontemleri son zamanlarda bu dogrusal olmayan yapilarin
tanimlanmasinda potansiyel gostermektedir, ancak biylk 6lcekli finansal piyasa tahmin
gorevlerinde uygulamalar1 seyrek olmustur. Bu calisma, finansal piyasa tahminleri i¢in
dizi 6grenme gorevleri icin bilinen gelismis derin 6grenme mimarileri olan Uzun Kisa

Siireli Bellek (LSTM) aglarinin kullanimina odaklanmaktadir.

Bu calisma icin Thomson Reuters'ten S&P 500 endeks bilesenleri
kullanilmistir. Hayatta kalanlarin 6nyargisim1 6nlemek i¢in, kurucu listeler, bir sonraki
ayda bir hisse senedinin kurucu durumunu gosteren ikili bir matris halinde birlestirildi.
Tahmin gorevi, 1992'den 2015'e kadar kurucu hisse senetleri i¢in 6rneklem dig1 yonlii

hareketleri tahmin etme etrafinda formiile edilmistir.

Calismada bes adimli bir metodoloji kullanilmistir. Ham verileri egitim ve

ticaret kiimelerine bdlmeyi, 6zellik alanin1 ve hedefleri tanimlamayi, LSTM aglarim

224 Fischer, Thomas, and Christopher Krauss. "Deep learning with long short-term memory
networks for financial market predictions." European journal of operational research 270, no. 2
(2018): 654-669.
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uygulamay1 ve bir ticaret yaklasimi gelistirmeyi igeriyordu. Karsilagtirma ayrica
rastgele ormanlar, derin sinir aglar1 ve lojistik regresyon modelleri gibi diger

yontemlerle de yapildu.

Calisma, LSTM aglarinin belleksiz siniflandirma yontemlerinden daha iyi
performans gosterdigini ve giinliik yiizde 0,46'lik getiri sagladigini buldu. Karhilik
1992'den 2009'a kadar belirgindi, bundan sonra asir1 getiriler tahkim edilmis gibi
goriliniiyor. Ayrica, secilen hisse senetlerinde ortak modeller gézlendi ve bu da islem
maliyetlerinden 6nce ylizde 0,23 getiri saglayan kurallara dayali kisa vadeli bir tersine

cevirme stratejisinin formile edilmesine yol agmustir.

2019, W. Long, Z. Lu ve L. Cui: "Deep learning-based feature engineering for
stock price movement prediction” baslikli makaleleri, hisse senedi fiyat hareketi
tahmininde tahmine dayali 6zellikler olusturmak i¢in derin 6grenmenin kullanimini

vurgulamaktadir?®,

Bu ¢alisma, finansal zaman serisi verilerinden 6zellik ¢ikarma ve hisse senedi
fiyat hareketi tahmini icin Multi-Filters Neural Network (MFNN) adi verilen yeni bir
uctan uca model onermistir. MFNN, evrisimli ve tekrarlayan birimleri entegre ederek
farkli 6zellik alanlarindan ve pazar goriinlimlerinden i¢goriiler elde etmesini saglar.
Ozellik miihendisligi i¢in derin 6grenme metodolojilerini kullanarak, hisse senedi fiyat
hareketi tahmininde dogruluk, karlilik ve istikrara odaklanarak geleneksel istatistiksel
yontemlerden ve makine Ogrenimi modellerinden daha iyi performans gostermeyi

amaclamistir.

Hisse senedi fiyat tahmini gorevi, her zaman adiminda 1 dakikalik siklikta elde
edilen alt1 gosterge kullanilarak ele alindi. Bu gostergeler acik fiyat, kapanis fiyati, en
yiiksek fiyat, en diisiik fiyat ve hacmi igermektedir. Kullanilan veriler, Cin borsa
endeksi CSI 300'den yiiksek frekansli piyasa Ornekleriydi. Yaklagim, asir1 piyasalari
tanimay1 ve bes farkli tahmin penceresinde alt1 tiir asir1 piyasa tanmimlayarak uygun

ticaret sinyallerinden yararlanmay1 amagladi.

225 |Long, Wen, Zhichen Lu, and Lingxiao Cui. "Deep learning-based feature engineering for
stock price movement prediction." Knowledge-Based Systems 164 (2019): 163-173.
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MFNN, cok degiskenli finansal zaman serisi verilerinden ve smiflandirma
tabanli tahminden Ozellik ayiklama i¢in 6zel olarak tasarlanmistir. Cogu iki asamali
Ozellik ayiklama ve tahmin ¢alismasinin aksine, bu model tiim 6zellik ayiklama ve
tahmin siirecini entegre etti. Yaklasim, bu tiir verilerin ve tahmin gorevlerinin spesifik
Ozelliklerini dikkate alarak, finansal zaman serileri i¢in uyarlanmis bir derin 6grenme

modeli saglamay1 amaglamistir.

MFNN'in etkinligi, performansini geleneksel makine 6grenimi, istatistiksel
modeller ve sinir aglariyla karsilastiran bir deneyle degerlendirildi. 30 veri seti arasinda
en iyi performans gosteren model, piyasa simiilasyonu ic¢in kullanildi ve tahmin
sonuglar1 ticaret sinyalleri olarak hizmet etti. Sonuclar, MFNN'nin hisse senedi fiyat
hareketi tahmininde dogruluk, karlilik ve istikrar agisindan geleneksel yontemlerden

daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.

2020, Gu, Shihao, Bryan T. Kelly ve Dacheng Xiu: "Empirical Asset Pricing
via Machine Learning" baslikli makalelerinde yazarlar, makine ¢greniminin ampirik
varlik fiyatlandirmasindaki giiciinii gosterdiler ve sinir aglarin1 ve regresyon agaclarini

en iyi performans gdsteren yontemler olarak tanimladilar??®,

"Makine Ogrenimi Yoluyla Ampirik Varlik Fiyatlandirmas1" baslikli bu 2020
makalesinin yazarlari, finansta krittk bir konu olan 6zkaynak risk primlerini
degerlendirmek i¢in makine 6grenimi (ML) metodolojilerinin kullanimina iliskin
kapsamli bir arastirma yiirlitmektedir. Cesitli ML yontemlerini kullanarak, risk
primlerinin Ol¢iilmesinde ©Ongoriicti  dogruluk i¢in yeni bir kriter olusturmayi
amaclamaktadir. Bu ¢alisma, ampirik varlik fiyatlandirma literatiiriinii makine 6grenimi
ile sentezleyerek, ongoriicii dogrulukta 6nemli gelismeler ve yatirimcilar i¢in dnemli

ekonomik kazanglar potansiyelini vurgulamaktadir.

Calisma, kullanilan makine 6grenimi yontemlerini detaylandirmak, istatistiksel
modelleri, parametre tahmini i¢in objektif fonksiyonlar1 ve optimum spesifikasyon
tanimlamasi i¢in hesaplama algoritmalarin1 agik¢a Ozetlemek i¢in derinlemesine bir

yaklagim benimsemektedir. Bu bilesenler, temel sorunun iistesinden gelmek i¢in uyum

26 Gu, Shihao, Bryan Kelly, and Dacheng Xiu. "Empirical asset pricing via machine
learning." The Review of Financial Studies 33, no. 5 (2020): 2223-2273.
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icinde calisir: borsanin kesitinde ve zaman serilerinde getirileri tahmin etmek. Bu
metodolojik yaklasim, potansiyel asir1t uyum sorunlariyla basa ¢ikmada ve numune disi

performansi iyilestirmede ¢ok onemlidir.

Yazarlar, risk primlerini tahmin etme kapasitelerine odaklanan bir makine
ogrenme teknikleri koleksiyonunu giin 1s18ma ¢ikariyor. Ustiin performans gosteren
sinir aglarina ve regresyon agaglarima 0zel dikkat gdsterilmektedir. Bu tekniklerin
basaris1 Oncelikle geleneksel yontemlerle goz ardi edilen dogrusal olmayan etkilesimleri
yakalama yeteneklerine atfedilir. Yazarlar ayrica, finansal piyasalar baglaminda "derin"

O0grenmeye gore "s18" 6grenmenin yararlart hakkinda anlayigh bir tartisma sunmaktadir.

Karsilagtirmali analiz, 6zellikle daha biiyiik ve daha likit hisselar ve portfoyler
icin hisse getirilerini tahmin etmede makine Ogrenimi yontemlerinin istiin
performansini ortaya koymaktadir. Ozellikle, tiim yontemler, fiyat egilimleri, likidite,
oynaklik ve degerleme oranlari dahil olmak tizere benzer bir dizi baskin tahmin sinyali
tizerinde birlesti. Sonuglar, ML'nin hem ekonomik modelleme hem de portfoy seciminin
pratik yonlerindeki vaadini vurgulamakta ve varlik fiyatlandirmasinin arkasindaki risk
primleri ve ekonomik mekanizmalarin daha kesin bir sekilde anlasilmasini tesvik

etmektedir.

2021, Prashant Mehta, Sachin Pandya, Ketan Kotecha: "Harvesting social
media sentiment analysis to enhance stock market prediction using deep learning™ adli
calismalari, borsa hareketlerinin tahminini gelistirmek i¢in derin 6grenme ile sosyal

medya duygu analizini kullanmaktadirlar??’.

Bu calisma, c¢esitli sosyal medya kaynaklarindan ve finansal haber
platformlarindan elde edilen verilerden yararlanarak borsa egilimlerini tahmin etmek
icin makine 6grenimi ve duygu analizi tekniklerinin kullaniminmi aragtirmaktadir. Odak
noktas1 Hindistan Borsasidir ve incelenen zaman dilimi 1 Ekim 2014'ten 31 Aralik
2018'e kadar uzanmaktadir. Arastirma, kamuoyu duyarliliginin bir sirketin hisse senedi

fiyatlarindaki degisikliklerle nasil iligkili oldugunu belirlemeyi amaclamaktadir.

227 Mehta, Pooja, Sharnil Pandya, and Ketan Kotecha. "Harvesting social media sentiment
analysis to enhance stock market prediction using deep learning." PeerJ Computer Science 7
(2021): e476.
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Arastirmacilar  sosyal medya platformlarindan ve finansal haber
kaynaklarindan veri topladilar. Daha sonra bu veriler iizerinde duyarlilik analizi yaptilar
ve gelecekteki egilimleri tahmin etmek i¢in tarihsel hisse senedi fiyatlariyla birlikte
kullandilar. Hareketli Ortalama yontemi, fiyat bozulmasini azaltmaya yardimci olan
teknik bir analiz araci olarak kullanilmistir. Duyarlilik analizi, haber duyarliligini
olumlu veya olumsuz olarak siniflandirmay1 ve bdylece hisse senedi egilimlerini tahmin

etmeyi amagladi.

Destek Vektor Makinesi, MNB siiflandiricisi, dogrusal regresyon, Naif Bayes
ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) gibi ¢esitli makine 6grenme tekniklerinin yani sira
derin 6grenme teknikleri de kullanilmistir. Yaklagim hem ge¢mis hisse senedi fiyatlarini
hem de haber/sosyal medya verilerini dikkate alarak belirli bir ddnemdeki haber verileri

ile hisse senedi trend degerleri arasindaki korelasyonu analiz etmeyi amaglamistir.

Sonuglar, onerilen metodolojinin fizibilitesini gdsterdi ve LSTM teknigi%
92.45 ile en yiiksek dogruluk oranini verdi. Bulgular ayrica, olumlu haber duyarlilig: ile
artan borsa degerleri arasinda potansiyel bir korelasyon oldugunu o6ne siirerken,
olumsuz haberlerin daha diisiik trend degerlerine karsilik geldigi bulunmustur. Sonuglar,
daha dogru borsa tahmini i¢in makine 6grenimi yontemleriyle birlikte duyarlilik

analizinin potansiyelini dogrulamaktadir.

Sonug olarak borsa tahmini i¢in ¢esitli makine 6grenmesi ve derin 6grenme
tekniklerinin kullanimi son yillarda aktif bir arastirma alani haline gelmistir. Bu yazida
sunulan tablolar, konuyla ilgili son literatiire kapsamli bir genel bakis sunmaktadir.
Tablolar yazarlari, yayin yilini, ¢aligmanin/makalenin adimi1 ve yazarlar tarafindan

kullanilan yaklagimin kisa bir 6zetini icermektedir.

Borsa tahmini i¢in en popiiler yaklasimlardan biri, finansal haberler ve sosyal
medya verileri iizerinde duygu analizinin kullanilmasidir. Tablolarda listelenen
calismalarin bir¢ogu, haberlerin ve sosyal medya verilerinin duyarliligini analiz etmek
ve borsa hareketlerini tahmin etmek igin g¢esitli makine Ogrenimi tekniklerini
kullandiklar1 bu yaklagima odaklanmaktadir. Bu ¢alismalarin sonuglari, birgok yazarin

borsa trendlerini tahmin etmede yiiksek dogruluk oranlarini bildirmesiyle umut verici
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olmustur. Sinir aglari, tekrarlayan sinir aglart (RNN'ler) ve uzun kisa siireli bellek
(LSTM) aglart gibi derin 6grenme teknikleri de borsa tahmininde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu tekniklerin avantaji, girdi verilerinden karmasik iligkileri ve
kaliplar1 6grenebilmeleri, dogru tahminler yapabilmeleridir. Tablolarda listelenen birkag
calisma, derin 6grenme tekniklerini kullanmistir ve bunlarin sonuglari derin 6grenmenin
borsa tahmininde geleneksel makine 6grenimi tekniklerinden daha iyi performans

gosterebilecegini gostermektedir.

Birgok calismanin ortak bir kisitliligi, gelecekteki borsa hareketlerini tahmin
etmek i¢in gegmis borsa verilerini kullanmalaridir. Bu yaklagim gegerli olmakla birlikte,
gelecekteki pazarin gecmis pazara benzer sekilde davranacagini varsayar. Ancak bu
varsayim her zaman gecerli olmayabilir ve gelecekteki pazar ge¢mis verilerde
bulunmayan faktorlerden etkilenebilir. Bu sinirlamay1 gidermek i¢in bazi arastirmalar,
borsa tahmini dogrulugunu iyilestirmek i¢in haberler ve sosyal medya duyarlilii gibi
piyasa dis1 verileri dahil etti. Birgok calismanin diger bir sinirliligr ise gergek hisse
senedi fiyatlar1 yerine borsa trendlerini tahmin etmeye odaklanmalaridir. Egilimleri
tahmin etmek yararli olsa da yatirimcilar nihai olarak gercek hisse senedi fiyatlarini
tahmin etmekle ilgilenirler. Bu nedenle gelecekteki arastirmalar, hisse senedi fiyatlarini
dogru bir sekilde tahmin edebilen modeller gelistirmeye odaklanmalidir, bizim

calismadaki hedefimiz de bu yondedir.

Bugiin gelinen noktaya bakarsak goriinen odur ki finans kuruluslar1 ve bazi
devletler bu konuya ¢ok biiyiik yatirnmlar yapmakta, literatiiriin ¢ok daha ilerisinde bir
seviyede bulunmaktadirlar. Hisse senedi piyasalarindaki yiiksek kar potansiyeline karsin
yapay zeka tabanli bilgisayar sistemlerinin etkili ve yaygin bir sekilde kullanilmasinin
ekonomik agidan c¢ok maliyetli olmasi sebebiyle akademik anlamda gelisimi daha

geriden takip ettigi anlagilmaktadir.

Ozetle, borsa tahmini i¢in makine 6grenimi ve derin dgrenme tekniklerinin
kullanim1 hizla geligen bir arastirma alanidir. Bu belgede sunulan tablolar, konuyla ilgili
son literatiirlin kapsamli bir 6zetini sunmaktadir. Bu c¢aligmalarin sonuclari, duygu
analizi ve derin Ogrenme tekniklerinin borsa trendlerini tahmin etmede etkili

olabilecegini gostermektedir. Bununla birlikte, tarihsel verilerin kullanimi ve hisse
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senedi fiyat1 tahmini yerine trend tahminine odaklanma gibi ele alinmasi gereken
sinirlamalar vardir. Gelecekteki arastirmalar, gercek hisse senedi fiyatlarin1 daha iyi

tahmin edebilen daha dogru ve saglam modeller gelistirmeye odaklanmalidir.
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IV.BOLUM

YAPAY ZEKA YONTEMLERIYLE HISSE SENEDI
FIYATLARININ ONGORULMESI UZERINE AMPIiRiK CALISMA

Yapay zeka makine 6grenimi algoritmalarin borsa islemleri alaninda tahmine
dayali modelleme giderek daha 6nemli hale gelmektedir. Hisse senedi fiyatlarini ve
trendlerini dogru bir sekilde tahmin etme yetenegi, finansal piyasada basariya ulasmada
cok 6nemli bir bilesendir. Temel analiz ve teknik analiz gibi geleneksel yontemlerin
smirlamalar1 vardir ve genellikle piyasa egilimlerini bazi piyasa kosullarinda dogru bir
sekilde tahmin etmede yetersiz kalmaktadir. Makine 6grenimi algoritmalar1 ¢ok biiytik
miktarda veriyi gergek zamanli olarak analiz edebilen, karmasik kaliplari
tanimlayabilen ve dogru tahminler yapabilen yeni bir yaklasim sunmaktadir. Bu
algoritmalar, insan goziiyle goriilemeyebilecek kaliplart ve egilimleri tanimlayabilir ve
bu da daha bilingli Al-Sat kararlarina yol acar. Makine dgrenimi algoritmalarinin bir
baska avantaji da yeni verilere uyum saglama ve bunlardan 6grenme yetenekleridir.
Finans piyasas1 gelistikce makine Ogrenimi algoritmalari degisen kosullara uyum
saglayabilir ve zaman icinde dogruluklarini iyilestirmek i¢in yeni verilerden 6grenebilir.
Alim satim analizine yonelik bu uyarlanabilir yaklasim, kosullarin hizla degisebildigi

giiniimiiziin hizli tempolu finans piyasasinda ¢ok dnemlidir.

Bu tezin ampirik boliimiinde, arastirmamizi her biri iki alt boéliimden olusan iki
kisma ayirdik. Ilk bélimin ilk kismi i¢in RapidMiner tarafindan saglanan SVM, RF,
DT, GBT ve DL gibi bir dizi makine 6grenimi algoritmasini BigML'den Holt-Winter ve
EViews'tan ARIMA gibi geleneksel tahmin yaklagimlariyla yan yana kullaniyoruz. Bu
yazilim paketlerinden ve algoritmalardan yararlanmadaki amag; BIST 30 endeksinde
islem goren 30 sirketin bir sonraki iglem giinii fiyatlarini tahmin etmek kosuluyla kendi
Ozellerinde 18 yili kapsayan egitim ve test donemine ait performans yeterliliklerini

degerlendirmek, boylece etkinliklerinin niianslarin1 aydinlatmaktir.
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Ik boliimiin ikinci kisminda, modern makine 6grenimi yaklasimlari ile
geleneksel metodolojilerin kapsamli bir sekilde yan yana getirilmesini sunar. Burada
BIST30 endeksinden tdretilen 18 yillik egitim ve test veri setinden yararlanarak
olusturulan bir kesit zaman dilimini kapsayan-Uzerinden bir karsilagtirma platformu
sagliyoruz. Analizimizin kesinligini desteklemek i¢in mutlak hata, goreceli hata ve
yuzde hata gibi giclu performans olcitleri uyguluyoruz. Bu karsilastirmali ¢alismanin
amaci, yalnizca gelismis makine 6grenimi ve geleneksel tahmine dayali metodolojilerin
goreli giiclerini ve siirlamalarmi betimlemek degil, ayn1 zamanda finansal tahmin

alanindaki etkinliklerine dair derin i¢goriiler sunmaktir.

Ampirik uygulamamizin ikinci bolumin ilk kismi, yapay zeka makine 6grenimi
algoritmalarinin performansini gelistirmek ve degerlendirmek i¢in Python kullanimim
icermektedir. Ortalama bagil hata, saglam bir performans Olgiisii olarak
kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin potansiyel pratik uygulanabilirligini dogrulamak
icin, gergek diinya senaryolarini kopyalayan titiz bir simiilasyon testi uyguluyoruz.
Simiilasyon, bir y1l boyunca giinliik alim-satim islemlerinin bir geriye doniik test olarak
yiiriitiilmesini icerir ve bdylece bize bu algoritmalarin gercek piyasa kosullar1 altindaki
performansinin somut bir goriintiisiinii saglar. Bu metodolojinin kapsamli dogasi,
yalnizca bulgularimizi  desteklemekle kalmaz, ayni zamanda arastirmamizin

saglamligini ve giivenilirligini de belirler.

Ampirik uygulamamizin ikinci bolimun ikinci kismi, yapilan backtest uygulamasinin
makine dgrenme modellerine gore dogru karar, yanlis karar, dogru karar orani1 ve yanlis

karar oran1 hesaplanarak karsilastirmali olarak incelenmesini icermektedir.

4.1. Caiymamn Kapsam ve Sinirlamalari

Caligsma verisel kapsami, zamansal kapsami, kavramsal kapsam ve sinirlamalari

alt bagliklar halinde agagida belirtilmistir.

4.1.1 Verisel Kapsam
Bu calisma, Borsa Istanbul 30 endeksinde yer alan sirketlerin ve BIST30
endeksinin gunluk, acilis, kapanis, giin igi en yiiksek fiyat, giin i¢i en diisiik fiyat ve

hacim bilgileri odaklanmaktadir. Calisma veri seti, her bir hisse senedi i¢in bir tane
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olmak tizere 30 farkli alt kiimeye bdliinmiistiir ve her bir alt kiime minimum 2915 ve

maksimum 4707 islem giiniinii kapsamaktadir.

4.1.2 Zamansal Kapsam

Calisma 08.12.2003 ile 31.01.2022 tarihleri arasindaki 18 yillik donemin islem
giinii fiyat ve hacim bilgilerini kapsamaktadir. 7 Ocak 2022 Cuma itibariyla BIST 30
endeksinde islem goren 30 hisse senedinin ve BIST30 Endeksinin veri setidir. Her bir
hisse icin baglangic tarihi, hisse senedinin BIST 30 endeksinde islem gdérmeye

baslamasina gore degisiklik gostermektedir.

4.1.3 Kavramsal Kapsam

Calisma Yapay Zeka Makine 6grenimi tekniklerinin ve modellerinin, giinliik
hisse senedi fiyat veya BIST30 endeks hareketlerinden olusan finansal veri serileri
icindeki karmagik ve dogrusal olmayan iligkiyi tahmin etme ve hisse senedinin belirli
bir siire sonra fiyatim1 yiiksek dogruluk performansi ile tahmin etme yetenegini

kesfetmekle sinirlidir.

4.1.4 Sitmirlamalar

Calismanin bulgular1, Borsa Istanbul'un lisansh veri saglayicisindan Matriksten
alman verilerdeki olasi hatalar nedeniyle yanli olabilmektedir. Ayrica, ¢alismanin
bulgulari, bu ¢alismanin kapsami disindaki diger borsalara veya finansal araglara
genellenemez. Son olarak, calismanin dogrulugu, kullanilan makine 6grenimi
modellerinin tahmin giicii ve bu modelleri gelistirirken yapilan varsayimlarla sinirl

olabilmektedir.

Bist30'da islem goren sirketlerin sektorleri, makine 6grenimi galismast veri
setinde analiz edilen giin sayis1 ve veri setlerinin baslangi¢ tarihi Tablo 2'de ve Tablo
3'te sunulmaktadir. Analiz edilen hisseler bankacilik, dayanikli tiiketim, iletisim
cihazlari, perakende, gayrimenkul yatirim, demir-¢elik, otomotiv, tarim kimyasallari,
holding, madencilik, petrol ve petrol {riinleri, havayollar1 ve hizmetleri, endiistriyel

tekstiller ve camdir.
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Analizi yapilan hisse senetlerinin bir kisminin 2004 yilindan sonra BIST 30
endeksinde islem gormeye basladigimi belirtmekte fayda var. Bu hisse senetlerinin
analizine baslama tarihi, 2003 yilindan farkli olarak islem gérmeye basladiklar ilk
Pazartesi ginudir. Omek olarak EKGYO icin analiz baslangic tarihi, bu hissenin
borsada ilk iglem gordiigii Pazartesi olan 06.12.2010'dur. Analiz baslangig tarihi olarak
08.12.2003 tarihinin se¢ilmesinin nedeni hacim bilgilerine ilk olarak bu tarihte ulasilmis

olmasidir.

4.2. Cahsmamin Hipotezleri

Hipotez 1: Makine 6grenimi modelleri, glinlik borsa fiyat hareketleri ile kapanis,

fiyatlarini tahmin etmede yiiksek dogruluk gosterecek.

Hipotez 2: Kendi yazilimimizla gelistirdigimiz makine &grenimi modelimiz, hisse
senedi fiyatlarint tahmin etmede diger makine Ogrenimi modellerinden daha iyi

performans gosterecektir.

Hipotez 3: Makine 6grenimi modelleri, hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmede farkli
performans gosterecek ve bazi modeller digerlerinden daha yiiksek dogruluk

gOsterecek.

Hipotez 4: Calismamizdan elde edilen sonuglar, makine 6grenimi tekniklerinin hisse
senedi fiyat hareketlerini tahmin etmede kullanimina iliskin mevcut bilgi birikimine

katkida bulunacak ve finansal yatirim i¢in pratik uygulamalara sahip olacaktir.

4.3. ARIMA, SVM, Holt-Winters, Karar Agaci, DVM, Rastgele Orman ve Derin

Ogrenme Modellerinin Performans Analizi

Makine 6grenimi tekniklerinin (derin 6grenme, karar agaci ve rastgele orman,
destek vektdr makinesi (SVM), gradyan destekli agac¢) dogrulugunu ve verimliligini
gercek dinya veri kumelerinde geleneksel zaman serisi tahmin yoOntemleriyle
otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) ve (Holt's-dogrusal- yontemi) mutlak
hata, goreceli hata ve yizde hata gibi gucli performans Olcutleri kullanarak kendi

ozelinde karsilastirmaktir
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4.3.1. Calismanin Amaci ve Onemi

Bu c¢alismanin temel amaci, makine 6grenimi tekniklerinin zaman serisi
verilerini tahmin etmedeki etkinligini ve sinirlamalarini aragtirmaktir. Makine 6grenimi
tekniklerinin (derin 6grenme, karar agaci ve rastgele orman, destek vektor makinesi
(SVM), gradyan arttirma agaglar1) dogrulugunu ve verimliligini gercek diinya veri
kiimelerinde geleneksel zaman serisi tahmin yéntemleriyle otoregresif entegre hareketli
ortalama (ARIMA) ve (Holt's-dogrusal- yontemi) kendi ozellerinde degerlendirmek
buna ek olarak mutlak hata, goreceli hata ve yuzde hata gibi glgli performans dlcutleri
kullanarak karsilastirmaktir. Yapay Zeka (Al) destekli bilgisayar sistemlerinin
kullanimi yoluyla hisse senedi fiyat tahmini konusundaki bilgi birikimine katkida
bulunma potansiyeli bulunmaktadir. Bu ¢alisma, bes farkli makine 6grenimi modelinin
(derin 6grenme, karar agaci ve rastgele orman, destek vektor makinesi (SVM), gradyan
destekli agag) performansini degerlendirerek bu modellerin giinlik hisse senedi fiyat
hareketlerinden olusan finansal veri serileri i¢indeki karmasik ve dogrusal olmayan
iliskiyi dogru bir sekilde tahmin edip edemeyecegi sorusuna cevap aramaktadir. Bu
¢alismanin bulgulari, bu modellerin yiiksek dogruluk performansi ile giin dncesi fiyat
tahminlerini tahmin etmedeki etkinligine iliskin i¢gorii saglayabilir. Ayrica arastirma
bulgularinin pratik uygulamalar1 finansal yatirim i¢in onemli olabilir. Hisse senedi
fiyatlarinin dogru tahminleri, yatirimcilara hisse senedi alim satimi hakkinda bilingli
kararlar vermeleri i¢in degerli bilgiler saglayabilir ve bu da sonugta daha 1yi yatirim
getirilerine yol acabilmektedir. Bu ¢alisma ayn1 zamanda yatirimcilara, finansal
analistlere ve finans sektoriindeki diger paydaslara fayda saglayabilecek borsa analizi
icin daha etkili ve verimli YZ destekli bilgisayar sistemlerinin gelistirilmesine katkida

bulunabilir.

4.3.2. Veri Seti Secimi ve Temini

Veri toplama ve temizleme, ozellikle yapay zeka tabanli Al-Sat stratejileri
baglaminda tahmine dayali modelleme siirecindeki temel adimlardir. Bu ilk asamalar,
analiz ve modelleme i¢in kullanilan verilerin kalitesinin ve giivenilirliginin
saglanmasinda kritik bir rol oynar. Modelleri egitmek ve test etmek i¢in kullanilan
verilerin  kalitesi, dogruluk ve genelleme yeteneklerini Onemli Olcilide

etkileyebilmektedir. Bu nedenle givenilir kaynaklardan yuksek kaliteli veriler elde
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etmek ve kullanimdan once uygun sekilde temizlendiginden ve On isleme tabi

tutuldugundan emin olmak 6nemlidir.

Bu aragtirmamizda BIST30 endeksinde islem goren 30 hisse senedi ve BIST30
endeksi i¢in giinliik en yiiksek, en diisiik, agilis, kapanis ve hacim verilerini elde ettik.
Veriler Matriks Terminal'in veri disa aktarma 6zelligi kullanilarak toplandi, sonraki
isleme ve temizleme i¢in bir Excel dosya formatinda saklandi. Ortaya ¢ikan veri seti, 18
yillik bir zaman dilimini kapsayan 30 hisse senedi ve BIST30 endeksi i¢in yukarida
bahsedilen veri dzniteliklerini icermektedir. Veri biitiinliigiinii saglamak i¢in yinelenen
girigleri ortadan kaldirarak ve eksik degerleri ele alarak temizleme siirecini baslattik. Ek
olarak veri kiimesindeki aykiri degerleri belirledik ve duzelttik. Son olarak rafine
edilmis veri setini daha fazla analiz ve arastirma i¢in hazir olacak sekilde bir Excel

dosya formatinda kaydettik.

Matriks veri terminali, hisse senedi fiyatlar1 ve hacim bilgileri dahil olmak
uzere finansal piyasa verilerini elde etmek igin tercih edilen bir platformdur. Diinya
capindaki cesitli finansal piyasalardan verilere erismek ve verileri almak i¢in kullanici
dostu bir arayiiz saglar. Matriks Terminal, gercek zamanli verilerin yani sira birkag yila
yayilabilen gecmis verileri de sunar. Matriks Terminalinden veri toplamak ig¢in
kullanicilar Piyasa Verileri boliimiine gidebilir ve istenen finansal piyasayr secebilir.
Se¢ildikten sonra kullanicilar giinliik yiiksek, diisiik, acilis, kapanis ve hacim bilgileri
dahil olmak tizere c¢esitli hisse senetleri verilerine erisebilir. Ancak Matriks
Terminalinden alman ham veriler; verilerin kalitesini etkileyebilecek hatalar, aykir
degerler, eksik degerler ve diger sorunlar1 igerebilir. Bu nedenle, kalitesini ve tahmine
dayali modellemede kullanima uygunlugunu saglamak i¢in verileri temizlemek ve
onceden islemek cok Onemlidir. Verilerin temizlenmesi ve On islenmesi, eksik
degerlerin belirlenmesi ve islenmesi, aykir1 degerlerin c¢ikarilmasi, verilerin
normallestirilmesi dahil olmak {izere c¢esitli teknikleri icermektedir. Bu teknikler;
verilerin kalitesini iyilestirmeyi, giiriiltiiyli ve yanlilig1 azaltmay1 ve tahmine dayali

modellerin daha iyi sonuglar vermesini saglar.
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Tablo 2: BIST 30 Endeksi Hisse Senetleri

Hisse Kodu | Sektor Veri seti Baslangic | Veri  Seti  Gin
Tarihi Sayisi
AKBNK BANKACILIK 08/12/2003 4684
ARCLK DAYANIKLI TUKETIM 08/12/2003 4684
ASLSN ILETISIM CIHAZLARI 08/12/2003 4673
BIMAS PERAKENDE 18/07/2005 4280
EKGYO GAYRIMENKUL YATIRIM ORTAKLIGI 06/12/2010 2915
EREGL DEMIR, CELIK TEMEL 08/12/2003 4681
FROTO OTOMOTIV 08/12/2003 4684
GARAN BANKACILIK 08/12/2003 4684
GUBRF TARIM KIMYASALLARI 08/12/2003 4684
HALKB BANKACILIK 14/05/2007 3815
HEKTS TARIM KIMYASALLARI 15/12/2003 4679
ISCTR BANKACILIK 08/12/2003 4684
KCHOL HOLDING 08/12/2003 4676
KOZAA MADENCILIK 09/12/2003 4682
KOZAL MADENCILIK 15/02/2010 3128
KRDMD DEMIR, CELIK TEMEL 08/12/2003 4685
PETKM PETROL VE PETROL URUNLERI 08/12/2003 4675
PGSUS HAVA YOLLARI VE HIZMETLERI 06/05/2013 2316
SAHOL HOLDING 08/12/2003 4684
SASA ENDUSTRIYEL TEKSTIL 08/12/2003 4684
SISE CAM 08/12/2003 4684
TAVHL HAVA YOLLARI VE HIZMETLERI 05/03/2007 3870
TCELL ILETISIM 08/12/2003 4679
THYAO HAVA YOLLARI VE HIZMETLERI 08/05/2003 4707
TKFEN HOLDING 23/11/2007 3686
TOASO OTOMOTIV 08/12/2003 4684
TTKOM ILETISIM 26/05/2008 3560
TUPRS PETROL VE PETROL URUNLERI 08/12/2003 4676
VESTL DAYANIKLI TUKETIM 08/12/2003 4684
YKBNK BANKACILIK 08/12/2003 4679

Kaynak: Kendi tarafimizdan iiretilmistir. (2023)
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ILETISIM CIHAZLARI 1
PERAKENDE 1

Kaynak: Kendi tarafimizdan iiretilmistir. (2023)

4.3.3. Calismanin Metodolojisi

Arastirma metodolojisi; Matrix veri terminalinden veri toplama, temizleme,
bicimlendirme ve aykir1 deger tespitini igeren veri hazirlama, RapidMiner kullanarak
makine 6grenimi (derin 6grenme, karar agaci ve rastgele orman, destek vektér makinesi
(SVM), gradyan destekli aga¢) analizi, istatistiksel araglarla desteklenen sonuglarin
yorumlanmasi, EViews kullanarak ARIMA ve BigML kullanarak Holt-Winters
geleneksel istatistiksel yontemlerle sonuglarin  karsilagtirllmasit  ve  sonuglarin

yorumlanmasini igermektedir.

Ozellik miihendisligi ve secim, bir veri kiimesinden ilgili bilgileri ¢ikarma
siirecindeki ¢ok &nemli admmlardir. Ozellik miihendisligi, makine 6grenimi
algoritmalarinin  performansinm1 iyilestirmek veya sonuclarin yorumlanabilirligini
arttirmak amacityla bir veri kiimesindeki mevcut degiskenlerden yeni degiskenlerin veya
Ozelliklerin olusturulmasini i¢cermektedir. Bu siire¢ oOlgeklendirme, normallestirme,
ayriklastirma, ikililestirme ve dzellik ¢ikarma gibi islemleri igerebilir. Ornegin; finansal
veri analizinde 6zellik miihendisligi, belirli bir gorev i¢in daha bilgilendirici 6zellikler
saglayabilen hareketli ortalamalar veya oynaklik Olciileri gibi orijinal degiskenlerden
yeni degiskenler olusturmay1 igerebilir. RapidMiner, BigML ve EViews, finansal veri
analizinde oOzellik miihendisligi ve se¢im ic¢in kullanilabilecek yazilim araglarina
ornektir. RapidMiner, BigML ve EViews gibi araglarin kullanimi bu siireci

kolaylagtirabilir ve sonuglarin dogrulugunu ve yorumlanabilirligini gelistirebilir.

RapidMiner, finansal veri analizinde Ozellik miihendisligi ve se¢im i¢in
kullanilabilecek yazilim araglarina biridir. RapidMiner veri 6n isleme, 6zellik ¢ikarma,
0zellik se¢imi dahil olmak {izere 6zellik miihendisligi ve secimi i¢in ¢esitli araglar ve

teknikler saglayan makine 6grenimi platformlaridir.

167



BigML; ozellik miihendisligi ve se¢imi, model olusturma ve degerlendirme
icin araglar saglayan bulut tabanli bir makine &grenimi platformudur. Ozellik
miihendisligi yetenekleri, Ozellik se¢imi, ¢ikarma ve doniistiirmeyi icermektedir.
BigML'nin otomatiklestirilmis 06zellik se¢me algoritmalari, model olusturmada
kullanilacak en alakali 6zellikleri belirleyebilir ve bu da asir1 uyumu azaltmaya ve

model performansini iyilestirmeye yardimci olur.

EViews, oOncelikle zaman serisi analizi ve ekonometri i¢in kullanilan
istatistiksel bir yazilim paketidir. Ozellik miihendisligi ve secimi i¢in veri ddniistiirme,
gecikme ve fark alma dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli araglar saglar. EViews ayrica zaman
serisi verilerini modellemek ve tahmin etmek igin 6zel araglar sunar. Ote yandan
EViews, finansal veri analizinde Ozellik mihendisligi ve secimi i¢in bir dizi

ekonometrik ara¢ ve teknik saglayan istatistiksel bir yazilim paketidir.

Calismanin bu boliimiinde, c¢esitli analiz yOntemlerinin uygulamalarini
Ozetliyor ve agikliyoruz. Bunlar; derin 6grenme, karar agact ve rastgele orman
algoritmalarmin yani sira destek vektdor makinesi (SVM), gradyan destekli agag,
otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) ve Holt'un dogrusal yontemlerini
icermektedir. Analiz siirecinde bu yontemlerin nasil uygulandigina dair ayrintili adimlar

sunulmaktadir.
4.3.3.1 Derin Ogrenme Algoritmasi

Derin 6grenme, verileri islemek ve verilerden 6grenmek icin ¢ok katmanli
yapay sinir aglar1 kullanan yapay zeka kapsamindaki bir metodolojidir??®, H20 (biiyiik
veri ortamlari i¢in 6zel olarak tasarlanmis, veri analizi ve makine 6grenimi icin agik
kaynakli bir yazilim) kullanan Derin Ogrenme algoritmasi, geri yayilim kullamlarak
stokastik gradyan inisiyle egitilmis ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglar

olusturmaya yonelik deterministik bir yaklasimdir. Algoritma uyarlanabilir 6§renme

228 Simgek, Mehmet Ali, and Zeynep Orman. "A Study on Deep Learning Methods in the Concept of Digital Industry
4.0." Handbook of Research on Management and Strategies for Digital Enterprise Transformation. IGI Global, 2021.
318-339.
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hizi, hiz tavlama, momentum egitimi, birakma ve L1 veya L2 diizenlemesi gibi gelismis

ozellikleri bir araya getirerek yiiksek tahmin dogrulugu saglamaktadir??®:

Asama 1: H20 Derin Ogrenme operatdrii, olusturulan bir veri kiimesinin
sayisal etiket niteligini tahmin etmek i¢in kullanilir. Etiket ger¢ek oldugunda regresyon

gerceklestirilir.

Asama 2: Veriler olusturulur, ardindan Verileri Bol isleci ile iki pargaya

boliiniir. ik ¢1kt1 egitim olarak ikincisi ise puanlama veri seti olarak kullanilir.

Asama 3: L1 ve L2 diizenlemesi, makine 6greniminde modellerin asir1 uyumu
onlemek i¢in kullanilan tekniklerdir. Tanh, dogrultucu, maxout gibi ¢esitli aktivasyon
fonksiyonlarina sahip ndronlardan olusan ¢ok sayida gizli katman igerebilir. Maxout
islevi, dogrultucu islevinin bir genellemesidir; burada ¢ikti, girdinin bir dizi dogrusal

islevinin maksimumudur.

Asama 4: Algoritma, epsilon ve rho parametrelerine dayali olarak 6grenme
oranini otomatik olarak belirler. Varsayilan olmayan tek parametre, her biri 50 ndron

igceren 3 katmanin kullanildig: gizli katman boyutlaridir.

Asama 5: Test 6rneklem setine uygulandiktan sonra etiketlenen veriler islem

¢ikisina baglanir.
4.3.3.2. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman, siniflandirma ve regresyon gdorevleri i¢in kullanilan bir
topluluk 6grenme yontemidir. Her biri girdi veri setinin 6nceden yiiklenmis bir alt
kiimesi tlizerinde egitilmis bir dizi karar agacindan olusur. Rastgele Orman algoritmasi,
egitim veri setinden ¢ok sayida iliskisiz karar agaci iireterek ¢alisir. Bu yaklasim, tek bir
¢ozlim agacinda yogunlasmay1 onleyerek geleneksel karar agaclariyla iliskili agir1 uyum

230

riskini azaltir*>". Rastgele Orman regresyonu, genellikle 'orman' olarak adlandirilan bir

karar agaglar1 koleksiyonundan bilesik bir tahmin olusturucu olusturan denetimli bir

229nttps://docs.rapidminer.com/latest/studio/operators/modeling/predictive/neural_nets/deep_learning.html

230 SERTKAYA, Cengiz, and K. O. S. E. Zekeriya. "Yapay Zeka ile Tasarruf Finansmam Sektérii Firmalarim
Sosyal Medya Etkinliklerinin Tahmin Edilmesi.” International Journal of Advanced Natural Sciences and
Engineering Researches 7.3 (2023): 109-114.
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ogrenme teknigidir. Bu karar agaglari, veri kiimesinin 6n yuklemeli alt drneklerinden

biiyiitiiliir; bunlar, esasen degistirme ile ¢izilmis rastgele se¢ilmis drneklerdir?3!,

Algoritma karar agacinin her diiglimiinde verileri bolmek i¢in goéz Onilinde
bulundurulacak 6zelliklerin rastgele bir alt kiimesini secer. Bolme kurali, farkli siniflara
ait degerlerin ayrilmasini optimize eden veya regresyondaki hatay1 en aza indiren bir
kritere gore secilir. Rastgele orman algoritmasi bu sekilde birden fazla agag tiretir ve
bunlar1 bir oylama modeli olusturmak i¢in birlestirir. Model, siniflandirma igin tek tek
agaclardan en ¢ok oyu alan smifi seger. Regresyon i¢in model, tek tek agaclardan
tahmin edilen degerlerin ortalamasini alir. Rastgele ormanin, bireysel karar agaglarina
gore ¢esitli avantajlar1 vardir. Nitelik agirliklar, rastgele ormanin genel karari igin girdi

ozelliklerinin 6nemine iliskin icgdriiler saglar®®?:

Asama 1: Ik olarak birden fazla agac kullanarak ve her diigiimde 6zelliklerin

rastgele alt kiimelerini segerek verilerdeki giiriiltiiye fazla uyum riskini azaltir.

Asama 2: Ikincisi, birden fazla agacin tahminlerini toplayarak herhangi bir tek

agactan daha saglam ve dogru bir tahmin saglar.

Asama 3: Rastgele orman, modeldeki her bir 6zelligin 6nemini hesaplayarak

ozellik se¢imi i¢in de kullanilabilir.

Asama 4: Ozelligin 6nemi, bu 6zelligi modeldeki tiim agaglara bdlerek elde
edilen safsizlik veya hatadaki toplam azalma ile belirlenir. Modelin karmagiklig1 tahmin
giicli az olan alt agaclar1 ortadan kaldiran bir siire¢ olan budama ile kontrol edilebilir.
Cesitli budama yontemleri mevcuttur ve yontem secimi belirli soruna ve veri kiimesine

baghdir.

Asama 5: Her agacin tahmin siirecine katkida bulundugu bir karar agaglar
koleksiyonu olusturur. Ortaya ¢ikan model, goriinmeyen veri kiimeleri icin etiketleri

veya hedef degerleri tahmin etmek i¢in kullanilir.

21 Godoy, V. A., Napa-Garcia, G. F., & Gomez-Hernandez, J. J. (2022). Ensemble random forest filter: An
alternative to the ensemble Kalman filter for inverse modeling. Journal of Hydrology, 615(Part B), 128642.s5
232https://docs.rapidminer.com/latest/studio/operators/modeling/predictive/trees/parallel_random_forest.html
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4.3.3.3. Karar Agaci Algoritmasi

Karar agaci, bir veri kiimesindeki 6zniteliklerin degerlerine dayali olarak karar
vermek i¢in kullanilan agag¢ benzeri bir yapidir. Agacin her diiglimii, belirli bir 6znitelik
icin bir bolme kuralini temsil eder. Bu bolme kurali, siniflandirma durumunda farkl
smiflara ait degerleri ayirmak veya regresyon durumunda secgilen parametre kriteri i¢in
hatay1 optimal bir sekilde azaltmak i¢in kullanilir. Karar Agaci (DT) algoritmasi, bilgi
kazanim fonksiyonunu optimize etmeye calisir, boylece diiglimiin boliinmesini veya en
yiiksek bilgi igerigine sahip dzniteligi ilk bolme olarak tercih eder?®. Bir karar agaci
olusturma siireci, bir durdurma kriteri karsilanana kadar segilen Ozniteliklerin
degerlerine dayali olarak verilerin yinelemeli olarak béliinmesini icermektedir. Uretim
sirasinda yaprak diiglime ulasan Orneklerin cogunlugu belirlenerek simif etiketi
Ozniteligi i¢in bir tahmin yapilirken, bir yapraktaki degerlerin ortalamasi alinarak
sayisal bir deger igin bir tahmin elde edilir. Etiket 6zniteligi siniflandirma i¢in nominal
ve regresyon icin sayisal olmak zorunda olsa da bu operatér hem nominal hem de
sayisal Oznitelikleri iceren veri kiimelerini isleme yetenegine sahiptir. Karar agaci
modeli olusturulduktan sonra Modeli Uygula Operatorii kullanilarak yeni orneklere
uygulanabilir. Her 6rnek bir yapraga ulasana kadar agacin dallarin1 bélme kurallarina
uygun olarak takip eder. Karar agacini yapilandirmak icin her diigiimde en iyi ayrimi
secmek i¢in kullanilan kriterin se¢imi, maksimum aga¢ derinligi, yaprak basina
minimum Ornek sayis1 ve bdlme i¢in minimum kazang dahil olmak iizere bir dizi

parametre mevcuttur?*;

Asama 1: Modeli egitmeden 6nce veri seti, bir egitim seti ve bir test seti olarak
ayrilir. Bu, modelin gdriinmeyen verileri tahmin etmedeki dogrulugunu degerlendirmek
i¢in yapilir. Veri kiimesini bdldiikten sonra, egitim verilerini kullanarak modeli egitmek

icin Karar Agaci operatorii kullanilir.

Asama 2: Operator, girdi Ozniteliklerinin degerlerine dayali olarak verileri

yinelemeli olarak alt kiimelere bdlerek aga¢ benzeri bir model olusturur. Agacin her

233 Bansal, M., Goyal, A., & Choudhary, A. (2022). A comparative analysis of K-Nearest Neighbor, Genetic, Support
Vector Machine, Decision Tree, and Long Short Term Memory algorithms in machine learning. Decision Analytics
Journal, 3, 100071.
234https://docs.rapidminer.com/latest/studio/operators/modeling/predictive/trees/parallel_decision_tree.html
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diigimii, bir 6znitelige ve degerine dayali bir karar1 temsil eder ve yapraklar, girdi i¢in

tahmin edilen hedef degeri temsil eder.

Asama 3. Model egitildikten sonra, modeli test veri setine uygulamak ig¢in
Modeli Uygula operatorii kullanilir. Operator, test veri setindeki her 6rnek i¢in hedef

degeri tahmin eder ve tahmin edilen degerleri ger¢ek hedef degerlerle birlikte verir.

Asama 4: Son olarak, modelin performansini hesaplamak i¢in Performans
(Regresyon) operatorii kullanilir. Operator, tahmin edilen hedef degerleri test setindeki
gercek hedef degerlerle karsilastirir ve ortalama mutlak hata, ortalama karesel hata ve
ortalama karesel hata gibi cesitli performans Ol¢limlerini hesaplar. Bu performans
Ol¢timleri, gorlinmeyen veriler i¢in hedef degerleri tahmin etmede modelin dogruluguna

iligkin bilgiler saglar.
4.3.3.4. Gradyan Artirma Agaclar1 Algoritmasi

Gradyan Artirma Agaglar1 (GBT) algoritmasi, gelismis tahmine dayali sonuglar
elde etmek i¢in birden fazla karar agacini ileri 6grenme tarzinda birlestiren bir topluluk
yontemidir. Hem smiflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilabilir.
Giiglendirme, artimli olarak degistirilen verilere zayif siniflandirma algoritmalarini
sirayla uygulayarak karar agaclarinin dogrulugunu artiran dogrusal olmayan bir
regresyon teknigidir. Gradyan Artirma Regresyon Agaglari (GBRT), her bir
hesaplamanin onceki yinelemeden kalanlar1 en aza indirmek igin Ozel olarak
tasarlanmas1 bakimindan geleneksel Boosting algoritmalarindan 6nemli bir sapma
sergiler. Bu bir onylikleme yontemine benzer. Her yeni karar agaci, gradyan yoniinde

onceki model kalintilarni azaltmak amaciyla olusturulur®®.

GBT, hiz ve insan
tarafindan yorumlanabilirlik ile ilgili sorunlar1 en aza indirerek artirma kavramini
genellestirir. Gradyan Artirma Agaglarinin (GBT) dort adimda nasil ¢alistigint asagida

sunulmustur?®®:;

235 Chen, J., Chu, Z., Zhao, R., Luo, A. F., & Luo, K. H. (2022). Output prediction of alpha-type Stirling engines
using gradient boosted regression trees and corresponding heat recovery system optimization based on improved
NSGA-II. Energy Reports, 8(Supplement 5), 835-846.
Z3Bhttps://docs.rapidminer.com/latest/studio/operators/modeling/predictive/trees/gradient_boosted_trees.html
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Asama 1: Bu operatér, H20 3.30.0.1 kullanarak GBT algoritmasini ¢alistirir.
Tek digiimli bir yerel H20 kiimesini baslatir ve ayarlanan is parcacigi sayisina dayali
olarak paralel yiiriitme ile algoritmay1 bunun iizerinde ¢alistirir. ilk olarak, Polinom veri
kiimesi alinir ve ardindan Verileri Bol isleci kullanilarak iki pargaya boliiniir. Birinci

kisim egitim seti, ikinci kisim ise puanlama veri seti olarak kullanilmaktadir.

Asama 2: Giris baglantt noktasi, egitim seti gorevi goOren etiketli bir
ExampleSet ekler. GBT algoritmasi, kayip fonksiyonunu en aza indirmeyi amaglayan
bir dizi model iiretmek icin karar agacglar1 gibi zayif 6grenicileri kullanan bir ileri
o0grenme topluluk yontemidir. Sonraki her model, Onceki modellerin hatalarin
iyilestirmek i¢in egitilir ve nihai tahmin, tiim modeller tarafindan yapilan tahminlerin
bir toplamidir. Bu siiregte GBT operatorii "gamma" dagitim parametresini kullanacak

sekilde yapilandirilir.

Asama 3: Cikis baglanti noktasi, tahmin i¢in yeni verilere uygulanabilen
egitimli Gradyan Artirma Agaclar1 siiflandirma veya regresyon modelini saglar. Bu
stirecte, Polinom veri kiimesi iizerinde regresyon gergeklestirmek i¢in Gradyan Artirma
Agaglar1 (GBT) algoritmast kullanilir. Amag, girdi 6zelliklerine dayali olarak gergek

degerli bir hedef 6zelligin degerini tahmin etmektir

Asama 4: Niteliklerin etiket Ozniteligine gore agirhiklart da Oznitelik
Agirliklar1 baglantt noktasi araciligiyla iletilir. Puanlama veri kimesine GBT
algoritmasini uyguladiktan sonra ¢ikti, egitilmis Gradyan Artirma Agaglari Model'i ve

etiketlenmis verileri icermektedir.

GBDT modeli, bu adimlar tekrarlayarak, kalan hatalar1 azaltmaya odaklanan
yinelemeli olarak yeni temel Ogreniciler ekleyerek tahminlerini kademeli olarak
gelistirir. Nihai tahmin, tiim temel 6grencilerin tahminlerinin ilgili 6grenme oranlarina

gore agirliklandiriimasiyla elde edilir®®’.

237 Liu, Wanan, Hong Fan, and Meng Xia. "Credit scoring based on tree-enhanced gradient boosting
decision trees." Expert Systems with Applications 189 (2022): 116034.

173



GBT algoritmasinin sonucunun kullanilan veri sayisina bagli olabilecegine ve
farkli ayarlarin biraz farkli ¢iktilara yol agabilecegine dikkat edilmelidir. Bu nedenle,

sistem icin en uygun veri sayisini dikkatlice secmek 6nemlidir.

Ozetle GBT algoritmasi, ger¢ek degerli hedef niteliklerin degerlerini yiiksek
dogrulukla tahmin edebilen giiglii bir regresyon aracidir. GBT, zayif 6grenicileri ve
yinelemeli iyilestirmeleri kullanarak kayip fonksiyonunu en aza indirmeyi amaglayan

bir dizi model iiretebilir ve bu da son derece dogru bir nihai tahminle sonuglanir.
4.3.3.5. Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasi hem regresyon hem de
siiflandirma gorevleri i¢in kullanan bir operatordiir. Destek Vektorli Makineleri
(SVM) ailesindeki belirli bir tiir olan Destek Vektorii Regresyonu (SVR), diger
regresyon metodolojilerine benzer bir tahmin islevi gelistirmeyi amaglar. SVR
tarafindan formiile edilen fonksiyon, SVM paradigmasi i¢inde tahmine dayali analiz
icin saglam bir ara¢ olarak hizmet ederek, arastirilmakta olan bagimli degiskenin
davramisin1 aydilatmaya ¢alisir®®®, Bu 6grenme yontemi, hizli algoritmasi ve cesitli
o0grenme gorevlerinde iyi sonuclartyla bilinir. mySVM uygulamasi, dogrusal veya ikinci
dereceden ve hatta asimetrik kayip fonksiyonlarina dayanir®*°. Oziinde bir SVM modeli;
simiflandirma, regresyon veya diger gorevler igin kullanilabilen yiiksek boyutlu bir
uzayda bir hiper diizlem veya hiper diizlemler kiimesi olusturur. Destek vektor

makinelerinin galisma prensibi iic adimda nasil calistigim asagida sunulmustur?®,

Asama 1: Hiperdiizlem ve marj1, yani hiperdiizlem ile her siifin en yakin veri
noktalar1 arasindaki mesafeyi maksimize edecek sekilde segilir. Bu yaklasim, maksimal
sinir hiper diizlemi (MMH) olarak bilinir ve iki sinif arasinda iyi bir ayrim saglamay

amaclar.

238 Valero-Carreras, D., Aparicio, J., & Guerrero, N. M. (2021). Support vector frontiers: A new approach for
estimating production functions through support vector machines. Omega, 104, 102490.
23%https://docs.rapidminer.com/latest/studio/operators/modeling/predictive/support_vector_machines/support_vector
machine.html

240 https://docs.rapidminer.com
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Asama 2: Verilerin orijinal 6zellik uzayinda dogrusal olarak ayrilamadigi
durumlarda, yiliksek boyutlu uzayda o6zellik vektorleri arasindaki nokta g¢arpimi
tanimlayan bir cekirdek islevi kullanilarak veriler daha yiiksek boyutlu bir uzaya

eslenebilir.

Asama 3: DVM o6grenicisinin ¢iktist yeni veriler iizerinde tahmin igin
kullanilabilen SVM modelini, girdi olarak verilen 6rneklem seti ve modelin istatistiksel
performansinin tahminini saglayan bir performans vektoriinii icermektedir. EK olarak
Oznitelik agirliklar, agirliklar baglanti noktasi araciligiyla iletilebilir, ancak bu yalnizca

nokta ¢ekirdegi tiirii kullanildiginda miimkiindiir.

Bu adimlar izleyerek DVM'den dogru ve genellenebilir sonuglar elde etmek

muamkandur.
4.3.3.6. ARIMA

ARIMA (Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama), tarihsel gézlemlere dayali
olarak gelecekteki degerlerin analizini ve tahminini saglayan, yaygin olarak benimsenen
bir zaman serisi tahmin modelini temsil eder. Otoregresyon (AR), fark alma (1) ve
hareketli ortalama (MA) olmak iizere ii¢ temel bilesenden olusan ARIMA modeli, bu
bilesenlerin etkili bir birlesimini sergiler. Otoregresyon (AR) bileseni, belirli bir gbzlem
ile belirli sayida onceki gézlem arasindaki giivene karsilik gelir. Bir serinin gelecekteki
degerlerinin kendi ge¢mis degerlerine dayanarak tahmin edilebilecegini varsayar. Sonug
olarak, ARIMA'daki "AR" kisaltmas1 bu 6zel yonii somutlagtirir. Bir zaman serisinde
hakim olan trendleri veya mevsimselligi ortadan kaldirmak i¢in fark (I) yonii kullanilir.
Bu teknik, sabit ortalama ve varyans ile karakterize edilen duragan bir serinin elde
edilmesini saglamak i¢in onceki degerin mevcut degerden ¢ikarilmasini kapsar. Buna
gore, ARIMA igindeki "I", Ustlenilen entegrasyon prosedirtni ifade eder. Hareketli
ortalama (MA) bileseni, bir gézlem ile gecikmeli gézlemlere uygulanan bir hareketli
ortalama modelinden kaynaklanan artik hata arasindaki iligkiyi arastirir. Bunu yaparak,
bu bilesen, verilerin dogasinda var olan gecici dalgalanmalar1 veya giiriiltilyli basarili

bir sekilde yakalar. Dolayisiyla, ARIMA'daki "MA" bileseni bu temel 6zelligi kapsar.
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Tipik olarak ARIMA (p, d, q) olarak temsil edilen ARIMA modeli, sirasiyla otoregresif,

fark ve hareketli ortalama bilesenlerine atanan degerleri tasir?!,

ARIMA'min giiclii ve yaygin olarak kullanilan bir modeli temsil etmesine
ragmen, uygunlugunun zaman serisi verilerine 6zgii 6zelliklere bagli oldugunu kabul
etmek Onemlidir. S6z konusu verilerin benzersiz 6zelliklerine bagl olarak, SARIMA
(mevsimsel ARIMA) gibi alternatif modeller veya durum uzay1 modelleri veya makine
Ogrenimi algoritmalar1 gibi daha gelismis teknikler daha avantajli olabilmektedir. Borsa
tahmini icin Otomatik Gerileyen (AR), Otomatik Gerileyen Hareketli Ortalama
(ARMA) ve Otomatik Gerileyen Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) gibi dogrusal
modeller kullanilmistir. Bununla birlikte, bu modellerin 6nemli bir sinirlamasi, bireysel
zaman serisi verilerine 0zgii olmalaridir. Bu, belirli bir sirket i¢in uyarlanmis bir
modelin digerine uygulandiginda tatmin edici sonuglar vermeyebilecegi anlamina gelir

ve bu modellerin evrensel uygulanabilirliginin olmadiginim altin1 gizer?*2.
Bir zaman serisini analiz etme siireci su sekilde dzetlenebilir?*:

(1) Duraganlik Tespiti: Zaman serisinin duraganligi, c¢izgi grafikler, sa¢ilim
grafikleri, otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF)
grafikleri incelenerek degerlendirilir. Augmented Dickey-Fuller (ADF) testi, birim
kokleri test etmek ve varyans, trend ve mevsimsel degisimlerin varligini belirlemek ve

bdylece duraganlig: belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilir.

(2) Sira Tespiti: Zaman serisi duragan ise bir sonraki adima gegilir. Aksi
takdirde, duragan olmayan diziyi duragan diziye doniistiirmek i¢in uygun doniisiimler
(6rnegin, fark alma, varyans duraganligi, logaritma, karekok) uygulanir. Gerekli

farklarin sayisi, farklarin sirasini temsil eder.

(3) ARMA Modelleme: Onceki adimdan doniistiiriilen zaman serileri igin

otokorelasyon katsayilar1 (ACF) ve kismi otokorelasyon katsayilar1 (PACF) hesaplanir.

241 polat, Cogkun, Mukaddes Saglam, and S. A. R. I. Tugba. "Atatiirk {iniversitesi iktisadi ve idari bilimler
dergisi’nin bibliyometrik analizi." Atatiirk Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi 27.2 (2013):
273-288. 5143

242 Hiransha, M., Gopalakrishnan, E. A., Menon, V. K., & Soman, K. P. (2018). NSE Stock Market Prediction Using
Deep-Learning Models. Procedia Computer Science, 132, 1351-1362. s1352

243 Ma, L., et al. (2018). IOP Conf. Ser.: Earth Environ. Sci., 208, 012017.
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Bu degerler, ARMA modelinin otoregresif (AR) sirasini (p) ve hareketli ortalama (MA)

sirasini (q) tahmin etmeye yardimei olur.

(4) Parametre Tahmini: Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri,
onemli otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilarinin belirlenmesine yardimei

olur. Bu adim, zaman serileri i¢in bir 6n modelin sec¢ilmesini icermektedir.

(5) Teshis Testi ve Optimizasyon: Secilen model, teshis testi ve
optimizasyonuna tabi tutulur. Modelin artiklar1 iizerinde beyaz giiriiltii testi yapilir.
Artiklar beyaz giiriiltii 6zellikleri gostermiyorsa, siire¢ farkli bir model se¢cmek i¢in
Adim (4)'e geri doner. Artiklar beyaz giiriiltii testini gegerse, birden fazla model
olusturulur ve daha fazla test ve degerlendirmeye dayali olarak takilan tiim modeller

arasindan en uygun model segilir.

Ozet olarak zaman serisi analizi, duraganhigin tanimlanmasini, fark alma
sirasinin belirlenmesini, ARMA model parametrelerinin tahmin edilmesini ve teshis

testi ve iyilestirme yoluyla seg¢ilen modeli optimize etmeyi igermektedir.
4.3.3.7. Holt-Winters Modeli

Uclii iistel yumusatma modeli olarak da bilinen Holt-Winters modeli hem
trendi hem de mevsimselligi barindiran zaman serisi verileri i¢in saygin bir tahmin
yaklasimidir. Bu model, gelistiricileri Charles C. Holt ve Peter E. Winters'n adini
almistir. Model, ii¢ bilesenle karakterize edilir: serideki ortalama degeri temsil eden
seviye; dizideki artan veya azalan degeri ifade eden trend; ve seride tekrar eden kisa
vadeli dongiiyli ifade eden mevsimsellik. Model, ii¢ bilesene de iistel yumusatma
uyguladigi icin ticlii tistel yumusatma olarak adlandirilir; bu, eski goézlemlere gore son

gdzlemlere daha fazla agirlik veren bir siiregtir?*4,

24 Hyndman, Rab J., and George Athanasopoulos. Forecasting: principles and practice. OTexts, 2018.
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"Zaman Serisi Tahmini", BigML'nin tahmin tekniklerinde kullanilan Ustel
Diizlestirme modellerine kapsamli bir genel bakis saglar. One ¢ikan baslica noktalar

altta verilmistir?*®:

Ustel Diizeltme: Bu yaklasim, serinin ge¢misini dikkate alirken yakindaki veri
noktalarina agirlik vererek bir zaman serisini yumusatir. Gegerli veri noktast ile 6nceki
diizlestirilmis deger arasinda agirlikli bir ortalama hesaplar ve simdiki zamana daha

yakin noktalara daha yiiksek agirliklar atanir.

Trend Modelleri: Trend bileseni, bir zaman serisinin uzun vadeli y0riingesini
yakalar. Toplamsal (ardisik diizeyler arasindaki fark) veya ¢arpimsal (ardisik diizeyler
arasindaki oran) olabilir. Diiz olmayan tahminler olusturmak i¢in trend bilesenine iistel

duzeltme uygulanabilir.

Mevsimsel Modeller: Bir¢cok zaman serisi, sabit uzunluktaki dénemlerde
yinelenen varyasyonlarla karakterize edilen mevsimsel modeller sergiler. Mevsimsellik,

bu kaliplar1 yakalamak i¢in toplamsal veya ¢arpimsal olarak modellenebilir.

Ustel Diizeltme Modellerini Ogrenmek: Ustel yumusatma modelleri i¢in temel
parametreler, yumusatma katsayilar1 ve baslangic durum degerleridir. Model uyumu ve
gercek egitim degerleri arasindaki kare hatalarinin toplami kullanilarak degerlendirilir.
Diizlestirme katsayilar1 ve baslangi¢ durum degerleri i¢in en uygun degerleri belirlemek

i¢in sayisal optimizasyon teknikleri kullanilir.

Model Secimi: Farkli modelleri karsilastirmak ve siralamak i¢in Akaike Bilgi
Kriteri (AIC) kullanilir. Ideal model, parametre sayisini en aza indirirken olasilig1 en iist
diizeye ¢ikarir. Ek olarak BigML, her model icin iki ek Olglim hesaplar: Onyargi
diizeltmeli AIC (AICc) ve Bayes Bilgi Kriteri (BIC). Bu dl¢limler, tahmin amaglari i¢in

en uygun modelin se¢ilmesine yardimci olur.

Holt-Winters modeli, gegmis zaman serisi verileri tizerinde egitilir ve daha

sonra gelecek zaman dilimleri i¢in tahminler yapmak i¢in kullanilir. Tahminlerin

245 BigML Team. (2017, July 20). Behind the Scenes of BigML’s Time Series Forecasting. The Official
Blog of BigML.com. https://blog.bigml.com/2017/07/20/behind-the-scenes-of-bigmls-time-series-

forecasting/
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dogrulugu, Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Hatanin Karekokii (RMSE) gibi
cesitli metrikler kullanilarak degerlendirilebilir. Model, tahminlerde bulunmak ve karar
verme siirecini bilgilendirmek i¢in finans ve ekonomi gibi sektdrlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir Model yapilandirildiktan sonra modeli zaman serisi verileriniz
tizerinde egitebilir ve gelecek zaman dilimleri i¢in tahminler olusturabilirsiniz. Ayrica
modelin tahminlerinin dogrulugunu degerlendirmek i¢in MAE (Mean Absolute Error)

ve RMSE (Root Mean Squared Error) gibi gesitli degerlendirme dlglimleri de saglar.

4.3.4. Makine Ogrenme Algoritmalar1 Uygulamalar

Bu bolimde RapidMiner programi kullanilarak elde edilen makine 6grenme

algoritmasi uygulamasinin sonuglari paylasilip yorumlanmastir.

Altta sunulan tablo 4’te Derin Ogrenme, Karar Agaci, Rastgele Orman, Gradyan
Artinmli Agaglar ve Destek Vektdor Makineleri algoritmalarimin 18 yillik siireyi
kapsayan donemdeki 30 farkli hisse senedinin ertesi giin hisse senedi fiyatlar1 tahmini
icin Goreli Hata performans Kriteri agisindan egitim ve test sonuglarini ylzdelik olarak
gostermektedir. Kirmizi ile tabloda belirtilen sonuglar en iyi ylzdelik goreli hata

performansini veren algoritmay1 gostermektedir.

Tablo 4: Makine Ogrenme Algoritmalar1 Giinliik Géreli Hata Sonuclar

%
Hisse Derin Karar Agac | Rastgele GBT % DVM %
Ogrenme % | % Orman %

Akbank 2.1 2.1 2.0 2.0 1.9
Arcelik 2.4 1.9 2.9 2.2 1.7
Aselsen 3.0 1.9 3.2 2.0 2.6
Bimas 2.0 1.7 2.4 1.6 1.4
Ekgyo 1.6 1.7 1.7 1.7 1.6
Eregl 5.2 1.9 3.6 1.9 1.8
Froto 3.2 2.1 4.1 2.8 1.8
Garan 2.1 2.1 2.0 2.0 1.9
Gubrf 8.8 2.4 4.5 2.2 4.5
Halkb 2.1 2.0 1.9 2.0 1.9
Hekts 4.7 2.2 4.0 2.5 15.3
Isctr 2.2 1.9 1.9 1.9 1.8
Kcholl 2.1 1.9 2.2 1.7 1.7
Kozaa 3.8 2.7 3.3 2.7 2.5
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Kozal 2.4 2.5 2.3 2.3 2.1
Krdmdl 3.4 2.3 3.8 2.3 2.9
Petkm 4.0 1.8 2.0 1.8 2.0
Pegasus 2.4 2.7 2.2 2.4 2.1
Sahol 1.7 1.9 1.8 1.8 2.0
Sasa 11.5 2.3 6.8 6.1 3.6
Sise 3.6 1.9 2.6 1.8 2.2
Tavhl 2.2 2.1 2.1 2.0 1.8
Tcell 1.6 1.8 1.8 1.7 1.6
Thyao 2.6 2.1 3.7 2.0 1.8
Tkfen 2.6 2.0 2.0 1.9 1.8
Toasol 2.4 2.1 3.0 2.0 2.6
Ttcom 1.7 1.7 1.6 1.6 1.5
Tuprs 2.2 1.9 2.3 2.0 1.7
Vestl 4.2 2.1 2.5 2.1 1.9
Ykbnk 1.9 2.0 1.9 1.9 1.9
Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonuglarina dayanarak iiretilmistir,
2023.

Tahmin goreli hatasi, tahmin edilen ve ger¢ek hisse senedi fiyati arasindaki
tutarsizligin gergek hisse senedi fiyatina boliinmesiyle hesaplanir. Boylelikle yuzde kag
hata ile sonucu bildigini ortaya ¢ikarir. Daha diisiik bir goreli hata degeri, hisse senedi
fiyatinin daha kesin bir tahminini yansitir. Analizde kullanilan algoritmalar; Derin
Ogrenme, Karar Agaci, Rastgele Orman, Gradyan Artirnmli Agaclar ve Destek Vektor

Makineleridir.

Tablo 4 incelendiginde sonuclar Destek Vektoér Makinesinin 30 hisse
senedinden 16's1 i¢in en diisiik tahmin bagil hatasini elde ettigini ve ona ek olarak
dordiinde en diisiik goreli hata katsayisini paylasmaktadir, Derin Ogrenmenin ise 4 hisse
senedi i¢in en diigiik goreli hatayla takip ettigini gosteriyor. Karar Agaci 4, Rastgele
Orman 2 ve Gradyan Artirnmli Agaclar algoritmasi 8, hisse senedi i¢in en diisiik bagil
hataya sahiptir. Her model icin ortalama goreli hata degerleri: Derin Ogrenme: 3.19
Karar Agaci: 2.06 Rastgele Orman: 2.74 GBT: 2.16 SVM: 2.53.

Derin Ogrenme: 'Sasa' (11.5) sirketi i¢in en yiiksek hatay1 gosterir, bu da
sirketin bu hisse senedini tahmin etmede en kotii performans: gosterdigi anlamina gelir.

En iyi performansi 'EKgyo’ (1.6) gosterir.
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Karar Agaci: Model, 1,7- 2,1 civarinda hata oranlariyla ¢ogu sirkette tekdiize
performans gosterir. 'Sasa’ yine daha ylksek bir hataya (2.3) sahipken, en iyi

performans birden ¢ok sirket arasinda 1.7 ile esit.

Rastgele Orman: 'Sasa’ ve 'Gubrf', 2.0 civarinda gezinen digerlerinden 6nemli

Ol¢iide daha yiiksek hata oranlarina (sirastyla 6.8 ve 4.5) sahiptir.

Gradyan Artinmli Agaclar algoritmasi benzer sekilde, 'Sasa' en yiiksek hata
oranina sahiptir (6.1). Model, yaklasik 2.0 ortalama hata ile diger sirketler arasinda

benzer performansa sahip gorindyor.

SVM: 'Hekts', SVM modelinde en yiiksek hatay1 (15.3) sunar. Bu, tiim sirketler
ve modellerdeki en yiiksek hatadir. Ote yandan, 'Ttcom' en diisiik hata oranina sahiptir
(1,5).

'Sasa', 'Hekts' ve 'Gubrf' gibi bazi sirketlerin tiim modellerde tutarl: bir sekilde
daha yiiksek hata oranlart gostermesi dikkat g¢ekicidir ve bu da onlarin tahmin
edilmesinin daha zor olabilecegini diisiindiirmektedir. "Ekgyo" ve "Ttcom" genellikle
daha diisiik hata oranlarina sahiptir, bu da bu modellerde tahmin edilmelerinin daha
kolay olabilecegini gosterir. Genel olarak, farkli sirketler ve modeller arasinda hata
oranlarinda o6nemli farkliliklar vardir. Daha fazla arastirma, bu farkliliklarin altinda
yatan nedenleri anlamaya yardimci olabilmektedir. Bu bulgular, Destek Vektor
Makinesi algoritmasinin incelenen hisse senetlerinin ertesi giin hisse senedi fiyatlarini
tahmin etmek i¢in en dogru model oldugunu ve Karar Agaci algoritmasinin en iyi
ortalama goreli hata (2.06) performansi sundugunu gostermektedir. Bu tur igcgoruler,
yatirimcilarin ve tacirlerin borsadaki yatirimlart hakkinda bilingli kararlar vermeleri i¢in

faydali olabilmektedir.

Altta sunulan tablo 5°te Derin Ogrenme, Karar Agaci, Rastgele Orman, Gradyan
Artinnmli Agaglar ve Destek Vektdor Makineleri algoritmalarinin 18 yillik siireyi
kapsayan donemdeki 30 farkli hisse senedinin bes giinliik (haftalik bazda) hisse senedi
fiyatlar1 tahmini i¢in Goreli Hata performans kriteri agisindan egitim ve test sonuglarini
yuzdelik olarak gostermektedir. Kirmizi ile tabloda belirtilen sonuglar en iyi yuzdelik

goreli hata performansini veren algoritmay1 gostermektedir.
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Tablo 5: Makine Ogrenme Algoritmalar1 Haftahk Géreli Hata Sonuclar

%
Hisse Derin Karar Agac | Rastgele GBT % DVM %
Ogrenme % | % Orman %
Akbank 4.4 4.1 3.9 4.1 3.9
Arcelik 3.8 4.0 4.0 3.7 3.7
Aselsen 8.2 3.9 4.5 5.1 3.9
Bimas 3.3 3.4 3.9 3.3 3.2
Ekgyo 3.4 3.6 3.5 3.5 3.4
Eregl 7.0 4.0 4.2 3.9 3.9
Froto 5.8 4.0 4.0 4.4 3.8
Garan 4.3 4.1 4.0 4.0 3.9
Gubrf 5.6 4.9 5.6 5.3 5.0
Halkb 4.7 4.4 4.3 4.3 4.2
Hekts 15.2 3.8 8.8 3.9 8.0
Isctr 3.9 4.0 3.9 4.0 3.9
Kcholl 4.7 3.8 3.7 3.7 3.6
Kozaa 8.1 6.0 6.2 5.9 5.8
Kozal 4.8 4.8 4.7 err 49
Krdmdl 10.5 4.6 5.4 4.7 4.8
Petkm 4.5 3.7 12.7 3.6 3.5
Pegasus 5.7 5.4 5.2 5.4 5.1
Sahol 4.1 3.7 3.5 2.9 3.6
Sasa 49 2.1 7.6 4.8 11.8
Sise 4.2 2.7 3.9 3.1 3.8
Tavhl 4.5 2.1 3.8 3.2 3.9
Tcell 3.3 2.5 3.0 2.5 3.4
Thyao 13.0 2.1 5.0 3.4 4.2
Tkfen 4.0 3.3 3.8 3.0 3.9
Toasol 7.1 2.1 4.4 3.4 4.1
Ttcom 3.2 2.7 2.8 2.3 3.1
Tuprs 4.9 1.8 3.8 2.8 3.7
Vestl 5.3 2.1 4.6 4.3 4.3
Ykbnk 41 3.2 3.7 3.5 4.0
Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.

Verilen tablo; cesitli hisse senetleri icin Derin Ogrenme, Karar Agaci, Rastgele
Orman, Gradyan Artirict Agaglar ve Destek Vektor Makinesi gibi farkli makine
ogrenme algoritmalar1 kullanilarak bes giinliik hisse senedi fiyat tahmini i¢in goreli hata

sonuglarini sunar. Goreceli hata, bes giinliik bir siire boyunca tahmin edilen hisse senedi
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fiyat: ile fiili hisse senedi fiyati arasindaki farki 6lger. Goreceli hata ne kadar diisiikse

makine 6grenimi algoritmasinin tahmini o kadar dogru olur.

Derin Ogrenme: Bu model, 'Hekts' (15.2) ve 'Thyao' (13.0) igin en yiiksek
hatayr sunar ve bu hisse senetleri i¢in daha diisiikk performans gosterir. En iyi

performansi 'Tcell' (3.3) ve 'Bimas'ta (3.3) gosterir.

Karar Agaci: Genel olarak hata oranlar1 Onceki tabloya gore biraz daha
yuksektir. 'Tuprs' en diisiik hataya (1.8) sahipken, 'Halkb' en yiliksek hataya (4.4)
sahiptir.

Rastgele Orman: En yiiksek hata oranlar1 'Petkm' (12,7) ve 'Hekts' (8,8) icin
bulunurken, 'Tuprs' en diisiik (3,8) degerine sahiptir.

GBT: Model, yaklasik 4.0 ortalama hatasiyla bircok sirkette benzer
performansa sahip goriinlyor. En yiiksek hata oran1 'Kozal' (5,9) ve en diisiik 'Sahol'

(2,9) icin gorulmektedir.

SVM: 'Hekts' (8.0) ve 'Sasa' (11.8) digerlerinden 6nemli olglide daha yiiksek

hata oranlarina sahiptir. "Ttcom' en diisiik hata oranina sahiptir (3.1).

'Hekts', 'Sasa' ve 'Petkm' gibi bazi sirketlerin tiim modellerde siirekli olarak
yuksek hata oranlarina sahip oldugunu belirtmekte fayda var, bu da bu hisse senetlerini
dogru bir sekilde tahmin etmenin daha zor olabilecegini gdsteriyor. Ayni zamanda,
"Tuprs', 'Tcell' ve 'Ttcom' gibi diger bazi sirketler genellikle daha diisiik hata oranlarina

sahiptir, bu da bu modellerin tahmin etmesinin daha kolay olabilecegini gosterir.

Farkli makine 6grenimi algoritmalar1 kullanan bes giinliik hisse senedi fiyati

tahmini i¢in ortalama goreli hata sonuglart asagidaki gibidir:

Derin Ogrenme: %S5.68, Karar Agaci: %3,56, Rastgele Orman: %4,75 ,
Gradyan Artirillmis Agaglar: %3.73 , Destek Vektor Makinesi: %4.41

Bu ortalamalarin farkli hisse senetleri arasinda degisiklik gosterdigini ve tiim

hisse senetleri icin genellenemeyecegini not etmek onemlidir. Ornegin Derin Ogrenme
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algoritmas1 Hekts hissesi i¢in ortalama %15,2'lik bir goreceli hata {iiretirken, Tcell
hissesi icin ortalama %3,3'liikk bir goreli hata {iretmistir. Benzer sekilde Karar Agaci
algoritmas1 Gubrf hissesi i¢in ortalama %4,9 goreceli hata liretirken, Sise hissesi i¢in
ortalama %?2,7 goreceli hata tretmistir. Bu nedenle, her hisse senedi icgin her bir

algoritmanin performansini ayr1 ayr1 degerlendirmek onemlidir.

Gun ertesi fiyat tahmini sonuglar1 ve bes giinliik fiyat tahmini sonuclari, farkl
makine 6grenimi algoritmalarinin goreli hata sonuglarini etkileyebilecek farkli tahmin
ufuklarini temsil eder. Genel olarak daha kisa tahmin araligini tahmin etmek daha kolay
olabilmektedir. Bu da daha diisiik nispi hata sonuglariyla sonuglanirken, daha uzun
tahmin ufuklarinin tahmin edilmesi daha zor olabilmektedir ve bu da daha yuksek nispi
hata sonuglarina yol acar. Onceki veri setine gore hata oranlar1 genel olarak artmis olsa
da modellerin goreli performansi tutarli goriinmektedir. Verilerdeki bir degisiklikten,
farkli degerlendirme donemlerinden veya farkli degerlendirme donemlerinde borsa
davranigindaki degisikliklerden kaynaklanmaktadir. Sonuglar ayrica belirli bir gorev
icin en dogru ve gilivenilir algoritmay1 belirlemek ic¢in farkli makine Ogrenimi

algoritmalarinin goreli hatasini degerlendirmenin 6nemini vurguluyor.

Analiz ayrica baz1 hisse senetlerinin belirli makine 6grenme algoritmalari i¢in
eksik verilere sahip oldugunu ortaya ¢ikardi ve bu algoritmalarin bu hisse senetleri i¢in
uygun olmayabilecegini diisiindiirdii. Ornegin; Kozal hisse senedi, Gradyan Artiriml
Agaclar algoritmasi igin eksik verilere sahipti ve bu, bu algoritma bu hisse senedi icin

dogru tahminler saglayamayacagini gosteriyor.

4.3.5. ARIMA Modeli

Bu bolimde Eviews istatistik programi kullanilarak elde edilen Arima
uygulamasinin akademik c¢evrelerce kabul edilen performans kriteri sonuglar1 paylasilip

tek tek yorumlanmigtir.

Tablo 6: Akbank Arima Sonuglari

Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.006338 Mean dependent var 0.001565
Adjusted R-squared | 0.004849 S.D. dependent var 0.117727
S.E. of regression 0.117441 Akaike info criterion -1.443441
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Sum squared resid 64.41031 Schwarz criterion -1.432409
Log likelihood 3384.207 Hannan-Quinn criter. -1.439561
F-statistic 4.255309 Durbin-Watson stat 1.997601
Prob(F-statistic) 0.000107

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,006338): Model, bagimli degiskendeki degisimin yaklasik %0,006'sin1

aciklar. Bu ¢ok diisiik, bu da modelin iyi bir uyum olmayabilecegini diisiindiiriiyor.

Ortalama bagimli var (0,001565): Verilerinizdeki bagimli degiskenin ortalama degeri
yaklagik 0,001565'ir.

Diizeltilmis R-kare (0,004849): Bu, modeldeki ongdriicii sayist i¢in ayarlanmis R-
karedir. Bu durumda, R-kareden biraz daha diisiiktiir, bu da bazi éngoriiciilerin modele

fazla katkida bulunmayabilecegini diisiindiirmektedir.

SD. bagimli var (0.117727): Bagimli degiskenin standart sapmas1 yaklasik 0.118'dir.

Bu, bagimli degiskenin degiskenliginin bir 6l¢iisiidiir.

S.E. regresyonun (0.117441): Regresyonun standart hatasi, tahminin genel
dogrulugunun bir Ol¢lislinii saglar. Daha diisiik bir deger, daha dogru bir modeli

gosterir.

Akaike bilgi kriteri (-1.443441): Model segiminde Akaike Bilgi Kriteri (AIC)
kullanilmaktadir. AIC ne kadar diisiikse, model o kadar iyidir.

Toplam kare kalint1 (64.41031): Bu, kare artiklarin toplamidir, veriler ile model tahmini

arasindaki tutarsizligin bir dlciistidiir.

Schwarz kriteri (-1.432409): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinir, model secimi
i¢cin baska bir aractir. AIC gibi, daha diisiik degerler daha 1yi bir model 6nerir.
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Log-olabilirlik (3384.207): Bu, go6zlemlenen verilerin model kapsaminda olma
olasiliginin bir Olclistidiir. Daha yiiksek degerler, verilerin model altinda olma

olasiliginin daha yiiksek oldugu anlamina gelir.

Hannan-Quinn kriteri. (-1.439561): Bu, model se¢imi i¢in bagka bir kriterdir. Diisiik

degerler daha iyi bir model onerir.

F istatistigi (4.255309): Bu, modelin genel 6nemini gosterir. Bu durumda, F istatistigi

genel modelin anlamli oldugunu 6ne siirer.

Durbin-Watson istatistigi (1.997601): Bu, istatistiksel bir regresyon analizinden elde
edilen artiklardaki otokorelasyon testidir. Deger 2'ye yakindir ve otokorelasyon

olmadigin1 gosterir.

Prob(F-istatistigi) (0,000107): Sifir hipotezi dogruysa (tim katsayilar sifira esitse)
gozlemlenen F-istatistigini elde etme olasiligi. Cok diisiikk bir deger (0.000107 gibi)

modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.

Actual and Forecast

T T T T T T T
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Grafik 1. Akbank Arima Fiyat-Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 7: ARCELIK Arima Sonuclar
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.006973 Mean dependent var | 0.000674
Adjusted R-squared | 0.005059 S.D. dependent var 0.023086
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S.E. of regression 0.023027 Akaike info criterion | -4.701011

Sum squared resid | 2.475195 Schwarz criterion -4.687222
Log likelihood 11005.66 Hannan-Quinn criter. | -4.696162
F-statistic 3.642196 Durbin-Watson stat | 1.956311

Prob(F-statistic) 0.000151

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,006973): Model, bagimli degiskendeki degisimin yaklasik %0,007'sini
aciklar. Bu oldukc¢a diisiik olup, modelin verilere tam olarak uymayabilecegini

gostermektedir.

Ortalama bagimli var (0,000674): Bu, verilerinizdeki bagimli degiskenin ortalama
degeridir, yaklasik 0,000674'tiir.

Diizeltilmis R-kare (0,005059): Modeldeki yordayici sayist ayarlandiktan sonra,
aciklanan varyasyon yaklasik %0,5'tir. Bu deger de diisiiktiir ve modelin uyumunun

giiclii olmayabilecegini diisiindiirmektedir.

SD. bagimli var (0,023086): Bagimli degiskenin standart sapmasi, verilerde nispeten
kiiciik bir degiskenligi gosterir.

S.E. regresyon (0.023027): Uyumlu model etrafindaki verilerin yayilmasini 6lgen

regresyonun standart hatasi. Bu deger ne kadar diisiikse uyum o kadar iyidir.

Akaike bilgi kriteri (-4.701011): Model seciminde Akaike Bilgi Kriteri (AIC)
kullanilmaktadir. Daha diisiik bir AIC daha iyidir ve bu deger nispeten iyi bir model

uyumu onerir.

Toplam kare kalint1 (2,475195): Bu, gézlemlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki

tutarsizligin bir 6l¢iisii olan artiklarin karesinin toplamdir.

Schwarz kriteri (-4.687222): Model se¢imi igin baska bir 6l¢ii olan Bayes Bilgi Kriteri
(BIC) olarak da bilinir. Daha diisiik bir BIC ayrica daha iyi bir model 6nerir.
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Log-olabilirlik (11005.66): Bu, modelin verilere ne kadar iyi uydugunun bir 6l¢iistidiir.
Daha yuksek bir log-olasilik, daha iyi bir uyumu gosterir.

Hannan-Quinn kriteri. (-4.696162): Model segiminde kullanilan diger bir kriterdir. Daha
diisiik bir deger, daha iyi bir modeli gosterir.

F-istatistik (3.642196): Bu, modelin genel anlamliligini test eder. Nispeten diisiik deger,

genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir.

Durbin-Watson istatistigi (1.956311): Bu, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyonu test eder. 2'ye yakin deger otokorelasyon olmadigini

gosterir.

Probe(F-istatistik) (0.000151): Bu, tiim regresyon katsayilart sifirsa (sifir hipotezi)
gozlenen F-istatistiklerini elde etme olasiligidir. Diisiik deger, modelin istatistiksel

olarak anlamli oldugunu gosterir.
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Grafik 2. Arcgelik Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.
Tablo 8 ASELSAN Arima Sonuclari
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.005893 Mean dependent var 0.001120
Adjusted R-squared | 0.004827 S.D. dependent var 0.026539
S.E. of regression 0.026474 Akaike info criterion -4.423984
Sum squared resid 3.266884 Schwarz criterion -4.415694
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Log likelihood 10329.37 Hannan-Quinn criter. -4.421068

F-statistic 5.526219 Durbin-Watson stat 2.009818

Prob(F-statistic) 0.000044

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,005893): Model, bagimli degiskendeki degiskenligin yaklasik %0,0059'unu
aciklar. Bu ¢ok diisiik bir degerdir ve modelin bagimli degiskeni tahmin etmede ¢ok iyi

olmayabilecegini diisiindiirmektedir.

Ortalama bagimli var (0,001120): Bagimli degiskeninizin ortalama degeri yaklasik
0,00112'dir.

Diizeltilmis R-kare (0,004827): Bu, modeldeki ongoriicti sayisi i¢in ayarlanmig R-kare
degeridir. Ayn1 zamanda oldukg¢a diisiik, bu da bazi Ongoriiciilerin modele Snemli

olgiide katkida bulunmayabilecegini ima etmektedir.

SD. bagimli var (0,026539): Bagimli degiskenin standart sapmas1 0,0265 civarindadir.

Bu, bagimli degisken degerlerinin degiskenliginin veya dagiliminin boyutunu gosterir.

S.E. regresyon (0.026474): Regresyon modelinin standart hatasi. Bu, tahminlerin
dogrulugunun bir tahminini saglar. Bu deger ne kadar diisiik olursa, modelin tahminleri

0 kadar kesin olur.

Akaike bilgi kriteri (-4.423984): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), farkli istatistiksel modelleri
karsilastirmak i¢in kullanilan bir dl¢iidiir. Daha diisiik bir AIC degeri, daha iyi uyan bir
model onerir. Bu durumda, AIC oldukea diisiiktiir.

Toplam kare kalint1 (3.266884): Bu, veriler ile bir tahmin modeli arasindaki tutarsizlifi

6l¢en kare artiklarin toplamidir.

Schwarz kriteri (-4.415694): Modelleri karsilastirmak i¢in bagka bir 6l¢iim olan Bayes
Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinir. AIC gibi, daha diisiik bir deger daha 1y1 uyan bir

modeli gosterir.

189




Log-olabilirlik (10329.37): Bu, modelin verilere ne kadar iyi uydugunun bir 6l¢iistidiir.
Daha yuksek bir log-olasilik, daha iyi bir uyumu gosterir.

Hannan-Quinn kriteri. (-4.421068): Model karsilastirmasi igin kullanilan diger bir

kriterdir. Yine, diisiik degerler daha iyi uyan bir modeli gosterir.

F istatistigi (5,526219): Bu deger, modelin genel anlamliliin1 test eder. Bu durumda, F
istatistigi  olduk¢a kiiciiktiir ve modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu

diistindiirmektedir.

Durbin-Watson istatistigi (2.009818): Bu, regresyon analizinden elde edilen artiklardaki
otokorelasyon i¢in test eder. 2'ye yakin bir deger (bunun gibi), otokorelasyon olmadigini

gosterir.

Prob(F-istatistik) (0.000044): Sifir hipotezi altinda F-istatistigin sans eseri olusabilme
olasiligi. Buradaki kiiclik deger, modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu

gostermektedir.

Genel olarak bu sonuglar, modelin istatistiksel olarak anlamli olmasina ragmen
aciklama giiclinlin smirli oldugunu ve degiskenler arasindaki iliskiyi tam olarak

anlamak i¢in daha fazla analiz gerekebilecegini gostermektedir.
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Grafik 3. ASELSAN Arima Fiyat-Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
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Tablo 9: BIM Arima Sonuglari

Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.012532 Mean dependent var 0.001103
Adjusted R-squared | 0.010448 S.D. dependent var 0.021633
S.E. of regression 0.021520 Akaike info criterion -4.837302
Sum squared resid | 1.974691 Schwarz criterion -4.822421
Log likelihood 10347.32 Hannan-Quinn criter. | -4.832045
F-statistic 6.012868 Durbin-Watson stat 2.015988
Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,012532): Model, bagimli degiskendeki degisimin yaklasik %0,125'ini

aciklamaktadir. Bu diisiik, modelin giiclii bir uyum olmayabilecegini diisiindiiriiyor.

Ortalama bagimli var (0,001103): Bu, verilerinizdeki bagimli degiskenin ortalama
degeridir, yaklasik 0,0011.

Diizeltilmis R-kare (0,010448): Bu, yordayict sayist i¢in ayarlanmig R-karedir. Aym
zamanda diisiiktiir, bu da bazi Ongoériiciilerin modele o6nemli o6lclide katkida

bulunmayabilecegini ima eder.

SD. bagimli var (0,021633): Bu, bagimli degiskenin standart sapmasidir ve verilerde
orta diizeyde bir degiskenlik gosterir.

S.E. regresyonun (0.021520): Regresyonun standart hatasi, artiklarin yayilmasinin bir

Olctisli. Ne kadar diistikse, modelin tahminleri o kadar dogru olur.

Akaike bilgi kriteri (-4.837302): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), model sec¢imi igin bir
aractir. Daha diisiik bir AIC, daha iyi bir model 6nerir.

Toplam kare kalint1 (1.974691): Bu, veriler ile modelin tahminleri arasindaki tutarsizligi

gosteren kare artiklarin toplamidar.
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Schwarz kriteri (-4.822421): Model se¢imi igin baska bir 6l¢ii olan Bayes Bilgi Kriteri
(BIC) olarak da bilinir. Daha diisiik bir BIC ayn1 zamanda daha 1yi bir modeli gosterir.

Log-olabilirlik (10347.32): Bu, modelin verilere ne kadar iyi uydugunun bir 6l¢iistidiir.
Daha yiiksek bir log-olasilik, daha iyi bir uyumu gdosterir.

Hannan-Quinn Kkriteri. (-4.832045): Model se¢iminde kullanilan diger bir kriterdir. Daha

diisiik bir deger ayn1 zamanda daha iyi bir model 6nerir.

F istatistigi (6.012868): Bu, modelin genel 6nemini gosterir. Nispeten yiiksek deger,

genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir.

Durbin-Watson istatistigi (2.015988): Bu, regresyon analizinden elde edilen artiklardaki

otokorelasyon i¢in test eder. 2'ye yakin deger otokorelasyon olmadigini gosterir.

Prob (F istatistigi) (0,000000): Bu, sifir hipotezi (tim katsayilar sifirdir) dogruysa, F
istatistiginin gozlenen degerini alma olasiligidir. Cok diisiik deger, modelin istatistiksel

olarak anlamli oldugunu gosterir.

Genel olarak, modelin bir miktar 6ngorii giicii olabilir ancak performansini

tyilestirmek icin daha fazla arastirma ve potansiyel olarak ek degiskenler gerekebilir.

94
92
90 -
88 //,,
86 | o
82
80 4266 I42'!'38 I42?'(] I42?’2 I42?’4 I42?6 I42?’8 I423(}!
Grafik 4. BIM Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.
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Tablo 10: EKGYO Arima Sonugclar:

Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.006404 Mean dependent var 0.000574
Adjusted R-squared | 0.004350 S.D. dependent var 0.044589
S.E. of regression 0.044492 Akaike info criterion -3.384528
Sum squared resid | 5.744517 Schwarz criterion -3.370148
Log likelihood 4929.795 Hannan-Quinn criter. | -3.379347
F-statistic 3.117323 Durbin-Watson stat 1.996078
Prob(F-statistic) 0.004784

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonu¢larina dayanarak iiretilmistir,
2023.

R-kare (0,006404): Bu istatistik, bagimli degiskendeki degiskenligin yaklasik
%0,0064"int agiklar. Bu, modelin verilere pek uymadigimi disiindiiren ¢ok diisiik bir

sayidir.

Ortalama bagimli var (0,000574): Veri kiimenizdeki bagimli degiskenin ortalama degeri
yaklasik 0,000574'tiir.

Diizeltilmis R-kare (0.004350): R-kare ile benzer olan bu deger, modeldeki ongoriicii

sayisini agiklar. Yine diisiik bir deger, modelin verilere 1yi uymayabilecegini gosterir.

SD. bagimli var (0,044589): Bagimli degiskenin standart sapmasi yaklagik
0,044589'dur. Bu, bagimli degiskendeki dagilimin veya yayilmanin bir 6l¢iistidiir.

S.E. regresyonun (0.044492): Regresyonun standart hatasi, tahminlerin dogrulugunu

Olcer. Deger ne kadar kiiciik olursa, tahminler o kadar dogru olur.

Akaike bilgi kriteri (-3.384528): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), farkli istatistiksel
modellerin karsilagtirilmasina yardimci olur. Daha diisiik bir AIC, daha iyi bir model

onerir.

Toplam kare kalinti (5.744517): Bu, kare artiklarin toplamidir. Tepki degerlerinin

uyumdan yanit degerlerine olan toplam sapmasin1 dlger.
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Schwarz kriteri (-3.370148): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinir ve modelleri

karsilastirmak i¢in baska bir aractir. Daha diislik bir deger daha iyi bir model 6nerir.

Log-olabilirlik (4929.795): Bu, modelin verilere ne kadar iyi uydugunun bir 6l¢iistidiir.
Daha yiiksek bir log-olasilik, daha iyi bir uyumu gdosterir.

Hannan-Quinn kriteri. (-3.379347): Bu, model se¢imi igin bagka bir kriterdir. Daha

diisiik bir deger daha iyi bir model onerir.

F-istatistik (3.117323): Bu, modelin genel 6dnemini test eder. Deger nispeten diisiiktiir,

bu da modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu diisiindiirmektedir.

Durbin-Watson istatistigi (1.996078): Bu, regresyon analizinden elde edilen artiklardaki

otokorelasyon i¢in test eder. Deger 2'ye yakindir ve otokorelasyon olmadigini gosterir.

Prob (F istatistigi) (0,004784): Bu, tiim regresyon katsayilar1 sifirsa (sifir hipotezi)
gozlenen F istatistigini elde etme olasiligidir. Buradaki diisiik deger, modelin

istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir.

3.3
3.2
31
3.0
29
28
2.7 T T 1 1 1 1 T
2902 2904 2906 2908 2910 2912 2914
Grafik 5. EKGYO Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.
Tablo 11: EREGLI Arima Sonuclan
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.533030 Mean dependent var 7.27E-05
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Adjusted R-squared | 0.532128 S.D. dependent var 0.271599
S.E. of regression 0.185777 Akaike info criterion -0.524609
Sum squared resid | 160.9686 Schwarz criterion -0.510810
Log likelihood 1236.012 Hannan-Quinn criter. | -0.519756
F-statistic 591.5316 Durbin-Watson stat 2.000221
Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,533030): Model, bagimli degiskendeki degisimin yaklasik %53"ini agiklar.

Bu, verilere orta diizeyde bir uyum oldugunu gostermektedir.

Ortalama bagimli var (7.27E-05): Veri kiimenizdeki bagimli degiskenin ortalama degeri
yaklagik 0,0000727'dir.

Diizeltilmis R-kare (0,532128): Bu, modeldeki 6ngoriicii sayisi i¢in ayarlanmis R-
karedir. R-kareden biraz daha diisiiktiir, bu da bazi1 6ngoriiciilerin modele 6nemli 6l¢iide

katkida bulunmayabilecegini diisiindiirmektedir.

SD. bagimli var (0,271599): Bagimli degiskenin standart sapmasi1 yaklasik 0,272'dir.

Bu, bagimli degiskenin ortalamadan degiskenligini veya dagilimim 6lger.

S.E. regresyonun (0.185777): Regresyonun standart hatasi, tahminlerin dogrulugunu

Olcer. Bu deger ne kadar diisiik olursa, modelin tahminleri o kadar dogru olur.

Akaike bilgi kriteri (-0.524609): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), farkli istatistiksel modelleri
karsilastirmak i¢in kullanilan bir 6lclidiir. AIC's1 en diisiik olan model tercih edilir. Bu

durumda, AIC oldukga diistiktiir ve modelin iyi bir uyum oldugunu diisiindiirmektedir.

Toplam kare kalintt (160.9686): Bu, veriler ile tahmin modeli arasindaki toplam

tutarsizligin bir dlciisii olan artiklarin karesinin toplamidir.

Schwarz kriteri (-0.510810): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinen bu, farkli
istatistiksel modelleri karsilastirmak icin kullanilan baska bir 6l¢iidiir. Daha diisiik bir

BIC, daha iyi bir model 6nerir.
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Log olasiligr (1236.012): Bu, modelin uyum iyiliginin bir olgiisiidiir. Daha yiiksek

degerler, verilerin model altinda olma olasiliginin daha yiiksek oldugunu gosterir.

Hannan-Quinn kriteri. (-0.519756): Model karsilagtirmasi i¢in kullanilan bir diger
kriterdir. Daha diisiik bir deger, daha iyi bir modeli gosterir.

F istatistigi (591.5316): Bu, modelin genel 6nemini dlger. Yiiksek deger, en azindan
bazi regresyon katsayilarinin sifir olmadigmi ve genel modelin istatistiksel olarak

anlamli oldugunu gosterir.

Durbin-Watson istatistigi (2.000221): Bu, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyon igin test eder. 2'ye yakin deger, otokorelasyon olmadigini

gosterir.

Prob (F istatistigi) (0,000000): Bu, tiim regresyon katsayilar1 sifirsa (sifir hipotezi) F
istatistiginin gozlemlenen degerini elde etme olasiligmizdir. Diisiik deger, modelin

istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.

Akaike ve Schwarz kriterleri, modelin uyum ve karmagsiklik arasinda iyi bir
denge sagladigini gostermektedir. Genel olarak model verilere makul bir sekilde uyuyor

gibi gérinmektedir.
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Grafik 6. EREGLI Arima Fiyat-Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.
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Tablo 12: FROTO Arima Sonuclar:

Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.010341 Mean dependent var 0.001081
Adjusted R-squared | 0.008433 S.D. dependent var 0.024518
S.E. of regression 0.024414 Akaike info criterion -4.584520
Sum squared resid | 2.782359 Schwarz criterion -4.570731
Log likelihood 10733.19 Hannan-Quinn criter. | -4.579671
F-statistic 5.419472 Durbin-Watson stat 1.999838
Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,010341): Model, bagimli degiskendeki degiskenligin yaklasik %0,01'Unu
olusturur. Bu, modelin ¢ok gii¢lii bir uyum olmayabilecegini diislindiiren ¢ok diigiik bir

degerdir.

Ortalama bagimli var (0,001081): Veri kiimenizdeki bagimli degiskenin ortalama degeri
yaklagik 0,00108'dir.

Diizeltilmis R-kare (0,008433): Bu, modeldeki 6ngoriicii sayisi i¢in ayarlanmis R-kare
degeridir. Ayrica oldukga diisiiktiir, bu da bazi Ongoriiclilerin modele 6nemli 6l¢iide

katkida bulunmayabilecegini diigiindiirmektedir.

SD. bagimli var (0,024518): Bu, bagimli degiskenin standart sapmasidir ve verilerde
nispeten kiiciik bir degiskenligi gosterir.

S.E. regresyon (0,024414): Modelin tahminlerinin kesinliginin bir 06l¢iisii olan
regresyonun standart hatasi. Bu say1 ne kadar diisiik olursa, tahminler o kadar dogru

olur.

Akaike bilgi kriteri (-4.584520): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), farkli istatistiksel modelleri
karsilastirmak i¢in kullanilir. Daha diisiik bir AIC, daha iyi bir model onerir.

Toplam kare kalint1 (2.782359): Bu, gézlemlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki

toplam farklilig1 gosteren kare artiklarin toplamidir.
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Schwarz kriteri (-4.570731): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinir, model secimi
icin baska bir 6l¢iidiir. Daha diisiik bir BIC, daha iyi bir modeli gosterir.

Log-olabilirlik (10733.19): Modelin verilere ne kadar iyi uydugunun bu 6l¢iisii. Daha
yuksek bir log-olasilik, daha iyi bir uyumu gosterir.

Hannan-Quinn Kkriteri. (-4.579671): Model se¢iminde kullanilan diger bir kriterdir. Daha

diisiik bir deger ayn1 zamanda daha iyi bir model 6nerir.

F-istatistik (5.419472): Bu, modelin genel 6nemini Olcer. Nispeten yiiksek deger, genel

modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu géstermektedir.

Durbin-Watson istatistigi (1,999838): Bu, regresyon analizinden elde edilen artiklardaki

otokorelasyon i¢in test eder. 2'ye yakin deger otokorelasyon olmadigini gosterir.

Prob (F istatistigi) (0.000000): Bu, tiim regresyon katsayilar1 sifirsa (sifir hipotezi)
gozlenen F istatistigini elde etme olasiligidir. Son derece diisiik deger, modelin

istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.
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Grafik 7. FROTO Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.
Tablo 13: GARAN Arima Sonuclari
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.007491 Mean dependent var | 0.003091
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Adjusted R-squared | 0.005791 S.D. dependent var 0.152022
S.E. of regression 0.151581 Akaike info criterion | -0.932992
Sum squared resid | 107.2794 Schwarz criterion -0.920581
Log likelihood 2191.267 Hannan-Quinn criter. | -0.928627
F-statistic 4.405160 Durbin-Watson stat | 1.998915
Prob(F-statistic) 0.000025

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,007491): Model bagimli degiskendeki degisimin yaklasik %0,0075'ni agiklar.

Bu, modelin verilere ¢ok 1yi uymadigini gosteren ¢ok diisiik bir degerdir.

Ortalama bagimli var (0,003091): Verilerinizdeki bagimli degiskenin ortalama degeri
yaklagik 0,00309'dur.

Diizeltilmis R-kare (0,005791): Modeldeki yordayici sayisi ayarlandiktan sonra,
aciklanan varyasyon yaklasik %0,58'dir. Bu ayn1 zamanda ¢ok diisiik bir degerdir ve

modelin verilere zayif bir sekilde uydugunu diisiindiirmektedir.

SD. bagimli var (0.152022): Bu, bagimli degiskenin standart sapmasidir ve verilerdeki
degiskenligi gosterir.

S.E. regresyonun (0.151581): Modelin tahminlerinin dogrulugunu gosteren regresyonun

standart hatasi. Bu deger ne kadar diisiik olursa, tahminler o kadar dogru olur.

Akaike bilgi kriteri (-0.932992): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), farkl: istatistiksel modelleri
karsilastirmak i¢in kullanilir. Daha diisiik bir AIC, daha iyi bir modeli gosterir.

Toplam kare kalint1 (107.2794): Gozlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki toplam

tutarsi1zlig1 gosteren kare artiklarin toplamidir.

Schwarz kriteri (-0.920581): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinir, model secimi
icin baska bir 6l¢iidiir. Daha diisiik bir BIC, daha iyi bir modeli gosterir.

Log-olabilirlik (2191.267): Modelin verilere ne kadar iyi uydugunun bu 6l¢iisii. Daha

yuksek bir log-olasilik, daha iyi bir uyumu gdsterir.
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Hannan-Quinn Kkriteri. (-0.928627): Model se¢iminde kullanilan diger bir kriterdir. Daha

diisiik bir deger ayn1 zamanda daha iyi bir model Onerir.

F-istatistik (4.405160): Bu, modelin genel onemini Olger. Deger nispeten diisiiktiir

ancak yine de modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir.

Durbin-Watson istatistigi (1.998915): Bir regresyon analizinden elde edilen artiklardaki

otokorelasyon igin test eder. 2'ye yakin deger otokorelasyon olmadigini gosterir.

Probe(F-istatistik) (0.000025): Tim regresyon katsayilari sifirsa (sifir hipotezi)
gozlenen F-istatistiklerini elde etme olasiligidir. Cok diisiikk deger, modelin istatistiksel

olarak anlamli oldugunu gosterir.
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Grafik 8. GARAN Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonuglarina dayanarak tretilmistir,
2023.
Tablo 14: GUBRF Arima Sonuglari

Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.453084 Mean dependent var 0.000641
Adjusted R-squared | 0.452146 S.D. dependent var 0.936862
S.E. of regression 0.693438 Akaike info criterion 2.109849
Sum squared resid | 2244.638 Schwarz criterion 2.122262
Log likelihood -4924.882 Hannan-Quinn criter. | 2.114214
F-statistic 483.3908 Durbin-Watson stat 1.996918
Prob(F-statistic) 0.000000
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Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonuglarina dayanarak {iretilmistir,

2023.

R-kare (0,453084): Model, bagimli degiskendeki degisimin yaklasik %45,31'ini agiklar.
Bu olduk¢a 1iyi bir degerdir ve modelin verilere olduk¢a iyi uydugunu

diistindiirmektedir.

Ortalama bagimli var (0,000641): Verilerinizdeki bagimli degiskenin ortalama degeri
yaklasik 0,000641'dir.

Diizeltilmis R-kare (0,452146): Modeldeki yordayici sayist ayarlandiktan sonra,
aciklanan varyasyon yaklasik %45,21'dir. Bu oldukg¢a iyi bir degerdir ve modelin

verilere makul bir sekilde uydugunu diisiindiirmektedir.

SD. bagimli var (0,936862): Bu, bagimli degiskenin standart sapmasidir ve verilerdeki
degiskenligi gosterir.

S.E. regresyonun (0.693438): Modelin tahminlerinin dogrulugunu gosteren regresyonun

standart hatas1. Bu deger ne kadar diisiik olursa, tahminler o kadar dogru olur.

Akaike bilgi kriteri (2.109849): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), farkli istatistiksel modelleri
karsilastirmak i¢in kullanilir. Daha diisiik bir AIC, daha iyi bir modeli gosterir.

Toplam kare kalint1 (2244.638): Bu, gozlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki

toplam tutarsi1zlig1 gosteren kare artiklarin toplamidir.

Schwarz kriteri (2.122262): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinir, model secimi
i¢cin baska bir 6l¢iidiir. Daha diisiik bir BIC, daha iyi bir modeli gosterir.

Log-olabilirlik (-4924.882): Modelin verilere ne kadar iyi uydugunun bu &l¢iisii. Daha
yuksek bir log-olasilik, daha iyi bir uyumu gosterir. Ancak bu durumda log olasilig1

negatiftir ve zayif bir uyum oldugunu diisiindiirmektedir.
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Hannan-Quinn kriteri. (2.114214): Model se¢ciminde kullanilan diger bir kriterdir. Daha

diisiik bir deger ayn1 zamanda daha iyi bir model Onerir.

F istatistigi (483.3908): Bu, modelin genel onemini dlger. Degerin yiiksek olmasi,

modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu diisiindiirmektedir.

Durbin-Watson istatistigi (1.996918): Bir regresyon analizinden elde edilen artiklardaki

otokorelasyon igin test eder. 2'ye yakin deger otokorelasyon olmadigini gosterir.

Prob (F istatistigi) (0.000000): Tiim regresyon katsayilari sifirsa (sifir hipotezi)
gozlenen F istatistigini elde etme olasiligidir. Cok diisiik deger, modelin istatistiksel

olarak anlamli oldugunu gosterir.
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Grafik 9. GUBRF Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.
Tablo 15: HALKB Arima Sonuglari
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.004298 Mean dependent var | -7.27E-05
Adjusted R-squared | 0.001939 S.D. dependent var 0.025995
S.E. of regression 0.025969 Akaike info criterion | -4.461126
Sum squared resid | 2.562083 Schwarz criterion -4.444730
Log likelihood 8506.214 Hannan-Quinn criter. | -4.455300
F-statistic 1.821937 Durbin-Watson stat | 2.001357
Prob(F-statistic) 0.059410

202




Kaynak: Kendi ampirik g¢alismamizin sonuglarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,004298): Model bagimli degiskendeki degisimin yaklasik %0,0043'0nii

aciklar. Bu, modelin verilere ¢ok iyi uymadigin1 gésteren ¢ok diisiik bir degerdir.

Ortalama bagimli var (-7,27E-05): Verilerinizdeki bagimli degiskenin ortalama degeri
yaklasik -0,0000727'dir.

Diizeltilmis R-kare (0,001939): Modeldeki yordayici sayisit ayarlandiktan sonra,
aciklanan varyasyon yaklasik 9%0,19'dur. Bu ayn1 zamanda ¢ok diisiik bir degerdir ve

modelin verilere zayif bir sekilde uydugunu diisiindiirmektedir.

SD. bagimli var (0.025995): Bu, bagimli degiskenin standart sapmasidir ve verilerdeki
degiskenligi gosterir.

S.E. regresyonun (0.025969): Modelin tahminlerinin dogrulugunu gdsteren regresyonun

standart hatasi. Bu deger ne kadar diisiik olursa tahminler o kadar dogru olur.

Akaike bilgi kriteri (-4.461126): Akaike Bilgi Kriteri (AIC) farkl: istatistiksel modelleri
karsilastirmak i¢in kullanilir. Daha diisiik bir AIC, daha iyi bir modeli gdsterir.

Toplam kare kalint1 (2.562083): Bu, goézlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki

toplam farklilig1 gosteren kare artiklarin toplamidir.

Schwarz kriteri (-4.444730): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinir, model secimi
icin bagka bir dl¢iidiir. Daha diisiik bir BIC, daha iyi bir modeli gosterir.

Log-olabilirlik (8506.214): Modelin verilere ne kadar iyi uydugunun bu 6l¢iisii. Daha
yuksek bir log-olasilik, daha iyi bir uyumu gosterir.

Hannan-Quinn kriteri. (-4.455300): Model se¢iminde kullanilan diger bir kriterdir. Daha

diisiik bir deger ayn1 zamanda daha iyi bir model onerir.

F istatistigi (1.821937): Modelin genel 6nemini 6lcer. Nispeten diisiik deger, modelin

genel istatistiksel anlamliliginin sinirda oldugunu gosterir.
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Durbin-Watson istatistigi (2.001357): Bir regresyon analizinden elde edilen artiklardaki

otokorelasyonu test eder. 2'ye yakin deger otokorelasyon olmadigini gosterir.

Prob (F istatistigi) (0,059410): Bu tim regresyon katsayilar1 sifirsa (sifir hipotezi)
gbzlenen F istatistigini elde etme olasiligidir. Deger 0,05'in ilizerindedir ve bu, modelin

sonuglarinin rasgele sansa bagli olma olasiliginin %5'ten fazla oldugunu gosterir.
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Grafik 10. HALKB Arima Fiyat-Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonuglarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 16: HEKTS Arima Sonugclar:
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.651403 Mean dependent var | -4.19E-06
Adjusted R-squared | 0.651104 S.D. dependent var 0.079297
S.E. of regression 0.046839 Akaike info criterion | -3.281027
Sum squared resid | 10.23881 Schwarz criterion -3.274125
Log likelihood 7669.478 Hannan-Quinn criter. | -3.278599
F-statistic 2180.235 Durbin-Watson stat | 2.004406
Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.

R-kare (0,651403): Model, bagimli degiskendeki degisimin yaklasik %65'ini agiklar.

Bu, modelin verilere iyi uydugunu gosteren oldukga yiiksek bir degerdir.
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Ortalama bagimli var (-4.19E-06): Verilerinizdeki bagimli degiskenin ortalama degeri
yaklasik -4, 19'dur.

Diizeltilmis R-kare (0,651104): Modeldeki yordayici sayis1i ayarlandiktan sonra,
aciklanan varyasyon yaklasik %65,11'dir. Bu ayn1 zamanda yiiksek bir degerdir ve

modelin verilere iyi uyum sagladigini gosterir.

SD. bagimli var (0,079297): Bu, bagimli degiskenin standart sapmasidir ve verilerdeki
degiskenligi gosterir.

S.E. regresyonun (0.046839): Modelin tahminlerinin dogrulugunu gdsteren regresyonun

standart hatasi. Bu deger ne kadar diisiik olursa, tahminler o kadar dogru olur.

Akaike bilgi kriteri (-3.281027): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), farkli istatistiksel modelleri
karsilastirmak icin kullanilir. Daha diisiik bir AIC, daha iyi bir modeli gosterir.

Toplam kare kalint1 (10.23881): Bu, gézlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki

toplam tutarsizlig1 gosteren kare artiklarin toplamidir.

Schwarz kriteri (-3.274125): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinir, model secimi
icin bagka bir dl¢iidiir. Daha diisiik bir BIC, daha iyi bir modeli gosterir.

Log-olabilirlik (7669.478): Modelin verilere ne kadar iyi uydugunun bu 6l¢iisii. Daha
yuksek bir log-olasilik, daha iyi bir uyumu gosterir.

Hannan-Quinn kriteri. (-3.278599): Model se¢iminde kullanilan diger bir kriterdir. Daha

diisiik bir deger ayn1 zamanda daha iyi bir model 6nerir.

F istatistigi (2180.235): Bu, modelin genel 6nemini dlger. Cok yiiksek deger, modelin

istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.

Durbin-Watson istatistigi (2.004406): Bu, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyon igin test eder. 2'ye yakin deger otokorelasyon olmadigini

gosterir.
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Prob(F istatistigi) (0.000000): Bu, tiim regresyon katsayilari sifirsa (sifir hipotezi)
gozlenen F istatistigini elde etme olasiligidir. Cok diisiik deger, modelin istatistiksel

olarak anlamli oldugunu gosterir.

Ozetle, model yiksek bir R-kare degeri ile verilere iyi uyuyor gibi gériinmektedir.
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Grafik 11. HEKTS Arima Fiyat-Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonuglarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 17: ISCTR Arima Sonuclar
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.003095 Mean dependent var | 0.000517
Adjusted R-squared | 0.001814 S.D. dependent var 0.024314
S.E. of regression 0.024292 Akaike info criterion | -4.595812
Sum squared resid | 2.756332 Schwarz criterion -4.586159
Log likelihood 10756.60 Hannan-Quinn criter. | -4.592417
F-statistic 2.416549 Durbin-Watson stat | 1.999989
Prob(F-statistic) 0.024682

R-kare (0,003095): Model, bagimli degiskendeki degisimin yaklasik %0,0031'ini

aciklar. Bu, modelin verilere ¢ok iyi uymadigini gosteren ¢ok diistik bir degerdir.

Ortalama bagimli var (0,000517): Verilerinizdeki bagimli degiskenin ortalama degeri

yaklasik 0,000517'dir.
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Diizeltilmis R-kare (0,001814): Modeldeki yordayici sayist ayarlandiktan sonra,
aciklanan varyasyon yaklasik %0,18'dir. Bu ayni1 zamanda ¢ok diisiik bir degerdir ve

modelin verilere zayif bir sekilde uydugunu diistindiirmektedir.

SD. bagimli var (0,024314): Bu, bagimli degiskenin standart sapmasidir ve verilerdeki
degiskenligi gosterir.

S.E. regresyonun (0.024292): Modelin tahminlerinin dogrulugunu goésteren regresyonun

standart hatasi. Bu deger ne kadar diisiik olursa, tahminler o kadar dogru olur.

Akaike bilgi kriteri (-4.595812): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), farkli istatistiksel modelleri
karsilastirmak i¢in kullanilir. Daha diisiik bir AIC, daha iyi bir modeli gosterir.

Toplam kare kalint1 (2,756332): Bu, gozlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki

toplam farklilig1 gosteren kare artiklarin toplamidir.

Schwarz kriteri (-4.586159): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinir, model secimi
icin bagka bir dl¢iidiir. Daha diisiik bir BIC, daha iyi bir modeli gosterir.

Log-olabilirlik (10756.60): Modelin verilere ne kadar iyi uydugunun bu 6l¢iisii. Daha

yuksek bir log-olasilik, daha iyi bir uyumu gosterir.

Hannan-Quinn kriteri. (-4.592417): Model se¢iminde kullanilan diger bir kriterdir. Daha

diisiik bir deger ayn1 zamanda daha 1yi bir model 6nerir.

F istatistigi (2,416549): Bu, modelin genel 6nemini Olcer. Nispeten diisiik deger,

modelin istatistiksel olarak anlamli olmayabilecegini diislindiirmektedir.

Durbin-Watson istatistigi (1.999989): Bu, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyon icin test eder. 2'ye yakin deger otokorelasyon olmadiginm

gosterir.

Prob(F istatistigi) (0,024682): Bu, tiim regresyon katsayilar1 sifirsa (sifir hipotezi)
gozlenen F istatistigini elde etme olasiligidir. Deger 0,05'ten kiiciiktiir ve bu, modelin

sonuclarinin rasgele sansa bagli olma olasiliginin %5'ten az oldugunu gosterir.
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Genel olarak, model smirli ongdrii giliciine sahip olabilir ancak istatistiksel olarak

anlamlidir.
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Grafik 12. ISCTR Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
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Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonug¢larina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 18: KCHOL Arima Sonugclar:
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.007424 Mean dependent var | 0.000648
Adjusted R-squared | 0.005509 S.D. dependent var 0.022113
S.E. of regression 0.022052 Akaike info criterion | -4.787946
Sum squared resid | 2.268493 Schwarz criterion -4.774149
Log likelihood 11201.82 Hannan-Quinn criter. | -4.783094
F-statistic 3.877057 Durbin-Watson stat | 1.963085
Prob(F-statistic) 0.000065

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,007424): Model, bagimli degiskendeki degisimin yaklagik %0,0074'Unu

aciklar. Bu oldukea diisiik bir degerdir ve modelin verilerdeki degiskenligin ¢cogunu

yakalamadigini gosterir.

Ortalama bagimli var (0,000648): Verilerinizdeki bagimli degiskenin ortalama degeri

yaklasik 0,000648'dir.
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Diizeltilmis R-kare (0,005509): Modeldeki yordayici sayist ayarlandiktan sonra,
aciklanan varyasyon yaklasik %0,55'tir. Bu ayn1 zamanda nispeten diisiik bir degerdir

ve modelin verilere zayif bir sekilde uydugunu diisiindiirmektedir.

SD. bagimli var (0,022113): Bu, bagimli degiskenin standart sapmasidir ve verilerdeki

degiskenlik diizeyini gosterir.

S.E. regresyon (0.022052): Modelin tahminlerinin dogrulugunu gdésteren regresyonun

standart hatasi. Bu deger ne kadar diisiik olursa, tahminler o kadar dogru olur.

Akaike bilgi kriteri (-4.787946): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), farkli istatistiksel modelleri
karsilastirmak i¢in kullanilir. Daha diisiik bir AIC, daha iyi bir modeli gosterir.

Toplam kare kalint1 (2,268493): Bu, goézlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki

toplam farklilig1 gosteren kare artiklarin toplamidir.

Schwarz kriteri (-4.774149): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinir, model secimi
icin bagka bir dl¢iidiir. Daha diisiik bir BIC, daha iyi bir modeli gosterir.

Log-olabilirlik (11201.82): Modelin verilere ne kadar iyi uydugunun bu 6l¢iisii. Daha

yuksek bir log-olasilik, daha iyi bir uyumu gosterir.

Hannan-Quinn kriteri. (-4.783094): Model se¢iminde kullanilan diger bir kriterdir. Daha

diisiik bir deger ayn1 zamanda daha 1yi bir model 6nerir.

F-istatistik (3.877057): Bu, modelin genel 6nemini Olger. Daha yliksek bir F istatistigi

genellikle istatistiksel olarak daha anlamli bir model 6nerir.

Durbin-Watson istatistigi (1.963085): Bu, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyonu test eder. Bu durumda oldugu gibi 2'ye yakin bir deger

otokorelasyon olmadigini gosterir.

Prob(F-istatistigi) (0.000065): Bu, tiim regresyon katsayilari sifirsa (sifir hipotezi)
gOzlenen F-istatistiklerini elde etme olasiligidir. Diisiik deger, modelin istatistiksel

olarak anlamli oldugunu gosterir.
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Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 19: KOZAA Arima Sonuglari
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.030781 Mean dependent var | 0.005562
Adjusted R-squared | 0.028912 S.D. dependent var 0.227535
S.E. of regression 0.224222 Akaike info criterion | -0.150141
Sum squared resid | 234.5847 Schwarz criterion -0.136347
Log likelihood 361.0294 Hannan-Quinn criter. | -0.145290
F-statistic 16.46520 Durbin-Watson stat | 2.011796
Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonuglarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,030781): Model, bagimli degiskendeki degiskenligin yaklasik %,0308'ini

aciklar. Bu nispeten diistik bir degerdir ve modelin verilerin degiskenliginin 6nemli bir

boliimiinii yakalamadigini diisiindiirmektedir.
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Ortalama bagimli var (0.005562): Veri setindeki bagimli degiskenin ortalama degeri
yaklasik 0.005562'dir.

Diizeltilmis R-kare (0,028912): Ongoriicii sayisin1 hesaba kattiktan sonra model,
bagimli degiskendeki degisimin yaklasik %2,89'unu agiklar. Bu deger de nispeten

diistiktiir ve verilere zay1f bir model uyumu oldugunu gosterir.

SD. bagimli var (0,227535): Verilerdeki degiskenligi veya dagilimi gosteren bagimli

degiskenin standart sapmasi.

S.E. regresyonun (0,224222): Gozlenen degerlerin regresyon ¢izgisinden ortalama

uzakligini gosteren regresyonun standart hatasi. Disiik degerler daha iyidir.

Akaike bilgi kriteri (-0.150141): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), farkli modelleri

karsilastirmaya yardimer olur. Diisiik degerler daha 1yi bir modeli gosterir.

Toplam kare kalint1 (234.5847): Bu, modelin toplam hatasini1 gosteren, tahmin edilen ve

gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin toplamidir.

Schwarz kriteri (-0.136347): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinen bu da bir diger

model karsilagtirma kriteridir. Diisiik degerler daha iyi bir modeli gosterir.

Log-olabilirlik (361.0294): Bu, olabilirlik fonksiyonunun giinliigiidiir ve daha yiiksek

bir deger genellikle daha 1yi uyan bir modeli gosterir.

Hannan-Quinn kriteri. (-0.145290): Model se¢iminde kullanilan diger bir kriterdir. Daha
diistik bir deger, daha iyi bir modeli gosterir.

F istatistigi (16.46520): Bu, modelin genel dneminin bir dl¢iisiidiir. Daha biiyiik bir F

istatistigi, modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.

Durbin-Watson istatistigi (2.011796): Bu istatistik, artiklardaki otokorelasyon igin test

eder. Bu durumda oldugu gibi 2'ye yakin bir deger otokorelasyon olmadigini gosterir.
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Prob(F-istatistigi) (0.000000): Bu, tim regresyon katsayilari sifirsa (sifir hipotezi)
verilen F-istatistigini gozlemleme olasiligidir. Diisiik deger (0,05'ten kiigiik), modelin

istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.
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Grafik 14. KOZAA Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.
Tablo 20: KOZAL Arima Sonuglar
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.000000 Mean dependent var | 0.000884
Adjusted R-squared | 0.000000 S.D. dependent var 0.029466
S.E. of regression 0.029466 Akaike info criterion | -4.210868
Sum squared resid | 2.709714 Schwarz criterion -4.208932
Log likelihood 6574.165 Hannan-Quinn criter. | -4.210173
Durbin-Watson stat | 1.980197

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.

R-kare (0,000000): Model, sonug degiskenindeki degiskenligin hi¢birini agiklamaz. Bu,

modelin bagimli degiskeni tahmin etmede yararli olmayabilecegini disiindiirmektedir.

Ortalama bagimlhi var (0.000884): Veri kiimenizdeki bagimli degiskenin ortalama

degeri.
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Diizeltilmis R-kare (0,000000): R-kare degerine benzer sekilde, diizeltilmis R-Kare,
modeldeki yordayici sayisini ayarladiktan sonra bile modelin bagimli degiskendeki

degiskenligin hicbirini agiklamadigini gosterir.
SD. bagimli var (0.029466): Bagimli degiskenin degisimini gosteren standart sapmast.

S.E. regresyon (0.029466): Gozlenen degerlerin regresyon ¢izgisinden diistiigii ortalama

mesafe veya esasen artiklarin veya tahmin hatalarinin standart sapmasi.

Akaike bilgi kriteri (-4.210868): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), istatistiksel modelin uyum
tyiligini degerlendirir. Daha diisiik bir AIC, daha i1yi bir modeli gosterir.

Toplam kare kalint1 (2.709714): Bu, artiklarin karelerinin toplamidir (tahmin hatalar).

Model tahmininin toplam hatasini temsil eder.

Schwarz kriteri (-4.208932): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinen bu, model
uyumunun bagka bir 6l¢iisiidiir. AIC'de oldugu gibi, daha diisiik bir deger daha 1yi bir

modeli gosterir.

Log-olabilirlik (6574.165): Bu, verilen modelin gozlemlenen verileri iiretme olasiliginin

giinliglidiir. Daha yiiksek degerler daha iyidir.

Hannan-Quinn kriteri. (-4.210173): Hem AIC hem de BIC'ye benzer sekilde model
seciminde Hannan-Quinn kriteri kullanilmaktadir. Daha diisiikk bir deger, daha iyi bir

modeli gosterir.

Durbin-Watson istatistigi (1.980197): Bu istatistik, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklarda otokorelasyon varligini tespit eder. 2'ye yakin deger otokorelasyon olmadigini

gosterir.

Sonu¢ olarak, R-kare ve diizeltilmis R-kare degerlerinin sifir oldugu g6z Oniine
alindiginda, makul bir model uyumu 6neren diger bazi uyum istatistiklerine ragmen, bu

model bagimli degiskeni tahmin etmek veya agiklamak i¢in yararli goriinmemektedir.
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Grafik 15. KOZAL Arima Fiyat-Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonuglarina dayanarak iretilmistir,

2023.

Tablo 21: KRMD Arima Sonuclar:
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.052074 Mean dependent var 0.002279
Adjusted R-squared | 0.050450 S.D. dependent var 0.093402
S.E. of regression 0.091016 Akaike info criterion -1.953540
Sum squared resid | 38.67718 Schwarz criterion -1.941130
Log likelihood 4578.331 Hannan-Quinn criter. | -1.949176
F-statistic 32.06135 Durbin-Watson stat 1.999900
Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonuglarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,052074): Model, sonu¢ degiskenindeki degiskenligin yaklasik %0,052'sini

aciklar. Yiiksek bir yilizde olmasa da modelin bir miktar 6ngorii gilicti vardir.

Ortalama bagimli var (0,002279): Veri kiimenizdeki bagimli degiskenin ortalama

degeri.

Diizeltilmis R-kare (0.050450): Bu rakam, R-kare degerinden biraz daha azdir, aym
zamanda modeldeki ongoriicii sayisin1 da agiklar. Bu durumda, yordayici sayisina gore

ayarlandiktan sonra sonu¢ degiskenindeki degiskenligin yaklasik %5'ini agiklar.
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SD. bagimli var (0.093402): Bu, bagimli degiskenin degisimini gdsteren standart

sapmasidir.

S.E. regresyon (0.091016): Bu, gozlemlenen degerlerin regresyon cizgisinden diistiigl
ortalama mesafe olan regresyonun standart hatasidir. Esasen artiklarin veya tahmin

hatalarinin standart sapmasidir.

Akaike bilgi kriteri (-1.953540): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), istatistiksel modelleri
karsilastirmak i¢in kullanilan bir 6l¢tidiir. Daha diisiik degerler, daha iyi uyan modelleri

gosterir.

Toplam kare kalint1 (38.67718): Bu, artiklarin karelerinin toplamidir (tahmin hatalarr).

Modelin toplam tahmin hatasini temsil eder.

Schwarz kriteri (-1.941130): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinir, istatistiksel
modelleri karsilastirmak icin kullanilan baska bir 6lciidiir. Diisiik degerler daha iyi

modelleri gosterir.

Log-olabilirlik (4578.331): Bu, verilen modelin gdzlemlenen verileri liretme olasiliginin

giinliglidiir. Daha yiiksek degerler daha iyidir.

Hannan-Quinn kriteri. (-1.949176): Model se¢iminde kullanilan diger bir bilgi kriteridir.

Diisiik degerler daha 1yi bir modeli gosterir.

Durbin-Watson istatistigi (1.999900): Bu istatistik, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyon i¢in test eder. Bu durumda oldugu gibi 2'ye yakin bir deger

otokorelasyon olmadigini gosterir.

F istatistigi (32.06135) ve Prob(F istatistigi) (0.000000): F istatistigi, model uyumunun
ne kadar 6nemli oldugunun bir 6lgiisiidiir. iliskili p degerinin (olasilik F istatistigi)

0,05'ten kiiclik olmas1 genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.

Sonug olarak, sonug¢ degiskenindeki degiskenligin yalnizca kiigiik bir kismini agiklasa
da bu model F-istatistik ve p-degerinin 6nerdigi gibi bir miktar 6ngérii giicline sahiptir.

AIC, BIC ve Durbin-Watson istatistigine gére model olduk¢a uygun goriinmektedir.
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Grafik 16. KRMD Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
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Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 22: PETKIM Arima Sonuclari
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.007516 Mean dependent var | 0.000679
Adjusted R-squared | 0.005599 S.D. dependent var 0.023412
S.E. of regression 0.023346 Akaike info criterion | -4.673529
Sum squared resid | 2.539425 Schwarz criterion -4.659718
Log likelihood 10920.35 Hannan-Quinn criter. | -4.668672
F-statistic 3.920117 Durbin-Watson stat | 2.005661
Prob(F-statistic) 0.000056

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonuglarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,007516): Bu istatistik bize bagimli degiskenin varyansinin yaklasik

%0,0075'inin model tarafindan aciklandigini sdyler. Bu, modelin siirli tahmin giiciine

sahip oldugunu diisiindiiren yiiksek bir yiizde degildir.

Ortalama bagimli var (0.000679): Bu, veri kiimenizdeki bagimli degiskenin ortalama

degeridir.
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Diizeltilmis R-kare (0,005599): Bu istatistik, modeldeki Ongdriicii sayisina gore
ayarlanan R-karedir. Kullanilan yordayici sayisina bakildiginda bagimli degiskendeki

varyansin yaklasik %0,56'sinin model tarafindan agiklandigin1 gostermektedir.

SD. bagimli var (0,023412): Bagimli degiskendeki degisim miktarini gosteren, bagimli

degiskenin standart sapmasidir.

S.E. regresyonun (0,023346): Bu, modeldeki agiklanamayan varyansin standart

sapmasinin bir tahmini olan regresyonun standart hatasidir.

Akaike bilgi kriteri (-4.673529): Bu, istatistiksel modelleri karsilagtirmak i¢in kullanilan

bir 6l¢iidiir. Daha diisiik degerler, daha iyi uyan modelleri gosterir.

Toplam kare kalinti (2.539425): Bu, artiklarin karelerinin toplami veya tahmin

hatalaridir. Modelin toplam tahmin hatasinin bir dl¢iistidiir.

Schwarz kriteri (-4.659718): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinir, istatistiksel

modelleri karsilastirmak i¢in kullanilan baska bir Olclidiir. Diistik degerler daha iyi
modelleri gosterir.

Log-olabilirlik (10920.35): Bu, verilen modelin gozlemlenen verileri liretme olasiliginin

giinliiglidiir. Daha yiiksek degerler daha iyidir.

Hannan-Quinn kriteri (-4.668672): Model se¢iminde kullanilan bir diger bilgi kriteridir.

Diisiik degerler daha 1yi bir modeli gosterir.

F istatistigi (3,920117) ve Prob(F istatistigi) (0,000056): F istatistigi, model uyumunun
ne kadar 6nemli oldugunun bir élgiisiidiir. Iliskili p degerinin (olasilik F istatistigi)

0,05'ten kiiclik olmas1 genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.

Durbin-Watson istatistigi (2.005661): Bu istatistik, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyon i¢in test eder. Bu durumda oldugu gibi 2'ye yakin bir deger

otokorelasyon olmadigini gosterir.
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Sonug olarak, tiim model istatistiksel olarak anlamli olsa ve otokorelasyon gostermese

de, sonug¢ degiskenindeki degiskenligin ¢ok kiiciik bir boliimiinii agiklayarak, sinirh

Ongorii giiciine sahip oldugunu diisiindiirmektedir.
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Grafik 17. PETKIM Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.
Tablo 23: PGSUS Arima Sonuglari
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.018681 Mean dependent var | 0.000961
Adjusted R-squared | 0.015697 S.D. dependent var 0.029275
S.E. of regression 0.029044 Akaike info criterion | -4.236412
Sum squared resid | 1.941862 Schwarz criterion -4.216515
Log likelihood 4901.055 Hannan-Quinn criter. | -4.229159
F-statistic 6.260192 Durbin-Watson stat | 1.988903
Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢alisgmamizin sonuglarina dayanarak {iretilmistir,

2023.

R-kare (0,018681): Bu istatistik, bagimli degiskenin varyansinin yaklasik %1,87'sinin

model tarafindan agiklanabilece§ini gostermektedir. Bu, modelin giiclii bir tahmin

giicline sahip olmayabilecegini diisiindiiren yiiksek bir ylizde degildir.
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Ortalama bagimli var (0.000961): Bu, veri kiimenizdeki bagimli degiskenin ortalama

degeridir.

Diizeltilmis R-kare (0,015697): Bu istatistik, modeldeki ©Ongoriicii sayisina gore
ayarlanan R-kare degeridir. Kullanilan yordayici sayisi dikkate alindiginda, bagimli
degiskendeki varyansin yaklasik %1,57'sinin model tarafindan aciklanabilecegini

gostermektedir.

SD. bagimli degisken (0,029275): Bu, bagimli degiskendeki varyasyon miktarini temsil

eden bagimli degiskenin standart sapmasidir.

S.E. regresyonun (0.029044): Modeldeki agiklanamayan varyansin standart sapmasint

tahmin eden regresyonun standart hatasidir.

Akaike bilgi kriteri (-4.236412): Bu, istatistiksel modelleri karsilagtirmak i¢in kullanilan

bir ol¢tlidiir. Daha diisiik degerler daha uygun modeller 6nerir.

Toplam kare kalinti (1.941862): Bu, artiklarin veya tahmin hatalarimin karelerinin

toplamidir. Modelin toplam tahmin hatasinin bir l¢iistidiir.

Schwarz kriteri (-4.216515): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinir, istatistiksel

modelleri karsilastirmak icin kullanilan baska bir Olciidiir. Diisiik degerler daha iyi

modeller 6nerir.

Log-olabilirlik (4901.055): Bu, verilen modelin gozlemlenen verileri iiretme olasiliginin

giinliglidiir. Daha yiiksek degerler daha iyidir.

Hannan-Quinn kriteri (-4.229159): Model se¢iminde kullanilan bir diger bilgi kriteridir.

Diisiik degerler daha iyi bir modeli gosterir.

F istatistigi (6.260192) ve Prob(F istatistigi) (0.000000): F istatistigi, model uyumunun
ne kadar 6nemli oldugunun bir élgiisiidiir. Iliskili p degerinin (olasilik F istatistigi)

0,05'ten kiiclik olmas1 genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.
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Durbin-Watson istatistigi (1.988903): Bu istatistik, bir regresyon analizinden elde edilen

artiklardaki otokorelasyon igin test eder. Bu durumda oldugu gibi 2'ye yakin bir deger

otokorelasyon olmadigini gosterir.

Genel olarak modelin bir miktar istatistiksel dnemi olabilir ancak bagimli degiskendeki

varyasyonun Onemli bir oranini agiklamaz ve artiklarda otokorelasyonla ilgili bazi

sorunlar olabilir.
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Grafik 18. PGSUS Arima Fiyat-Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonug¢larina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 24: SAHOL Arima Sonuglari
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.015375 Mean dependent var | 0.003749
Adjusted R-squared | 0.013477 S.D. dependent var 0.152802
S.E. of regression 0.151769 Akaike info criterion | -0.930463
Sum squared resid | 107.5212 Schwarz criterion -0.916674
Log likelihood 2186.353 Hannan-Quinn criter. | -0.925614
F-statistic 8.099185 Durbin-Watson stat | 2.015790
Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
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R-kare (0,015375): Bu istatistik, modelin bagimli degiskendeki degisimin yaklasik
%0,154"nii agikladigim gostermektedir. Modelin bagimli degiskeni tahmin etmede ¢ok

1yl olmayabilecegini ima eden diisiik bir degerdir.

Ortalama bagimli var (0,003749): Bu, veri kiimenizdeki bagimli degiskenin ortalama

degeridir.

Diizeltilmis R-kare (0,013477): Bu istatistik, R-karenin modeldeki ongoriicii sayisina
gore ayarlanmis degistirilmis bir versiyonudur. Bagimli degiskendeki varyansin

yaklasik %1,35'inin bagimsiz degiskenlerden tahmin edilebilecegini gdstermektedir.

SD. bagimli var (0.152802): Bu, bagimli degiskenin dagiliminin bir dl¢iisiinii saglayan

bagimli degiskenin standart sapmasidir.

S.E. regresyonun (0,151769): Modeldeki agiklanamayan varyansin dagilimmi dlgen

regresyonun standart hatasidir.

Akaike bilgi kriteri (-0.930463): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), belirli bir veri seti igin
istatistiksel modellerin goreli kalitesinin bir dl¢tisiidiir. Diisiik degerler daha iyi uyan bir

modeli gosterir.

Toplam kare kalint1 (107.5212): Bu, artiklarin karelerinin toplamidir. Modelin toplam

tahmin hatasinin bir 6l¢iisiidiir.

Schwarz kriteri (-0.916674): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinen bu, istatistiksel
modelleri karsilastirmak i¢in bagka bir 6l¢iidiir. Diisiik degerler daha iyidir.

Log-olabilirlik (2186.353): Bu, verilen modelin gozlemlenen verileri liretme olasiliginin

gilinliigiidiir. Daha yiiksek degerler daha iyidir.

Hannan-Quinn kriteri (-0.925614): Model se¢iminde kullanilan bir diger bilgi kriteridir.

Diisiik degerler daha iyi bir model 6nerir.

F istatistigi (8.099185) ve Prob(F istatistigi) (0.000000): F istatistigi, model uyumunun
ne kadar énemli oldugunun bir 6lgiisiidiir. iliskili p degerinin (olasilik F istatistigi)

0,05'ten kiiciik olmasi, genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.
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Durbin-Watson istatistigi (2.015790): Bu istatistik, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyon i¢in test eder. 2'ye yakin deger artiklarda otokorelasyon

olmadigin1 gostermektedir.

Ozetle, genel model istatistiksel olarak anlamli olsa ve otokorelasyon olmasa da, model
sonu¢ degiskenindeki degiskenligin ¢ok kiiciik bir bolimiinii agiklayarak, sinirli ongorii
giliciine sahip oldugunu diisiindiirmektedir. Bu model, eger mevcutsa, ek ilgili

ongoruculerin dahil edilmesinden potansiyel olarak yararlanabilir.
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Grafik 19. SAHOL Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonug¢larina dayanarak iiretilmistir,
2023.
Tablo 25: SASA Arima Sonuclar:
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.601744 Mean dependent var | -3.59E-06
Adjusted R-squared | 0.601061 S.D. dependent var 0.063394
S.E. of regression 0.040040 Akaike info criterion | -3.593912
Sum squared resid | 7.483891 Schwarz criterion -3.581500
Log likelihood 8413.364 Hannan-Quinn criter. | -3.589547
F-statistic 881.6374 Durbin-Watson stat | 2.002950
Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
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R-kare (0,601744): Bu istatistik bize, bagimli degiskendeki degisimin yaklasik
%60,17'sinin bu ARIMA modeli tarafindan aciklandigini sdyler. Bu nispeten yiiksek bir
deger olup, modelin bagimli degiskendeki degisimi iyi bir agiklama giiciine sahip

oldugunu gostermektedir.

Ortalama bagimli var (-3,59E-06): Veri setindeki bagimli degiskenin ortalama degerinin
sifira ¢ok yakin olmasi model tahminlerinin ortalamaya yakin oldugunu

diistindiirmektedir.

Diizeltilmis R-kare (0,601061): Diizeltilmis R-kare, R-karenin modeldeki 6ngoriici
sayisini ayarlayan degistirilmis bir versiyonudur. Burada, bagimli degiskendeki
degisimin yaklasik %60,11'inin bu modeldeki yordayicilardan tahmin edilebilecegi

anlamina gelmektedir.

SD. bagimli var (0.063394): Bu, bagimli degiskenin standart sapmasidir. Bagiml

degiskeninizin dagiliminin veya yayilmasinin bir dl¢tlistidiir.

S.E. regresyonun (0.040040): Bu, regresyonun standart hatasidir. Kalintilarin

dagiliminin bir dl¢iisiinii saglar (gergek deger ile tahmin edilen deger arasindaki fark).

Akaike bilgi kriteri (-3.593912): Bu kriter model se¢iminde kullanilir. En diisiik AIC'ye
sahip model tercih edilir, bu nedenle daha diisiik bir deger olan -3,593912 istenir.

Toplam kare kalint1 (7.483891): Bu, kare artiklarin toplamidir. Modelin toplam tahmin

hatasinin bir dl¢iisiidiir.

Schwarz kriteri (-3.581500): Model se¢iminde kullanilan bir diger kriterdir ve en diisiik

deger tercih edilir.

Log-olabilirlik (8413.364): Bu, verilen modelin gozlemlenen verileri iiretme olasiliginin
giinliigiinii 6lger. Daha yiiksek degerler daha iyidir ve modelin daha uygun oldugunu

gosterir.

Hannan-Quinn kriteri (-3.589547): Bu kriter, AIC ve Schwarz kriterleri gibi model

seciminde kullanmilir. Diisiik degerler daha 1y1 bir model uyumunu gosterir.
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F istatistigi (881.6374) ve Prob(F istatistigi) (0.000000): F istatistigi, model uyumunun
ne kadar énemli oldugunun bir dl¢iisiidiir. iliskili p degeri ¢ok diisiiktiir (0,05'ten az),

genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu diisiindiirmektedir.

Durbin-Watson istatistigi (2.002950): Bu istatistik, artiklardaki otokorelasyon i¢in test
eder. Yaklasik 2 degeri otokorelasyon olmadigimi gosterir; bu, artiklarin bagimsiz
oldugu ve modelin varsayimlarinin muhtemelen karsilandigi anlamina geldigi icin 1yi

bir isarettir.

Ozetle, bu model iyi bir uyum gibi géruiniyor. Verilerdeki 6nemli miktarda varyasyonu
aciklar (R-kareye gore %60,17), arzu edilir bir diisiik AIC ve Schwarz kriterine sahiptir
ve Durbin-Watson istatistigi artiklarin bagimsiz oldugunu One siirer. Ancak, bu
istatistikleri aragtirma sorusu ve diisiindiigiiniiz diger modeller baglaminda her zaman

dikkate almaniz 6nemlidir.
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Grafik 20. SASA Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.
Tablo 26: SISE Arima Sonuclar1
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.548930 Mean dependent var | -4.28E-05
Adjusted R-squared | 0.548060 S.D. dependent var 0.162467
S.E. of regression 0.109221 Akaike info criterion | -1.586909
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Sum squared resid | 55.67363 Schwarz criterion -1.573117

Log likelihood 3720.986 Hannan-Quinn criter. | -1.582059

F-statistic 631.0556 Durbin-Watson stat 1.979198

Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,548930): Bu istatistik, bagimli degiskendeki degisimin yaklasik %54,89"unun
bu modeldeki yordayicilar tarafindan agiklandigin1 gostermektedir. Bu, modelin bir

diizeyde aciklama giiciine sahip oldugunu goésteren makul bir R-kare degeridir.

Ortalama bagimli var (-4.28E-05): Bagimli degiskenin ortalamasi sifira ¢ok yakindir.

Bu deger modelin tahminlerinin bu ortalama civarinda oldugunu gostermektedir.

Diizeltilmis R-kare (0,548060): Diizeltilmis R-kare, modeldeki Ongériicii sayisini
ayarlar. Bu durumda bagimli degiskendeki degisimin yaklasik %54,81'inin yordayicilar
tarafindan agiklandigr anlamina gelmektedir. Bu deger, R-kare degerine oldukca yakin

olup, modelin gereksiz tahmin edicilerle asir1 karmasik olmadigini gosterir.

SD. bagimli var (0.162467): Bagimli degiskenin standart sapmasidir. Bagimli degisken

degerlerinin dagiliminin veya dagiliminin bir dl¢tistidiir.

S.E. regresyonun (0.109221): Bu, regresyonun standart hatasidir. Kalintilarin

dagiliminin bir dl¢iistinii saglar (gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki fark).

Akaike bilgi kriteri (-1.586909): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), istatistiksel modellerin
goreli kalitesinin bir oOlgiisiinii saglar. AIC ne kadar diisiikse, model verilerdeki
degiskenligi aciklamakta o kadar i1yidir. Burada -1.586909 degerinin oldukc¢a diisiik

olmast modelin makul bir uyum oldugunu diisiindiirmektedir.

Toplam kare kalint1 (55.67363): Bu, kare artiklarin toplamidir. Modelin toplam tahmin

hatasini temsil eder.
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Schwarz kriteri (-1.573117): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinen istatistiksel
modelleri karsilastirmak i¢in kullanilan bir diger 6lgiittiir. AIC gibi, daha diistik degerler

daha iyi modelleri gosterir.

Log-olabilirlik (3720.986): Bu deger, verilen modelin gozlemlenen verileri iiretme

olasiligmin giinliigiinii temsil eder. Daha yiiksek degerler daha iyi uyumu gosterir.

Hannan-Quinn Kriteri (-1.582059): Bu, model se¢imi igin bir baska bilgi kriteridir. AIC
ve BIC'ye benzer sekilde daha diistik degerler daha iyidir.

F istatistigi (631.0556) ve Prob(F istatistigi) (0.000000): F istatistigi, modelin genel
oneminin bir Sl¢lisidiir ve ¢ok kiigiik bir Prob(F istatistigi) degeri, genel modelin

istatistiksel olarak dnemli.

Durbin-Watson istatistigi (1.979198): Bu, artiklar arasindaki otokorelasyonu saptamak
icin bir test istatistigidir. 2'ye yakin bir deger, regresyon analizinde 6nemli bir varsayim

olan otokorelasyon olmadigini gosterir.

Genel olarak, bu ARIMA modeli, R-kare ve diizeltilmis R-kare'ye gore bagimli
degiskendeki varyasyonun Onemli bir boliimiinii agiklayan, verilere iyi bir uyum
sagliyor gibi goriinmektedir. Diisiik AIC ve BIC degerleri, yiiksek log-olasilik ve F-
istatistiklerinin tiimii nispeten iyi bir uyuma isaret eder. 2'ye yakin Durbin-Watson
istatistigi de artiklarda otokorelasyon olmadigini gosteren pozitif bir igarettir. Sonugclar,
modelin iyi bir uyuma sahip oldugunu ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni

tahmin etmede orta derecede etkili oldugunu gostermektedir.
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Grafik 21. SISE Arima Fiyat-Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 27: TAVHL Arima Sonuclar:
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.548930 Mean dependent var | -4.28E-05
Adjusted R-squared | 0.548060 S.D. dependent var 0.162467
S.E. of regression 0.109221 Akaike info criterion | -1.586909
Sum squared resid | 55.67363 Schwarz criterion -1.573117
Log likelihood 3720.986 Hannan-Quinn criter. | -1.582059
F-statistic 631.0556 Durbin-Watson stat | 1.979198
Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonuglarina dayanarak iiretilmistir,
2023.

R-kare (0,006507): Bu istatistik, bagimli degiskendeki degisimin yaklasik %0,65'inin
modeldeki yordayicilar tarafindan acgiklanabilecegini ima eder. Bu ¢ok diisiik bir
degerdir ve modelin bagimli degiskendeki degiskenligi agiklamada iyi bir is

cikarmadigini gosterir.

Ortalama bagimli var (0.000625): Bagimli degiskenin sifira oldukca yakin ortalama
degeridir.
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Diizeltilmis R-kare (0,004962): Modeldeki yordayici sayisina gore ayarlanan model,
bagimli degiskendeki varyansin yaklasik %0,50'sini agiklar. Bu da oldukga diisiik olup,

modelin bagimli degiskeni tahmin etmede ¢ok etkili olmadigini1 géstermektedir.

SD. bagimli var (0,025748): Bu, degiskenin dagiliminin veya varyansinin bir 6l¢iisiinii

saglayan bagimli degiskenin standart sapmasidir.

S.E. regresyonun (0.025684): Regresyonun standart hatasi, modelin artiklarinin dagilim

(aciklanamayan varyans) hakkinda bize bir fikir verir.

Akaike bilgi kriteri (-4.484027): Akaike Bilgi Kriteri, istatistiksel bir modelin goreli
uyum iyiliginin bir dl¢tisiidiir. AIC degeri ne kadar diisiikse, model o kadar iyidir. Bu
deger olduk¢a diisiiktiir, bu da verilere gére modelin makul bir uyum oldugunu

diistindiirmektedir.

Toplam kare kalint1 (2,544437): Bu, modelin toplam tahmin hatasini temsil eden kare

artiklarin toplamidar.

Schwarz kriteri (-4.472687) / Bayes Bilgi Kriteri (BIC): Bu, daha diisiik bir degerin
daha iyi bir modeli gosterdigi model se¢imi i¢in baska bir kriterdir. Modelin

karmagikligini hesaba katar ve asirt uyumdan kaginmay1 amaglar.

Log-olabilirlik (8670.140): Bu deger, verilen veri kiimesini gozlemleme olasiligini
Olcen olasilik fonksiyonunun logaritmasini temsil eder. Daha yiiksek bir deger daha
iyidir, bu da modelimizin gozlemlenen verileri tiretme olasiliginin daha yiiksek

oldugunu diisiindiirmektedir.

Hannan-Quinn kriteri (-4.480000): Bu da model se¢iminde kullanilan diger bir kriterdir.
AIC ve BIC'ye benzer sekilde, daha diisiik bir deger daha 1yidir.

F istatistigi (4.210402) ve Prob(F istatistigi) (0.000314): F istatistigi, modelin genel
Ooneminin bir Sl¢listidiir ve ¢ok kiigiik bir Prob(F istatistigi) degeri, genel modelin

istatistiksel olarak dnemli.
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Durbin-Watson istatistigi (2.000092): Bu istatistik, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyon i¢in test eder. Degerin 2'ye ¢cok yakin olmasi, model igin

olumlu bir 6zellik olan otokorelasyon olmadigini diisiindiirmektedir.

Genel olarak, diisiik R-kare ve diizeltilmis R-kare degerleri, bu modelin bagimli
degiskendeki varyansin ¢ogunu agiklamadigini gostermektedir. Bununla birlikte, diisiik
AIC ve BIC degerleri, yiiksek log-olasilik ve istatistiksel olarak anlamli F-istatistigi,

kullanilan veriler g6z oniine alindiginda nispeten iyi bir uyuma isaret eder.
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Grafik 22. TAVHL Arima Fiyat-Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonug¢larina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 28: TCELL Arima Sonuglari
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.008457 Mean dependent var | 0.000544
Adjusted R-squared | 0.006544 S.D. dependent var 0.021366
S.E. of regression 0.021296 Akaike info criterion | -4.858433
Sum squared resid | 2.114771 Schwarz criterion -4.844631
Log likelihood 11361.73 Hannan-Quinn criter. | -4.853579
F-statistic 4.419206 Durbin-Watson stat | 1.992838
Prob(F-statistic) 0.000009

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonuglarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
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R-kare (0,008457): Bu istatistik, bagimli degiskendeki degisimin yaklasik %0,0085'inin
modeldeki yordayicilar tarafindan agiklanabilecegini ima eder. Bu ¢ok diisiik bir
degerdir ve modelin bagimli degiskendeki degiskenligi onemli 6l¢iide aciklamadigini

gosterir.

Ortalama bagimli var (0.000544): Bagimli degiskenin sifira oldukc¢a yakin ortalama

degeridir.

Diizeltilmis R-kare (0,006544): Modeldeki yordayici sayisina gore ayarlanan model,
bagimli degiskendeki varyansin yaklasik %0,65'ini agiklar. Bu da oldukg¢a diisiik olup,

modelin bagimli degiskeni tahmin etmede ¢ok etkili olmadigini gostermektedir.

SD. bagimli var (0,021366): Bu, degiskenin dagiliminin veya varyansinin bir dl¢iisiinii

saglayan bagimli degiskenin standart sapmasidir.

S.E. regresyonun (0.021296): Regresyonun standart hatasi, modelin artiklarinin dagilimi

(agiklanamayan varyans) hakkinda bize bir fikir verir.

Akaike bilgi kriteri (-4.858433): Akaike Bilgi Kriteri, istatistiksel bir modelin goreli
uyum 1iyiliginin bir dlciisiidiir. AIC degeri ne kadar diisiikse, model o kadar iyidir. Bu
deger olduk¢a diisiiktlir, bu da verilere gére modelin makul bir uyum oldugunu

diistindiirmektedir.

Toplam kare kalint1 (2.114771): Bu, modelin toplam tahmin hatasini temsil eden kare

artiklarin toplamidar.

Schwarz kriteri (-4.844631) / Bayes Bilgi Kriteri (BIC): Bu, daha diisiikk bir degerin
daha iy1 bir modeli gosterdigi model secimi i¢in baska bir kriterdir. Modelin

karmasikligin1 hesaba katar ve asirt uyumdan kaginmay1 amaglar.

Log-olabilirlik (11361.73): Bu deger, verilen veri kiimesini gozlemleme olasiligini
Olgen olasilik fonksiyonunun logaritmasini temsil eder. Daha yiiksek bir deger daha
iyidir, bu da modelimizin goézlemlenen verileri liretme olasiliginin daha yiiksek

oldugunu diisiindiirmektedir.
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Hannan-Quinn kriteri (-4.853579): Bu da model se¢iminde kullanilan diger bir kriterdir.
AIC ve BIC'ye benzer sekilde, daha diisiik bir deger daha iyidir.

F istatistigi (4,419206) ve Prob(F istatistigi) (0,000009): F istatistigi, modelin genel
Ooneminin bir Sl¢lisidiir ve ¢ok kiigiik bir Prob(F istatistigi) degeri, genel modelin

istatistiksel olarak dnemli.

Durbin-Watson istatistigi (1.992838): Bu istatistik, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyon i¢in test eder. Degerin 2'ye ¢cok yakin olmasi, model igin

olumlu bir 6zellik olan otokorelasyon olmadigini diisiindiirmektedir.

Genel olarak sonuglar, regresyon modelinin istatistiksel olarak anlamli olabilse de
regresyonun diisilk R-kare degeri ve yiiksek standart hatasi nedeniyle dogru tahminler
yapmak icin c¢ok yararli olmayabilecegini gostermektedir. Ek olarak kalintilarda
otokorelasyonun varligi, modelin gozlemlerin bagimsizligir varsayimini ihlal ettigini

gosterebilir.
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Grafik 23. TCELL Arima Fiyat-Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 29: THY Arima Sonuglari
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.003968 Mean dependent var | 0.000951
Adjusted R-squared | 0.002482 S.D. dependent var 0.025097
S.E. of regression 0.025065 Akaike info criterion | -4.532936
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Sum squared resid | 2.948509 Schwarz criterion -4.521950

Log likelihood 10662.67 Hannan-Quinn criter. | -4.529074

F-statistic 2.670722 Durbin-Watson stat 2.001284

Prob(F-statistic) 0.009294

Kaynak: Kendi ampirik c¢alismamizin sonuglarina dayanarak iiretilmistir,
2023.

R-kare (0,003968): Bu metrik, modelin bagimli degiskendeki degisimi ne kadar iyi
acikladiginin bir Olgiisiinii saglar. Bu durumda bagimli degiskendeki degiskenligin
sadece yaklasik %0,004'i model tarafindan agiklanabilmektedir, bu da bu modelin

aciklama giicliniin diisiik oldugunu diisiindiirmektedir.

Ortalama bagimli var (0.000951): Veri setindeki bagimli degiskenin sifira ¢ok yakin

ortalama degeridir.

Diizeltilmis R-kare (0.002482): Bu, modeldeki Ongoriicii sayisin1 agiklayan R-kare
istatistiginin degistirilmis bir versiyonudur. Diizeltilmis R-kare, R-kareden bile daha
diisiiktiir; bu, ongoriicii sayist icin diizeltme yapildiktan sonra bagimli degiskendeki

degiskenligin yalnizca yaklasik %0,25'inin model tarafindan agiklanabilecegini gosterir.

SD. bagimli var (0,025097): Bu, bagimli degiskendeki dagilimin veya degiskenligin bir

Olclislinii saglayan, bagimli degiskenin standart sapmasidir.

S.E. regresyon (0.025065): Bu, modelin artiklarindaki dagilimin (veya tahmin

hatalarinin) bir 6l¢iislinii saglayan, regresyonun standart hatasidir.

Akaike bilgi kriteri (-4.532936): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), istatistiksel bir modelin
goreli kalitesinin bir Olciistidiir. Daha diisiik AIC degerleri, daha iyi uyan modelleri

gosterir.

Toplam kare kalint1 (2.948509): Bu, artiklarin karelerinin toplamidir ve modelin toplam

tahmin hatasini temsil eder.

232




Schwarz kriteri (-4.521950) / Bayes Bilgi Kriteri (BIC): Bu kriter, daha diisiik
degerlerin daha iyi modelleri gosterdigi model se¢imi i¢in kullanilir. AIC gibi, BIC de

asirt uyumu onlemek i¢in model karmasikligini cezalandirir.

Log-olabilirlik (10662.67): Olabilirlik islevinin glinligli, verilen veri kiimesini
gozlemleme olasiligint Olger. Daha yiiksek degerler daha iyidir, bu da modelin

gozlemlenen verileri tiretme olasiliginin daha yiiksek oldugunu diisiindiirmektedir.

Hannan-Quinn kriteri (-4.529074): Bu, model se¢imi i¢in baska bir kriterdir. AIC ve
BIC'ye benzer sekilde, daha diisiik degerler daha iyi bir model onerir.

F-istatistigi (2,670722) ve Prob(F-istatistigi) (0,009294): F-istatistigi, modelin genel
uyumunun bir olgistudir ve 0,05'ten kicuk bir Prob(F-istatistigi) genel modelin

istatistiksel olarak dnemli.

Durbin-Watson istatistigi (2.001284): Bu istatistik, artiklardaki otokorelasyon igin test
eder. 2'ye yakin bir deger, otokorelasyon olmadigini gosterir; bu, artiklarimizin rasgele

olmasimi ve iligkili olmamasini istedigimiz i¢in iyidir.

Genel olarak sonuglar, regresyon modelinin bir miktar istatistiksel anlamlilifa sahip
olabilecegini ancak aciklama giiciiniin diisiik oldugunu ve dogru tahminler yapmak i¢in
yararli olmayabilecegini gostermektedir. Regresyonun yiiksek standart hatasi, modelin

bagimli degiskenin degerlerini tahmin etmede giivenilir olmayabilecegini de gosterir.
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Grafik 24. THY Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
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Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 30: TKFEN Arima Sonuglar:
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.015760 Mean dependent var | 0.006041
Adjusted R-squared | 0.013346 S.D. dependent var 0.268159
S.E. of regression 0.266364 Akaike info criterion | 0.195057
Sum squared resid | 260.3857 Schwarz criterion 0.211934
Log likelihood -348.9051 Hannan-Quinn criter. | 0.201065
F-statistic 6.529315 Durbin-Watson stat | 1.993186
Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonu¢laria dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,015760): Bu metrik, modelin bagimli degiskendeki degisimin yaklagik
%0,058'ini1 acikladigin1 gosterir. Bu nispeten diisiik bir degerdir ve modelin bagimh

degiskendeki varyasyonun 6nemli bir boliimiinii agiklamadigini diistindiirmektedir.

Ortalama bagimli var (0.006041): Bu, veri kiimenizdeki bagimli degiskenin ortalama
degeridir.

Diizeltilmis R-kare (0,013346): Bu, R-kare istatistiginin modeldeki 6ngoriicii sayisina
gore ayarlanmis bir versiyonudur. Bagimli degiskendeki degiskenligin yalnizca yaklagik
%1,33"linlin model tarafindan agiklandigin1 gosterir, bu da modelin asir1 basitlestirilmis

olabilecegini diisiindiirmektedir.

SD. bagiml var (0,268159): Bu, bagimli degiskenin degiskenligi veya dagiliminin bir

Ol¢iistinli saglayan bagimli degiskenin standart sapmasidir.

S.E. regresyonun (0,266364): Bu, modeldeki aciklanamayan varyansin standart

sapmasinin bir 6l¢iisilinii saglayan regresyonun standart hatasidir.
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Akaike bilgi kriteri (0.195057): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), istatistiksel bir modelin
goreli uyum iyiliginin bir Sl¢iisiidiir. Daha diisiik bir AIC degeri genellikle daha iyi

uyan bir modeli gosterir, ancak bu durumda AIC 6zellikle diisiik degildir.

Toplam kare kalint1 (260.3857): Modelin toplam hatasint dlgen artiklarin karelerinin

toplamudir.

Schwarz kriteri (0.211934) / Bayes Bilgi Kriteri (BIC): Bu kriter, sonlu bir model seti

arasindan model se¢imi i¢in kullanilir; BIC degeri en diisiik olan model tercih edilir.

Log-olabilirlik (-348.9051): Model igin olasilik fonksiyonunun giinliigii. Daha yiiksek

bir log olasilig1, verilere daha iyi uyum oldugunu gosterir.

Hannan-Quinn kriteri (0.201065): Bu, modelleri karsilastirmak ve se¢cmek igin

kullanilan bagka bir kriterdir. Diisiik degerler daha iyi bir model 6nerir.

F istatistigi (6,529315) ve Prob(F istatistigi) (0,000000): F istatistigi, tiim regresyon
katsayilarmin sifira esit oldugu bos hipotezini test eder. iliskili p degerinin 0,05'ten

kiigiik olmasi, genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.

Durbin-Watson istatistigi (1.993186): Bu istatistik, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyon i¢in test eder. 2'ye yakin bir deger artiklarda otokorelasyon

olmadigini gosterir.

Istatistikler, modelin istatistiksel olarak anlamli olmasina ragmen, bagimli degiskendeki

varyansin ¢ok kiiciik bir boliimiinii agikladigini gostermektedir.
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Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 31: TOASA Arima Sonugclar:
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.004095 Mean dependent var | 0.000942
Adjusted R-squared | 0.003030 S.D. dependent var 0.025760
S.E. of regression 0.025721 Akaike info criterion | -4.481714
Sum squared resid | 3.090904 Schwarz criterion -4.473441
Log likelihood 10488.73 Hannan-Quinn criter. | -4.478805
F-statistic 3.842538 Durbin-Watson stat | 1.981709
Prob(F-statistic) 0.001780

Kaynak: Kendi ampirik ¢aligmamizin sonuglarina dayanarak {iretilmistir,

2023.

R-kare (0,004095): Bu metrik, modelin bagimli degiskendeki degisimin yaklagik

%0,0041'ini agikladigini gosterir. Bu nispeten diislik bir degerdir ve modelin bagimli

degiskendeki 6nemli miktarda degiskenligi yakalamadigini diisiindiirmektedir.

Ortalama bagimli var (0.000942): Bu, veri kiimenizdeki bagimli degiskenin ortalama

degeridir.

Diizeltilmis R-kare (0.003030): Bu, R-karenin modeldeki Ongoriicii sayisina gore

ayarlanmig bir versiyonudur. Bagimli degiskendeki degiskenligin yalnizca yaklagik
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%0,30'unun model tarafindan agiklandigini 6ne siirer. Bu oldukga diisiiktiir ve modelin

asir1 basitlestirilebilecegini gosterir.

SD. bagimli var (0,025760): Bu, bagimli degiskenin dagilimimi veya degiskenligini

gosteren standart sapmasidir.

S.E. regresyonun (0,025721): Modeldeki acgiklanamayan varyansin standart sapmasini

veren regresyonun standart hatasidir.

Akaike bilgi kriteri (-4.481714): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), istatistiksel bir modelin
goreli uyum iyiliginin bir l¢iisiidiir. Daha diisiik AIC degerleri, daha iyi uyan modelleri

gosterir.

Toplam kare kalinti (3.090904): Modelin toplam tahmin hatasini veren artiklarin

karelerinin toplamudir.

Schwarz kriteri (-4.473441): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinen bu, istatistiksel
modelleri karsilagtirmak i¢in bagka bir 6l¢iidiir. Diisiik degerler daha iyidir.

Log-olabilirlik (10488.73): Model igin olasilik fonksiyonunun giinliigii. Daha yiiksek

log-olasilik degerleri, verilere daha iyi uyum oldugunu gosterir.

Hannan-Quinn kriteri (-4.478805): Model se¢iminde kullanilan diger bir kriterdir.

Diisiik degerler daha 1yi bir model 6nerir.

F istatistigi (3,842538) ve Prob(F istatistigi) (0,001780): F istatistigi, model uyumunun
ne kadar 6nemli oldugunun bir 6lgiisiidiir. Iliskili p degerinin (olasilik F istatistigi)

0,05'ten kiiclik olmasi, genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gdsterir.

Durbin-Watson istatistigi (1.981709): Bu istatistik, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyon i¢in test eder. 2'ye yakin deger artiklarda otokorelasyon

olmadigini géstermektedir.

Genel olarak, sonugclar, regresyon modelinin bir miktar istatistiksel anlamliliga sahip
olabilecegini ancak aciklama giiciiniin diisiik oldugunu ve dogru tahminler yapmak icin

cok yararli olmayabilecegini gostermektedir. Regresyonun yiiksek standart hatasi,
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modelin bagimli degiskenin degerlerini tahmin etmede giivenilir olmayabilecegini de

gosterir.
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Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonug¢larina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 32: TTKOM Arima Sonuclar:
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.014028 Mean dependent var | 0.001984
Adjusted R-squared | 0.012081 S.D. dependent var 0.106828
S.E. of regression 0.106180 Akaike info criterion | -1.644873
Sum squared resid | 39.97853 Schwarz criterion -1.630971
Log likelihood 2930.939 Hannan-Quinn criter. | -1.639916
F-statistic 7.207166 Durbin-Watson stat | 2.002620
Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

R-kare (0,014028): Bu metrik, modelin bagimli degiskendeki degisimin yaklasik

%01,4"inti agikladigin1 gosterir. Bu ¢ok diisiik bir degerdir, bu da modelin bagimh

degiskendeki degiskenligin ¢ogunu yakalamadigi anlamina gelir.

Ortalama bagimli var (0.001984): Bu, veri kiimesindeki bagimli degiskenin ortalama

degeridir.
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Diizeltilmis R-kare (0.012081): Bu, R-kare'nin modeldeki Ongériicli sayisina gore
ayarlanmis versiyonudur. Bagimli degiskendeki degiskenligin yaklasik %01,2'sinin
model tarafindan aciklandigini 6ne siirmektedir. Bu da oldukca diisiik, bu da modelin

cok etkili olmayabilecegini diigiindiiriiyor.

SD. bagimli var (0.106828): Bu, bagimli degiskenin dagiliminin bir 6l¢iislinii saglayan

bagimli degiskenin standart sapmasidir.

S.E. regresyonun (0.106180): Modeldeki agiklanamayan varyansin standart sapmasini

Olcen regresyonun standart hatasidir.

Akaike bilgi kriteri (-1.644873): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), belirli bir veri seti igin bir
istatistiksel modelin goreli kalitesinin bir dlcuisiidiir. Diisiik degerler daha iyi uyan bir

modeli gosterir.

Toplam kare kalint1 (39.97853): Bu, modelin toplam tahmin hatasinin bir 6l¢iisiini

saglayan artiklarin karelerinin toplamidir.

Schwarz kriteri (-1.630971): Bayes Bilgi Kriteri (BIC) olarak da bilinen bu, istatistiksel
modelleri karsilastirmak i¢in bagka bir 6l¢iidiir. Diisiik degerler daha iyidir.

Log-olabilirlik (2930.939): Bu, verilen modelin gozlemlenen verileri tiretme olasiliginin

gilinliigiidiir. Daha yiiksek degerler daha iyidir.

Hannan-Quinn kriteri (-1.639916): Model se¢iminde kullanilan bir diger bilgi kriteridir.

Diisiik degerler daha iyi bir model 6nerir.

F istatistigi (7.207166) ve Prob(F istatistigi) (0.000000): F istatistigi, model uyumunun
ne kadar énemli oldugunun bir 6lgiisiidiir. iliskili p degerinin (olasilik F istatistigi)

0,05'ten kiiciik olmasi, genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gdsterir.

Durbin-Watson istatistigi (2.002620): Bu istatistik, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyon i¢in test eder. 2'ye yakin deger artiklarda otokorelasyon

olmadigin1 géstermektedir.
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Genel olarak sonuglar, regresyon modelinin bir miktar istatistiksel anlamlili§a sahip
olabilecegini ancak agiklama giicliniin diisiik oldugunu ve dogru tahminler yapmak i¢in
cok yararli olmayabilecegini gostermektedir. Regresyonun yiiksek standart hatasi,
modelin bagimli degiskenin degerlerini tahmin etmede giivenilir olmayabilecegini de
gosterir. Bununla birlikte, artiklarda 6nemli bir otokorelasyon olmamasi modelin

verilerdeki kaliplar1 iyi yakaladigini1 gostermektedir.

9.3
a2
a1
a0
8.9
8.8
8.7
8.6
8.5 T T T T T T T
3546 3548 3550 3552 3554 3556 3558 3560
Grafik 27. TTKOM Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonug¢larina dayanarak iiretilmistir,
2023.
Tablo 33: TUPRS Arima Sonugclari
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.007945 Mean dependent var | 0.000953
Adjusted R-squared | 0.006881 S.D. dependent var 0.022317
S.E. of regression 0.022240 Akaike info criterion | -4.772551
Sum squared resid | 2.306913 Schwarz criterion -4.764265
Log likelihood 11149.91 Hannan-Quinn criter. | -4.769636
F-statistic 7.470106 Durbin-Watson stat | 2.015886
Prob(F-statistic) 0.000001

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.
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R-kare (0,007945): Bu deger, bagimli degiskendeki toplam varyansin yaklagik
%0,0079'unun model tarafindan agiklanabilecegi anlamina gelmektedir. Modelin

bagiml degiskendeki degiskenligin ¢cogunu agiklamadigini gosteren diistik bir degerdir.

Ortalama bagimli var (0.000953): Bu, veri kiimenizdeki bagimli degiskenin ortalama

degeridir.

Diizeltilmis R-kare (0,006881): Bu, modeldeki 6ngoriicii sayisina gore ayarlanan R-kare
degeridir. Serbestlik derecelerini agiklar ve modelin uyum iyiligine dair bir gosterge
verir. Bu deger de diisiiktiir, bu da modelin bagimli degiskendeki kiiclik bir varyansi

acikladigini daha da vurgulamaktadir.

SD. bagimli var (0.022317): Bu, bagimli degiskenin dagiliminin bir dl¢iisiinii saglayan

bagimli degiskenin standart sapmasidir.

S.E. regresyonun (0.022240): Regresyonun standart hatasi, regresyon analizinin
kesinligini gosterir. Daha duisiikk bir standart hata, yordayici degiskenlerin bagimli

degisken tizerindeki etkisinin daha kesin bir tahminini Onerir.

Akaike bilgi kriteri (-4.772551): Model se¢imi igin kullanilir. AIC ne kadar diisiikse

model uyum iyiligi ve basitlik agisindan o kadar iyi kabul edilmektedir.

Toplam kare kalint1 (2.306913): Bu, modelin toplam tahmin hatasinin bir Sl¢iistinii

saglayan artiklarin karelerinin toplamidir.

Schwarz kriteri (-4.764265) veya BIC: AIC gibi model se¢iminde de kullanilmaktadir.
Daha fazla parametreye sahip modelleri daha agir sekilde cezalandirir. Daha diisiik bir

BIC, daha iyi bir modeli gosterir.

Log-olabilirlik (11149,91): Bu deger, modelin verilere ne kadar iyi uydugunun bir
Ol¢iisti olan olasilik fonksiyonunun logaritmasini temsil eder. Daha yiiksek bir log-

olasilik, daha iyi bir uyumu gdsterir.

Hannan-Quinn kriteri (-4.769636): Model se¢iminde kullanilan diger bir kriterdir.

Diistik degerler daha iyi bir model onerir.
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F istatistigi (7,470106) ve Prob(F istatistigi) (0,000001): F istatistigi, modelin genel

anlamliligin test eder ve p degerinin (olasilik F istatistigi) 0,05'ten kii¢iik olmasi, genel

modelin istatistiksel olarak anlamli.

Durbin-Watson istatistigi (2.015886): Bu istatistik, bir regresyon analizinden elde edilen

artiklardaki otokorelasyon igin test eder. 2'ye yakin deger artiklarda otokorelasyon

olmadigin1 gostermektedir.

Model istatistiksel olarak anlamli olmakla birlikte, diisiik R-kare ve Diizeltilmis R-kare

degerleri, veriler icin gii¢lii bir uyum saglamayabilecegini diistindiirmektedir.
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Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 34: VESTEL Arima Sonuclari
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.022872 Mean dependent var | 0.004440
Adjusted R-squared | 0.020989 S.D. dependent var 0.230140
S.E. of regression 0.227712 Akaike info criterion | -0.119229
Sum squared resid | 242.0492 Schwarz criterion -0.105440
Log likelihood 288.8768 Hannan-Quinn criter. | -0.114380
F-statistic 12.14087 Durbin-Watson stat | 2.000443
Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonu¢larina dayanarak iiretilmistir, 2023.
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R-kare (0,022872): Bu deger, bagimli degiskendeki toplam varyansin yaklasik
%02,29"unun model tarafindan agiklanabilecegini gostermektedir. Bu diisiik bir degerdir
ve modelin bagimli degiskendeki pek c¢ok degiskenligi acgiklamadigini

distindiirmektedir.

Ortalama bagimli var (0.004440): Bu, veri kiimenizdeki bagimli degiskenin ortalama

degeridir.

Diizeltilmis R-kare (0,020989): Bu, modeldeki 6ngoriicii sayisina gore ayarlanan R-kare
degeridir. Serbestlik derecelerini agiklar ve modelin uyum iyiligine dair bir gdsterge
verir. Bu deger de disiiktiir ve modelin bagimli degiskendeki kii¢iik bir varyansi

acikladigini diisindiirmektedir.

SD. bagimli var (0.230140): Bu, bagimli degiskenin dagiliminin bir 6l¢iisiinii saglayan

bagimli degiskenin standart sapmasidir.

S.E. regresyonun (0,227712): Regresyonun standart hatasi, regresyon analizinin
kesinligini gosterir. Daha diigiik bir standart hata, yordayici degiskenlerin bagimli

degisken lizerindeki etkisinin daha kesin bir tahminini 6nerir.

Akaike bilgi kriteri (-0.119229): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), farkli modelleri
karsilastirmak i¢in kullanilan bir 6l¢iidiir. Daha diisiik bir AIC degeri daha iy1 bir model

onerir.

Toplam kare kalint1 (242.0492): Bu, artiklarin karelerinin toplamidir. Modelin toplam

tahmin hatasinin bir 6l¢iisiinii saglar.

Schwarz kriteri (-0.105440) veya Bayesian Information Criterion (BIC): AIC gibi, BIC
de model se¢ciminde kullanilir. Ancak BIC, daha fazla parametreye sahip modelleri
AlIC'den daha agir sekilde cezalandirir. Daha diisiik bir BIC, daha iyi bir modeli

gosterir.

Log-olabilirlik (288.8768): Bu deger, modelin verilere ne kadar iyi uydugunun bir
Olciisii olan olasilik fonksiyonunun logaritmasini temsil eder. Daha yiiksek bir log-

olasilik, daha iyi bir uyumu gdsterir.
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Hannan-Quinn kriteri (-0.114380): Model se¢iminde kullanilan diger bir kriterdir.

Diisiik degerler daha iyi bir model onerir.

F istatistigi (12.14087) ve Prob(F istatistigi) (0.000000): F istatistigi, modelin genel
anlamlihigmi test eder. Iliskili p degerinin (olasilik F istatistigi) 0,05'ten kiiciik olmast,

genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.

Durbin-Watson istatistigi (2.000443): Bu istatistik, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyon i¢in test eder. 2'ye yakin deger artiklarda otokorelasyon

olmadigin1 géstermektedir.
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Grafik 29. VESTEL Arima Fiyat-Tahmin Grafigi
Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.
Tablo 35: YKBNK Arima Sonuglari
Statistic Value Statistic Value
R-squared 0.022872 Mean dependent var | 0.004440
Adjusted R-squared | 0.020989 S.D. dependent var 0.230140
S.E. of regression 0.227712 Akaike info criterion | -0.119229
Sum squared resid | 242.0492 Schwarz criterion -0.105440
Log likelihood 288.8768 Hannan-Quinn criter. | -0.114380
F-statistic 12.14087 Durbin-Watson stat | 2.000443
Prob(F-statistic) 0.000000

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonu¢larina dayanarak iiretilmistir, 2023.
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R-kare (0.022872): Bu deger bagimli degiskendeki toplam varyansin yaklasik %0,02'si
model tarafindan aciklanabilecegini gostermektedir. Bu ¢ok diisiik bir degerdir ve

modelin bagiml degiskendeki degiskenligin ¢cogunu agiklamadigini diistindiirmektedir.

Ortalama bagimli var (0.000440): Bu, veri kiimenizdeki bagimli degiskenin ortalama
degeridir.

Diizeltilmis R-kare (0.020989): Bu, modeldeki 6ngoriicii sayisina gore ayarlanan R-kare
degeridir. Serbestlik derecelerini agiklar ve modelin uyum iyiligine dair bir gosterge
verir. Bu deger de diisiiktiir ve modelin bagimli degiskendeki kiiciik bir varyansi

acikladigini diistindiirmektedir.

SD. bagimli var (0.230140): Bu, bagimli degiskenin dagiliminin bir dlgiislinii saglayan

bagimli degiskenin standart sapmasidir.

S.E. regresyon (0,227712): Regresyonun standart hatasi, regresyon analizinin
kesinligini gosterir. Daha duisiikk bir standart hata, yordayici degiskenlerin bagimli

degisken tizerindeki etkisinin daha kesin bir tahminini Onerir.

Akaike bilgi kriteri (-0.119229): Akaike Bilgi Kriteri (AIC), farkli modelleri
karsilastirmak i¢in kullanilan bir dl¢iidiir. Daha diisiik bir AIC degeri daha iyi bir model

onerir.

Toplam kare kalint1 (242.0492): Bu, artiklarin karelerinin toplamidir. Modelin toplam

tahmin hatasinin bir 6l¢iisiinii saglar.

Schwarz kriteri (-0.105440) veya Bayes Bilgi Kriteri (BIC): AIC gibi, BIC de model
seciminde kullanilir. Ancak BIC, daha fazla parametreye sahip modelleri AIC'den daha
agir sekilde cezalandirir. Daha diisiik bir BIC, daha iyi bir modeli gosterir.

Log-olabilirlik (288.8768): Bu deger, modelin verilere ne kadar iyi uydugunun bir
Ol¢iisti olan olasilik fonksiyonunun logaritmasini temsil eder. Daha yiiksek bir log-

olasilik, daha iyi bir uyumu gosterir.
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Hannan-Quinn kriteri (-11.4380): Model se¢iminde kullanilan diger bir kriterdir. Diisiik

degerler daha i1yi bir model Onerir.

F istatistigi (12.14087) ve Prob(F istatistigi) (0,000000): F istatistigi, modelin genel
anlamlihigmi test eder. Iliskili p degerinin (olasilik F istatistigi) 0,05'ten kiiciik olmast,

genel modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gosterir.

Durbin-Watson istatistigi (2.000443): Bu istatistik, bir regresyon analizinden elde edilen
artiklardaki otokorelasyon i¢in test eder. 2'ye yakin deger artiklarda otokorelasyon

olmadigin1 géstermektedir.

Ozetle, model istatistiksel olarak anlamli olmakla birlikte, R-kare ve Diizeltilmis R-kare

degerleri, veriler i¢in gii¢lii bir uyum saglamayabilecegini diisiindiirmektedir.
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Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonug¢larina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Hisse senetleri icin 30 ARIMA modelinin dikkatli analizi sonucunda, bu
modellerin hisse senetlerindeki hareketleri 6ngorme derecesinde 6nemli farkliliklar
bulduk. Model tarafindan agiklanabilen bagimli degiskenlerdeki (hisse senedi getirileri)
varyansin oranint gosteren R-kare degerleri, bazi modellerin degigkenligin %50'sinden
fazlasini, digerlerinin ise daha azini agikladigi genis bir araligi kapsar %1. Bu bize,
kendi 6zelinde hisse senetlerinin piyasadaki davranisinin, genel piyasa trendlerinin yani

sira her sirkete ve sektore Ozgii faktorlerden etkilenerek olduk¢a kendine ozgii
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olabilecegini sdyler. Ayrica, arima analizlerin geneline baktigimizda 2 degerine yakin
olan Durbin-Watson istatistikleri, kalintilarda 6nemli bir otokorelasyon 6nermez; bu,
modellerin, herhangi bir kalict egilimi disarida birakmadan verilerdeki temel kaliplar

yeterince yakaladig1 anlamina geldigi i¢in arzu edilen bir durumdur.

F-istatistikleri ve iligkili p-degerleri, hemen hemen tiim durumlarda, genel
modellerin istatistiksel olarak anlamli oldugunu ve modellerdeki ongoriiciilerin en

azindan bazilarinin sifir olmayan katsayilara sahip oldugunu ima eder.

Bununla birlikte, modeller istatistiksel olarak anlamli olmakla birlikte,
bir¢ogunun diisiik R-kare ve Diizeltilmis R-kare degerlerine sahip oldugunu belirtmekte
fayda var. Bu, parametrelerin istatistiksel onemine ragmen, modellerin ¢ogunun veriler

icin giiclii bir tahmin giicii saglayamayacagini gosterir.

Bu nedenle, bu modeller hisse senedi getirilerinin dinamikleri hakkinda bazi
bilgiler sunarken, ayn1 zamanda borsa davranigini modelleme ve tahmin etmenin
dogasinda var olan zorluklar1 da vurgulamaktadir. Hisse senedi fiyatlari, birgogunun
dogru bir sekilde o6l¢iilmesi ve bir modele dahil edilmesi zor olan ¢ok cesitli
faktorlerden etkilenir. Bu bulgular, borsada higbir garantinin olmadigi, yalnizca

olasiliklarin oldugu seklindeki eski atasoziiniin altin1 ¢izmektedir.

4.3.6. Holt-Winters Modeli
Tablo AIC, AICc, BIC ve R-kare degerlerini igeren BigML kullanilarak
egitilen her bir zaman serisi modeli i¢in egitim puanlarini saglar. Bu puanlar, her

modelin performansini degerlendirmek ve birbirleriyle karsilastirmak icin kullanilabilir.

Tablo 36: Holt-Winters istatistiki Modeli Sonuclar:

HISSE AlIC AICs BIC R-SQUARED
Akbank 19374.6703 19374.6824 19407.2352 0.9971
Arcelik 24508.374 24508.3965 24553.9649 0.9988
Aselsen 9687.4272 9687.4393 9719.9921 0.9989
Bimas 23555.0163 23555.0221 23574.0002 0.9992
Ekgyo 4659.7854 4659.7941 4677.5695 0.9883
Eregl 8537.479 8537.5419 8615.6348 0.9988
Froto 28279.9836 28279.9957 28312.5485 0.9984
Garan 9981.8187 19982.5163 20248.8511 0.9979
Gubrf 14066.4097 14066.4218 14098.9747 0.9983

247




Halkb 18947.8323 18947.8487 18978.8775 0.9957
Hekts 3448.0351 3448.0223 3415.7809 0.9983
Isctr 7125.924 17125.9361 17158.489 0.9973
Kcholl 21455.1208 21455.1329 21487.6857 0.9989
Kozaa 15645.4568 15645.4746 15684.237 0.9983
Kozal 23250.198 23250.2182 23280.2065 0.9981
Krdmd 5288.2613 5289.1763 5594.3715 0.9986
Petkm 5017.7549 5017.7598 5037.2939 0.9988
Pegasus 16324.2713 16324.31 16358.3883 0.9962
Sahol 20869.6716 20869.6837 20902.2355 0.9977
Sasa 1807.1719 1807.1839 1839.7368 0.9981
Sise 8341.0666 8341.0891 8386.6575 0.9986
Tavhl 19935.1086 19935.1247 19966.2334 0.9977
Tcell 22035.188 22035.2 22067.7529 0.9983
Thyao 17446.8242 17446.8411 17485.9021 0.9985
Tkfen 15587.7324 15587.7392 15606.2506 0.9983
Toaso 20706.9907 20707.0027 20739.5556 0.9987
Ttcom 11741.5203 11741.5273 11759.9351 0.9949
Tuprs 34987.0579 34987.07 35019.6228 0.999
Vestl 19305.3902 19305.4068 19344.5875 0.9986
Ykbnk 11916.7207 11917.4875 12196.779 0.9965

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonuglarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Akbank: AIC=19374,67, AIC s=19374,68, BIC=19407,24, R-kare=0,9971. Akbank'in
modelinin yuksek R-kare degeri, model ile veri arasinda giicli bir uyuma isaret
etmektedir. AIC ve BIC degerleri de nispeten diisiiktiir, bu da modelin iyi bir a¢iklama

giicline sahip oldugunu ve asir1 derecede karmasik olmadigini gostermektedir.

Arcelik: AlC=24508,37, AIC s=24508,40, BIC=24553,96, R-kare=0,9988. Arcelik'in
modeli ¢ok yiiksek bir R-kare degerine sahip olup, bu da model ile veriler arasinda
miikemmel bir uyum oldugunu gostermektedir. AIC ve BIC degerleri nispeten diisiiktiir,

bu da modelin asir1 derecede karmasik olmadigini gdsterir.

Aselsan: AIC=9687,43, AIC s=9687,44, BIC=9719,99, R-kare=0,9989. Aselsan'in
modeli ¢ok yuksek bir R-kare degerine sahiptir ve bu da model ile veriler arasinda
miikemmel bir uyum oldugunu géstermektedir. AIC ve BIC degerleri nispeten diisiiktiir,
bu da modelin iyi bir aciklama giiciine sahip oldugunu ve asir1 derecede karmagsik

olmadigini diisiindiirmektedir.
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BIMAS: AIC=23555.02, AIC s=23555.02, BIC=23574.00, R-kare=0.9992. BIMAS'm
modeli son derece yiksek bir R-kare degerine sahiptir ve bu, model ile veriler arasinda
miikemmele yakin bir uyumu gosterir. AIC ve BIC degerleri de nispeten diisiiktiir, bu
da modelin miikkemmel agiklama giiciine sahip oldugunu ve asir1 derecede karmasik

olmadigini diisiindiirmektedir.

EKGYO: AIC=4659.79, AIC s=4659.79, BIC=4677.57, R-kare=0.9883. EKGYO'nun
modeli yiksek bir R-kare degerine sahiptir ve bu, model ile veriler arasinda iyi bir
uyum oldugunu gosterir. AIC ve BIC degerleri nispeten diisiiktiir, bu da modelin iy1 bir
aciklama giiciine sahip oldugunu ve asirnt derecede karmasik olmadiginm

diistindiirmektedir.

EREGL: AIC=8537.48, AIC s=8537.54, BIC=8615.63, R-kare=0.9988. EREGL'nin
modelinin ¢ok yiiksek bir R-kare degeri vardir, bu da model ile veri arasinda mitkemmel
bir uyum oldugunu gosterir. AIC ve BIC degerleri nispeten diisiiktiir, bu da modelin iyi
bir aciklama giiciine sahip oldugunu ve asir1 derecede karmasik olmadigini

diistindiirmektedir.

FROTO: AIC=28279.98, AIC s=28279.99, BIC=28312.55 R-kare=0.9984.
FROTO'nun modeli, model ve veriler arasinda 1y1 bir uyum oldugunu gosteren yiiksek
bir R-kare degerine sahiptir. AIC ve BIC degerleri nispeten diisiiktiir, bu da modelin iyi
bir aciklama giicline sahip oldugunu ve asir1 derecede karmasik olmadigini

diistindiirmektedir.

GARAN: AIC=9981,82, AIC s=19982,52, BIC=20248,85, R-kare=0,9979. GARAN'1n
modeli yiksek bir R-kare degerine sahiptir ve bu, model ile veriler arasinda iyi bir
uyuma isaret etmektedir. Bununla birlikte AIC ve BIC degerlerinin nispeten yliksek
olmasi, modelin asir1 derecede karmagsik olabilecegini ve giiclii bir agiklama giiciine

sahip olmayabilecegini diislindliirmektedir.

Gubrf: AIC puanmi 14066.4097, AICc puanm1 14066.4218, BIC puan1 14098.9747 ve R-
kare degeri 0.9983. Bu puanlar, nispeten diisiik bir AIC ve BIC puani ve yiiksek bir R-

kare degeri ile Gubrf hissesi i¢in zaman serisi modelinin veriler i¢in iyi bir uyum
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oldugunu gostermektedir. Bu, modelin tahmin giiciiniin iyi bir gostergesi olan

verilerdeki varyansin biiylik bir boliimiinii agiklayabildigini gostermektedir.

Halkb: AIC puani 18947.8323, AICc puani1 18947.8487, BIC puan1 18978.8775 ve R-
kare degeri 0.9957'dir. Bu puanlar, nispeten diisitk AIC ve BIC puan1 ve yiiksek R-kare
degeri ile Halkb hissesi i¢in zaman serisi modelinin verilere iyi uydugunu
gostermektedir. AICc puani ayrica bu modelin test edilen modeller arasinda en uygunu

olabilecegini diisiindiirmektedir.

Hekts: AIC=3448.0351, AIC s=3448.0223, BIC=3415.7809, R-kare=0.9983. AICc ve
BIC'nin her ikisinin de AIC'den biraz daha iyi bir uyum gosteriyor, ancak ti¢ degerin de
nispeten yakin. R kare degerinin ¢ok yiiksek olmasi, modelin verilerdeki varyansin

neredeyse tamamini a¢ikladigini gosterir.

Isctr: AIC puam 7125,924, AICc puam 17125,9361, BIC puam1 17158,489 ve R-kare
degeri 0,9973'tiir. Bu puanlar Isctr'nin hisse senedi i¢in zaman serisi modelinin, diisiik
AIC puanm1 ve yiliksek R-kare degeri ile veriler ig¢in iyi bir uyum oldugunu
gostermektedir. Bununla birlikte, AICc ve BIC puanlari nispeten yiiksektir ve bu, daha
1yl uyum saglayabilecek baska modeller oldugunu gosterebilir.

Kcholl: AIC puan1 21455.1208, AICc puani1 21455.1329, BIC puan1 21487.6857 ve R-
kare degeri 0.9989. Bu puanlar nispeten diisiik bir AIC ve BIC puan1 ve yiiksek bir R-
kare degeri ile Kcholl hissesi i¢in zaman serisi modelinin veriler i¢in iyi bir uyum

oldugunu gostermektedir.

Kozaa: AIC puami 15645.4568, AICc puam1 15645.4746, BIC puan1 15684.237 ve R-
kare degeri 0.9983. Bu puanlar Kozaa hisse senedi i¢in zaman serisi modelinin, diistik
AIC ve BIC puani ve yiiksek R-kare degeri ile verilere iyi bir uyum sagladigim

gostermektedir.

Kozal: AIC puan1 23250,198, AICc puan1 23250,2182, BIC puam 23280,2065, R-kare
degeri 0,9981. Bu puanlar nispeten diisiik bir AIC ve BIC puani1 ve yiiksek bir R-kare
degeri ile Kozal hissesi i¢in zaman serisi modelinin veriler i¢in iyi bir uyum oldugunu

gostermektedir.
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Krdmd: AIC puan1 5288.2613, AICc puani 5289.1763, BIC puani 5594.3715 ve R-kare
degeri 0.9986'dir. Bu puanlar nispeten diisiik bir AIC ve BIC puani ve yiiksek bir R-
kare degeri ile Krdmd hissesi i¢in zaman serisi modelinin veriler i¢in iyi bir uyum

oldugunu gostermektedir.

Petkm: AIC puani1 5017.7549, AICc puan1 5017.7598, BIC puani1 5037.2939 ve R-kare
degeri 0.9988'dir. Bu puanlar Petkm hissesi i¢in kullanilan zaman serisi modelinin
diisik AIC ve BIC puani ve yiiksek R-kare degeri ile verilere uygun oldugunu

gostermektedir.

Pegasus: AIC puanm 16324.2713, AIC puan1 16324.31 ve BIC puani 16358.3883. R-
kare degeri 0,9962'dir. Bu puanlar, Pegasus hisse senedi i¢in zaman serisi modelinin iyi
bir uyuma sahip oldugunu ve dogru tahminler yapmak i¢in kullanilabilecegini

gostermektedir.

Sahol: AIC puani 20869.6716, AIC puani 20869.6837 ve BIC puami1 20902.2355. R-
kare degeri 0,9977'dir. Bu puanlar, Sahol hissesi i¢in zaman serisi modelinin iyi bir

uyum oldugunu ve dogru tahminler i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

Sasa: AIC puani 1807.1719, AIC puam 1807.1839 ve BIC puani 1839.7368. R-kare
degeri 0,9981'dir. Bu puanlar, Sasa hissesi i¢in zaman serisi modelinin iyi bir uyum

oldugunu ve dogru tahminler i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

Sise: AIC puan1 8341.0666, AIC puan1 8341.0891, BIC puani 8386.6575. R-kare degeri
0,9986'dir. Bu puanlar, Sise hissesi i¢in zaman serisi modelinin iyi bir uyuma sahip

oldugunu ve dogru tahminler yapmak i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

Tavhl: AIC puan1 19935.1086, AIC puanm1 19935.1247 ve BIC puan1 19966.2334. R-
kare degeri 0,9977'dir. Bu puanlar, Tavhl hissesi i¢in zaman serisi modelinin iyi bir

uyum oldugunu ve dogru tahminler i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

Tcell: AIC puan1 22035.188, AIC puani 22035.2 ve BIC puani1 22067.7529'dur. R-kare
degeri 0,9983'tiir. Bu puanlar, Tcell hisse senedi i¢in zaman serisi modelinin 1iyi bir
uyuma sahip oldugunu ve dogru tahminler yapmak i¢in kullanilabilecegini

gostermektedir.
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Thyao: AIC puani 17446.8242, AIC puani 17446.8411 ve BIC puan1 17485.9021. R-
kare degeri 0,9985'tir. Bu puanlar, Thyao hissesi i¢in zaman serisi modelinin 1yi bir

uyum oldugunu ve dogru tahminler i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

Tkfen: AIC puan1 15587.7324, AIC puani 15587.7392 ve BIC puant 15606.2506'd1r. R-
kare degeri 0,9983'tiir. Bu puanlar, Tkfen hissesi i¢in zaman serisi modelinin iyi bir
uyuma sahip oldugunu ve dogru tahminler yapmak i¢in kullanilabilecegini

gostermektedir.

Toaso: AIC puani 20706.9907, AIC puani 20707.0027 ve BIC puani 20739.5556. R-
kare degeri 0,9987'dir. Bu puanlar, Toaso hissesi i¢in zaman serisi modelinin iyi bir

uyum oldugunu ve dogru tahminler i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

Ttcom: AIC puami 11741.5203, AICc puan1 11741.5273, BIC puan1 11759.9351 ve R-
kare degeri 0.9949'dur. Bu puanlar, modelin verilere iyi uydugunu ve agiklama giiciiniin

iyi oldugunu gostermektedir.

Tuprs: AIC puani 34987.0579, AICc puan1 34987.07, BIC puani1 35019.6228 ve R-kare
degeri 0.999'dur. Bu puanlar, modelin verilere ¢ok iyi uydugunu ve miikemmel

aciklama giiciine sahip oldugunu gdstermektedir.

Vestl: AIC puan1 19305.3902, AICc puant 19305.4068, BIC puan1 19344.5875 ve R-
kare degeri 0.9986. Bu puanlar, modelin verilere iyi uydugunu ve agiklama giiciiniin 1y1

oldugunu gostermektedir.

Ykbank : 0.9965 gibi yuksek bir R-kare degeri ile giiglii model uyumunu gésterir. Bu
da Holt-Winters yontemine dayali regresyon modelinin Ykbnk hisse senedi fiyatindaki

degiskenligin yaklasik %99,65'1n1 agikladigin1 gostermektedir.

4.4. Sonuc Incelemesi

30 hisse senedi i¢in Holt-Winters tahminleri ilging bulgular sunuyor. Akaike
Bilgi Kriteri (AIC), Bayes Bilgi Kriteri (BIC) ve R-kare degerlerine dayanan sonuglar,
Holt-Winters yoOnteminin bu hisse senetleri i¢in olduk¢a dogru tahmin modelleri

sagladigin1 gostermektedir. Sonuglarda goriildiigii gibi, R-kare degerleri son derece
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yiiksektir ve ¢ogu 1'e yaklagmaktadir. Bu, modellerin hisse senedi getiri verilerindeki
degiskenligin biiyiik bir ¢ogunlugunu olusturdugunu gostermektedir; modeller yiiksek

dogrulukta oldugunu gostermektedir.

AIC ve BIC'yi inceledigimizde, daha diisiik bir degerin tipik olarak daha iyi bir
model 6nerdigi model se¢imi i¢in kullanilan iki yOntem, bunlarin farkli hisse senetleri
arasinda oldukga onemli Ol¢lide degistigini goriiyoruz. Bununla birlikte, bu metriklerin
dogasi, aym1 modeli farkli hisse senetleri arasinda karsilastirmak yerine, ayni hisse

senedinin farkli modellerini karsilastirmak icin en yararli olduklari anlamina gelir.

AIC ve BIC degerleri, R-kare degerleriyle uyumlu olarak, Holt-Winters
yonteminin bu hisse senetleri i¢in 6ngorl guclni gostermektedir. Bununla birlikte, bu
modeller tarihsel verilere iyi uysa da tahminlerinin dogrulugunun, gelecekteki
modellerin ge¢mis modellere benzeyecegi varsayimina bagli oldugunu unutmamaliy1z.
Borsa, ¢ok sayida faktorden etkilenen karmasik, dinamik bir sistemdir ve bu nedenle

herhangi bir tahmin, dogas1 geregi belirsiz olarak ele alinmalidir.

4.5. ARIMA, SVM, Holt-Winters ve Karar Agaci1 Karsilastirmah Uygulamasi

Klasik istatistik yontemleriyle makine o6grenimi yontemleri kargilastirmali
analizi bu bélimde sunulmustur. Bu yontemler, ARIMA, SVM, Holt-Winters ve Karar
Agact olmak tizere dort farklt modelin BIST30 hisse senedi endeksinin gelecekteki
degerlerini tahmin etme performansin1 degerlendirmektir. Analizimiz egitim ve test
setinden giincel bir 6rneklem donem olan 1 Agustos 2022'den 5 Agustos 2022'ye kadar
ki bes giinliik kesit bir donemi kapsamaktadir.

4.5.1. Arima Modeli

ARIMA modeli, 1 Agustos 2022'den 5 Agustos 2022'ye kadar uzanan, birbirini
takip eden bes giinliikk bir sureyi kapsayan ve gunluk tahmin grafigi olusturulmustur.

Olusturulmus bu tahminler, karsilastirma ve degerlendirme yapilirken kullanilmaktadir.
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Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamzin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.
Tablo 38: ARIMA Tahmin Tablosu
0108 2022 | 02 08 2022 03 08 2022 04 08 2022 05 08 2022
ARIMA 2761,50 2838,20 2835,51 2879,40 2923,80
Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonu¢larina dayanarak iiretilmistir,
2023.

Yukaridaki grafikleri inceledigimizde ARIMA modelinin 1 Agustos 2022'den 5

Agustos 2022'ye kadar verilen ardisik bes giinlilk donem icin tahmini su sekildedir: 1

Agustos'ta tahmin degeri 2761,50'dir. Bunu 2 Agustos'ta 2838.20 tahmini degeri takip

etmektedir. 3 Agustos'ta tahmin edilen deger 2835,51'dir. 4 Agustos igin Ongoriilen

deger 2879,40 ve son olarak 5 Agustos'ta 2923,80 olarak tahmin ediliyor. Bu tahmin

edilen degerler, ilgili her giin i¢in beklenen egilimler ve kaliplar hakkinda bilgi saglar.
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4.5.2. Holt-Winters

Holt-Winters modeli, 1 Agustos 2022'den 5 Agustos 2022'ye kadar uzanan,
birbirini takip eden bes ginlik bir sireyi kapsayan gunlik tahmin grafigi

olusturulmustur. Olusturulmus bu tahminler, karsilastirma ve degerlendirme yapilirken

kullanilmaktadir.
O 0
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Grafik 36. 01 08 2022 Holt-Winters Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
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2,931.4003
2,735.4410

Grafik 37. 02 08 2022 Holt-Winters Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
|y :
2,878.4602 i
2,976.4600
2,775.1000
Grafik 38. 03 08 2022 Holt-Winters Grafigi
Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.
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2023.

2,922.7304

3,022.2400
2,817.7800

Grafik 39. 04 08 2022 Holt-Winters Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamzin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2,957.5368 i

3,058.2300
2,851.3300

Grafik 40. 05 08 2022 Holt-Winters Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
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Tablo 39: Holt-Winters Tahmin Tablosu

01082022 | 0208 2022 03 08 2022 04 08 2022 05 08 2022

HOLT- 2761,3965 | 2833,6256 2835,8888 2877,7731 2922,1551
WINTERS

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Holt-Winters modeline gore, 1 Agustos 2022'den 5 Agustos 2022'ye kadar
belirtilen ardisik bes giinlilk dénem icin tahmin edilen degerler asagidaki gibidir: 1
Agustos'ta, model 2761.3965 degerini tahmin etmektedir. 2 Agustos i¢in tahmin edilen
deger 2833.6256, ardindan 3 Agustos icin 2835.8888. 4 Agustos'ta model 2877.7731
degerini ongoriiyor ve son olarak 5 Agustos'ta 2922.1551 degerini tahmin etmektedir.
Holt-Winters modelinden elde edilen bu tahmin edilen degerler, her bir giin igin

beklenen modeller ve egilimler hakkinda degerli bilgiler saglar.
4.5.3. Karar Agaci ve Destek Vektor Makineleri Modeli

Karar Agaci ve DVM modeli, 1 Agustos 2022'den 5 Agustos 2022'ye kadar uzanan,
birbirini takip eden bes giinlik bir sureyi kapsayan gunlik tahmin grafigi
olusturulmustur. Olusturulmus bu tahminler, karsilastirma ve degerlendirme yapilirken

kullanilmaktadir.
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Grafik 41. 01 08 2022 DecisionTree

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
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Grafik 42. 01 08 2022 DVM

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamzin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
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Grafik 43. 02 08 2022 Karar Agaci Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

262



prediction(Close) At

2830612 T

Tre Veboen

Grafik 44. 02 08 2022 DVM

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamzin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
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Grafik 45. 03 08 2022 DecisionTree Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.
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Grafik 46. 03 08 2022 DVM Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamzin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
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Grafik 47. 04 08 2022 DecisionTree Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
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Grafik 48. 04 08 2022 DVM Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
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Grafik 49. 05 08 2022 Karar Agaci Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
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Grafik 50. 05 08 2022 DVM Tahmin Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonug¢larina dayanarak iiretilmistir,

2023.
Tablo 40: Karar Agaci ve DVM Tahmin Tablosu
0108 2022 | 0208 2022 03 08 2022 04 08 2022 05 08 2022
DVM 2772,433 2830,612 2857,457 2848,043 2847,263
Karar Agaci 2743,333 1497,008 2827,913 2877,657 2912,267
Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonu¢larina dayanarak iiretilmistir,
2023.

Yukaridaki grafikleri inceledigimizde DVM modelinin 1 Agustos 2022'den 5
Agustos 2022'ye kadar verilen ardisik bes giinlilk donem icin tahmini su sekildedir: 1
Agustos'ta tahmin degeri 2772,433’tlir. Bunu 2 Agustos'ta 2830,612 tahmini degeri
takip etmektedir. 3 Agustos'ta tahmin edilen deger 2857,457'dir. 4 Agustos i¢in
ongoriilen deger 2848,043 ve son olarak 5 Agustos'ta 2847,263 olarak tahmin ediliyor.
Karar Agaci modeline gore, 1 Agustos 2022'den 5 Agustos 2022'ye kadar belirtilen
ardisik bes gilinlik donem icin tahmin edilen degerler asagidaki gibidir: 1 Agustos'ta,
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model 2743,333 degerini tahmin etmektedir. 2 Agustos i¢in tahmin edilen deger

1497,008 olup tahmin edilen degerler arasindaki en yanlis sonugtur, ardindan 3 Agustos

icin 2827,913. 4 Agustos'ta model 2877.657 degerini Ongoriiyor ve son olarak 5

Agustos'ta 2912.267 degerini tahmin etmektedir. Bu tahmin edilen degerler, ilgili her

giin i¢in beklenen egilimler ve kaliplar hakkinda bilgi saglar.

Tablo 41: BIST30 Endeks, ARIMA, DVM, Holt-Winters ve Karar Agaci
Endeks Tahmin Degerleri

0108 2022 | 02 08 2022 03 08 2022 04 08 2022 05 08 2022
BIST30 2834,09 2832,55 2877,4 2921,48 2956,24
HOLT- 2761,3965 2833,6256 2835,8888 2877,7731 2922,1551
WINTERS
ARIMA 2761,50 2838,20 2835,51 2879,40 2923,80
DVM 2772,433 2830,612 2857,457 2848,043 2847,263
DECISION 2743,333 1497,008 2827,913 2877,657 2912,267
TREE

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Tablo 42: ARIMA, DVM, Holt-Winters ve Karar Agac1t Modellerinin Bagil
Hata, Mutlak Hata ve Yiizde Hata % Sonuglari

Tarih Model Bagil Hata Mutlak Hata Ylzde Hata %
Agustos 1, 2022 | Holt-Winters 72.6935 0.0256 2.56%
Agustos 2, 2022 | Holt-Winters 1.0756 0.000379 0.038%
Agustos 3, 2022 | Holt-Winters 41.5112 0.0144 1.44%
Agustos 4, 2022 | Holt-Winters 43.7069 0.0149 1.49%
Agustos 5, 2022 | Holt-Winters 34.0849 0.0115 1.15%
Agustos 1, 2022 | SVM 61.657 0.0217 2.17%
Agustos 2, 2022 | SVM 1.938 0.00068 0.068%
Agustos 3, 2022 | SVM 19.943 0.0069 0.69%
Agustos 4, 2022 | SVM 73.437 0.0251 2.51%
Agustos 5, 2022 | SVM 108.977 0.0369 3.69%
Agustos 1, 2022 | Karar Agaci 90.757 0.032 3.2%
Agustos 2, 2022 | Karar Agaci 1335.542 0.4713 47.13%
Agustos 3, 2022 | Karar Agaci 49.487 0.0172 1.72%
Agustos 4, 2022 | Karar Agaci 43.823 0.015 1.5%
Agustos 5, 2022 | Karar Agaci 43.973 0.0149 1.49%
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Agustos 1, 2022 | ARIMA 72.5900 0.0256 2.56%
Agustos 2, 2022 | ARIMA 5.6500 0.0020 0.2%
Agustos 3, 2022 | ARIMA 41.8900 0.0146 1.46%
Agustos 4, 2022 | ARIMA 42.0800 0.0144 1.44%
Agustos 5, 2022 | ARIMA 32.44 0.011 1.1%

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Bu caligmanin temel amaci, ARIMA, DVM, Holt-Winters ve Karar Agaci
olmak uzere dort farkli modelin BIST30 hisse senedi endeksinin gelecekteki degerlerini
tahmin etme performansini degerlendirmektir. Analizimiz egitim ve test setinden giincel
bir 6rneklem donem olan 1 Agustos 2022- 5 Agustos 2022 arasi bes giinliikk kesit bir
donemi kapsamaktadir. Bu boliimde bulgularimizin bir 6zetini sunuyoruz. Her modelin
performansin1 degerlendirmek icin her giine bagil hata, mutlak hata ve yiizde hata
hesapladik. DVM modeli, bes giinliin tamaminda en diisiik ortalama hata yilizdesine
sahipti, onu Holt-Winters ve ARIMA modelleri ve Karar Agaci modeli izledi. Karar
Agac1 modeli bes gunluk ortalamada en yiliksek ortalama hata yuzdesine sahipti. Bu
bulgular, gecmis verilere dayali olarak BIST30 hisse senedi endeksinin gelecekteki
degerlerini tahmin etmede test ettigimiz modeller arasinda kar etme potansiyelinin

sirastyla Holt-Winters, DVM ve ARIMA modelleri oldugunu gostermektedir.

4.6. SVM, Karar Agaci, DVM, Rastgele Orman ve Derin (")grenme Modellerinin
Karsilastirmali Performans Analizi

Ikinci uygulamada, Python programlama dili kullanilarak uygulama igin
Rastgele Orman (RF), Karar Agac1 (DT), Destek Vektor Makinesi (SVM), Derin
Ogrenme (DL) ve Gradyan Artirma Agaglar1 (GBT) dahil olmak iizere bes fiyat tahmin
yontemi/algoritmasi olusturuldu. Bu c¢alisma ¢esitli algoritma setini kullanarak
karsilastirmali performanslarint kesfetmeyi ve verilen veri seti ve arastirma hedefleri

icin en uygun yontemi belirlemeyi amaglamaktadir.
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4.6.1. Arastirmanin Amaci ve Yontemi

Bu kapsamli caligma, farkli makine ogrenimi algoritmalar1 kullanarak
gelecekteki endeks kapanis fiyatlarint dogru bir sekilde tahmin etmegi amaglamaktadir.
Python programlama dilinin popiilaritesi ve kullanilabilirligi goz Oniine alinarak
calismamizda, en dogru tahmine dayali modeli veren algoritmay1 belirlemek i¢in Python

programlama dili ve makine 6grenme tekniklerinin kombinasyonu kullanilmistir.

4.6.2. Veri Setinin Belirlenmesi
Borsa Istanbul 30 endeksi verilerinin kullanilmasina karar verilmistir. Bireysel
hisse senetleri yerine Borsa Istanbul 30 endeksi (BIST30 endeksi) verilerinin

kullanilmasi, makine 6grenimi algoritmalarini test ederken ¢esitli avantajlar sunar:

Cesitlendirme: Bist30 endeksi, cesitli sektorlerden 30 onde gelen ve yerlesik
sirketten olusmaktadir. Endeks verilerinin kullanilmasi, genel piyasa performansinin
yakalanmasina ve veri setinin cesitlendirilmesine olanak tanir. Bu, piyasanin daha
kapsamli bir temsilini saglayarak bireysel hisse senedi fiyat dalgalanmalarinin etkisini

azaltir.

Istikrar: Bireysel hisse senetleri, sirkete 6zgii haberler veya olaylar nedeniyle
genellikle yliksek dalgalanma sergiler ve bu da ani fiyat hareketlerine yol acar. Bist30
endeksi verilerinin kullanilmasi, daha istikrarli piyasa egilimlerine odaklanmay1
miimkiin kilarak bireysel hisse senetleriyle iligkili 6zel durumlarin etkisini en aza

indirir.

Kiyaslama: Bist30 endeksi, genel pazar performansi igin bir 6l¢iit olarak kabul
edilmektedir. Bunu bir veri kiimesi olarak dahil etmek, makine 6grenimi modellerinin
performansini pazarin bir biitiin olarak performansiyla karsilastirmaya olanak tanir. Bu

kiyaslama siireci kullanilan algoritmalarin etkinligine iliskin degerli bilgiler saglar.

4.6.3. Doneminin Belirlenmesi ve Veri Setinin Olusturulmasi
Matriks terminalinden elde edilen veriler kullanilarak 2005’ten 2022'ye uzanan
bir veri seti olusturulmustur. Matriks terminali, bu donem icin giivenilir ve kapsamli bir

finansal veri kaynagi saglamistir. Veri seti, belirli bir zaman diliminde duzenli
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araliklarla toplanan hisse senedi fiyatlari, islem hacimleri ve diger ilgili gostergeler gibi
cesitli finansal degiskenleri kapsiyordu. Matriks terminali kullanilarak veri seti, secilen
yillarda finansal piyasa egilimlerinin, kaliplarinin analizini ve degerlendirilmesini

kolaylastirmak i¢in olusturulmustur.

4.6.4. Bagimh ve Bagimsiz Degiskenlerin Belirlenmesi

Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi, analiz i¢in uygun
degiskenlerin se¢ilmesini icermektedir. Secilen bagimli degisken, her islem giiniiniin
sonunda genel piyasa performansini temsil eden giinliik kapanis endeksi fiyatiydi.
Bagimsiz degiskenler; giinliik agilis fiyati, giinliikk yiiksek fiyat ve gilinliik diisiik fiyat
olarak belirlendi. Bu bagimsiz degiskenler, islem seansi boyunca piyasanin fiyat
hareketleri ve oynakligi hakkinda bilgi saglar. Calisma; bu degiskenleri géz oniinde
bulundurarak giinliik kapanis endeks fiyati tizerindeki giinliik agilis, yiiksek ve diisiik
fiyatlar arasindaki iliskileri ve etkileri degerlendirmeyi ve dogru giin sonu kapanis fiyati
tahmini yapan makine Ogrenimi algoritmasi veya algoritmalarini bulunmay1

amaclamaktadir.

4.6.5. Veri Setinin Hazirlanmasi
Veri seti hazirlama siireci, analiz i¢in uygunlugunu saglamak i¢in birka¢ adim
igeriyordu. Oncelikle ilgili veri kaynaklar1 tespit edilmis ve erisim saglanmistir. Bu

durumda veriler, kapsamli finansal bilgiler saglayan Matriks terminalinden alinmistir.

Daha sonra bagimli ve bagimsiz degiskenler tanimlanarak veri seti
yapilandirilmistir. Secilen bagimli degisken, genel piyasa performansini temsil eden
giinlik kapanig endeks fiyatiydi. Bagimsiz degiskenler; fiyat hareketleri ve volatilite
hakkinda bilgi saglayan giinliik acilis fiyati, giinliik en yiiksek fiyat1 ve giinliik en diisiik
fiyat1 iceriyordu. Degiskenler belirlendikten sonra Bist30 endeksinde yer alan sirketler
belirlendi. Secilen sirketler veya endeksler icin finansal bilgiler, 2005’ten 2022'ye kadar
degisen belirli bir siire i¢in toplandi. Bu veriler giinliik kapanis endeks fiyatlarmin yani

sira ilgili glinliik agilig, en yuksek ve en diistik fiyatlari igerimektedir.
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4.6.6. Korelasyon Analizi

Veri setindeki degiskenler arasindaki iliskileri incelemek i¢in korelasyon
analizi yapilmustir. Spesifik olarak bagimli degisken, giinliikk kapanis endeks fiyati ve
bagimsiz degiskenler yani giinliikk acgik, yiiksek ve diisiik fiyatlar arasindaki dogrusal

iliskinin derecesini ve yoniinii degerlendirmeyi amacladi.

Pearson korelasyon katsayisi1 gibi istatistiksel teknikler kullanilarak degisken
ciftleri arasindaki dogrusal iliskinin giicli ve yonii belirlendi. Korelasyon katsayisi -1 ile
+1 arasinda degisir; burada -1 deger gucli bir negatif korelasyonu, +1 deger glcli bir

pozitif korelasyonu gosterir ve 0 deger lineer bir korelasyon olmadigini gosterir.

Genel olarak korelasyon analizi, veri kiimesindeki degiskenler arasindaki
iligkileri ve bagimliliklar1 tanimlamaya yardimci oldu, bagimsiz degiskenlerdeki
degisikliklerin bagimli degiskeni nasil etkiledigine 151k tuttu ve daha fazla analiz ve

modelleme i¢in degerli bilgiler sagladi.

4.6.6.1. Bagimh Degisken ile Bagimsiz Degiskenler Arasinda Korelasyon
Tliskisi

Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon iliskisi asagidaki
grafik 51 ve grafik 52 ile ortaya konmustur.
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Grafik 51. Bagimh Degisken ile Bagimsiz Degiskenler Arasinda

Korelasyon Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonug¢larina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Attributes Close Date:day_of month  Datehal.. Datehal.. Datem.. Datem.. Datem.. Datem.. Date:qu.. Date:qu.. Dateiqu.. Datequ..  Dateyear  days diffiDat..  High Low Open
Close 1 -0.001 0060 -0.060 0017 -0018 0001 -0.051 0.040 0029 -0.050 -0.020 0862 -0862 05999 0999 0998
Date:day_of_month -0.001 1 0008 -0.008 0013 20019 0008 -0.0058 0.003 0.004 -0.006 -0.001 -0.005 -0.000 0.000 -0.000 -0.000
Date:halfyear=1 0.060 0.006 1 -1 -0.009 -0.004 0013 -0.866 0570 0582 0581 0577 0069 -0017 0061 0.061 0061
Date:halfyear=2 -0.060 -0.008 - 1 0.009 0.004 0013 0866 -0.570 0582 0581 0577 -0.069 0017 -0.061 -0.061 -0.061
Date:manth_of_quarter =1 0017 0012 -0.009 0.009 1 0404 -0.507 -0.207 0.000 001 0021 -0.010 0017 -0.004 0015 0.016 17
Date:month_of_quarer=2  -0.018 0019 -0.004 0004 0404 1 0420 0007 001 0.008 0.001 0.004 -0.015 0015 0017 -0.017 0017
Date:month_of_quarer=3  0.001 0.008 0013 -0.013 -0.507 0499 1 0200 0011 0.004 -0.021 0006 -0.002 -0.010 0001 0.001 0001
Date:manth_of_year -0.081 -0.008 -0.866 0.866. -0.207 0007 0200 1 0748 0.251 0248 0755 -0.074 0014 -0.082 -0.081 -0.051
Date:quarter =1 0.040 0.003 0570 -0.570 0.000 .01 0o -0.748 1 0337 0331 -0.329 0o -0.026 0041 0.040 0.040
Date-quarter = 2 0029 0.004 0582 -0582 -0011 0.006 0004 -0.251 -0337 1 -0338 -0.336 0009 0.006 0030 0.030 0030
Date:quarter =3 -0050 -0.006 -0.581 0581 0021 0001 -0.021 0248 -0331 0338 1 -0.330 0041 0.026 -0051 -0050 -0.050
Date:quarter = 4 -0.020 -0.001 0577 0577 -0010 0.004 0008 0755 -0329 0338 0330 1 -0.039 -0.007 -0.020 0021 0020
Date:year 0862 -0.005 0069 -0.069 o017 0015 -0.002 -0.074 0071 0.008 0.041 -0.039 1 -0898 0862 0.864 0863
days_diffiDate, Today) -0.862 -0.000 -0.017 0017 -0.004 0015 010 0014 -0.026 0.008 0.026 -0.007 -0.998 1 -0.861 -0.863 -0.862
High 0.929 0.000 0061 -0.061 0015 0017 0001 -0.052 0.041 0.030 -0.051 -0.020 0862 -0.861 1 1.000 0.999
Low 0.929 -0.000 0061 -0.061 0.016 0017 0001 -0.051 0.040 0.030 -0.050 -0.021 0.864 -0.863 1.000 1 1000
Open 0.999 -0.000 0061 -0.061 oo1r 0017 0001 -0.081 0.040 0.030 -0.050 -0.020 0863 -0.862 0999 1.000 1

Grafik 52. Bagimsiz Degisken-Bagimh Degisken Korelasyon Matrisi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
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Korelasyon  katsayilarint  analiz  ederek, bagimsiz  degiskenlerdeki
degisikliklerin bagimli degiskendeki degisikliklerle nasil iligkili olduguna dair iggoriiler
elde edildi. Ornegin; giinliik acilis fiyat1 ile giinlilk kapanis endeks fiyat1 arasindaki
pozitif bir korelasyon katsayisi, daha yiiksek agilis fiyatlarinin daha yiiksek kapanis
endeks fiyatlarina karsilik gelme egiliminde oldugunu ve potansiyel bir pozitif iligskiye

isaret ettigini gosterir.

Benzer sekilde giinliik en yiiksek ve en diisiik fiyatlar ile gilinliik kapanig
endeks fiyati arasindaki korelasyonun incelenmesi, piyasa oynakligina iliskin i¢gdrii
sagladi. Glnliik en yiiksek fiyat ile giinliik kapanis endeks fiyati arasindaki daha yiiksek
bir pozitif korelasyon; piyasadaki daha yiiksek tepelerin daha yiiksek kapanis endeks
fiyatlarina karsilik gelme egiliminde oldugunu gosterirken, giinliikk en diisiik fiyat ile
giinliik kapanis endeks fiyat1 arasindaki negatif bir korelasyon sunu gosterir: daha diisiik

dipler daha yiiksek kapanis endeks fiyatlarina karsilik gelme egilimindedir.

4.6.7. Verinin Egitim Seti-Test Seti Olarak Bolumlenmesi
Veri seti, makine Ogrenimi algoritmalarinin performansin1 ve genellemesini
degerlendirmek icin bir egitim seti ve bir test seti olarak boliinmiistiir. Bu boliimleme

islemi verilerin dogrusal iki alt kiimeye bollinmesini iceriyordu: egitim seti ve test seti.

Tipik olarak verilerin daha buyik bir bolumuni (%90) igeren egitim seti,
makine 6grenimi modellerini egitmek i¢in kullanmildi. Algoritmalarin veriler i¢indeki
kaliplari, iliskileri ve egilimleri 6grenmesi i¢in girdi gérevi gordii. Modeller, bu egitim
verilerine dayanarak parametrelerini ayarladi ve performanslarmi optimize etti. Ote
yandan, verilerin geri kalan kismin1 (%10) olusturan test seti, egitim asamasinda ayr1 ve
dokunulmadan tutuldu. Bu test seti, egitilmis modellerin goriinmeyen verilere ne kadar
iyi genellestirilebilecegini degerlendirmek i¢in bagimsiz bir degerlendirme veri seti

olarak hizmet etti.

Verileri bu sekilde boliimlere ayirarak makine 6grenimi modellerinin yeni ve
goriinmeyen veriler lizerindeki performansini 6lgmek miimkiin oldu. Bu degerlendirme,
modellerin gergek diinya senaryolarinda dogru tahminler veya siniflandirmalar yapma

becerisine iligkin degerli bilgiler sagladi. Ayrica asir1 uyum ile ilgili olas1 sorunlarin (bir
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modelin egitim verilerinde iyi, ancak yeni verilerde kotii performans gostermesi) tespit

edilmesine ve modellerin genel saglamliginin degerlendirilmesine yardimci oldu.

4.6.8. Kullanilacak Yontemlerin/Algoritmalarin Belirlenmesi

Calisma Python programlama dili kullanilarak uygulama icin Rastgele Orman
(RF), Karar Agac1 (DT), Destek Vektdr Makinesi (SVM), Derin Ogrenme (DL) ve
Gradyan Artirma Agaclari (GBT) dahil olmak iizere bes yontem/algoritma segcildi. Bu
cesitli algoritma setini kullanarak karsilagtirmali performanslarini kesfetmeyi, verilen

veri seti ve aragtirma hedefleri i¢in en uygun yontemi belirlemeyi amagladi.

4.6.9. Sonu¢ incelemesi

Grafik 53 incelendiginde; Rastgele Orman modeli yaklasik 0,022'lik bir
ortalama goreli hata degeri gortiilmiistiir. Karar Agaci modelinin biraz iizerinde olmasina
ragmen grafik temsili gergcek verilerle SVR veya Gradyan Artirma modelleri kadar
uyumlu degildir. Karar Agaglarinin bir toplulugu olan Rastgele Ormanlar, Karar
Agaclarmin bazi eksikliklerinin (stesinden gelebilmesine ragmen yine de gurdltilu

verilere agir1 uyum sorunu gozlenmektedir.
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Grafik 53. Rastgele Orman Tahmin-Hata Grafigi
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Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Grafik 54’ te gériilen Derin Ogrenme modelinin yaklasik 0,023'liik bir ortalama
goreli hata skoru bulunmaktadir. Diger modellere kiyasla daha az dogru olmasina
ragmen grafik gosterimi, gergek verilerle yine de 6nemli bir eslesme sergilemektedir.
Derin Ogrenmenin giicii, onu biiyiik 6lgekli finansal veriler igin giiclii bir ara¢ haline
getiren c¢ok biiylik miktarlarda karmasik ve yiiksek boyutlu verilerden Ogrenme

kapasitesinde yatmaktadir.
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Grafik 54. Derin Ogrenme Tahmin-Hata Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.

Grafik 55’te Destek Vektoru Makineleri, modeli yaklasik 0,016'lik ortalama
bagil hata skoruyla Ustiin performans gostermektedir. Bu model grafik 50'de tahmin
edilen ve gercek degerler arasinda yakin bir uyum sunan tahminlerinde yuksek
dogrulugu gosterir. Bu etkileyici performans, DVM'nin benzersiz ylksek boyutlu
verilerle basa ¢ikma kabiliyetine ve asirt uyuma karsi saglamligina baglanabilir; bu da

daha kesin ve giivenilir tahminler saglamaktadir.
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Actual vs Predicted Close Prices for 2022
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Grafik 55. Destek Vektor Makineleri Tahmin-Hata Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik c¢alismamizin sonuclarina dayanarak

iiretilmistir, 2023.

Grafik 56 icin Gradyan Artirma Regresér modeli icin ortalama bagil hata yaklagik
0,022'dir. DVM'den biraz daha diisiik olmakla birlikte gercek degerlerle Gradyan
Artirma Regresor modelinim tahminlerini g0steren grafik o6nemli bir Ortiisme
gostermektedir ve bu da basarili tahmin giiciine isaret etmektedir. Gradyan Artirma
modelinin basarisi; her biri oncekilerin hatalarin1 6grenen ve gelistiren, ¢esitli veri
kiimeleri i¢in iyi ¢aligma egiliminde olan zayif 6grencilerden olusan bir topluluk

olusturma becerisinde yatmaktadir.
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Actual vs Predicted Prices

60001 — Actual

Predicted /J \g‘r
5500 1 \
h‘l/
NG

5000 2
4500 +

\
4000 A l' /_\/_f

3500 4

Price

)
1
3000 /\

/&
/\,“‘ /”"" Vo "-\—/‘L_\J\_\ f,./
2500 1 y.,/
= pre

Wyho - Vv

2000+

T T T T T T T
2022-01 2022-03 2022-05 2022-07 2022-09 2022-11 2023-01
Date

Grafik 56. GBT Tahmin-Hata Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik c¢alismamizin sonuclarina dayanarak

iiretilmistir, 2023.

Grafik 57 Karar Agact modeli igin yaklasik 0,025'lik bir ortalama bagil hata skoru ile
sonuglanmistir. Diger modelleri takip etmesine ragmen karsilik gelen grafik yine de iyi
bir tahmin dogrulugu seviyesi gostermektedir. Basit ve yorumlanabilir modeller olan
Karar Agaglari, veri modellerini anlamak i¢in miikemmel bir temel saglar. Bununla
birlikte basit yaklasimlari, karmasik iliskileri diger modeller kadar etkili bir sekilde

yakalayamayabilir.
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Actual vs Predicted Prices

60001 — Actual

Predicted / \

5500 1 v / v:
( i
5000 1 /

4500 - _f\j

JA¥A

Price

3500

3000 4 il ,\Nr, // :

2500 A

" et
-, f
Va \\,r_,\/r\\ v s

T T T T T T T
2022-01 2022-03 2022-05 2022-07 2022-09 2022-11 2023-01
Date

2000 -

Grafik 57. Karar Agaci1 Tahmin-Hata Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,
2023.

Sonuglar; Destek Vektor Regresyonunun tiim modeller arasinda en yiiksek
tahmin dogrulugunu elde ettigini gostermektedir. SVR, genellikle baskin olan Derin
Ogrenme modelini bile 6nemli olgiide geride birakarak giiclii tahmin yetenegi
gostermektedir. Ancak bu sonuglarin degerli i¢goriiler saglasa da kesin olmadigin
unutmamak énemlidir. Veri dzellikleri, model parametreleri ve secilen 6zellikler gibi
cesitli faktorler, bu algoritmalarin tahmin giictinii etkileyebilmektedir. 'En iyi' model
genellikle eldeki sorunun 6zelliklerine bagl olabileceginden, ¢esitli model ve teknikleri

kesfetmek her zaman ihtiyatl bir davranistir.

Ayrica bu analiz yalnizca tarihsel verilere dayanmaktadir ve sonuglar1 gelisen
piyasa dinamikleri veya goriinmeyen gelecek verileri karsisinda gecerli olmayabilir.
Derin 6grenme modellerinin kaynak yogun olmasina ve bazen daha basit modellere
gore marjinal kazanglar saglamasma ragmen genellikle daha karmasik, ¢ok boyutlu

gorevlerde iistiin olduklarini belirtmekte fayda vardir.
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Gelecekteki ¢aligmalarda, genellikle bireysel modellerden daha iyi performans
gosteren daha gelismis 0zellik segme yontemlerinin, daha fazla hiperparametre ayarimin
ve topluluk yontemlerinin arastirilmasinin dahil edilmesini 6neririz. Nihayetinde amag
modellerimizin tahmine dayali dogrulugunu ve giivenilirligini iyilestirmek, bdylece

gercek diinyadaki finansal tahminlerde uygulanabilirligini artirmaktir.

Sonug olarak bu kapsamli ¢alisma, farklt makine O6grenimi algoritmalarinin
tahmin potansiyeline iliskin ilging i¢goriiler ortaya koyuyor. XU030 endeksinin tarihsel
fiyatlarini iceren, model egitimi ve degerlendirmesi i¢in 6zenle diizenlenmis ve titizlikle
islenmis kapsamli bir veri seti kullandik. Amacimiz ¢esitli tahmine dayali algoritmalar
kullanarak gelecekteki endeks kapanig fiyatlarini dogru bir sekilde tahmin etmekti. Bu

calismanin gelecekteki arastirma ve uygulamalar i¢in bir temel olusturmasini umuyoruz.

4.7. Backtest Uygulamasi

Finanstaki istatistiksel modellerin gercek giicu, gelecekteki fiyat hareketlerini
giivenilir bir sekilde tahmin etme yeteneklerine yansir. Ticaret ve yatirim alaninda en
onemli zorluklardan biri, menkul kiymet alim satimi hakkinda giinlik kararlar
vermektir. Geriye donlk test senaryomuzda, bu kararlar istatistiksel modellerimizin

tahmin giicii tarafindan yonlendirildi.

Ik olarak modelimizi egitmek i¢in tarihsel verilerden yararlamldi, bu da
modelin pazardaki ge¢mis modellerden ve trendlerden '6grenmesine' olanak sagladi.
Haftanin giinii, ayin giinii ve ayin kendisi gibi zamansal parametrelerin yani sira agilis,
kapanig, onceki giinlerin en yiiksek ve en diislik fiyatlar1 gibi 6zellikleri dahil ettik.
Modelimiz egitildikten sonra agilis fiyatina ve diger ilgili faktorlere dayali olarak bir
sonraki islem giiniiniin kapanis fiyatin1 tahmin etmek i¢in gii¢lii bir ara¢ haline geldi. Bu
tahminler araciliyla al-sat stratejimizi uygulayabiliriz. Her islem giinlinde model
kapanis fiyatini tahmin etmektedir. Ongériilen kapanis fiyati agilis fiyatindan yiiksekse,
modelimiz menkul kiymetin degerinin giin boyunca artacagini 6ne siiriiyor. Yanit olarak
"uzun" pozisyon alimmaktadir, yani menkul kiymeti acilis fiyatindan alir, daha sonra
daha yiiksek bir kapanis fiyatindan satmay1 planlar ve bdylece fiyat artisindan kar elde

etmektedir.
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Tersine isleyiste model kapanis fiyatinin agilis fiyatindan daha diisiik olacagini
tahmin ederse, menkul kiymetin degerinin giin boyunca diiseceginin sinyalini verir. Bu
gibi durumlarda esasen agilis fiyatindan satis yaparak ve daha diisiik bir kapanis
fiyatindan geri almay1 planlayarak fiyat disiisinden kar elde ederek "kisa" pozisyon

almaktadir.

Bu dinamik siire¢, modelin siirekli olarak yeni verilerden Ogrenmesi ve
tahminlerini buna gore uyarlamasi ile her islem giiniinde gergeklesti. Kiimiilatif portfoy
degeri grafigi test siiresi boyunca bu stratejinin etkinligini gostermektedir. Baslangig
portfoy degeri 100.000 TL olarak belirlenmistir. Bununla birlikte bu agiklama 6nemli
bir uyari ile birlikte gelmelidir: Bu geriye doniik test ¢aligmasinin sonuglart umut verici
olsa da gelecekteki basariy1 garanti etmez. Alim satim, dogas1 geregi risklidir ve timii
modellerle yakalanamayan sayisiz faktorden etkilenir. Islem maliyetleri, piyasa etkisi ve
risk toleransi, bu tiir stratejileri uygularken dikkate alinmasi gereken bir¢ok gergek
diinya faktorii arasindadir. Sonug olarak burada 6zetlenen metodoloji, ticarete sistematik
ve veri odakli bir yaklasim olusturmak icin istatistiksel modellerin uygulanmasini

gostermektedir.
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Grafik 58. Derin Ogrenme Backtest Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.
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Grafik 58, yapay sinir aglart olarak bilinen beynin yapisindan ve iglevinden
ilham alan bir algoritma smifi olan Derin Ogrenme modelinindir. Modelin biiyiik
miktarda karmasik veriden 6grenme yetenegini yansitan 162.411,6 TL’lik bir portfdy
degeri ile sonuglandig1 gdzlenmektedir. Derin Ogrenme modelinin performans, finansal
verilerin karmasikliklarinin desifre edilmesinde sahip oldugu analiz zaman dilimi

0zelinde gozlenmektedir.
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Grafik 59. Rastgele Orman Backtest Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonug¢larina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Grafik 59°da goriildiigii gibi diger bir topluluk yontemi olan Rastgele Orman modeli ise
yaklasik 79.377,82 TL portfoy degeri ile sonuclanmistir. Bu modelin diisiik
performansi, giirtiltiilii finansal verilere asir1 uyma egiliminden veya modelin
kendisindeki dogal rastgelelikten kaynakli olabilecegi akla gelmektedir. Rastgele
Orman modelinin ¢ok ¢esitli sorunlar1 etkili bir sekilde ¢ozebilmesine ragmen analiz
edilen donem oOzelinde finansal piyasa tahmini icin her zaman en iyi Segenek

olmayabilecegini gozlenmektedir.
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Backtest Results
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Grafik 60. Destek Vektor Makineleri Backtest Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamzin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Grafik 60’ta Destek Vektdér Makineleri (SVM) modeli 228.522 TL gibi
etkileyici bir portfoy degeri topladig1 goriilmektedir. Bu {iistiin performans, modelin
finansal verilerin karmasik dinamiklerini ele alma konusundaki uzmanliginin altim

cizerek, saglamliginin ve uyarlanabilirliginin bir kanitidir.
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Backtest Results
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Grafik 61. Gradyan Artirma Agaclar1 Backtest Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢alismamizin sonug¢larina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Grafik 61’de Gradyan Artirma Agaglart modeli 157.132,9 TL'lik bir portfoy degerine
ulastig1 gézlenmektedir. Gradyan Artirma Agaclart modeli performansi, karmasik veri
kaliplarin1 yakalama yetenegini segilen zaman dilimi 0Ozelinde %57,1 getiriyle

ispatlamistir.
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Backtest Results
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Grafik 62. Karar Agaci1 Backtest Grafigi

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamzin sonuclarina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Grafik 62’de basitligi ve yorumlanabilirligi ile taninan algoritmik bir yaklagim olan
Karar Agac1 modeli sunulmaktadir. 73.917,58 TL'lik bir nihai portfoy degeri geriledigi
goriilmektedir. Bu deger, analiz edilen diger modellere kiyasla en kotii performanstir.
Bu performans analiz edilen zaman o6zelinde fiyat tahmininin Oncelikli oldugu

senaryolar igin en uygun se¢im olmayacagi gostermektedir.

4.7.1. Sonug Incelemesi

Makine Ogrenimi ve finansal piyasalarin biiyiileyici kesisimini daha
derinlemesine arastirdikga bunlarin etkilesimine iligkin anlayisimiz daha net hale
geliyor ve finansal tahmin araglarimiz giderek daha giiclii hale geliyor. Makine
o0grenimi modelleri hizla finans sektoriinde ayrilmaz bilesenler haline geliyor ve
piyasalarin dogasinda var olan karmasikligin kodunu ¢6zmemize ve degerli tahminler
saglamamiza yardimci oluyor. Arastirmamizda Bist30 endeksi kullanilarak borsa
ticaretindeki 6ngorii giictinii anlamak igin birka¢ makine 6grenimi modelini geriye

donuk test ettik.
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Calismamizda Karar Agaci, Gradyan Artirict Agaglar (GBT), Destek Vektor
Makineleri (SVM), Rastgele Orman ve Derin Ogrenme algoritmalar1 gibi modeller
kullanilmistir. Her model tarihsel verilerle beslendi ve tahminlerine gore gilinliik alim
satim kararlar1 vermekle gorevlendirildi. 100.000 TL'lik bir baslangi¢ portfoy degeri
kabul edilen bu simiilasyonda, Karar Agact modeli yaklasik 73.917,58 TL'lik bir nihai
portfoy degeri verirken, Gradyan Artirict Agaglar modeli 157.132,9 TL'lik bir deger
elde etti. Destek Vektér Makineleri modeli 228.522 TL'lik gibi dnemli bir nihai portfoy
degeri toplayarak, test edilen modeller arasinda en basarilis1 olarak one ¢iktr. Bunun
yaninda Rastgele Orman ve Derin Ogrenme modelleri sirastyla yaklasik 79.377,82 TL
ve 162.411,6 TL nihai portfoy degeri sonuglart sagladi.

Bu sonuglar, finansal piyasalarin akiskanligi ve karmasiklig: ile karsi karsiya
kalindiginda farkli makine 6grenimi modellerinin degisen tahmin giiciinii canli bir
sekilde gostermektedir. Destek Vektor Makinelerinin  calismamizdaki  yiiksek
performansi, onu evrensel olarak iistiin bir ara¢ olarak gostermez. Finansal tahmin igin
model secimi; veri setinin dogasi, soz konusu finansal arag, gegerli piyasa kosullari ve

yatirimeinin risk toleransi gibi ¢cok sayida faktore baglidir.

Geriye doniik test, strateji degerlendirmesi i¢in gii¢lii bir yontem olsa da
modelin yorumlanabilirligi (finans gibi diizenlenmis sektorlerde kilit bir faktor) ve
segilen modelin hesaplama gereksinimleri gibi hususlar1 dikkate almak Onemlidir.
Sonug olarak, aragtirmamizin da gosterdigi gibi dinamik finans ortami makine 6grenimi
modellerinden bliyiik Olgiide yararlanabilir. Bununla birlikte kullanimlari, modelin
giiclii ve zayif yanlarinin ve kullanildiklar1 baglamin saglam bir sekilde anlasilmasiyla
yumusatilmalidir. Ayrica yatirnmin ana kurali unutulmamalidir: ge¢mis performans
gelecekteki sonuglarin gostergesi degildir. Bu nedenle yapay zeka odakli ticaret
stratejilerinin basarisi igin siirekli degerlendirme ve iyilestirme esastir. Finansta yapay
zeka ¢ag1 sadece ufukta degil, simdiden Oniimiizde ve potansiyeli ¢ok biiyiikk ve

kullanilmay1 bekliyor.
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4.7.2. Sonuc Incelemesi iki
Yapilan backtest uygulamasinin makine 6grenme modellerine gore dogru karar
sayisi, yanlis karar sayisi, dogru karar orani ve yanlis karar orani tablo 137 ‘de

verilmisgtir.

Tablo 37: Modellerin Dogru Karar, Yanhs Karar, Dogru Karar Orani: %

ve Yanhs Karar Oranm: % Tablosu

Dogru Karar | Yanhs Karar | Dogru Karar | Yanlis Karar
Oran:: % Orani: %
Derin Ogrenme | 137 114 54,57 45,43
Karar Agaci 125 126 49,80 50,20
Rastgele Orman | 132 119 52,60 47,40
DVM 137 114 54.57 45,43
GBT 145 106 57,78 42,22

Kaynak: Kendi ampirik ¢calismamizin sonu¢larina dayanarak iiretilmistir,

2023.

Coklu makine 6grenimi modellerinde yiiriitilen ampirik analize dayanarak
Gradyan Artirict Agaglarin yaklasik %57,78'lik bir dogruluk oraniyla sonuglari dogru
bir sekilde smiflandirma veya tahmin etmede iistiin performans gostererek en yiiksek
dogrulugu sagladig1 fark edilmektedir. Bu sonug, bu modelin saglanan veri setinden
genelleme yapma ve bu 0zel baglamda diger modellere kiyasla dogru kararlar verme
konusunda daha iyi bir yetenege sahip oldugunu gostermektedir. Karar Agaci modeli
yaklasik %49,80 ile en disik dogrulugu gosterdi. Bu, verilerin karmasikligiyla
miicadele etmis olabilecegini veya asir1 uyumdan meydana gelmis olabilecegini
diisiindiiriiyor. Bu diislik dogruluk orani, test edilen modeller arasinda en fazla sayida
yanlis karar verdigini ortaya koyuyor. Destek Vektori Regresyonu (SVR), Derin
Ogrenme modeli %54,57 ve Rastgele Orman modeli %52,60 dogruluklarla benzer
performanslar sundu. Bu analiz sonuglar1 modellerin dengeli bir performans sagladigini
basarili oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, dogrulugun performansin yalnizca
bir 6l¢iisii oldugunu ve ozellikle verilerin dengesiz oldugu durumlarda tiim hikayeyi

anlatmayabilecegini belirtmekte fayda var. Ayrica her modelin, eldeki sorunun belirli
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ozelliklerine ve gereksinimlerine bagli olarak az ya da cok ilgili hale gelebilecek gugli

ve zayif yonleri vardir.

Gradyan Artirma Agaclar1 bu analizde en iyi sonuglar1 gésterse de bu sonuglarin verilen
veri kiimesine ve baglama 6zel olduguna dikkat etmek 6nemlidir. Belirli bir gorev i¢gin
en iyi modeli secerken yorumlanabilirlik, hesaplama verimliligi, farkli veri tiirlerini ve
karmasik iliskileri yonetme kapasitesi gibi diger faktorler de dikkate alinmalidir. Bu
sonuglarin nedenlerini daha iyi anlamak i¢in daha fazla analiz 6nerilir, bu da potansiyel
olarak model ayarlama ve veri kiimesi 6n isleme yoluyla daha iyi sonuglara yol acar.
Sonug¢ olarak bu metriklere dayanarak; sundugunuz modeller arasinda en yuksek
dogruluga Gradyan Artirma Agaglari, en diisiik dogruluga ise Karar Agaci modeli
sahiptir.

4.8 Sonuclara Genel Bakis

Boliim 4'te ¢esitli modellerin finansal piyasa tahminlerinin karmagikligini ve
modeller arasindaki farkliliklar1 vurgulamaktadir. ARIMA modeli, ¢ok yonlii
sonuclariyla 6nemli bir noktanin altin1 ¢iziyor: Bazi modeller istatistiksel olarak ge¢mis
verilere iyi uyum goOsterse de tahmin yetenekleri farklilik gosterebilir. Bu, bazi
modellerin hisse senedi getirilerindeki degiskenligin biiyliik ¢ogunlugunu agikladigi,
digerlerinin ise ylizeyt zar zor acikladigl, gozlemledigimiz R-kare degerleri
spektrumunda yanki buluyor. Bununla birlikte, Holt-Winters tahminleri, mikemmele
yakin R-kare degerlerinin de gosterdigi gibi dvgiiye deger bir dogruluk sergileyerek
farkli bir hikayeyi tasvir ediyor. AIC ve BIC'in R-kare degerleri ile i¢ ice
degerlendirilmesi, s6z konusu hisse senetleri i¢in Holt-Winters yonteminin saglamligini
desteklemektedir. Yine de bir uyarida bulunmak gerekiyor: Bu modellerin
ongoriilebilirligi, geriye donlik baglamda etkileyici olsa da gelecege yonelik bir
belirsizlik unsuru tasiyor. Piyasalar, ¢ok iyi bildigimiz gibi, dinamiktir ve hem

Olctilebilir hem de soyut sayisiz faktorden siirekli olarak etkilenir.

BIST30 hisse senedi endeksi icin klasik istatistiksel yontemlere karsi makine
ogrenimi tekniklerinin kapsamli bir analizi, bunlarin tahmin yeteneklerinin panoramik
bir gbriinlimiinii saglar. SVM, tahmin hassasiyeti acisindan 6ne ¢ikarken, ¢cok dviilen

Derin  Ogrenme modelleri {izerindeki hakimiyeti, borsalarin karmasikliginin ve
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dogasinda var olan Ongoriilemezligin bir kanitidir. Ek olarak, Karar Agaglarindan
Gradyan Arttirma Agaclarina kadar uzanan performans spektrumu, veri kiimesinin
dogasindan gegerli piyasa kosullarina kadar cesitli degiskenlere bagli olarak akilli
model se¢imi ihtiyacin1 vurgulamaktadir. Ozellikle ampirik bulgularimiz temel bir
prensiple oOrtlisiiyor: Gegmis her ne kadar Ogretici olsa da her zaman gelecegin
gostergesi  degildir. Gradyan Arttirma Agaclarimin %57,78'lik dogru karar verme
orantyla kanitlanan etkileyici performansi, uyarlanabilirligini ve saglamligimi
vurguluyor. Bununla birlikte, niceliksel dogruluk ol¢iitii netlik saglasa da kapsamli bir
Ol¢ii degildir. Her modelin niianslari, dogasinda var olan gii¢lii yonleri, hesaplamada
kullandig1 bilgi miktar1 ve degisken piyasa ortamlarina uyum saglama yetenegi dikkatli

bir degerlendirme gerektirir.

Ozetle, 4. Béliim'de cesitli modellerin 6ngorii yeteneklerine yonelik girigim
aydinlatict gorilisler saglamaktadir. Makine 6grenimi umut vaat etmekte ve finansal
piyasalarin labirent diinyasini1 ¢ozme konusunda etkinligini gosteriyor olsa da bu tir
modellere 1liml bir iyimserlikle yaklasmak hayati 6nem tasimaktadir. Piyasalar surekli
gelisen bir faktorler agindan etkilenir. Bu nedenle, SVM veya Gradyan Arttirma
Agaclart gibi modeller su anda ilgi odag1 olsa da finansal alanin sayilarin, kaliplarin ve
ongoriilemezligin karmasik bir dansi olmaya devam ettigini hatirlamak ¢ok énemlidir.
Son olarak "Bilgi, ger¢ekleri biriktirme siirecidir; bilgelik ise onlarmn

basitlestirilmesinde yatar."
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V. SONUC VE TARTISMA

Bu tez calismasinda ortaya ¢ikan sonuca gore finansal teknoloji alaninda ¢ok
6nemli bir girisim olan giinliik borsa kapanig fiyatlarinin tahmininde makine dgrenimi
modellerinin uygulanmasina iligkin kapsamli bir ¢alisma sunuldu. Bu arastirmay1

yonlendiren dort ana hipotez vardir:

Birinci Hipotezin onaylandigini memnuniyetle bildirmekle birlikte makine
o6grenim modellerimiz giinliilk borsa kapanis fiyatlarin1 tahmininde yiiksek dogruluk
gostermektedir. Gradyan Artirma Agaglar1 (GBT) modeli, %57,78'lik bir dogru karar
orani sergileyerek dikkate deger bir yeterlilik gostermistir. Bu sonug yalnizca sayisal bir
basar1 degil, ayn1 zamanda makine 6grenimi algoritmik model kapasitesi ile yapay zeka
finansal anlayisinin karmasik birlesiminin bir kanit1 olarak hizmet etmektedir. Her ikisi
de %54,57'lik dogru karar orani sergileyen Derin Ogrenme ve Destek Vektdr Makinesi
(SVM) modelleri, 6nermelerimizin dogrulandiginin altin1 ¢izmektedir. Performanslari;
hesaplama tekniklerindeki ilerlemelerin ve finansal analitik ile simbiyotik iliskilerinin
simgesidir. Rastgele Orman ve Karar Agacit modelleri, sirasiyla %52,60 ve %49,80
oranlartyla biraz geride kalsa da yine de akademik varsayimlarimizin kapsamli bir
sekilde dogrulanmasina katkida bulunmaktadir. Bu bulgular1 borsa dinamiklerinin genis
dokusu i¢cinde baglamsallagtirmamiz gerekmektedir. Borsa oynakliginin ok yiksek
oldugu Bist30 endeksinde bdylesine 6vgiliye deger dogruluk oranlarina ulasmak,
metodolojik ¢ercevemizin saglamligi ve hipotezimizin uygulanabilirliginin bir basaridir.
Sonucta burada ortaya konan hipotezi onaylamakla kalmamakta, ayn1 zamanda makine
ogrenimi ve finansal tahmin arasindaki simbiyotik iligkiyi ¢evreleyen literatiir birikimini

de arttirmaktadir.

Makine Ogrenimi ile kesisen finansal tahminin akademik ortaminda,
standartlastirilmis ¢oztimler ile 06zel modeller arasindaki tartisma c¢ok eskidir.
Calismamizin ikinci hipotezi, Python ortaminda 6zel olarak gelistirilen bir modelin
geleneksel paket programlarda kapsiillenmis mevcut modellere kiyasla iistiin tahmin

becerisi  sergileyebilecegini ikinci hipotezimizde belirtmekteyiz. Bu 0Onermeyi
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sorgulamak i¢in, goreli hata olgiitlerinin dogrudan incelenmesi belirleyici olmaktadir.
Yerlesik paket algoritmalar su goreli hatalar1 sunmaktadir: 3.19'da Derin Ogrenme,
2.06'da Karar Agaci, 2.74'te Rastgele Orman, 2.16'da GBT ve 2.53'te SVM. Aksine,
Python'daki 6zel olarak tasarlanmis SVM modelimiz, 1,60 gibi diisiik bir goreli hata
kaydetti; bu, istatistiksel olarak énemli Ol¢tide bir performans artisidir. Akademik bir
bakis acisiyla yaptigimiz bu calisma, iki 6nemli i¢gdriiniin altinm ¢iziyor. Ilk olarak,
kullanima hazir ¢oziimlerin avantajlar1 olsa da 6zel olarak olusturulmus modellerde
kullanilmayan potansiyel optimizasyon vardir. ikincisi, Python gibi bir yazim dilinin
sagladig1 esneklik ve uyarlanabilirlik, finansal tahmin gibi 6zel alanlarda daha uyumlu
ve rafine tahmine dayali sonuglar elde etmek i¢in kullanilabilmektedir. Oziinde, bu
caligmanin bulgulari, ikinci hipotezimizin paket programlarin kolay kullanimina karsin
0zel coziimlerin ayirt edici Ozellikleri olan finansal tahmin, kesinlik ve 6zgiilliikk

alaninda gergekten de tistiin tahmin dogrulugu saglayabilecegini 6ne siirmektedir.

Bes giinliik hisse senedi fiyat tahminlerini birden fazla modelde inceledikten sonra
uclncl hipotezimiz giiclii bir sekilde dogrulanmis olup bazi modellerin digerlerini
basar1 performansi olarak geride birakacagini belirtmektedir. Cesitli modeller i¢in
ortalama goreli hata 6nemli dlgiide farklilk gosterir: Derin Ogrenme %5,68, Karar
Agact %3,56, Rastgele Orman %4,75, Gradyan Artirma Agaglart %3,73 ve Destek
Vektor Makinesi %4,41. Bu rakamlar, tahmin kapasitelerindeki icsel heterojenlikleri
vurgulayarak, her bir algoritmik yaklagimin farkli etkinlik ve hassasiyetlerinin altini
cizmektedir. Gilinliik ortalama goreli hata degerleri daha fazla ayrinti saglamaktadir.
Burada yine modeller arasinda dikkate deger farkliliklar gériiyoruz: Derin Ogrenme
(3.19), Karar Agaci (2.06), Rastgele Orman (2.74), GBT (2.16) ve DVM (2.53).
Ozellikle Karar Agaci modeli, belirli tahmin baglamlarindaki iyi basarisinin bir kaniti
olan minimum hata oraniyla 6ne ¢ikmaktadir. Bu bulgular1 destekleyen Bist30 endeksi
tizerinde uyguladigimiz analizimizin dogru karar oranlart da benzer bir egilimi
aciklamaktadir. Gradyan Artirma Agacglari modeli, %57,78'lik dogru karar oraniyla
emsallerinden daha iyi performans gosterirken, Karar Agact modeli diger analizlerde
daha diisiik goreli hatasina ragmen %49,80'lik dogru karar orani sergilemektedir. Bu da
belirli piyasa kosullarina potansiyel asirt uyum veya duyarliligi géstermektedir. Burada

derlenen sayisiz sonug¢ lgiincli hipotezimizin dogruluguna tamiklik ediyor. Sayilarin
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karmagik iligkisi — ister goreceli hata oranlar1 veya dogru karar yiizdeleri seklinde olsun
— hisse senedi fiyat tahmini alanindaki makine 6grenimi modellerinin farkli performans
kapasitelerine agik bir sekilde isaret etmektedir. Sonug olarak bu arastirma sadece belirli
finansal tahmin gorevleri i¢in dogru makine 6grenme modelini se¢menin Gnemini
yeniden teyit etmekle kalmaz, ayni zamanda bu tiir se¢cimlere rehberlik etmede titiz

ampirik incelemenin degerini de vurgulamaktadir.

Makine 6grenimi ve finansal tahminin birlesmesi, yillar iginde zengin bir
akademik istigal dokusuna doniistii. Arastirmanin bu karmasik matrisi i¢inde yer alan ve
diger ¢ hipotezine ek olarak ddrdunci hipoteziyle ifade edilen ¢alismamiz, makine
Ogrenimi tekniklerinin hisse senedi fiyati tahminleri alanindaki pratik sonuglarina 11k
tutarak literatiirii zenginlestirmeye ¢alismaktadir. Ayrica teorik varsayimlar ile bunlarin
finansal yatinmdaki pragmatik faydalar1 arasindaki mesafeyi kapatmay1
amaglamaktadir. Zengin bir literatiir taramasi sonucu ortaya ¢ikan ¢aligmamiz; Karar
Agaci, Gradyan Artirict Agaglart (GBT), Destek Vektér Makineleri (SVM), Rastgele
Orman ve Derin Ogrenme algoritmalarini kapsayan makine dgrenimi modellerinin yani
sira Klasik yontemlerden Arima ve Holt-Winters yontemlerini de kapsamaktadir.
Mevcut literatiirde yaygin olarak bulunan geleneksel degerlendirme Olgiitlerine ek
olarak aragtirmamiz daha uygulamali bir simiilasyon tistlendi. Her bir modele 100.000
TL'ik bir baslangi¢ portfdy degeri mevduat vererek modellerin tahminlerine gore hisse
senedi alim satimina olanak sagladi. Bu bilimsel ¢abanin sonuglar1 hem islevsel hem de
aydimnlaticidir. Karar Agact modeli, yorumlanabilirligi nedeniyle bir¢ok akademik
calismada ovgliyle karsilanirken, yaklasik 73.917,58 TL'lik bir nihai portfoy degeri ile
sonuglandi. Bunun yaninda Gradyan Artirici Agaglart modeli onceki arastirmalardaki
ovgii dolu sozlerini tekrarlayarak 157.132,9 TL gibi giiglii bir deger ortaya koydu.
Ancak finansal literatiirde sik sik alintilanan saglamliginin bir kanitt olan SVM model,
228.522 TL'lik benzersiz bir portfoy degerine ulasti. Calismaya derinlik katan Rastgele
Orman ve Derin Ogrenme modelleri sirasiyla 79.377,82 TL ve 162.411,6 TL getiri
kaydetti. Bu bulgularin agirligi yalnizca ampirik degerlerinde degil, ayn1 zamanda
mevcut akademik literatiiriin ufkunu genisletme potansiyelinde yatmaktadir. ilk olarak;
her bir modeldeki karmasik giigli ve zayif yonler Orgiisiiniin altim c¢izerek

aragtirmacilart daha niiansli, baglama duyarli bir yaklasimi benimsemeye tesvik
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ediyorlar. ikinci olarak; simiilasyondan tahmin edilen somut mali sonuglar teorik yapilar
ile bunlarin ger¢ek diinyadaki sonuglar1 arasindaki simbiyotik iliskiyi vurgulayarak
yatirimer topluluga agik bir kilavuz gorevi gorir. Ozetle bu arastirma; ampirik analize
dayanmakla birlikte makine 6grenimini yalnizca hesaplamali bir ara¢ olarak degil, ayni
zamanda borsalarin karmagsik dinamiklerinin ayirt edilebilecegi ve incelenebilecegi
bilimsel bir mercek olarak éne sirerek blylyen finansal literatir 6zetine 6nemli 6lglide
katkida bulunmaktadir. Buradaki bulgularin  yalmizca akademik diyaloglari
zenginlestirmekle kalmayip aynmi zamanda makine O6grenimi ve finansal literatiiriin
baglant1 noktasinda gelecekteki arastirmalarin oniinli agmasi en biiyiik temennimizdir.
Inantyoruz Ki cesitli makine dgrenimi modellerinin performansinin karsilastirilmasidan
elde edilen bilgiler ile bunlarin farkli giiglii ve zayif yonlerinde elde edilen anlayis,

kacinilmaz olarak mevcut bilgi havuzuna katkida bulunacaktir.

Dikkatli degerlendirme ve analiz yoluyla sonuglarimiz hipotezleri
dogrulamistir Sonu¢ olarak bulgularimiz, bilingli kararlar almak i¢in tahmine dayali
modellere giivenen finansal analistler ve yatirimcilar i¢in 6nemli ¢ikarimlara sahiptir.
Ancak bu ¢alismanin sonuglarinin kullanilan teknolojik imkanlar, veri seti ve zaman
dilimine 6zgii olduguna dikkat etmek 6nemlidir. Ornegin Bank of Amerika’nin 2023
yil1 ilk ii¢ aylik uluslararas: piyasalarda hisse Al-Sat getirisi 1.6 milyar dolardir®*®. Bu
rakam y1llik bazda Tiirkiye nin 2022 yili net kart en yiiksek sirketten (Kog¢ Holding 69
milyar TL) daha fazla bir getiri isaret etmektedir. Bu calisma, makine 6grenimi
modellerinin borsa kapanis fiyatlarim1 tahmin etmedeki potansiyel ve degisken
etkililiginin altin1 ¢iziyor. Bulgularimiz bu alanda makine 6greniminin vaadini
gosterirken, ayn1 zamanda model segimi ile gelistirmede devam eden iyilestirmenin ve
model performansini etkileyebilecek faktorlere yonelik daha fazla aragtirmanin 6nemini
vurguluyor. Bu nedenle bu arastirma hem akademik alana hem de pratik finansal
yatirim uygulamalarina katkida bulunarak finansal teknolojide gelecekteki stratejiler ve

karar ~ verme  siirecleri  hakkinda  bilgi verme  potansiyeline  sahiptir.

248https://investor.bankofamerica.com/quarterly-earnings
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