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Oz: Bu calismada Borsa istanbul 30 Endeksinde ve Kurumsal Yénetim Endeksinde bulunan bes
imalat sanayi sirketinin 2010/3 ve 2020/3 dénemine ait verilerle li¢ ay sonraki ortalamasi alinmis
pay senedi fiyat yonii tahmin edilmistir. Veri seti, 6rnek kapsamindaki sirketlerin lger aylik dokuz
mali tablo verisi ve (¢ aylik ortalamasi alinmis bes makroekonomik dediskenden olusmaktadir.
Tahmin yéntemleri olarak Yapay Sinir Aglari, Siniflandirma ve Regresyon Adaci ile K- En Yakin
Komsu Algoritmasi kullanilmistir. Calismada kullanilan tiim yéntemlerde 10 kath ¢apraz
dogrulama yéntemi kullanilmistir. Yapay Sinir Aglan ile Siniflandirma ve Regresyon Adaci
analizlerinde en iyi parametrelerin ve performans kriterlerinin belirlenmesi fonksiyonu kullanilarak
verilen parametre araliklari dogrultusunda en iyi sonug veren modeller elde edilmistir. Analiz
sonucuna gére pay senedi fiyat yiiniinii Yapay Sinir Aglari %98,05, Siniflandirma ve Regresyon
Adaci %96,10 ve K- En Yakin Komsu Algoritmasi %92,20 oraninda genel siniflandirma dogrulugu
elde etmistir. Siniflandirma ve Regresyon Adacinin olusturulmasinda verileri ikiye bélen 6nemli
degiskenler olarak “Net Kdr Marji”, “Fiyat/Kazang¢ Orani”, “Hisse Basina Kér Orani”, “CDS Primi (ii¢
ayhk ortalama)” ve “Tiiketici Gliven Endeksi” bulunmustur. Bu bulgular, yatirrmcilarin bu
calismada kullanilan modelleri kullanabileceklerini ve/veya hali hazirda kullanmis olduklari
modellere dahil edebileceklerini géstermektedir.

Predicting Direction of Stock Price Using Machine Learning
Techniques: The Sample of Borsa Istanbul

Abstract: In this study, stock price with the calculated next three-month average of five
manufacturing industry companies in the Borsa istanbul 30 Index and the Corporate Governance
Index was predicted with the data of the 2010/3 and 2020/3 periods. The dataset consisted of
quarterly nine financial statements and five macroeconomic variables with a three-month
average of the sample companies. Artificial Neural Networks, Classification and Regression Tree,
and K- Nearest Neighbor Algorithm were used as prediction methods. A 10-fold cross-validation
method was used in all methods in the study. In Artificial Neural Networks, Classification and
Regression Tree analysis, the models that gave the best results in line with the given parameter
ranges were obtained by using the determining the best parameters and performance criteria
function. According to the results of the analysis, general classification accuracy was achieved
98.05% for Artificial Neural Networks, 96.10% for Classification and Regression Tree, and 92.20%
K-Nearest Neighbor Algorithm. “Net Profit Margin”, “Price/Earning”, “Profit Per Share”, “CDS
Premium (3-month average)”, “Consumer Confidence Index” were found as important variables
that divided the data into two in the creation of the Classification and Regression Tree (CART)
analysis. This result shows that the models used in this study can be incorporated into the models
used by investors.

Anahtar Sozciikler: Pay
Senedi Fiyat Yoni Tahmini,
Borsa istanbul, Yapay Sinir
Aglari, K- En Yakin Komsu
Algoritmasi, Siniflandirma ve
Regresyon Agaci

JEL: C45, C51, E27, E44, G11

Gelis :23 Temmuz 2020
Diizeltme  : 15 Ekim 2020
Kabul 1 12 Kasim 2020
Tir : Aragtirma

Keywords: Prediction of
Stock Price Direction, Borsa
istanbul, Artificial Neural
Networks, K- Nearest
Neighbor Algorithm,
Classification and Regression
Tree

JEL: C45, C51, E27, E44, G11

Received : 23 July 2020
Revised : 15 October 2020
Accepted : 12 November 2020
Type : Research

Cite this article as: Aksoy, B. (2021). Pay senedi fiyat yéniiniin makine 6grenmesi yontemleri ile tahmini: Borsa istanbul 6rnegi. Business and

Economics Research Journal, 12(1), 89-110. http://dx.doi.org/10.20409/berj.2021.312

The current issue and archive of this Journal is available at: www.berjournal.com

a  Asst. Prof., PhD., Sivas Cumhuriyet University, Faculty of Economics and Administrative Sciences, Department of Banking and

Finance, Sivas, Turkiye, baksoy@cumhuriyet.edu.tr (ORCID ID: 0000-0002-1090-5693)



Pay Senedi Fiyat Yoniiniin Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Tahmini: Borsa istanbul Ornegi

1. Giris

Yatirimcilar, ellerindeki fazla fonlarini  finansal piyasalarda gelir getiren araclarda
degerlendirmektedirler. Yatirirmcilarin amaci, sahip olduklari atil fonlarini bekledikleri diizeyde getiri
saglayacak finansal varliklara yatirmaktir. Finansal piyasalarda alinan yanhs yatinm kararlari, kaynaklarin
verimli alanlara yonelmemesine neden olmaktadir. Bu nedenle pay senedi fiyatlarinin dogru bir sekilde
tahmin edilmesi 6nemlidir (Ozcalici, 2017). Politik olaylar, ekonomik kosullar, alim/satim yapanlarin
beklentileri ve pay senedi fiyatlarini etkileyebilecek diger cevresel faktorler gibi ¢ok fazla faktor
bulundugundan pay senedi fiyat yoniniin tahmini oldukga karmasik ve ¢ok zor bir istir. Ayrica, pay senedi
fiyat serileri genellikle oldukga girdltill, dinamik, karmasik olan ve parametrik olmayan bir yapiya sahiptir.
Analiz yapilacak olan verilerde glirtltili verinin bulunmasi, finansal piyasalarin gelecekteki ve gecmis fiyatlar
arasindaki bagimliligi tam olarak yakalayamamasi anlamina gelmektedir. Calismalarin ¢ogu pay senedi
fiyatinin  dogru tahminine odaklanmistir. Ancak, farkli yatirmcilar farkli alim/satim stratejileri
benimseyebilmektedir. Bu nedenle, gercek degerler ile tahminler arasindaki hatanin en aza indirilmesine
dayanan tahmin modeli her yatirimci igin uygun olmayabilir. Bunun yerine, pay senedi fiyati hareket yoniiniin
dogru tahmini, etkili pay senedi alim/satim stratejileri yapabilmeleri icin ¢cok énemlidir. Ozellikle, yatinmcilar
potansiyel piyasa riskine karsi etkili bir sekilde korunabilir ve spekiilatorler pay senedi fiyati yoniniin dogru
tahminini elde edebildiklerinde kar elde etme sansina sahip olabilirler (Imandoust ve Bolandraftar, 2014).

Ongorii, bir degiskenin belirli varsayimlar altinda gelecek bir tarihte alabilecegi degerlerin yaklasik
olarak dnceden belirlenmesi seklinde tanimlanabilir. Nicel ve nitel 6ngorii yontemlerinin her ikisinin de ¢ikis
noktasini, gegcmis ve buglinkii gdzlem degerlerinden gelecek donem goézlem degerlerinin belirli kurallar
1siginda tahmin edilmesi olusturmaktadir (Ataseven, 2013). Finansal piyasalar son derece oynaktir ve giinliik
bazda biylk miktarda veri Gretmektedir. Borsa tahmini, her zaman arastirmadaki en sicak konulardan biri
olmasinin yani sira karmasik ve degisken yapisi nedeniyle zor bir ¢alisma alanidir. Diistk fiyatla satin alma ve
sonra yuksek fiyatla satis zamanlama yoninden 6nemli bir sorundur. Bu sorunu ¢dézmek igin pay senedi
fiyatlar egiliminin 6ngorilmesi 6nemlidir (Anbalagan ve Maheswari, 2015). Pay senedi fiyat yoninin
tahmini, hem borsada pay senedi alim satimi yaparak kar etmek isteyenler hem de borsa verilerinde saklanan
bilgileri ortaya ¢ikarmaya calisan arastirmacilar igin blyuk ilgi alani olmustur. Veri madenciligi tekniklerinin
borsa tahmini icin uygulamalari, son zamanlarda blyk ilgi géren bir arastirma alanidir (Nair, Mohandas ve
Sakthivel, 2010). Borsa endeksi gibi finansal zaman serilerini tahmin etme konusunu ele alan makaleler
olmasina ragmen, ampirik bulgularin ¢ogu gelismis finansal piyasalarla (ingiltere, ABD ve Japonya) ilgilidir.
Bununla birlikte, literatiirde gelismekte olan piyasalarda pay senedi hareketinin yoninid tahmin etmek icin
¢ok az arastirma bulunmaktadir (Imandoust ve Bolandraftar, 2014). Finansal zaman serilerinin geleneksel
yontemlerle analiz edilmesi yaninda, yapay zeka ve makine 6grenmesi algoritmalari ile analizi, son yillarda
oldukga popiler olmustur (Papugcu, 2019). Ayrica fiziksel finans (ekonofizik) tGizerine yapilan ¢alismalarin son
yillarda 6nemli dizeyde arttigI gbzlenmektedir.

Bu calismanin birinci amaci; Borsa istanbul (BIST) 30 Endeksinde ve BIST Kurumsal Yénetim
Endeksinde bulunan BIST imalat Sanayi sektdriinde faaliyet gosteren bes isletmenin 2010/3-2020/3
doéneminde (g aylk mali tablo verilerinden olusan dokuz degisken ve (¢ aylik ortalamasi alinmis ekonomik
gostergelerden olusan bes degiskenle li¢ ay sonraki fiyat ortalamasi alinmis pay senedi fiyat hareketleri
yoninidn tahmin edilmesidir. Calismada kullanilan Yapay Sinir Agi (ANN, Artificial Neural Network),
Siniflandirma ve Regresyon Agaci (CART, Classification and Regression Tree) ve K-En Yakin Komsu Algoritmasi
(KNN, K Nearest Neighbor) olmak lzere ¢ veri madenciligi yontemi performansinin, yontemlerin ayirt edici
ozellikleri altinda karsilastirilmasi bu ¢alismanin ikinci amacidir. Calisma donemini iceren 10 yillik siirede (i¢
aylik mali tablo verileri ve ekonomik gostergelerin (¢ aylik ortalamalari kullanilarak bir sonraki ti¢ aylk fiyat
ortalamalar yoéninin tahmin edilmesi Gzerine bir calismaya literatirde rastlanmamistir. Bu anlamda
calismanin literatlre katkisi olacagi disliniilmektedir. Calisma bes bolimden olusmaktadir. Birinci bélimde
giris, ikinci boéliimde literatir incelemesi, Gglincli bélimde yontemler, dérdiinci bélimde bulgular ve besinci
bolimde sonug yer almaktadir.
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2. Literatiir incelemesi

Zaman serisi analiz yontemlerinde, serilerin yapisi ile ilgili varsayimlar ve pay senedi fiyati ile
degiskenler arasinda dogrusallik varsayimi gibi metodolojik sorunlar vardir. Makine 6grenmesi yontemleri
gibi sinirlayici varsayimin az oldugu esnek yéntemlerin kullanimi giin gectikce armaktadir (Ozdemir, Tolun ve
Demirci, 2011). Asagida bu alandaki arastirmalardan genel hatlari ile bahsedilecektir.

Huang, Nakamori ve Wang (2005) calismalarinda SVM ile NIKKEI 225 endeksinin hareket yoninin
ongorilebilirligini arastirmislardir. SVM’'nin (Support Vector Machine; Destek Vektdr Makineleri) tahmin
yetenegini degerlendirmek icin, performansini Lineer Diskriminant Analizi ve ElIman Geri Yaytlimli Sinir Aglari
ile karsilastirmislardir. Ampirik analizde NIKKEI 225 haftalik degisikliklerini incelemislerdir. SVM’yi diger
siniflandirma yontemleriyle birlestirme modeli 6nermislerdir. Analiz sonucunda SVM’nin diger siniflandirma
yontemlerinden daha iyi performans gosterdigi ve birlestirme modelinin, tim 6éngérme yontemleri arasinda
en iyi performansi gosterdigi belirtilmistir.

Nair, Mohandas ve Sakthivel (2010) c¢alismalarinda, Bombay Menkul Kiymetler Borsasi'ndaki
(BSESENSEX) bir sonraki giiniin trendini tahmin etmek igin hibrit bir karar agaci temelli sistemin tasarim ve
performans degerlendirmesini sunmuslardir. Hibrit kaba kiime tabanli sistemin performansi, yapay sinir agi
tabanli trend tahmin sistemi ve Naif Bayes tabanli trend tahmincisi ile karsilastinimaktadir. Calismada 21 farkl
teknik gosterge kullanmislardir. Trend tahmin sistemlerinin performansi 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilarak degerlendirilmistir. Onerilen hibrit karar agaci kaba kiime temelli egilim tahmin sisteminin
%90,22’lik bir dogruluk sagladigi goriilmektedir. Tek basina kaba kiime temelli egilim tahmin sistemi, herhangi
bir degisken secimi olmadan %88,18 olarak, yapay sinir agi tabanli tahmin sistemi degisken secimi olmadan,
%77,66’lik bir dogruluk, Naive Bayes tabanli trend tahmincisi ise %72,36’lik performans sagladigi
bulunmustur.

Ulusoy (2010) ¢alismasinda 1997-2000 yillari arasinda istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’'nda (iMKB)
gerceklesen borsa endeks degerini tahmin etmistir. Arastirmaci, iIMKB’de gerceklesen borsa endeks degerinin
yoninidn tahmin edilmesinde 13 degiskenli bir ANN sistemi kurmus ve Hatayl Geriye Yayma Algoritmasi
kullanmistir. Hesaplamalar IMKB Néral Ag Simiilatori adi verilen bir programla yapilmistir. Arastirmada asiri
artis ve azalis olmayan ve siyasi etkilerin olmadigi glinlerde daha basarili ¢cikti degerleri verdigi bulgusuna
ulasiimistir. Similasyon sonucu 1997 yilinda %5,48, 1998 yilinda %6,05, 1999 yilinda %5,34, 2000 yilinda ise
% 6,62 hata ortalamalari verdigi bulunmustur. Genel hata sonuglarinin %0,5- %33 arasinda salinim géstermesi
bu similasyonun kismen de olsa basariya ulastiginin bir gdstergesi olarak degerlendirilmistir. Olusturulan ag
mimarisi ve simulasyonun Tirk finans dinyasi icin kullanilabilirliginin bir gostergesi oldugu belirtilmistir.
Borsada gerceklesen fiyatlarin tahmininde kullanilan ANN algoritmalarinin gelistirilerek saghkh sonuclar
alinmasinin miimkdn oldugu bulgusuna ulasiimistir.

Kara, Boyacioglu ve Baykan (2011) ¢alismalarinda iki model gelistirmisler ve glinlik BIST Ulusal 100
Endeksinin hareket yoninld tahmin etme konusundaki performanslari karsilastirmislardir. S6z konusu
calismanin temel amaci ANN ve Destek Vektor Makineleri (SVM, Support Vector Machine) kullanarak glinlik
BIST Ulusal 100 Endeksinde hareket yoniini tahmin etmektir. Veri seti 2 Ocak 1997 ile 31 Aralik 2007
arasindaki dénemi kapsamaktadir. Onerilen modellerin girdisi olarak 10 teknik gdsterge segilmistir. Tahmin
performanslarini artirmak amaciyla her iki model icin parametre belirleme deneyi yapilmistir. Deney
sonuglari, ANN modelinin ortalama performansinin (%75,74), SVM modelinden (%71,52) 6énemli dlglide daha
iyi bulundugunu géstermistir.

Imandoust ve Bolandraftar (2014) calismalarinda Karar Agaci (DT), Rastgele Orman (RF) ve Naive
Bayesian (NBC) olmak lzere lG¢ model gelistirmisler ve giinlik Tahran Menkul Kiymetler Borsasi (TSE)
endeksindeki hareket yéniinii tahmin modellerinin performanslarini karsilastirmislardir. Onerilen modellerin
girdisi olarak 10 mikro ekonomik degisken ve (¢ makroekonomik degisken secilmis ve performanslari 2007-
2012 yillari arasindaki giinliik verilerle karsilastirilmistir. Arastirmada teknik ve temel degiskenler g bolime
ayrilmistir. ilk olarak, girdi degiskenleri olarak 10 teknik gésterge NBC'ye verilmistir. Daha sonra arastirmada
kullanilan ¢ temel degisken modele uygulanmistir. Son olarak, modele 13 temel-teknik degisken
uygulanmistir. Deneysel sonuglar, Karar Agaci modelinin (%80,08) performansinin Rastgele Orman (%78,81)
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ve Naive Bayesian Siniflandirici’dan (%73,84) daha iyi oldugunu gostermektedir. Karar Agact modelinin (hem
teknik hem de teknik-temel degiskenlerde %80,08 dogrulukla) diger tekniklerden daha iyi performans
gOsterdigi belirtilmistir.

Patel, Shah, Thakkar ve Kotecha (2015) calismalarinda Hindistan borsalari icin pay senedi hareket
yonilini ve pay senedi fiyat endeksini tahmin etmislerdir. S6z konusu ¢calismada, Hint borsalarindan CNX Nifty,
S&P BSE Sensex, Infosys Ltd. ve Reliance Industries’in 10 yillik ge¢mis verilerine (2003-2012) dayanilarak pay
senedi ve pay senedi fiyat endeksi hareketini tahmin etmek icin ANN, SVM, Random Forest ve Naive-Bayes
algoritmalarinin tahmin performansi karsilastirilmistir. Calismada 10 teknik parametre kullaniimistir.
Calismada surekli degerli girdileri ayrik girislere donistiren Trend Deterministik Veri Hazirlama Katmani
onerilmektedir. Surekli degerli verilerle yapilan deneyler, Naive Bayes (Gauss islemi) modelinin %73,30
dogrulukla en az performans ve Rastgele Orman’in %83,56 dogrulukla en yiiksek performans sergiledigini
gostermektedir. Modellerin performansi, trend belirleyici veriler kullanildiginda ©6nemli Olglde
iyilestirilmektedir. ANN %86,69, SVM %89,33, Random Forest %89,98 ve Naive Bayes %90,19’luk dogruluga
sahip oldugu belirtilmistir.

Chen ve Hao (2017) ¢alismalarinda Sangay ve Shenzhen borsa endekslerini etkili bir sekilde tahmin
edebilmekigin, 6zellik agirlikli K-En Yakin Komsunun yani sira, 6zellik agirlikli Destek Vektor Makinesinin temel
melezlestirilmis bir cercevesini dnermektedir. Analiz sonucunda FWSVM (Feature Weighted SVM, Ozellik
Agirliklh SVM)-FWKNN (Feature Weighted KNN, Ozellik Agirlikli KNN) pay senedi analiz algoritmasinin,
karsilastirilan diger modellere gore daha iyi tahmin yetenegine sahip yontem oldugu belirtilmistir. FWSVM
tahmin dogrulugu sirasiyla 1, 5, 10, 15, 20, 30; gilinlik tahminler sirasiyla 92,6, 93,6, 95,0, 94,0, 94,4, 97,4
olarak bulunmustur. FWSVM tahmin dogrulugu sirasiyla 96,0, 96,8, 97,6, 95,6, 95,8 ve 98,4 olarak bulundugu
belirtilmistir.

Yakut ve Gemici, (2017) ¢alismalarinda BIST 100 Endeksindeki kimya, kauguk ve plastik imalat
sanayinde 2009-2014 déneminde faaliyet gosteren 18 sirketin pay senedi getirilerini tahmin etmislerdir.
Calismada 20 finansal oran ve TUFE degiskeni kullanilarak Lojistik Regresyon (LR), C5.0 algoritmasi, CART
algoritmasi ve SVM yontemi ile analizler gerceklestirmislerdir. C5.0 algoritmasi ile 12 ve CART algoritmasi ile
15 kural tiretmislerdir. Analizler sonucunda LR %75, C5.0 algoritmasi %88, CART algoritmasi %89,8 ve SVM
analizi %75,9 oraninda dogru siniflandirdigi belirtilmistir. Pay senedi getirisinin pozitif ve negatif siniflandirma
tahmininde en &nemli degiskenlerin “piyasa/defter degeri”, “TUFE degiskeni” ve “briit kir mariji” oldugu
belirtilmistir.

Papugccu (2019) calismasinda BIST 100 endeksi hareket yoniinii tahmin etmistir. Bu calisma ile yapay
sinir aglar, destek vektdor makineleri ve Naive Bayes algoritmalar kullanilarak borsa endeksi hareketleri
tahmin edilmistir. Borsa endeksi tahminlerinde 10 adet teknik gosterge kullanmislardir. Veri seti 2009-2018
doénemi arasindaki glinlik kapanis degerlerinden olusmustur. Calismanin egitim asamasi icin 10 kath ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. Tahmin sonuglarinin sirasiyla ANN (%99,10), SVM (%99,10) ve NB (%90,40)
olarak bulundugu belirtilmistir.

Finansal piyasalardaki hareketlerin dogrusal olmamasi nedeniyle gelecekteki pay senedi getirileri
veya endeksleri hakkinda daha iyi tahmin sonuclari elde etmek igin, arastirmacilar ve finansal analistler
tarafindan makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak gerceklestirilen analizler giderek yayginlasmaktadir
(Enke ve Thawornwong, 2005).

3. Yontem ve Veri

Makine 6grenmesi, matematik ve istatistik yontemlerini kullanarak verilerden elde ettigi ¢cikarimlarla
tahminlerde bulunan modelleme ve algoritmalardan olusan yapay zekadnin bir alt dalidir. Makine
6grenmesinin amaci dogru kestirimler yapmaktir. Bunu yaparken kestirim fonksiyonlarini yorumlamak ve
belirli olasilik modeliile iliskilendirmek zor olabilmektedir. Denetimli 6grenme, egitim veri setine dayali olarak
makine 6grenme modelinin olusturulmasi stirecidir. Denetimli 6grenmede verilerin blyik bir kismindan
olusan egitim verisi kullanilarak algoritmanin 6grenmesi tamamlanmakta ve 6grenme asamasi, test verileri
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kullanilarak denetlenmektedir. Denetimli makine 6grenmesi genel olarak tahmin ve kestirim problemleri
Gzerinde yogunlasmaktadir (Akay, 2018).

3.1. Veri Seti ve Arastirmanin Kisitlari

2010/3-2020/3 déneminde lger aylik mali tablolarina diizenli olarak ulasilabilen ve ayni sektorde
faaliyet gésteren imalat sanayi sirketleri calismaya dahil edilmistir. Borsa istanbul’da islem géren perakende,
finans sirketleri, yatinnm sirketleri, leasing sirketleri, bankalar ve sigorta sirketlerinin bilanco yapilar farklilik
gosterdiginden bu sektorlerdeki sirketler ¢calismaya dahil edilmemistir. Calismanin sinirlandirilmasi amaciyla
BIST 30 Endeksi ve BIST Kurumsal Yonetim Endeksinde bulunan alti imalat sanayi isletmesi verilerinden
Aselsan sirketinin 2010/3-2020/3 déneminin tamamina ait Gg aylik mali tablo verilerine ulagilamadigindan
nihai olarak bes sirket verisi ile analizler gerceklestirilmistir. Ornek kapsamindaki bes sirketin 2010/3-2020/3
arasinda 41 adet Uger aylik mali tablo verisi ve makro ekonomik degiskenlerle yiriitilen bu ¢alismada elde
edilen bulgularin (veri setinin kisitli olmasi nedeniyle) BIST de islem géren tiim sirketlere genellenmesi uygun
degildir. Bu ¢alismanin en 6nemli kisiti 6érnek sayisinin sinirlandirilmis olmasidir. Tablo 1'de calisma
orneklemini olusturan sirketler verilmektedir.

Tablo 1. Calisma Orneklemini Olusturan Sirketler

Kodu Unvani

ARCLK ARCELIK A.S.

EREGL EREGLI DEMIR VE CELIK FABRIKALARI T.A.S.
SISE TURKIYE SISE VE CAM FABRIKALARI A.S.
TOASO TOFAS TURK OTOMOBIL FABRIKASI A.S.
TUPRS TUPRAS-TURKIYE PETROL RAFINERILERI A.S.

Pay senedi fiyat yonii tahmini alaninda yapilan literatiir incelemesinde en ¢ok kullanilan degiskenler
bu calismaya dahil edilmistir. Arastirmada Tablo 2’de belirtilen degiskenlerin secilmesinin diger bir nedeni,
belirlenen 14 girdi degerine Ulusoy (2010)'un c¢alismasi takip edilerek arastirmacilarin kolaylikla
ulasabilmelerinin amacglanmis olmasidir. Bu ¢alismada kullanilan degiskenler ile s6z konusu degiskenleri
¢alismalarinda kullanan arastirmacilar Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Calismada Kullanilan Degiskenler ile Bu Degiskenlerin Kullanildigi Calismalar

Bu Calismada Kullanilan
No Degiskenler Hesaplanmasi Degiskenleri Calismalarinda
Kullanan Arastirmacilar

Oliveira, Nobre ve Zarate
X1 Likidite Orani (Dénen Varliklar-Stoklar)/KVYK (2013), Barak ve Modarres
(2015), Yakut ve Gemici (2017)

Barak ve Modarres (2015);

X2 Aktif Devir Hizi Net Satig /Aktif Toplam Yakut ve Gemici (2017)

Akcan ve Kartal (2011), Barak
X3 Aktif Karlilik Orani Net Kar/Aktif Toplam ve Modarres (2015), Yakut ve
Gemici (2017)

Barak ve Modarres (2015),

X4  Faaliyet Kar Marj Faaliyet Kari /Net Satiglar Yakut ve Gemici (2017)

Oliveira vd. (2013), Barak ve
X5 Net Kar Mariji Net Kar/Net Satiglar Modarres (2015), Yakut ve
Gemici (2017)
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Tablo 2. Calismada Kullanilan Degiskenler ile Bu Degiskenlerin Kullanildigi Calismalar (Devami)

Bu Galismada Kullanilan

No Degiskenler Hesaplanmasi Degiskenleri Calismalarinda
Kullanan Arastirmacilar
Oliveira vd. (2013), Barak ve
X6  Kaldirag Orani Toplam Borg/Aktif Toplam Modarres (2015), Yakut ve
Gemici (2017)
. - . . Akcan ve Kartal (2011),
X7  Fiyat/Kazang g:f;z S:;}?ﬂ;:'ég::ﬂ:dér:n;iooo) Oliveira vd. (2013), Yakut ve
Y Gemici (2017)
. . (Hisse Senedi Fiyati x Odenmis Akcan ve Kartal (2011), Yakut
X P Defter D "
8 lyasa/Defter Degeri Sermaye/1000)/Ozsermaye ve Gemici (2017)
. R - ) Akcan ve Kartal (2011),
X9 Hisse Bagina Kar Orani Net Kar/Odenmis Sermaye Oliveira vd. (2013)
X10Ln BIST Perakende Satis Endeksi  Aylik verilerin 3 aylik aritmetik Oliveira vd. (2013)
(3 ayhk Ortalama) ortalamasi alinmistir.
X11Ln Brend Petrol Fiyati (3 aylik Aylik verilerin 3 aylik aritmetik Oliveira vd. (2013)
ortalama) ortalamasi alinmistir.
X12Ln CDS Primi Ayhk (3 ayhk Aylik verilerin 3 aylik aritmetik Yazar tarafindan eklenmistir.
ortalama) ortalamasi alinmistir.
X13Ln Tuketici gliven endeksi (3 Aylik verilerin 3 aylik aritmetik Oliveira vd. (2013)
ayhk) ortalamasi alinmistir.
S . . Akcan ve Kartal (2011),
X14Ln TUFE (3 Aylik) g\z’t"a'?aviglsf';ﬂn3nfly't'lt aritmetik Oliveira vd. (2013), Yakut ve
sur. Gemici (2017)
Bagimli Degisken (Bir 6nceki
X15 déneme gore diislis "0", bir Yazar tarafindan eklenmistir.

onceki doneme gore yiikselis
"1")

3.2. Calisma Metodolojisi

Bu calismada verilerin alindigi 2020 yilinda BIST 30 endeksinde ve Kurumsal Yonetim Endeksinde
bulunan bes imalat sanayi sirketinin 2010/3-2020/3 dénemindeki lg aylik fiyat ortalamasi bir 6nceki ¢ ay
ortalama fiyata gore ylikselis oldugunda “1”, diisiis oldugunda ise “0” olarak kodlanmistir. BIST 30 Endeksinde
ve Kurumsal Yonetim Endeksi’nde bulunan bes imalat sanayi sirketine ait 41 adet (¢ aylik mali tablo verisi
(dokuz degisken) ve makroekonomik (bes degisken) olmak lzere toplam 14 bagimsiz degisken programa
girilmistir. 205 6rnegin ve 14 bagimsiz degiskenin kullanildigi calismada egitim verisinin sinirli sayida olmasi
nedeniyle 10 kath ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. 205 6rnegin 136’si bir sonraki g aylik ortalama
fiyati ylkselen 69’u ise bir sonraki ¢ aylik ortalama fiyati diisen 6rneklerden olusmaktadir.

Veri Madenciligi uygulamalarini gerceklestirmek icin ticari ve agik kaynak olmak tizere birgok program
mevcuttur. Bu programlar arasinda RapidMiner (YALE), WEKA ve R programlari en ¢ok kullanilanlar
arasindadir. Bu calismada ANN, CART ve KNN analizleri icin RAPIDMINER 9.7 programi kullanilmistir. Sekil
1’de calismanin kavramsal yapisi verilmistir.
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Sekil 1. Calismanin Kavramsal Yapisi

Borsa istanbul internet sitesinden
ornek kapsamindaki sirketlere ait
mali tablo verilerinin alinmasi

Veri diizenleme (aylik verilerin 3 aylik
ortalamalarinin alinmasi, 5 bagimsiz
degiskenin logaritmik degerlerinin alinmasi)
ve programa girisi

13\//
J

http://www.investing.com adli
internet sitesinden makro ekonomik
verilerin ve pay senedi fiyat
verilerinin alinmasi

Makroekonomik degiskenlerden BIST Perakende
Satis Endeksi (3 aylk Ortalama), Brend Petrol

Nihai olarak 14 degiskenli veri setinin <:| Fiyati (3 aylik ortalama), CDS Primi Aylk (3 aylik
elde edilmesi ortalama), Tiiketici gliven endeksi (3 aylik)

verilerinin dogal logaritmasinin alinmasi

Dogrulama yontemi En iyi parametrelerin
olarak 10 katli gapraz ve performans
dogrulama yonteminin kriterlerinin

kullanilmasi belirlenmesi

Modellerin
karsilastiriimasi,
sonuglarin
tartisilmasi ve
Oneriler

Tahmin Modellerinin Kurulmasi

Q@D G G )™

Zaman serisi, zaman sirasina gore dizilmis gbzlem degerleri seklinde tanimlanabilir. Zaman serisinde
incelenen o6zellik bir degiskendir. Bu degisken zaman igerisinde ¢esitli nedenlerle farkl degerler almaktadir.
Dolayisiyla zaman serisi, gbzlemlerin belirli bir donem igin giin, hafta, ay, lg ay, yil gibi birbirini izleyen esit
araliklarla yapilmasi ile elde edilen seriler zaman serileri olarak adlandirilmaktadir. Zaman serisi analizi,
tahmin edilecek degiskene ait gecmis zaman degerleri kullanilarak ayni degiskenin gelecekteki degerlerinin
tahmin edilmesi slrecinde model gelistirmek icin kullaniimaktadir. Model gelistirme, tahmin edilmesi
beklenen degiskene ait zaman serisinin analiz edilmesi, serinin temel egiliminin ve ozelliklerinin
belirlenmesine dayanmaktadir (Ataseven, 2013). Bu arastirmada kullanilan veri yapisinin zaman serisi
seklinde degerlendirilmesi, analiz sireglerinin yanhs anlasiimasina neden olabilecektir. Bu nedenle analiz
verisi hakkinda kisa bir aciklama yapilmasi ihtiyaci dogmaktadir.

Calisma metodolojisi basligi altinda belirtildigi Uzere arastirma, 2010/3-2020/3 dbénemindeki
aritmetik ortalamasi alinmis lg¢ ayhk fiyat degeri ayni sirketin pay senedine ait U¢ ay onceki aritmetik
ortalamasi alinmis bagimsiz degiskenler ile tahmin edilmesine dayalidir. Tablo 3’de veri yapisi verilmektedir.
Kisaca her sirketin 41 dénemlik yatay kesit veri seti art arda siralanmistir. Zaman serisinde bir tek degiskenin
glnlik, haftalik, ayhk, G¢ aylik gozlemleri zamana bagli olarak siralanmakta ve 6rnegin dénem sonu fiyati
tahmin edilmektedir. Bu arastirmada ise 5 farkl sirketin her birinin 41 donemlik (3 aylik aritmetik ortalamasi
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alinmis fiyat) ortalama fiyati 14 bagimsiz degisken kullanilarak bir dnceki 3 aylik fiyatina gére diismis ise 0,
artmis ise 1 ile kodlanmis ve toplam 205 6rnege ulasiimistir. 3 farkli makine 6grenmesi yontemi kullanilarak
3 ay sonraki pay senedi fiyat yoni tahmin edilmistir. Egitim esnasinda dogrulama yontemi olarak 10 katli
capraz dogrulama yontemi ve 6rnek secim yontemi olarak ise tabakali 6rnek secim yontemleri kullaniimistir.
Dolayisiile bagimh degisken de her gruptan (fiyati diisen 0, fiyati yikselen 1 olarak) esit sayida 6rnek alinarak
tlim veri seti 10 pargaya bolinmis (veri yapisi sirket bazinda degil 5 sirkete ait toplam 205 6rnegin alt alta
siralandigi bir yatay kesit verisi olduguna dikkat edilmeli) bir parcasi test icin ayrilarak diger dokuz parga veri
egitim icin kullanilmistir. Ornegin egitim verisi olarak yaklasik 180 érnek tesadiifi olarak secilmis, kalan
yaklasik 20 6rnek tesadiifi olarak test 6rnegi olarak secilerek birinci kat icin test sonucu belirlenmistir. Bu
islem 10 defa tesadiifi olarak farkh ornekler secilerek gerceklestiriimis ve 10 farkh test sonucu elde edilerek
ortalamasi alinmis deger arastirmada paylasiimistir. Analiz asamasinin anlasiimasi agisindan 6rnegin egitim
icinl, 7,12, 26, 34, 43,48, 57,58, 65, 70, 73, 76, 79, 84, 96, 100, 121, 134, 145, 167, 189, 194, 205... seklinde
ornekler segildigi distintldiigiinde 1-34 arasindaki 6rnekler ARCLK sirketi pay senedi bilgilerini icermekte, 43-
79 arasindaki 6rnekler EREGL sirketi pay senedi fiyat bilgilerini icermektedir. Ayni ydntem test igin segilen
ornekler igin de diistiniilebilir. Dolayisiyla ne egitim verisi segilirken ne de test verisi segilirken veri dagiliminda
zaman serisi yapisi bulunmamakta (her satirdaki 6rnekler ayri ayri degerlendirildiginden ve bir 6nceki satir ile
bir sonraki satir arasinda egitim ve test drneklerinin secilmesinde baglanti bulunmadigina dikkat edilmeli)
olup bir yatay kesit veri analizi gerceklestiriimektedir.

Tablo 3. Veri Yapisi

. .. Bagimsiz Bagimsiz Bagimh
Sirket Sira Donem Degisken 1 Degisken 14 Degisken 15
ARCLK 1 2010.3 Deger Deger Deger 1
ARCLK 2 2010.6 Deger Deger Deger 0

Deger Deger Deger

. . . Deger Deger Deger
ARCLK 41 2020.3 Deger Deger Deger
EREGL 42 2010.3 Deger Deger Deger
EREGL 43 2010.6 Deger Deger Deger
Deger Deger Deger

. . . Deger Deger Deger
EREGL 82 2020.3 Deger Deger Deger
SISE 83 2010.3 Deger Deger Deger
SISE 84 2010.6 Deger Deger Deger
Deger Deger Deger

. . . Deger Deger Deger

SISE 123 2020.3 Deger Deger Deger
TOASO 124 2010.3 Deger Deger Deger
TOASO 125 2010.6 Deger Deger Deger

Deger Deger Deger

. . . Deger Deger Deger
TOASO 164 2020.3 Deger Deger Deger
TUPRS 165 2010.6 Deger Deger Deger
TUPRS 165 2010.9 Deger Deger Deger
Deger Deger Deger

. . . Deger Deger Deger
TUPRS 205 2020.3 Deger Deger Deger

K-kath capraz dogrulama yontemi uygun veri dagilimi icin literatirde siklikla kullanilan etkili bir
yontemdir. K-katli capraz dogrulamada veriler rastgele k sayida esit miktarda parcaya ayrilir. Sirasiyla bir
parca test i¢in, kalanlar egitim icin kullanilarak analiz yapilir. Sonra baska bir parga test, digerleri egitim icin
kullanihr. Her asamada veri madenciligi analizi yapilir ve parcalarin timi test edildikten sonra genel
performans elde edilir. Yapilan deneysel calismalarda, uzman gorislerine gore k sayisi icin en uygun deger 10

96 Business and Economics Research Journal, 12(1):89-110, 2021



B. Aksoy

bulunmustur (Celik vd., 2017). Enke ve Thawornwong (2005)'un calismasi takip edilerek bu calismada
kullanilan 10 kath ¢apraz dogrulama yontemi su sekilde agiklanabilir: Veri 6rnegi rastgele on esit boyutlu
kisma boliiniir ve ag 10 kez egitilir. Egitim gegislerinin her birinde, 10 kisma ayrilan egitim verilerinden bir kat
atlanir ve ortaya c¢ikan model, bir dogrulama seti olarak da bilinen bu atlanmis kattaki verilerle dogrulanir.
Tahminleri glivenilir bir sekilde degerlendirmek igin, yalnizca tahmin dogrulugu degil, duyarhlik ve kesinlik de
gbz oniinde bulundurulmustur. Tabakali 6rneklem (stratified sampling) seciminde her iki siniftan (3 ayhk
ortalama fiyati ytikselen/3 aylik ortalama fiyati diisen) esit sayida ancak rastgele 6rnekler alinmaktadir.
Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda basarili sonug¢ vermektedir (Liang, Tsai ve Wu, 2015). Bu
nedenle bu ¢alismada 6rneklem seciminde tabakali 6rneklem segimi (stratified sampling) kullaniimistir.
Gergek yon ve tahmini yon degiskenleri ayni degeri aldiginda dogru tahmin gergeklestirilmis anlamina
gelmektedir.

3.3. Galismada Kullanilan Yontemler

3.3.1. ANN Analizi

Yapay sinir ag1 modeli, girdi katmani, ¢ikti katmani ve gizli katmandan olusmakta ve her katmanda
noéronlar bulunmaktadir. Gizli katman birden fazla katmandan olusabilmektedir. Cikti katmanindaki néron
sayisi kullanilan ¢ikti kadar bulunmaktadir. Noronlarin girdi degeri onceki katman ndéronlarinin gikti
degerlerini kullanmaktadir. Gizli katman ve ¢ikti katmaninda bulunan néronlar kendilerine gelen sinyalleri bir
aktivasyon fonksiyonu kullanarak islemekte ve kendisinden sonra katmanin bulunmasi durumunda bu
katmana iletmektedir (Ozgalici, 2017). ANN’de bilgi, baglanti agirliklarinda depolanmaktadir. Yapay sinir
aginda O6grenme, istenen bir islevi yerine getirecek sekilde bu baglanti agirliklarinin degistirilmesi ile
gerceklesmektedir. ANN’da 6grenme sinirler arasindaki agirliklarin degistirilmesi ile gerceklesir. Buna gore
sinirler arasi baglantilar Gzerindeki agirliklarin 6grenme kurallari uyarinca dinamik olarak degistirilebilen aglar
egitilebilir (ElImas, 2018). Cok katmanli ileri beslemeli sinir aglari, Gzerinde egitim yapmak icin kullanilan en
popller sinir agi algoritmasidir. Agirliklar daha sonra agin tahmini ile gergek hedef arasindaki ortalama kare
hatasini en aza indirecek sekilde degistirilir. Genellikle, gizli katmanda ¢ok fazla néronun bulunmasi ve ¢ok
fazla baglantinin olmasi, verileri ezberleyen ve genelleme yeteneginden yoksun bir sinir agi olusturmaktadir.
Asiri 6grenmeyi 6nlemek icin kullanilabilecek bir yaklasim n-kat capraz gecerliliktir (Enke ve Thawornwong,
2005).

Bu arastirmada Ug¢ katmanli ileri beslemeli model kullaniimistir. Geriye yayinim aglari, katmanlar
arasinda tam baglantinin oldugu “cok katmanli”, “ileri beslemeli” ve “denetimli” olarak egitilen bir ANN
modelidir. Bu modelde girdi katmani, problemin yapisina gore bir gizli katman ve c¢ikti katmani
bulunmaktadir. Girdiyi olusturan ornekler agin ilk katmanindaki digimlerden ¢ikti katmanina ulasincaya
kadar veriler (izerinde islemler gerceklestiriimektedir. islem elemanlarindan her biri diger islem
elemanlarindan gelen bilgileri birlestirerek tek bir c¢ikis degeri ortaya koymaktadir. islem elemani tim
girislerin agirlikh toplamini olusturmakta ve bir esik degeri ile karsilastirmaktadir. Girislerin 6nceden
belirlenmis bir esik degerini asmasi durumunda néronun ciktisi yiksek bir degere diger durumda ise disik
bir degere atanmaktadir (Ulusoy, 2010). Bu islemler sonucunda modelin verdigi cikti gercek cikti ile
karsilastirilmakta ve farkin oldugu durumda her ¢ikti digtimu icin hata sinyali hesaplanmaktadir. Hesaplanan
bu hata sinyalleri cikti diigimlerine karsilik gelen gizli katmanda bulunan digliimlere aktarilmaktadir. Gizli
katmandaki digimler hatanin sadece hesaplanan kismini icermekte ve bu hata sinyalleri girdi katmanina
iletilmektedir. Hata sinyalleri géz 6ninde bulundurularak baglanti agirliklari her digimde yeniden
degistirilmektedir (Akpinar, 2014). Gizli katmandaki néron sayisi (n), 6grenme hizi degeri (Ir), momentum
sabiti (mc) ve yineleme sayisi (ep) etkin bir sekilde belirlenmesi gereken ANN modeli parametreleridir (Kara
vd., 2011). Noron, 6nceki asamada (n) bir agirlikla carpilan ve daha sonra bir esik b ile toplanan birkag
digimden olusan bir giris olan x{'den olusur. Transfer fonksiyonu, bir néron cikisini belirleyen matematiksel
bir fonksiyonla hesaplanir (Gaganis, 2009):
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in= Z?zlwi.xi +b (1)
ileri stiriimli ANN’de kullanilan agirliklar her seferinde Aw kadar diizeltilerek yenilenir.
WY = wy ek Aw, (2)

Algoritmanin en hassas noktasi Aw degerlerini bularak en uygun w agirliklarini elde etmektir. Bunun
icin her seferinde olusan hatayr minimuma indirecek bir yapi kullanilir. Gercekte var olan deger g ile w
agirliklariyla elde edilen deger de y ile gosterilirse, en kiicik kareler yontemiyle elde edilecek hata fonksiyonu
E su sekilde hesaplanabilir (Silahtaroglu, 2016):

E,=1/ye2 =1/, (g-y)? (3)

Her baglanti, bir aktivasyon fonksiyonu, ¢ogunlukla bir lojistik fonksiyon veya hiperbolik teget
girislerinin agirhkli toplami kullanilarak, iki néron arasindaki ve her bir néron arasindaki iliskinin giictinu
gosteren bir agirlik ile temsil edilir. Sinir ag1 kullanilarak tasarlanan bir pay senedi fiyat yoni tespit modeli,
belirli bir firma icin, pay senedi fiyat yoninu temsil eden bir gizli katman, bir ¢ikti néronu ve bir girdi
katmanindan olusan ag ile asagidaki sekilde ifade edilebilen bir Z skoru hesaplamaktadir (Oztemel, 2012).

Z=f (fZiy wijx + b)) . (X5, wj) +b (4)

Formiilde f aktivasyon fonksiyonu, n degisken sayisi, p gizli néron sayisi, xi girdi katmani néronlari, wi;
girdi katmani ve gizli katman arasindaki iliskileri temsil eden agirliklari, w; gizli katman ve gikti katmani gruplar
arasindaki agirliklar, bj gizli néronlarin agirliklari ve b gikis néronunun agirligini géstermektedir (Jardin, 2016).

Ag icin girdiler, giris katmanindaki 14 noron tarafindan temsil edilen finansal oranlar ve makro
ekonomik gostergelerden olusmaktadir. Agin giktisi, pay senedi fiyati yoniiniin iki 6rnegi bir 6nceki doneme
gore fiyat diistisii O veya bir dnceki déneme gore fiyat yiikselisi 1 ile kodlanmistir. Ug katmanli ileri beslemeli
ANN’nin mimarisi Sekil 2’de gosterilmistir. Bir katmanin néronlari, baglanti katsayilan (agirliklar) ile komsu
katmanlarin néronlari ile baglantilidir.

Momentum, bir 6nceki agirlik degisimlerinin bir sonraki geciste hesaplanan agirliklari etkileme
diizeyini gostermektedir. ANN, finans alanindaki calismalarda Sigmoid fonksiyon saglikl sonuglar verdiginden
Ulusoy (2010)’un g¢alismasi takip edilerek algoritmada Sigmoid fonksiyonun 6zelliklerinden yararlaniimistir.
Modelin gikislari 0 ile 1 arasinda degisecektir. Yukari veya asagl hareket tahminini belirlemek icin 0,5 esigi
kullanilir. 0,5’ten blyik veya 0’a esit ¢ikti degeri i¢in, tahmin yukari hareket, 0,5’ten kigik ise asagi hareket
olarak kabul edilir. Enke ve Thawornwong (2005)’'un calismasi takip edilerek geri yayilim algoritmasini
kullanan ileri beslemeli sinir agi icin, giris degerleri Gzerinde esit bir dagilim olusturmak Gzere aktivasyon
fonksiyonu olarak bir sigmoid hiperbolik tanjant fonksiyonu secilmistir. Sinir ag modeli icin finansal
siniflandirma ve tahmin icin basariyla kullanildigindan tek bir gizli katman secilmistir. Buna gore, ileri
beslemeli sinir ag, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak tzere ¢ katman ile insa edilmistir. Bu
calismada, baglanti agirliklari baslangicta rastgele atanmis ve daha sonra geri yayilim egitimi slrecinde
belirlenmistir. Egitim esnasinda hata degerinin daima azalmasi beklenemez. Hatanin artmasi ¢6zimden
uzaklasildiginin gostergesidir. Hata ylzeyinde yerel bir en kiclik noktaya ulasildigi halde egitime devam
edilmesi durumunda yerel en kiiclik noktadan kurtuluncaya kadar hata degeri belirli dlizeyde artar. Baska bir
en kicik noktaya ilerlendiginde hata degeri yeniden azalir. Hata degerinin devamli artmasi ilgili noktanin
genel bir en kiicik nokta oldugunun gostergesi sayilmaktadir. C6zim esnasinda hata yilzeyi hakkinda bilgi
bulunmadigindan varilan noktanin yerel veya genel en kigik nokta olup olmadigi ayrimini yapmak zor
olabilmektedir. Bu nedenle bir¢cok calismada hata degerinin artmaya basladig gézlemlendiginde egitme
islemi sonlandirilmaktadir. ANN egitiminde 6grenme katsayisi 6nemli bir parametredir. Bu katsay! baglanti
agirliklarindaki degisme miktarini ayarlamaktadir. Ogrenme katsayisinin pozitif ve birden kiigiik degerler
almasi gerekmektedir (Ataseven, 2013).
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Cok katmanli bir agin kullanilmasi durumunda U¢ katmanl agin yeterli olup olmadigi, her katmanda
kac digim bulunmasi gerektigi tecriibe sonucunda c¢oziilecek problemin 6zelligine gore belirlenecektir.
Birgok problemin ¢éziimiinde li¢ katmanli ag yeterli olurken agin daha hizli 6grenmesi igin ilave katmanlar da
eklenebilir. Girdi ve gikti katmaninda bulunacak diiglimlerin sayisi ¢oziilecek problemin yapisina baghdir. Agin
6grenme hizini belirleyen n (6grenme orani) degeri icin genellikle 0,05 ile 0,25 arasinda kiguk bir degerin
belirlenmesi tercih edilmektedir. Bu degerin gereginden kiiglik belirlenmesi iterasyon sayisinin artmasina
bliyik belirlenmesi ise gercek bir minimum noktaya ulasilamamasina neden olmaktadir. Erisilen noktada hata
degeri kabul edilebilir diizeyde ise bu noktanin lokal en disiik veya genel en diisik olmasinin 6nemi
olmayacaktir (Akpinar, 2014).

Bu calismada parametre degerleri verinin ezberlenmesi sorunu ile karsilasilmamasi igin en yiiksek
degerler 6grenme orani 0,30, momentum 0,20 ve devir sayisi 500 ile sinirlandiriimistir. ANN analizlerinde
aktivasyon fonksiyonu, gizli katman sayisi, néron sayilari ve diger parametre degerleri problemin yapisi, 6rnek
sayisi dikkate alinarak ve ¢ok sayida analiz yapilarak deneme yanilma yontemi ile belirlenmistir. Verilen
parametre degerleri igerisinde ¢ok sayida deneme ile algoritma en yiiksek siniflandirma ve tahmin sonucuna
ulasilan parametre degerlerini belirlemektedir. Tablo 8'de verilen sonuglar algoritma tarafindan
Uretilmektedir. Cesitli gizli katman noronlari, 68renme algoritmalari ve 6§renme oranlari ile yapilan birgok
deneyden sonra, giris katmaninda 14 néron, gizli katmanda 9 néron, 0,30 6grenme orani, momentum 0,10
ve esnek bir geri yayilim egitim algoritmasi kullanan ileri beslemeli sinir agi on katli ¢apraz dogrulama yontemi
ile en iyi ag mimarisi bulunmustur. Ozdemir, Tolun ve Demirci (2011)’'nin calismasi takip edilerek biiyiik sayisal
degiskenlerin daha kiicik sayisal degiskenlerin (izerinde baskinlik kurmasini engellemek i¢in g¢alismada
kullanilan degiskenler [-1,1] araliginda 6lgeklendirilmistir. Sekil 2’de ANN mimarisi verilmistir.

Sekil 2. ANN Mimarisi

Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmani

Input Hidden 1 Output

044000000000

i

Bu calismada kullanilan yontemlerden en ylksek tahmin ve siniflandirma sonucu veren modeli elde
etmek amaciyla parametre degerlerine alt ve st degerler atanmistir. En iyi parametrelerin ve performans
kriterlerinin belirlenmesi fonksiyonuyla atanan alt ve Ust degerler farkl parametre kombinasyonu ile
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denenerek en yliksek tahmin ve siniflandirma sonucunu veren model belirlenmektedir. Tablo 4’'de ANN
parametreleri verilmistir.

Tablo 4. ANN Parametreleri

Ag Tura Cok Katmanli Perseptron

Ogrenme Algoritmasi Geri Yayillim

Ogrenme Kurali Momentum

Girdi Katmanindaki Digiim Sayisi | 14 Bagimsiz Degisken

Gizli Katman Sayisi 1

Cikti Katman DUgim Sayisi 2 (Fiyati diisen (0) / Fiyati ylkselen (1))

Dogrulama Turi 10 Kath Capraz Dogrulama

Orneklem Segim Tiirii Tabakali Orneklem Secimi (Stratified Sampling)

Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid

Ogrenme Orani En Diisiik: 0,00 | En Yiiksek: 0,30 | Adimlar: 10 | Olcek: Dogrusal
Momentum En Diisiik: 0,00 | En Yiiksek: 0,20 | Adimlar: 10 | Olcek: Dogrusal
Egitim Devir Sayisi En Diisiik: 1,00 | En Yiiksek: 500 | Adimlar: 10 | Olcek: Dogrusal

3.3.2. CART Analizi

Karar agaci, her i¢ digiimiin (yapraksiz digiim) bir 6znitelik Gizerinde bir testi temsil ettigi, her dalin
testin bir sonucunu temsil ettigi ve her bir yaprak digiminin (veya terminal digiminin) bir sinif etiketi
tuttugu, agac yapisina benzer bir akis semasidir. Bir agactaki en Ustteki digiim kok digiumdar. iliskili simif
etiketinin bilinmedigi bir grup verildiginde, grubun nitelik degerleri karar agacina gore test edilir. Karar agaci
siniflandiricilarinin insasi herhangi bir alan bilgisi veya parametre ayari gerektirmez ve bu nedenle bilgi kesfi
icin uygundur. Karar agaclari yiiksek boyutlu verileri isleyebilir. Aga¢ yapimi sirasinda, 6znitelik segim olcltleri
ile en iyi siniflara ayiran ozniteligi segmek icin kullanilir. Karar agaclari insa edildiginde, dallarin ¢cogu egitim
verilerinde giriltli veya aykiri degerleri yansitabilir. Aga¢ budama islevi bu tir dallar belirlemeye ve
kaldirmaya ¢alisir. Bir 6znitelik se¢im 6l¢lisi (veya bir bélme kural), sinif etiketli egitim gruplarinin belirli bir
veri bélimun en iyi sekilde ayiran bolme 6l¢ltlini secer. Verilen egitim gruplarini tanimlayan her 6zellik icin

bir siralama saglar. Olgiim icin en iyi puana sahip olan &znitelik, ayirma 6zniteligi olarak segilir (Nair,
Mohandas ve Sakthivel, 2010).

CART veri kiimesinin siniflandiriimasinda kullanilan karar agaci teknigidir ve hangi kayitlarin
belirlenmis bir sonuca dahil olacagini tahmin etmek icin yeni (siniflandiriimamis) bir veri kiimesine
uygulanabilecek bir dizi kural sunar. CART ikili bolmeler olusturarak veri kiimesini siniflara ayirmaktadir
(Dhanalakshmi ve Subramanian, 2014). Hangi diugimin kok digim olacagina karar vermenin disinda
digimin hangi noktadan ikiye ayrilmasi gerektigini de hesaplar. CART, dallara ayirma kriterini hesaplarken
kayip verileri dikkate almaz. Hesaplanan W(s/t) degerleri icinden en bliylik degere sahip nokta, digium olarak
secilir ve islem tiim yapraklara kadar ayni sekilde devam ettirilir (Silahtaroglu, 2016).

Y (s/t=2P Pz X1L,|P(Cyy| t) — P(CiltR)l (5)

t: Dallanmanin yapilacagi digim

c: Kriter

L: Agacin sol tarafi

R: Agacin sag tarafi

Py, Pr: Ogrenim kiimesindeki bir kaydin sagda veya solda olma olasilig

[ P(Ci|t)-P(C,|tR) | : C sinifindaki bir kaydin sagda veya solda olma olasiligi
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Gini olguti bir frekans dagiliminda degerler arasindaki esitsizligin 6lctistidiir. Bu 6lglitte oznitelik
degerlerinin sol ve sagda olmak Uzere iki bélime ayrilmasi, her bir bolim icin ayri ayri Gini 6l¢ttlnin
hesaplanmasi ve elde edilen sonuglarin karsilastiriimasi esasina dayanmaktadir. (Ozkan, 2016).

Gini Endeksi g(t), pi her bir kategorinin olasilig ve c kategori sayisi olmak tizere 6 nolu esitlik
kullanilarak hesaplanir (Akpinar, 2014).

g =1-Xi,pf (6)

CART karar agaci algoritmasi analiz parametreleri en diisiik ve en yiiksek degerler dallarin bolinme
kriterleri, agacin buylkligl, budanmasi gibi temel kriterler arastirmaci tarafindan deneme yanilma ile
programa verilmektedir. Verilen parametre degerleri igerisinde ¢ok sayida deneme ile algoritma en yiksek
siniflandirma ve tahmin sonucuna ulasilan parametre degerlerini belirlemektedir. Tablo 10’da verilen
sonuglar algoritma tarafindan uretilmektedir.

Tablo 5’te CART siniflandirma algoritmasi analiz parametreleri verilmistir.

Tablo 5. CART Siniflandirma Algoritmasi Analiz Parametreleri

Analiz igin Belirlenen Parametreler Agiklama

Dogrulama Tird 10 Katl Capraz Dogrulama

Degisken Sayisi 14 Bagimsiz Degisken

Orneklem Segimi Tabakali Orneklem Segimi

Bolliinme Kriteri Gini Index

Analiz i¢in Belirlenen Parametreler En "En Adimlar Olgek
Diisiik | Yiksek

Bolinme i¢in Minimum Boyut (Minimal Size For Split) 1,0 4,0 10 Dogrusal

En Dusuk Dal Boyutu (Minimal Leaf Size) 1,0 2,0 10 Dogrusal

Minimum Kazanim (Minimal Gain) 1,0 10,0 10 Dogrusal

Maksimum Derinlik (Maximal Depth) 1,0 10,0 10 Dogrusal

Guven Dizeyi (confidence) 0,0 0,25 - -

On Budama Sayisi 0,0 10 - -

3.3.3. KNN Analizi

Bellek tabanli yontemler arasinda sayilan K-En Yakin Komsu Algoritmasi gozlem degerlerinin
arasindaki uzakliklardan yararlanarak siniflandirma islemi yapmaktadir. Bu algoritma denetimli bir 6grenme
yontemi olup verilerin siniflandirmasinda secilen bir 6zelligin kendine en yakin 6zellikler arasindaki yakinhgi
kullanmaktadir. K-En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN) yontemi hangi sinifa girdigi bilinmekte olan bir 6rnek
kiimesindeki gozlem degerlerinden yararlanarak yeni katilacak olan bir gézlemin siniflardan hangisine
girecegini belirlemek amaciyla kullaniimaktadir. K-En Yakin Komsu Algoritmasi érnek kiimede bulunan
gozlemlerin sonradan belirlenen bir gozlem degerine olan uzakliklari hesaplandiktan sora en yakin k sayida
gozlemin segilmesine dayali bir ydntemdir. Uzakliklarin hesaplanmasinda i ve j noktalari icin Oklid uzaklik
formiili kullaniimaktadir (Ozkan, 2016):

d(i,j) = Jzizl(xik — Xp)’ (7)

Algoritmada k degeri 6nceden belirlenmektedir. K degerinin yiksek oldugu durumda birbirine
benzemeyen noktalar bir araya toplanmakta, disilik oldugu durumda ise birbirine benzedigi (ayni sinifa ait
oldugu) halde bazi gézlemlerin farkli siniflara konulmasina veya farkli siniflarin agilmasina neden olmaktadir
(Silahtaroglu, 2016).
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K en yakin komsu algoritmasi analiz asamalari su sekildedir (Ozkan, 2016):

e Verilen bir noktaya en yakin komsularin sayisini gésteren k parametresi belirlenir.

e Verilen noktanin tiim gézlem noktalarina olan uzakliklari hesaplanir.

e Hesaplama yapildiktan sonra biytkten kiiclige dogru siralanir ve bunlar arasindan en kiiclik olan
k tanesi segilir.

e Secilen satirlarin hangi sinifa ait olduklari belirlenir ve en ¢ok tekrarlanan sinif degeri segilir.

e Secilen sinif, tahmin edilmesi beklenen gézlem degeri sinifi olarak alinir.

Tablo 6’da KNN analizi parametreleri verilmistir.

Tablo 6. KNN Analizi Parametreleri

Degisken Segimi 14 Degiskenli Veri Seti

Dogrulama Turi 10 Kath Capraz Dogrulama

Orneklem Segcimi Tabakali Orneklem Secimi (Stratified sampling)

k sayisi 1-10

Olgiim Tipi (Measure types) Karisik 6lgt (Mixed Measures)

Kanisik Olcii (Mixed Measure) Karisik Oklid Mesafesi (Mixed Euclidean Distance)

KNN analizinde en yiiksek siniflandirma sonucu k=3 alindiginda elde edildiginden k degeri 3 olarak
alinmistir.

4.1. Bulgular

4.1. ANN Analizi Bulgular

ANN analizi karnisiklik matrisi Tablo 7'de verilmistir. Gozlem grubunda gercekte fiyati ylikselen 136
ornekten 133’4 ANN tarafindan dogru tahmin edilmis, 3 drnek gercek durumda fiyati yikseldigi halde fiyati
disen olarak yanlis tahmin edilmistir. Gozlem grubunda gercekte fiyati disen 69 oOrnekten 68’'i ANN
tarafindan dogru tahmin edilmis, bir 6rnek gercek durumda fiyati diistigi halde fiyati ylikselen olarak yanlis
tahmin edilmistir.

Tablo 7. ANN Analizi Karisikhk Matrisi

Tahmin Edilen Grup

Fiyati Yiikselen Fiyati Disen Toplam
Gozlemlenen F?yatl Yikselen 133 3 136
Grup(Gercek) Fiyati Dusen 1 68 69
Toplam 134 71 205

Siniflandirma performansinin kapsamli olarak degerlendirmesi ROC tarafindan gerceklestirilir. Belirli
bir 6zgllliik degeri icin daha yliksek bir hassasiyet degeri daha iyi performans oldugunu gosterir. ROC egrisinin
altindaki alan (AUC), siniflandirici performansini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan bir élgtttdr (Li
vd., 2017). Calismada kullanilan modeller 6 kriter yoniinden siralanmistir. Bunlar; i) dogruluk (accuracy), ii)
kesinlik (precision), iii) duyarhlik (recall), iv) Kappa degeri, v) AUC ve vi) F olcttiidiir. En iyi modeller, s6z
konusu 6 kriter tarafindan olgllen ylksek siniflandirma giicine dayah olarak secilmistir. Ek 1’de ANN
agirliklar verilmistir. Tablo 8'de en iyi parametrelerin ve performans kriterlerinin belirlenmesi ile en iyi
performans gésteren ANN model sonucu verilmektedir.
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Tablo 8. En lyi Parametrelerin ve Performans Kriterlerinin Belirlenmesi ile En lyi Performansi Gésteren
Yapay Sinir Aglari Model Sonucu

Parametreler Sonuglar
Dogruluk %98,05
Siniflandirma Hatasi %1,95
Kappa 0,957
AUC 0,986
Kesinlik %95,77
Duyarhhk %98,55
F olgta %97,14
Belirleyicilik %97,79
Ogrenme Orani 0,30
Momentum 0,10
Devir Sayisi 500

Tabloda 8'de yer alan kappa istatistiginden kisaca bahsetmek gerekmektedir. Kappa, iki ya da daha
fazla gozlemci arasindaki uyumun givenilirligini 6lgen istatistiki bir yontemdir. Uyumun degerlendirildigi
degisken kategorik (nominal) oldugundan dolayl parametrik olmayan bir istatistiktir. “Cohen’in kappa
katsayisi” iki gozlemci arasindaki uyumu incelerken, gézlemci sayisinin ikiden fazla oldugu durumda “Fleiss’in
kappa katsayisi” kullaniimaktadir.

Kappa degeri (-)1ile (+)1 arasinda deger alabilmekte ve bulunan deger su sekilde yorumlanmaktadir:
K =+1 ise iki gbzlemcinin sonuglari timiyle birbiri ile uyumludur.

K = 0ise iki gozlemci arasindaki uyum sadece sansa baghdir.

K =-1ise iki gbzlemci tlimUyle birbirinin tersini degerlendirmektedir.

Fleiss tarafindan yapilan siniflamada, kappa degeri 0,75 ve Gzerinde olmasi durumunda miikemmel, 0,40-
0,75 arasinda olmasi orta-iyi, 0,40'1n altinda ise zayif bir uyumun varhgi seklinde degerlendirilmektedir (Kilig,
2015). Bu calismada elde edilen ANN modeline ait kappa degeri 0,957 oldugundan iki gézlemcinin sonuglari
miikemmel uyumlu oldugu goérilmektedir.

4.2. CART Analizi Bulgular

Tablo 9’da CART karar agaci analizi karisiklik matrisi verilmektedir. Gézlem grubunda gergekte fiyati
ylkselen 136 6rnekten 133’0 CART tarafindan dogru tahmin edilmis li¢ 6rnek gercek durumda fiyati yikseldigi
halde fiyati diisen olarak yanlis tahmin edilmistir. Gozlem grubunda gercekte fiyati diisen 69 6rnekten 64’
CART tarafindan dogru tahmin edilmis, bes 6rnek gercek durumda fiyati diistigl halde fiyati ylkselen olarak
yanlis tahmin edilmistir.

Tablo 9. CART Karar Agaci Analizi Karisiklik Matrisi

Tahmin Edilen Grup

Fiyati Yiikselen Fiyati Disen Toplam
Gozlemlenen F?yatl Yl'{kselen 133 3 136
Grup(Gercek) Fiyati Disen 5 64 69
Toplam 138 67 205
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Tablo 10’da en iyi parametrelerin ve performans kriterlerinin belirlenmesi ile en iyi performans
goOsteren CART analizi performans sonuclari verilmektedir.

Tablo 10. En iyi Parametrelerin ve Performans Kriterlerinin Belirlenmesi ile En iyi Performansi Gésteren
CART Analizi Performans Sonuglari

Parametreler Sonuglar
Dogruluk %96,10
Siniflandirma Hatasi %3,90
Kappa 0,912
AUC 0,989
Kesinlik %95,52
Duyarhhk %92,75
F Olgiiti %94,12
Boliinme igin Minimum Boyut 1
En Dusuk Dal Boyutu 1
En dlsik Kazanim 2,8
En Yiiksek Derinlik 10

“X7, Net Kar Marji” agacin kokiini olusturan en énemli degisken olarak bulunmustur. X7, Net Kar
Marji” 0,018’den biyiik olan 6rnekler igin agacin karar vermesinde ikinci 6nemli degisken “X9 Hisse Basina
Kar Orani1” degiskenidir. “X9 Hisse Basina Kar Orani” 0,309’dan blyiik isletmeler icin agacin karar vermesinde
Gglnct onemli degisken “X13Ln, Tiketici Glven Endeksi” degiskenidir. “X13Ln, Tiketici Gliven Endeksi”
4,320’den bliyiik 4 6rnegin fiyati ylkselen, 14 6rnegin fiyati diisen olarak ¢tkmistir. Calisma hacmini sinirlamak
icin tim karar kurallari verilmemis 6rnek olmasi agisindan karar kuralinin okunmasi yukarida kisaca ele
alinmistir. Ek 2’de CART Analizi Karar Kurah verilmistir. Sekil 3'de CART karar agaci gériintisi verilmistir.

Sekil 3. CART Karar Agaci Goriintisl

x7

x9 x12

x9

x9
x5

x9

x9

x9

4.3. KNN Analizi Bulgular

Tablo 11°da KNN analizi karisiklik matrisi verilmistir. Gozlem grubunda gergekte fiyati yiikselen 136
ornekten 136’si KNN tarafindan dogru tahmin edilmistir. G6zlem grubunda gercekte fiyati diisen 69 6rnekten
53’4 KNN tarafindan dogru tahmin edilmis, 16 6rnek gercek durumda fiyati dlistigi halde fiyati ylikselen
olarak yanhs tahmin edilmistir.
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Tablo 11. KNN Analizi Karigiklik Matrisi

Tahmin Edilen Grup

Fiyati Yikselen

Fiyati Dusen

Toplam

Fiyati Yiikselen
Fiyati Dligen
Toplam

Gozlemlenen
Grup (Gergek)

136
69
205

Tablo 12’de KNN analizi model sonucu verilmektedir.

Tablo 12. KNN Analizi Model Sonucu

Parametreler

Dogruluk
Siniflandirma Hatasi
Kappa

AUC

Kesinlik

Duyarhhk

F Olgiti

4.4. Bulgularin Degerlendirilmesi

Bu calismada elde edilen bulgular modelin performansinin veri setine, segilen algoritmaya ve
degiskenlere bagl oldugunu ortaya koymustur. Gaganis (2009)’in ¢alismasinda model dogrulama tiir(i olarak
10 katli ¢apraz dogrulamanin tespit dogrulugunu artirmak icin en iyi yontemlerden biri oldugunu belirtmistir
ve %75’in Uzerinde tespit dogrulugunun sosyal bilimler alaninda iyi bir sonug oldugunu belirtmistir. Gaganis
(2009)’in siniflandirmasina goére bu calismadaki ANN, CART ve KNN analiz sonuglari ¢ok iyi, olarak
degerlendirilebilir. Analiz sonucunda ANN, fiyati ylikselen ornekleri %97,79 olarak, fiyati disen ornekleri
%98,55 olarak ve genel siniflandirma sonucunda ise %98,05 dogruluk orani ile tahmin etmistir. CART, fiyati
ylkselen érnekleri %97,79 olarak, fiyati diisen 6rnekleri %92,75 olarak ve genel siniflandirma sonucunda ise
%96,10 dogruluk orani ile tahmin etmistir. KNN algoritmasi fiyati yiikselen 6rnekleri %100,00 olarak, fiyati
disen ornekleri %76,81 olarak ve genel siniflandirma sonucunda ise %92,20 dogruluk orani ile tahmin

etmistir. Sekil 4'de ¢calismada kullanilan yoéntemlerin tahmin performansinin karsilastiriimasi verilmistir.

Sekil 4. Calismada Kullanilan Yéntemlerin Tahmin Performansinin Karsilastirilmasi

100,00%

80,00% +— —

60,00% +—— —

40,00% +—— ———

20,00% +— —

0,00% T
ANN CART

KNN

Fiyati Yikselen
Fiyati Digen

Genel
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ROC egrisi, modelin dikey eksende “isabetleri” (yani gercek pozitifler) ylizdesini ve yatay eksende
“yanhs alarmlarin” 1-6zgillGgu veya ylzde oranlarini gizmektedir. Sonug, 45° gizgisinden sol (st kdseye
ylkselen egimli bir egridir. Bliikme keskinligi ve sol Ust kdseye ne kadar yakinsa, modelin dogrulugu da o kadar
yiksek olur. Sekil 5’te ROC egrisi verilmektedir. Egri altindaki alan (AUC), gesitli kesme noktalarinin tiim olasi
se¢imlerine gore yanlis siniflandirma oranlarinin ortalamasi olarak kabul edilebilir. Bu nedenle AUC,
siniflandirma modellerinin maliyeti veya ciddiyeti hakkinda bir bilgi bulunmadiginda farkli siniflandirma
modellerini karsilastirmak icin kullanilabilir (Gaganis, 2009).

Sekil 5. ROC Egrisi

kNN Random Tree Neural Net

Literatlirde pay senedi fiyat endeksi hareketini tahmin etmeyi amaglayan bir¢cok ¢alisma olmasina
ragmen, bu calisma sonuglarini pay senedi fiyat yoni tahmini ve endeks yoni tahmini ile karsilastirmak
mantikl olacaktir. Kara vd. (2011) calismalarinda SVM ve ANN yontemlerini kullanarak BIST Ulusal 100
endeksi hareket yonini tahmin etmislerdir. ANN modeli calismamizda oldugu gibi en yiksek siniflandirma
ve tahmin modeli olarak bulunmustur. Imandoust ve Bolandraftar (2014) c¢alismalarinda Karar Agaci (DT),
Rastgele Orman (RF) ve Naive Bayesian (NBC) olmak Uzere i¢ model gelistirmisler ve glinlik Tahran Menkul
Kiymetler Borsasi (TSE) endeksindeki hareket yonind tahmin performanslarini karsilastirmislardir. Sonug
olarak karar agaci modelinin (%80,08) performansinin Rastgele Orman (%78,81) ve Naive Bayesian
Siniflandiricidan (%73,84) daha iyi bulmuglardir. Bu c¢alismada karar agaci algoritmasi olarak CART
Siniflandirma ve regresyon agaci kullaniimistir. CART modeli ANN’den sonra en iyi (%96,10) siniflandirma
sonucu elde etmistir. Patel vd. (2015) calismalarinda pay senedi ve pay senedi fiyat endeksi hareketini tahmin
etmekicin ANN, SVM, Random Forest ve Naive-Bayes algoritmalarinin tahmin performansini karsilastirmistir.
Analiz sonucunda ANN %86,69, SVM %89,33, Random Forest %89,98 ve Naive Bayes %90,19’luk dogruluga
sahip oldugu belirtilmistir. Bu sonug ¢calismamizda elde edilen ANN’nin en yilksek siniflandirma sonucuna
sahip model oldugu bulgusuyla uyumlu degildir.

Yakut ve Gemici (2017) calismalarinda, BIST 100 endeksindeki kimya, kauguk ve plastik Griinleri sanayinde
bulunan 18 sirketin pay senedi getirileri Lojistik Regresyon, C5.0, CART ve SVM yontemlerini kullanarak pay
senedi getirilerini tahmin etmislerdir. Analizler sonucunda LR %75,00 C5.0 %88,00 CART %89,8 ve SVM
%75,9'luk dogru siniflandirma basarisi gergeklestirdigi belirtilmistir. CART ilgili calismada en yiksek
dogrulukla tahmin gerceklestiren model olarak goérilmekte, bu calismada CART karar agact modeli ANN’den
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sonra en iyi tahmin modeli olarak bulunmustur. Ayrica ilgili calismada pozitif ve negatif pay senedi getiri
siniflandirma tahminine etki eden en 6nemli degiskenlerin “piyasa/defter degeri degiskeni”, “TUFE degiskeni”
ve “brit kar marji degiskeni” oldugu belirtilmistir. Bu calismada CART karar agacinin olusturulmasinda verileri
ikiye bolen 6nemli degiskenler olarak “Net Kar Marji”, “Fiyat/Kazang¢ Orani”, “Hisse Basina Kar Orani”, “CDS
Primi Aylik (3 aylik ortalama)”, “Tliketici GUven Endeksi” bulunmustur. Papuccu (2019) calismasinda Yapay
Sinir Aglar, Destek Vektor Makineleri ve Naive Bayes algoritmalar kullanarak BIST 100 endeksi hareket
yoniinii tahmin etmistir. ilgili calisma tahmin sonuglari sirasiyla ANN (%99,10), SVM (%99,10) ve NB (%90,40)
olarak bulunmus, bu sonug bu ¢alismada ANN’nin diger iki yontemden (CART, KNN) daha yiksek siniflandirma
ve tahmin sonuglariyla uyumludur.

5. Sonug¢

Bu calismada Borsa istanbul 30 Endeksinde ve Kurumsal Yénetim Endeksinde bulunan bes imalat
sanayi sirketinin 2010/3 ve 2020/3 dénemine ait tGcer aylik aritmetik ortalamasi alinmis dokuz mali tablo verisi
ve Ug aylik ortalamasi alinmis bes makro ekonomik degisken dahil edilerek 6rnek kapsamindaki sirketlerin bir
sonraki li¢ aylik ortalamasi alinmis pay senedi fiyat yoni tahmin edilmistir. Tahmin yontemleri olarak Yapay
Sinir Aglari, Siniflandirma ve Regresyon Agaci ve K-En Yakin Komsu Algoritmasi kullanilmistir. Veri setinin kisith
olmasi nedeniyle galismada kullanilan tim yontemlerde 10 kath ¢apraz dogrulama yontemi kullaniimistir.
Yapay Sinir Aglari ile Siniflandirma ve Regresyon Agaci analizlerinde en iyi parametrelerin ve performans
kriterlerinin belirlenmesi fonksiyonu kullanilarak verilen parametre araliklari dogrultusunda en iyi sonucun
alindigi modeller elde edilmistir. Analiz sonucuna gore 6rnek kapsamindaki bes sirkete ait 41 donem ve 205
ornegin Ug¢ ay sonraki ortalamasi alinmistir. Bu ¢alismada elde edilen bulgular modelin performansinin veri
setine, segilen algoritmaya ve degiskenlere bagl oldugunu ortaya koymustur. Gaganis (2009) calismasinda
model dogrulama tiiri olarak 10 katl gapraz dogrulamanin tespit dogrulugunu artirmak igin en iyi
yontemlerden biri oldugunu belirtmistir ve %75’in lzerinde tespit dogrulugunun sosyal bilimler alaninda iyi
bir sonug oldugunu belirtmistir. Gaganis (2009)’in siniflandirmasina gére bu calismadaki ANN, CART ve KNN
analiz sonuglari ¢ok iyi, olarak degerlendirilebilir.

Analiz sonucunda ANN, fiyati ylkselen 6rnekleri %97,79 olarak, fiyati diisen érnekleri %98,55 olarak
ve genel siniflandirma sonucunda ise %98,05 dogruluk orani ile tahmin etmistir. CART, fiyati yukselen
ornekleri %97,79 olarak, fiyati diisen ornekleri %92,75 olarak ve genel siniflandirma sonucunda ise %96,10
dogruluk orani ile tahmin etmistir. KNN fiyati ylkselen 6rnekleri %100,00 olarak, fiyati diisen 6rnekleri
%76,81 olarak ve genel siniflandirma sonucunda ise %92,20 dogruluk orani ile tahmin etmistir. Bu ¢calismada
CART karar agacinin olusturulmasinda verileri ikiye bélen 6nemli degiskenler olarak “X5, Net Kar Marji”, “X7,
Fiyat/Kazang Orani”, “X9, Hisse Basina Kar Orani”, “X12Ln, CDS Primi Aylik (3 aylik ortalama)”, “X13Ln, Tuketici
Guven Endeksi” bulunmustur.

Bu arastirma, g farkh makine 6grenmesi yontemi kullanilarak belirlenmis degiskenlerle modeller
olusturma ve her bir yontemin ayirt edici 6zellikleri cergcevesinde siniflandirma ve tahmin performanslarinin
karsilastirilmasina dayanmaktadir. Arastirmada kullanilan yéntemlerden ANN ve CART icin en iyi
parametrelerin ve performans kriterlerinin belirlenmesi icin problemin ¢6zim{ icin verinin yapisi géz dntinde
bulundurularak literatirde siklikla kullanilan parametre degerleri ve araliklari programa girilerek
algoritmalarin verilen parametre araliklarinda en ylksek siniflandirma ve tahmin sonuglarini veren parametre
degerleri belirlenmistir. Arastirmanin alaninda literatiire en yiiksek katkiyi saglayacagi ya da Borsa istanbul
ile diger yabanci llke borsalarinda genellestirilebilecegi iddia edilmemektedir. Kullanilan degiskenler ve
parametre degerlerinde ilgili yontemlerin pay senedi fiyat yona hakkinda belirli diizeyde bilgi verebilecegi ve
arastirmacilarin, uygulayicilarin bu ¢alismada elde edilen modelleri hali hazirda kullandiklari modellere dahil
edebilecekleri belirtiimektedir. Uzun vadeli yatirimi tercih eden analistler, yatirimcilar, spekilatorler ve
arastirmacilar, kullandiklari modellerin igerisine bu calismada kurulan modelleri de alternatif olarak
kullanabileceklerdir. Bu calismada elde edilen bulgular makine 6grenme yéntemlerinin pay senedi fiyat yonu
tahmini konusunda umut verici oldugunu gostermektedir.

Makine 6grenmesi yontemlerinin gelistirilmesi gereken yonleri (nedensel iliskilerle ilgilenmemesi vb.)
ve ekonometrik yontemlerin gelistiriimesi gereken yonleri (blylik verinin analize dahil edilmesi vb.)
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birlestirerek daha dogru ve glivenilir sonuglara ulasilabilir. Bunun yani sira 6rnek sayisinin artirilarak Borsa
istanbul’da daha fazla 6rnegin alinmasi ve diinya borsalarindan érnekler alinarak ilgili borsalarda islem géren
pay senetleri fiyat yonu/fiyat tahmin calismalari literatlire deger katacaktir. Modellerin tahmin
performanslarinin iyilestirilebilmesi igin diger makine 6grenmesi veya geleneksel yontemlerle birlikte
kullanimlarinin da faydali olacagi distintilmektedir. Ayrica, veri setinin genisletilerek her yil igin ayri bir tahmin
yapilip sonuglarin karsilastiriimasi &nemli sonuglari ortaya cikaracaktir. Ongoriilebilir risklerin modele dahil
edilmesi ile elde edilecek tahminlerin yatirnmcilara yol gostermesi bakimindan 6nemli oldugu
disiiniilmektedir. Ongériilemeyecek risklerin de her zaman bulunabilecegi géz éniinde bulundurularak
hatasiz bir tahminin olamayacagi aciktir. Gelecekteki yapilacak calismalarda daha fazla temel ve teknik analiz
degiskenlerinin pay senedi fiyat tahmin kalitesi Uzerindeki etkisi belirlenebilir. Son olarak, gelecek
arastirmalarda gercekei yatinm uygulamalarini artirmak icin pay senedi temettileri, islem maliyetleri ve
bireysel vergi dilimleri senaryolari altinda alim/satim simiilasyonunun dikkate alindigi durum sonuglarinin
irdelenmesinin literatlire 6nemli katkilar sunacagi diistiniimektedir.
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Ekler

Ek 1. ANN Agirliklari

Girdi Katmani Gizli Katman
DiUgliim | Dugiim | DUgim | Diigiim | DUgim | DuUglum Dugiim Digim | DuUgim
Bagimsiz Degisken 1 2 3 4 > 6 ? 8 3
Sigmoid
X1 5,157 -0,692 -1,115 -3,194 -6,885 0,441 2,918 -10,840 | -0,593
X2 -6,458 5,118 -4,012 1,626 0,469 5,727 -0,544 7,331 0,028
X3 2,033 | 3,471 | -0,152 | -4,428 | -4,453 | 9,521 -2,687 | -0,928 | -1,449
X4 1,398 2,729 -5,039 0,005 2,571 -4,000 -1,652 6,525 0,568
X5 0,283 -3,925 -2,262 -0,608 -1,100 | -1,317 2,322 3,788 1,119
X6 6,174 3,482 1,357 0,732 1,834 -5,298 4,675 1,288 1,992
X7 -3,411 0,739 3,589 2,605 -3,521 -6,373 -0,936 -0,525 0,024
X8 3,862 2,372 7,310 1,784 -3,078 0,817 5,371 -3,505 1,751
X9 -3,039 | -4,389 -0,444 1,555 1,503 0,279 0,060 7,016 0,398
X10 8,899 5,392 9,330 2,269 -3,770 -7,089 -1,672 3,684 -0,143
X11 2,099 1,122 -1,825 -7,941 6,321 | -10,931 -2,588 -4,032 -4,181
X12 1,654 -6,205 -5,766 0,414 -2,911 -2,265 -5,125 -6,366 -0,004
X13 6,599 -4,988 4,354 -1,295 |-10,665| 2,370 3,673 6,120 -0,650
X14 4,611 2,152 -2,212 2,624 3,953 2,021 -13,189 -3,389 0,487
Bias 0,186 4,177 -4,814 0,332 0,616 3,715 -7,117 -3,253 -0,418
Fiyati Yiikselen (1) 7,503 -9,747 |-10,529 | 6,622 7,332 6,748 7,288 8,239 1,697
Fiyati Diisen (0) -7,503 9,746 10,529 | -6,622 -7,332 -6,748 -7,288 -8,239 -1,698
Ek 2. CART Analizi Karar Kurali
X7 > O.031s8
1 X9 > 0.309
i 1 XIS > 4.320-: O {1i=4, Oo=14
I 1 X113 = 494.320
1 I I X112 > S.504
| 1 I 1 X9 > 0.720: O {1=0, o=23%
| | | 1 X9 = 0.720: i €fi1=1, O=3
I | | X312 = S.504
| i ] i XS > O0.917: 2 {1=2, O=0
1 I | 1 NS X O.9%7F
| I | i I X9 > O0.609 O {i1i=0, O=23
I | | I i X9 = 0.609: 3 {1=3, O=21}
| X = 0.309
| 1 X9 > 0.153
| | | X9 > O.19s8
1 1 | 1 X9 > 0.265: = E {1=3, O=0
1 i i 1 X9 = 0.265 o f1=2, O=3
| I i X9 = 0.198: a {1=9, O=21
| ] NS £ O 2A53= O {1=—=4, O="7
7T = 07018
| X312 > S5.969
i 1 XS > 0.093 o {1=0, O=4
I 1 XS < 0.093
I 1 1 XS > 0.09SA: o {1=13, O=3 3}
| i ] xS 2 0.-.05%= i f1=2, O=03}
| 12 5. S5.969
] i X9 > —O0.717: ¢ B {1=105, O=321
| 1 X9 £ —0.717: o {£{1=0, o=2
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