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BIST-30’ daki Firmalarin Hisse Senedi

Getirilerinin Tahmini

Oz

Tiirkiye'deki Borsa Istanbul'un (BIST) &nemini vurgulayarak, borsa tahmininin
karmasikligini incelemektedir. Teknik analiz, temel analiz ve evrimsel analiz olmak
lizere ii¢ ana kategori altinda incelenen borsa tahmin yontemlerinin avantajlar1 ve

sinirlamalar1 degerlendirilmektedir.

Calisma, borsay1 etkileyebilecek cesitli faktorlerin varligina dikkat c¢ekerek, basarili
tahminler icin ¢ok sayida degiskenin analiz edilmesi gerektigini vurgulamaktadir.
Ozellikle, makine 6grenme teknikleri ve yapay zekanm bilgi isleme teknolojisini
gelismis kullanimu ile piyasa tahminini daha dogru hale getirme potansiyeli lizerinde

durulmaktadir.

Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli {izerinden yapilan hisse senedi tahminleri ve modelin
basar1 oranlar1 detayli bir sekilde sunulmaktadir. R-Kare, RMSE, MAE ve MSE gibi
degerlerle modellerin performans: degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, YSA

modellerinin borsa tahmininde etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Grafiklerle desteklenen calismada, AKBANK, ALARKO, ARCELIK, ASELSAN ve
EKGYO gibi hisse senetlerinin tahmin edilen degerlerinin gercek degerlere ne kadar
yakin oldugu gosterilmektedir. Ozellikle ARCELIK hisse senedindeki yiiksek MSE

degeri daha detayli incelenmeyi gerektirebilecegi vurgulanmaktadir.

Sonug¢ olarak, calisma yapay zeka ve makine O6grenme tekniklerinin borsa
tahminlerinde degerli bir rehberlik saglayabilecek potansiyele sahip oldugunu o6ne

surmektedir.

Anahtar Sézciikler: YSA, Makine 6grenmesi, Teknik Analiz, BIST30, Borsa

Tahmini



Prediction of Stock Returns of Firms in BIST-30

Abstract

It examines the complexity of stock market forecasting, emphasising the importance
of Borsa Istanbul (BIST) in Turkey. The advantages and limitations of three main
categories of stock market forecasting methods, namely technical analysis,

fundamental analysis and evolutionary analysis, are evaluated.

The study draws attention to the existence of various factors that can affect the stock
market and emphasises that a large number of variables should be analysed for
successful forecasts. In particular, the potential of machine learning techniques and
artificial intelligence to make market forecasting more accurate through the advanced

use of information processing technology is emphasised.

Stock forecasts based on the Artificial Neural Network (ANN) model and the success
rates of the model are presented in detail. The performance of the models is evaluated
with values such as R-Square, RMSE, MAE and MSE. The results obtained show that

ANN models can be used effectively in stock market forecasting.

In the study supported by graphs, it is shown how close the predicted values of stocks
such as AKBANK, ALARKO, ARCELIK, ASELSAN and EKGYO are to the actual
values. It is emphasised that especially the high MSE value in ARCELIK stock may

require more detailed analysis.

In conclusion, the study suggests that artificial intelligence and machine learning

techniques have the potential to provide valuable guidance in stock market forecasting.

Keywords: Artificial Neural Networks, Machine Learning, Technical Analysis,
BIST30, Stock Market Forecast
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Bolum 1

Giris

Finansal piyasalarda yatirim yapma siireci, karmasiklig1 ve belirsizligi ile bilinen borsa
diinyasi, yatirimcilar i¢in hem firsatlar sunan hem de riskler barindiran bir arenadir.
Tiirkiye'de, bu dinamik piyasada faaliyet gosteren tek borsa kurumu olan Borsa
Istanbul (BIST), 1986 yilinda istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) olarak
kurulmus ve 2013'te ismini degistirerek giiniimiizdeki halini almistir. BIST, halka acik
sirketlerin hisse senetlerinin alinip satildigi, likiditenin olustugu ve yatirimcilarin bir

araya geldigi kritik bir finansal platformdur.

Borsa, ekonomik, politik, sosyal ve dogal faktorlerin etkilesimindeki karmasik bir
sistemdir. Hem yerel hem de kiiresel olaylar, ekonomik dengesizlikler, siyasi olaylar,
dogal afetler gibi unsurlar borsa iizerinde derin etkiler birakabilir. Bu nedenle, borsada
basarili tahminler yapmak ic¢in ¢ok sayida degiskenin dikkatlice analiz edilmesi
gerekmektedir.

Hisse senedi tahminleri genellikle iic ana kategori altinda incelenir: teknik analiz,
temel analiz ve evrimsel analiz. Teknik analiz, ge¢mis fiyat hareketlerini inceleyerek
gelecekteki hareketleri tahmin etmeye odaklanir. Bu analiz yontemi, grafik desenleri

ve teknik gdstergeler gibi araglar1 kullanarak yatirimcilara rehberlik eder.

Teknik analizin 6nemli bir aract olan hareketli ortalama (MA), fiyat verilerini
diizgiinlestirir ve egilimleri belirlemeye yardimci olur. 5 yillik ve giinliik olarak
hareketli ortalamalar genellikle yatirimcilar arasinda takip edilen Onemli
gostergelerdir. Ancak, teknik analizin de sinirlamalar1 vardir ve tarihsel performansa
dayandigi icin gelecekteki piyasa hareketlerini kesin olarak tahmin etmek miimkiin

degildir.



Borsa tahmini karmasik bir siiregtir ve yatirimcilar, bu alanda basarili olabilmek i¢in

dikkatli bir analiz ve strateji gelistirmelidirler.

Goriildiigii tizere, borsa tahmini siireci olduk¢a karmasik bir yapiya sahiptir. Teknik
analiz, genellikle istatistiksel analizlere dayanir, ancak borsay1 etkileyen cesitli dis
faktorler, hisse senetlerinin ait oldugu sirketin durumu, siyasi diizen ve evrensel
olaylar gibi, bu analizin dogrusal olmayan ve dinamik bir siire¢ olmasina neden olur.

Bu nedenle, borsa zaman serileri genellikle karmasik, dalgali ve giiriiltiiliidiir.

Borsada dalgalanmanin siddeti ve verilerin giirtiltiilii olmasi, piyasa tahminini
zorlastirir ve risk yonetimini 6nemli kilar. Ancak, son yillarda gelisen giiclii bilgi
isleme teknolojisi ve son teknoloji makine Ogrenme teknikleri, borsa degeri
tahminlerini daha dogru ve etkili hale getirmistir. Bu noktada, yapay zeka
uygulamalar1 ve makine 6grenme teknikleri, borsa tahminlerinde diger geleneksel
istatistiksel modellere gore daha yliksek basari oranlarina ulagmigtir. Bu baglamda,
yapilan arastirmalar genellikle makine 6grenme algortimalarindan yapay sinir aglarn
ve degerlendirme metrikleri {izerine odaklanmistir. Bu ¢alismada, bu 6nemli makine
O0grenme algoritmast kullanilmigtir. Bu algoritmalarin  kullanilmasiyla, piyasa

tahmininde daha giiglii ve etkili sonuglar elde edilebilmektedir.

Bu calismanin temel amaci, borsa alanindaki yatirimcilara rehberlik edecek etkili
tahmin caligmalar1 gergeklestirmektir. Bu baglamda, 6zellikle ge¢mis hisse senedi
fiyat verilerini kullanarak gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmeye
odaklanilmistir. Derin 6grenme ve makine 6grenme algoritmalarinin kullanilmasiyla,

bu tahminlerin yapilirken diisiik riskli olmasi 6nemli bir hedef olarak belirlenmistir.

Yapay zeka ve makine 6grenme alanindaki biiyiik gelismelerle birlikte, bu ¢aligma, bu
teknolojilerin  borsa tahminleri iizerindeki etkinligini ve kullanilabilirligini
dogrulamay1 amaclamaktadir. Yatirimeilarin karar alma stireclerine degerli bir katki
saglayacak bu tahminler, finansal piyasalardaki belirsizlikleri azaltma potansiyeline
sahiptir.

Calismanin genel yapist 5 boliimden olugmaktadir. Literatlir taramas1 boliimiinde,
onceki benzer ¢aligmalarin incelenerek alanyazinda var olan bilgilerin 6zetlenmesi yer
almaktadir. Ardindan, kullanilan algoritmalar ve bu algoritmalar i¢in segilen veri

setleri detayl bir sekilde agiklanmaktadir.



Yontem boliimii, uygulanan algoritma modellerinin ayrintili bir anlatimini igermekte

ve hangi parametrelerin nasil kullanildigini agiklamaktadir.

Sonu¢ boliimii, olusturulan modellerin performansiyla ilgili elde edilen verileri
sunmaktadir. Bu yapi, calismanin borsa tahminlerindeki etkisini anlamak ve
gelecekteki benzer arastirmalara rehberlik etmek amaciyla olusturulmustur. Bu
calisma, yapay zeka ve makine 6grenme tekniklerinin borsa tahminlerinde ne kadar

etkili olabilecegine dair 6nemli bir katki1 sunmay1 hedeflemektedir.



Bolum 2

Literatir Taramasi

Borsanin bir iilkenin ekonomik durumuyla yakindan iligkili oldugunu ve brokerlerin,
sirketlerin ve yatirimcilarin yatirim yapmasi icin tarafsiz bir platform sagladigini
goriilmektedir. Yatirnmcilar genellikle geleneksel bankalara gore borsalara
yonelmektedir, ¢iinkii borsalarda daha yiiksek yatirim getirisi potansiyeli
bulunmaktadir. Ancak, doviz kurlarindaki dalgalanmalar nedeniyle borsalara yatirim

yapma riski de yiiksektir.

Bu riskleri azaltmak ve yatirimcilara daha iyi kararlar verme konusunda yardimci
olmak amaciyla giiclii bir borsa tahmin sistemi gelistirmek 6nemlidir. Bu alandaki
caligmalar, gelisen teknoloji ve artan ilgi nedeniyle 6nemli bir odak noktasi haline
gelmistir. Makine 6grenme teknikleri ve yapay zeka uygulamalari, borsa tahmini
alaninda kullanilmaktadir ve bir¢ok istatistiksel modelden daha yiiksek basar1 oranlar

saglayabilmektedir.

Son yillarda yapay sinir aglari, borsa tahmini konusunda 6ne ¢ikan bir aragtirma alani
haline gelmistir. Bu alanda kullanilan ¢esitli makine ©6grenme algoritmalari
bulunmaktadir. Bu teknikler, biiylik veri setleri lizerinde karmasik iliskileri analiz

ederek daha dogru tahminler yapma yetenegine sahiptir.

Karmasik bir finansal piyasa olan menkul kiymetler piyasasinda endeks degerlerinin
tahmin edilmesinde yapay sinir aglari, karmagik veri yapilarini analiz etme yetenekleri,
yiiksek tahmin dogrulugu, uygulama kolaylig1 ve hizli islem siireleri nedeniyle bu tiir
finansal tahmin uygulamalarinda tercih edilen bir yapay zeka yontemidir. (AKBAS,
2022)



BIST 100 endeksinin tahmininde Yapay Sinir Aglar1t modeli daha iyi bir performans
gostermistir. ARMA(1,1) modelinin R2 degeri 0.95 ve MSE degeri 0.004526 iken,
Yapay Sinir Aglar1 modelinde bu degerler sirasiyla 0.99 ve 0.001316 olarak
hesaplanmistir. Yiiksek R2 ve diisiik MSE degerleri, Yapay Sinir Aglar1 modelinin
endeks tahminlerinde daha dogru ve etkili oldugunu gostermektedir. (KANTAR,
2020)

Tsai ve Wang calismasinda, yatirimcilarin daha iyi hisse senedi se¢im kararlar
alabilmeleri amaciyla gelecekteki fiyat tahminlerini yapmak i¢in Yapay Sinir Aglar
(YSA) ve Karar Agaglar1 yontemleri kullanilmistir. Calisma, Tayvan elektronik sanayi
firma hisse senedi verilerini temel almigtir. Analiz sonuglarina goére, Yapay Sinir
Aglar1 ve Karar Agaclar1 yontemlerinin entegre edildigi modelin dogruluk oraninin,
bu yontemlerin ayr1 ayr1 uygulandigi modellere kiyasla daha yiiksek oldugu
belirlenmistir. Bu durum, entegrasyonun hisse senedi fiyat tahminlerinde daha etkili
bir sonug elde edilmesine katki sagladigini gostermektedir. (TSAI, WANG, 2009)

BIST 30 hisselerinin Yapay Sinir Aglari (YSA) ile yapilan tahminlerin diger
algoritmalarla karsilagtirildiginda, Portféy 1, 2 ve 3'te daha basarili oldugu
goriilmektedir. Ozellikle Portfoy 2 igin YSA ile yapilan tahminlerin minimum hata
elde ettigi belirtilmistir. Portfoy 3 icin genel olarak coklu regresyon analizinde
minimum hata elde edilirken, OMYH degerinde YSA ile minimum hata elde
edilmistir. Yapay sinir aglari ile R2 degerlerinin incelenmesi sonucunda, ii¢ portféyde
de %99 basar elde edildigi vurgulanmistir. Buna karsin, ¢oklu regresyonla yapilan
tahminlerde Portfoy 1 i¢cin %86, Portfoy 2 i¢in %97 ve Portfoy 3 icin %67 R2 degerleri
elde edildigi belirtilmistir. Bu degerler lizerinden yapilan karsilastirmada, yapay sinir

aglarnin daha basarili bir performans sergiledigi sdylenebilir. (AYTEKIN, 2021)

Bu ¢alismada, yapay sinir aglari ile tahmin yapma olanaklar1 aragtirilarak bu yontemle
IMKB Ulusal 100 Endeksi tahmin edilmeye calistimistir. Yapilan uygulamalarda,
yapay sinir aglar1 yonteminin regresyon yontemine gore daha yiliksek bir tahmin
performans1 sergiledigi gozlemlenmistir. Performans o6l¢iitii olarak, tahmin
degerlerinin gercek degerlerden sapmalarini degerlendiren hata kareleri ortalamasinin
karekokii (RMSE) kriteri kullanilmistir. Yapay sinir ag1 yonteminin RMSE degeri,

regresyon yontemine gore daha diisiik bir deger elde etmistir.



Bu durum, yapay sinir aglarinin daha dogru tahminler yapma konusunda regresyon
yonteminden {istiin oldugunu gostermektedir. (KARAATLI, GUNGOR, DEMIR,
KALAYCI, 2005)

BIST-50 endeksini etkileyen degiskenlerin degerleri bilindiginde, makine 6grenmesi
ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemleriyle BIST-50 endeksinin degisim yoniiniin
yaklasik %89-%93 arasinda basartyla siniflandirildigr séylenebilir. Bu, yatirimcinin
glin i¢inde daha basarili kararlar almasma ve dogru giinliik planlama yapmasina
yardimci olabilir. Siiflandirma bagarisinin en yiiksek oldugu algoritmanin %92.71 ile
C4.5 olmasi, basit ve anlasilabilir makine 6grenmesi yoOntemlerinin, oOzellikle
yatirnmcilar tarafindan kolaylikla kullanilabilecegini gostermektedir. Bu  tiir
siiflandirma modelleri, finansal piyasalardaki degisimleri anlamak ve bu degisimlere
hizli bir sekilde tepki vermek adina yatirimcilara degerli birer arag¢ saglayabilir.

(FILIZ, KARABOGA, AKOGUL, 2017)

Bu calismada elde edilen egitim, test ve onaylama seti iizerinde %?2'ye yakin MAPE
(Mean Absolute Percentage Error) sonuglari, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile hisse
senedi  tahmininin  basarili  oldugunu  gostermektedir.  Genel  olarak
degerlendirildiginde, YSA'nin kullanilmasiyla finansal tahminlerde basarili sonuglar
elde edilebilecegi belirtilmektedir. Iyi bir tahmin, yatirimcilari ve hisse senedi ile ilgili
diger paydaslar1 getiri performansini artirmada olumlu bir sekilde etkileyebilir. Bu
sonuglar, YSA'nin finans biliminde etkili bir tahmin araci olarak kullanilabilirligini

vurgulamaktadir. (YURUK, 2021)

Yapay Sinir Aglar1 (ANN) yontemi ile M1 modelinin, hareketli ortalamalar kuralina
gore elde edilen tahmin degerleri arasinda bir karsilastirma yaparak, test kiimesi
tizerindeki dogruluk oranlarini degerlendirdigini belirtmektedir. Ayrica, bu
degerlendirme sonucunda yapay sinir aglarinin, basit hareketli ortalama yontemine
kiyasla biraz daha iyi bir performans gosterdigi goriilmektedir. (KUTLU, BADUR,
2009)



Calismada, yapay sinir aglarinin (YSA) giinlik NASDAQ borsa oranini tahmin etme
yetenegi lizerine bir arastirma yapilmistir. Bu amacla, geri yayilma algoritmasi
tarafindan egitilen birka¢ ileri beslemeli YSA degerlendirilmistir. Calismanin
metodolojisi, kisa vadeli tarihsel hisse senedi fiyatlarini ve haftanin giiniinii girdi
olarak kullanmistir. Yapilan degerlendirmeler sonucunda, model ¢iktilar ile gergek
veriler arasinda belirgin bir fark olmadigi ve yiiksek dogruluk oranina ulagildig

belirlenmistir. (MOGHADDAM ET AL., 2016)



Bolim 3

Veri Seti ve Algoritmalar

3.1 Veri Seti

Bu ¢aligmada veri setimiz olan borsada taninmis bes Tiirk sirketin hisse senedi degerini
tahmin etmek i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullandik. Bu ¢alismada kullanacagimiz
veri seti, Borsa Istanbul'un BIST 30 listesinde yer alan 5 hisseden olusuyor. Bu
sirketler arasinda Borsa Istanbul'un BIST 30 listesindeki Akbank (AKBNK), Alarko
(ALARK), Arcelik (ARCLK), Aselsan (ASELS) ve Emlak Konut GYO (EKGYO)
sirketler1 bulunmaktadir. Veriler, 2019-2023 yillarina ait son 5 yillik verilerdir. Veri
setimizdeki hisselerin herbiri bir giinlik verilerden olusurmaktadir. Tablo 1,
islemlerden 6nceki halini gostermektedir.

Kaynak: https://tr.investing.com/equities/turkey

Tarih Kapanis Acilis  Yiiksek  Diisik Hac. Fark %
26.12.2023 37,68 38,38 38,50 36,96 84,35M  -0,95%
25.12.2023 38,04 39,02 39,02 37,08 51,31M  -2,86%
22.12.2023 39,16 39,16 39,78 38,96 92,07M  0,15%
21.12.2023 39,10 39,94 40,72 39,02 129,39M -2,10%
20.12.2023 39,94 38,88 40,00 38,76 95,52M  2,73%

B~ W N = O

Tablo 3.1: AKBNK Hisse senetlerinin giinliik verileri

Finansal piyasalardaki ge¢mis fiyat hareketlerini inceleyerek, gelecekteki fiyat
hareketlerini tahmin etmeye ¢alisan bir yontem olan teknik analiz, olusumlar ve
gostergeler gibi ana unsurlar igerir. Teknik analizde kullanilan gdstergelere ise teknik

analiz gostergeleri veya indikatorler denir.


https://tr.investing.com/equities/turkey

Bu gostergeler, hisse senetleri ve diger finansal enstriimanlarin alim satim sinyalleri
konusunda yatirimcilara rehberlik etmeye yardimer olur. Gostergeler genellikle hisse

senedi fiyatlar1 ve hacim verileri gibi bilgileri kullanarak hesaplanir.

# WMA hesaplamak i¢in dénem sayisini belirleme

N = 10

# WMA hesaplamast

data[ "WMA'] = data[ 'Kapanis'].rolling(window=N).mean()

Sekil 3.1: WMA Hesaplamasi

# Grafik ¢izme

plt.figure(figsize=(106, 6))

plt.plot(data[ 'Kapanis'], label='Kapanis Fiyati', color='blue")

plt.plot(data['WMA'], label=f'Agirlikli Hareketli Ortalama ({N} Ginlik)', color='red')

# Hareketli ortalama ¢izgisinin lzerine bir ¢izgi ekleyebilirsiniz (bu bir alim sinyali olabilir)
plt.axhline(y=data[ 'Kapanis'].mean(), color='green', linestyle='--', label='Ortalama Fiyat")

plt.title('AKBNK Hisse Senedi Fiyatlari ve WMA')
plt.xlabel('Tarih")

plt.ylabel('Fiyat")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()

Sekil 3.2: WMA Hesaplamasinin Sonucu

Calismamizda bahsedilen Agirlikli Hareketli Ortalama (WMA) gostergesi, gecmis
donemlerin ortalamasini gosterir ve mevcut fiyatin genel trende ne kadar uygun
oldugunu gosterir. WMA'nin kullanilmasiyla, fiyat hareketlerinin diizgiinlestirilmesi

ve trendin daha belirgin hale getirilmesi amaglanir.
WMA hesaplama formiilii ise su sekildedir:
WMA = (P; Xwy) + (P, X wy) + -+ (B, X wy,)
Burada:
Py, P,, ..., P, : Strastyla, belirli bir donem i¢indeki fiyatlar.
W, Wy, ..., W, : Strastyla, bu fiyatlarin agirliklari.

Ornegin, 10 giinliik bir agirlikli hareketli ortalama hesaplamak igin her giiniin fiyatina

asagidaki gibi agirliklar atanabilir:

WMA:(P1XW1)+(P2XW2)+(P3XW3)+"'+(P10XW10)



Bu tiir gbstergeler, yatirimeilara analizlerinde yardimei olmak i¢in kullanilir, ancak tek
basina kesin sonuglar vermezler. Teknik analizin genelinde, bir dizi farkli gosterge ve
yontem bir arada kullanilarak daha kapsamli bir analiz yapilabilir. Ancak, her zaman
hatirlanmalidir ki finansal piyasalardaki gelecek hareketleri 6ngérmek her zaman

belirsizlik igerir ve riskleri igerir.

AKBNK Hisse Senedi Kapanis Fiyat Grafigi
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Sekil 3.4: AKBNK Hisse Senedi Kapanis Fiyati

ASELS Hisse Senedi Kapanig Fiyat Grafigi
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Sekil 3.5: ASELSAN Hisse Senedi Kapanis Fiyati
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Sekil 3.6: EKGYO Hisse Senedi Kapanis Fiyati

Hisse Senedi Kapanis Fiyat Grafigi
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Sekil 3.7: ARCELIK Hisse Senedi Kapanis Fiyati

ALARK Hisse Senedi Kapanis Fiyat Grafigi
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Sekil 3.8: ALARK Hisse Senedi Kapanis Fiyati
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3.2 Algortima

Makine oOgrenimi (ML) algoritmalari, yapay zeka alanindaki en popiler
yaklasimlardan biridir. Veri miktar1 arttikga, makine 6grenimindeki teknolojik
ilerlemeler hiz kazanmistir. Son on yilda, makine 6grenimi hayatimizin ayrilmaz bir
parcast haline gelmistir. Insan el yazisin1 tanimak kadar basit veya kendi kendini siiren
arabalar kadar karmasik gorevlerde uygulanabilir. Ayrica, birkag on yil i¢inde, daha

mekanik tekrarlayan gorevlerin sona erecegi de bekleniyor.

Artan veri miktari, makine 6greniminin teknolojik ilerleme i¢in gerekli bir unsur
olarak daha yaygin hale gelmesine olan inanci giiclendirmektedir. Makine 6greniminin
biiylik bir etki yarattig1 birgok 6nemli endiistri bulunmaktadir; bunlar arasinda finansal

hizmetler, teslimat, pazarlama ve satig, saglik hizmetleri gibi sektorler yer almaktadir.

Makine Ogrenimi, uzun zamandir borsa tahmininde kullanilmaktadir. ML
algoritmalarinin borsa endeks hareketlerinde ve gelecekteki projeksiyonlarda basarili
oldugu bilinmektedir. Siral1 verilerle basa ¢ikma yetenegine sahiptir ve borsa deger

tahmininin egitimi ve testi i¢in son derece uygundur.

Bu boliimde, kisaca en popiiler makine 6grenme algoritmalarindan Yapay Sinir Ag1

(YSA) hakkinda konusacagiz.

3.2.1 Yapay Sinir Ag1

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), 6grenme yetenegi ile bilgi toplama, genelleme yapma ve
ornekleri degerlendirme kabiliyetine sahip yapay zeka modellerinden biridir. Tarihsel
verilere dayanarak, hi¢ gormedigi 6rneklerle karsilastirma yapabilen ve bu temelde
kararlar verebilen YSA, insan beyninin karmagikligina benzer bir yap1 sergiler. Bu

modeller, ¢cok katmanli algilayict mimarisi gibi ¢esitli yapilarla tasarlanabilir.

YSA'nin temel birimi néron, dendritler, akson ve néron gévdesi olmak {izere ii¢ ana
bilesenden olusur. Dendritler, sinyalleri alirken, akson sinyalleri ileter. Bu noronlar,
bir araya gelerek karmasik hesaplamalar gerceklestirir ve insan viicudunu yoneten en

karmasik makine olan beyinle benzer bir isleyis sergiler.
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Yapay Sinir Aglar1 genellikle agirliklar ve bias'lar kullanarak grenirler. Agirliklar,
girig verileri ile ¢ikis arasindaki iliskiyi belirlerken, bias'lar néronlarin aktivasyon

esigini kontrol eder.

Matematiksel olarak, genel bir Yapay Sinir Ag1 hiicresinin ¢ikisin1 hesaplamak icin

kullanilan formiil su sekildedir:

y=f(D) wxd+b)

e vy :nodronun ¢ikisini,

e f :aktivasyon fonksiyonunu,
o w; : girislere ait agirliklari,

e Xx; :giris verilerini,

e b :bias' temsil eder.

Bu formiil, her bir girisin agirhigr ile ¢arpilip toplandiktan sonra bias eklenerek
néronun aktivasyonunu hesaplar. Sonug, aktivasyon fonksiyonundan gegirilir ve
noronun ¢ikisini verir.

'”pu;afye’ Hidden Layer 1 Hidden Layer2  Output Layer

128 64 10
(relu) (relu) (softmax)

N0 OO0
WXL AR,

KOO
AP /’vv‘\»
ESOON D)
v.n R

VZa\

Loss Layer
(cross-entropy)

Sekil 3.9 Yapay Sinir Agalar1 Ornegi

Bilgisayar noronlari, girisler, agirliklar, aktivasyon fonksiyonlar1 ve ¢ikislar arasinda
bir baglanti kurar. Giris katmanindaki noéronlar, beyindeki dendritlere karsilik

gelirken, ¢ikis ise aksonu temsil eder.
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Her bir giris sinyalinin agirligr ile carpilmasi sonucunda ndron, tiim giris
degiskenlerinin agirlikli toplamini elde eder. Ogrenme asamasinda, bu agirliklar geri

yayilim ve egim inisi kavramlariyla giincellenir.

Sinir aglari, bes duyu parametresini 6rnegin aldiginda, giris katmanindan baslayarak
islem yapar. Iki gizli katman, girdileri isleyerek duygusal ve karar mekanizmalarini
olusturur. Bu, 6rnegin hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek icin kullanilan bir sinir
aginda, giris parametrelerinin kombinasyonlarina dayanarak ¢ikis katmaninda bir fiyat

tahmini Uretir.

Sinir aglari, 6grenme egitimi asamasinda, Ornek verilerle beslenerek kendilerini
egitirler. Bu siirecte, agirliklar geri yayilim ve egim inisi ile giincellenir. Her néronun
farkli agirliklart ve aktivasyon fonksiyonlart vardir, bu da modele esneklik ve
genelleme yetenegi kazandirir. Ogrenilen bilgiler, modelin belirli bir goérevi daha iyi

gerceklestirmesine olanak tanir.

Yapay Sinir Aglari, karmasik problemleri ¢cozme yetenegi, genelleme kabiliyeti ve

ogrenme yetenegi ile dikkat ¢eken gii¢lii bir yapay zeka modelidir.

Insan beynine benzer bir yap1 sergileyerek, bilgi isleme ve karar verme siireclerinde
etkileyici bir performans gosterir. Bu nedenle, yapay sinir aglari, ¢esitli uygulama

alanlarinda basariyla kullanilan 6nemli bir teknoloji olarak 6ne ¢ikar.

3.3 Regresyon Model Degerlendirme Metrikleri

3.3.1 R-Kare

Regresyon analizi, bir veya birden fazla bagimsiz degiskenin bagimli degisken
tizerindeki etkisini modellemek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Bu analizler,
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni ne kadar iyi ac¢ikladigin1 degerlendirmek
icin kullanilan ¢esitli metrikler icerir. R-kare, regresyon modellerinin performansini
degerlendirmek ve aciklanan varyansin ylizdesini 6l¢mek i¢in kullanilan dnemli bir

istatistiksel Ol¢tidiir.
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R-kare, regresyon modelinin bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasindaki
uyumu agiklama yetenegini dlgen bir olgiidiir. Bu 6lc¢ii, 0 ile 1 arasinda bir deger alir.
0'a yaklasan degerler, modelin bagimli degiskenin varyansini agiklamada basarisiz
oldugunu gosterirken, 1'e yaklasan degerler, modelin bagimli degiskenin varyansini

tamamen agikladigini gosterir.

Ancak, R-kare'nin yiiksek olmasi her zaman iyi bir model anlamina gelmez; asir
uydurma durumlarini ve gergek diinya genelleme yetenegini géz onilinde bulundurmak

onemlidir.

R-kare, agsagidaki formiille hesaplanir:

Burada:

e SSR, Regresyon (Modelin Agikladigl) Toplam Kareler,
e SST, Toplam (Gozlemlenen) Toplam Karelerdir.

Bu formiilde, SSR, modelin tahmin ettigi degerlerle beklenen degerler arasindaki
farkin karesinin toplamini temsil ederken, SST, gzlemlenen degerlerle ortalama deger

arasindaki farkin karesinin toplamini temsil eder.

Kazancg

F 3

-
L

Tecrube

Sekil 3.10 : R- Kare Ornek Grafigi

15



R-kare, regresyon modellerinin performansini lgen 6nemli bir istatistiksel metrik
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. R-kare degeri, bagimsiz degiskenlerin bagimli

degiskeni ne kadar iyi agikladigini gésterir.

Ancak, bu metrigin anlamli bir degerlendirme icin diger metriklerle birlikte

kullanilmas1 ve modelin genelleme yeteneginin dikkate alinmasi 6nemlidir.

3.3.2 RMSE (Root Mean Squared Error)

RMSE (Root Mean Squared Error), bir regresyon modelinin tahminlerinin ger¢ek
degerlerden ne kadar sapma gosterdigini 6lgen bir hata metrigidir. Genellikle tahmin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilir ve hata degerlerinin biiyiikliiglinii nicel

olarak ifade eder.

RMSE'nin hesaplanisi su sekildedir:

L i-9)?
n

RMSE =

Burada:

e 1 :ndronun ¢ikisini,
e y; :aktivasyon fonksiyonunu,

e §; : model tarafindan yapilan tahminleri ifade eder.

Bu formiilde, her bir gozlem icin gercek deger ile tahmin arasindaki farkin karesi

alinir, bu degerler toplanir, ardindan n'e boliiniir ve son olarak karekdk alinir.

Avantajlart;

e Hassas Hata Olgiimii: RMSE, hatalarin biiyiikliigiinii dlger ve bu nedenle bir
modelin ne kadar dogru tahminler yaptigint daha hassas bir sekilde gosterir.
e Hata Olgeklendirmesi: Hatalarin karesi almarak biiyiik hatalarm daha fazla

vurgulanmasi, modelin aykir1 degerlere karst daha hassas olmasini saglar.
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Sinirlamalarti;

e Duyarlilik: Birimlerin biiyiikliigline duyarlidir, bu nedenle farkli 6lgeklerdeki
degiskenlerle calisirken dikkat edilmesi gerekmektedir.

e Qutlier Duyarliligi: Aykir1 degerlere (outlier) kars1 hassastir, bu nedenle modelin
aykir1 degerlere olan duyarliligini degerlendirmek i¢in diger metriklerle birlikte

kullanilmalidir.

(]

Predicted Value

Actual Value

Sekil 3.11: RMSE Ornek Grafigi

RMSE, genellikle regresyon modellerinin performansini1 degerlendirmek i¢in yaygin
olarak kullanilan bir metriktir. Daha kii¢ciik bir RMSE degeri, modelin daha iy1 bir

tahmin yapma yetenegini gosterir.

3.3.3 MAE (Mean Absolute Error)

Regresyon modelleri, bir bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler tarafindan nasil
etkilendigini modellemek icin  kullanilir. Bu modellerin  performansini
degerlendirmek, yapilan tahminlerin ger¢ek degerlere ne kadar yakin oldugunu

anlamak onemlidir.
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Mean Absolute Error (MAE), bu tahmin hatalarin1 6lgmek ve modellerin basarilarini

degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir hata metrigidir.

Mean Absolute Error (MAE), bir regresyon modelinin tahminlerinin gergek
degerlerden sapmalarin1 6lgen bir hata metrigidir. Bu metrik, her bir gozlem icin
gercek deger ile model tarafindan yapilan tahmin arasindaki mutlak farklari ifade eder

ve bu farklarin ortalamasi alinarak hesaplanir.

Formiilii su sekildedir;
RMSE — Z?:l |:l/i_37i|
Burada:

e 1 :godzlem sayisini temsil eder,
o y; : gercek degerleri,

e §; : model tarafindan yapilan tahminleri ifade eder
Avantajlart;

e Aykirt Degerlere Direng: MAE, hatalarin mutlak farklarini kullanarak g¢alistigi
icin aykir1 degerlere kars1 daha direnclidir. Bu, modelin tahminlerinin genel hata
diizeyini daha saglikli bir sekilde yansitmasini saglar.

e Duyarlilik: Hatalarin karesini almadan ¢alistig1 ig¢in birim biiytikliiklerine daha
duyarhdir. Bu 6zellik, farkli 6l¢eklerdeki degiskenlerle ¢alisirken daha dikkatli bir

performans degerlendirmesi saglar.

Sinirlamalarti;

e Duyarlilhik: Yine de birim biytkliikklerine duyarlidir, bu nedenle farkli
Olceklerdeki degiskenlerle ¢alisirken dikkat edilmesi gerekir.
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Comparison of two observations where X, = 2
and X, =6

MAEallocation = 2
MAEquantity = 0

L] L] RMSEallocation = 2
RMSEquantity = 0

Y adis
o = N W A& O O N ©

Sekil 3.12: MAE Ornek Grafigi

MAE, regresyon modellerinin tahmin performansini degerlendirmek i¢in giivenilir bir
hata metrigidir. Daha kiiciik bir MAE degeri, modelin daha az hata yaptigini ve daha
1yl tahminler yaptigin1 gosterir. Ancak, her hata metrigi gibi, MAE de tek basina bir
modelin performansint degerlendirmek icin yeterli olmayabilir; genellikle diger

metrikler ve gorsel analizlerle birlikte kullanilir.
3.3.4  MSE (Ortalama Kare Hatas1)

Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error veya kisaltilmig olarak MSE), bir
regresyon modelinin tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu dlgen bir performans
metrigidir. Bu 6l¢iim, gercek degerlerle model tarafindan yapilan tahminler arasindaki

ortalama karesel farki ifade eder.

Formiilii su sekildedir

1 A~
MSE = - ?:1()’1'—%)2

n

Burada:;

e n :godzlem sayisini temsil eder,
e y; :gergek degerleri,

e ¥; : model tarafindan yapilan tahminleri ifade eder
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Bu formiilde, her bir veri noktasi i¢in gergek deger ile modelin tahmini arasindaki fark
alinir, bu farklarin karesi alinir ve ardindan bu karelerin ortalamasi alimarak MSE

hesaplanir.

X
Sekil 3.13: MSE Ornek Grafigi

MSE'nin degeri sifira ne kadar yakinsa, modelin tahminleri gercek degerlere o kadar
yakindir. Ancak, MSE'nin degeri genellikle pozitif bir sayidir ve sifira yaklastikca
daha iyi bir model performansini gosterir. Bu nedenle, MSE kii¢iildiik¢ce, modelin

regresyon performansinin arttigi sdylenebilir.

MSE, 6zellikle regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir hata 6l¢iistidiir,

ancak aykir1 degerlere kars1 hassas olabilir. Bagka durumlar i¢in farkli hata 6l¢iimleri
de kullanilabilir.
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Bolum 4

Y ontem

Makine 6grenimi algoritmalarindan yapay sinir aglar1 (YSA), finansal piyasalarda,
Ozellikle borsa tahminlerinde kullanilan popiiler araglardan biridir. Bu bdliimde

algortimanin uygulanis sekilleri ve tahmin modelleri anlatilacaktir.

4.1 Makine 6grenmesi Algoritmasi

4.1.1 Yapay Sinir Aglar1t Modeli

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) tarihsel verileri 6grenerek gelecekteki tahminlerde bagarili
bir sekilde kullanilmaktadir, 6zellikle de zaman serisi tahminlerinde tercih edilen bir

yontem olmustur.

2019-2023 yillar1 arasindaki BIST 30 endeksine ait Akbank (AKBNK), Alarko
(ALARK), Arcelik (ARCLK), Aselsan (ASELS) ve Emlak Konut GYO (EKGYO)
sirketlerine ait 5 yillik giinliik verilerle bir veri seti olusturduk. Bu veri setini analiz
etmek ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelimizi egitmek igin gerekli kiitiiphaneleri
Python programina ekledik. Numpy, bilimsel hesaplamalar i¢in temel bir ara¢ sagladi,
Pandas ise veri ¢ergeveleri iizerinde etkili ¢calismamiza yardimci oldu. Veriler, her bir
sirketin giinliik fiyat hareketleri gibi 6nemli 6zellikleri iceren bir veri cergevesinde

depolandi.
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Veri setini %70 egitim ve %30 test verileri olarak ayirdik. Ayrica, tiim giris

Ozelliklerini standartlastirdik. Bu 6nemli adim, modelin farkli 6lgekli ozelliklere

dengeli bir sekilde tepki vermesini saglar. Bu standardizasyon islemi igin scikit-learn

kiitiiphanesinden Min-Max Scaler yontemini kullandik.

Sonrasinda, Keras kiitliphanesini kullanarak Yapay Sinir Ag1 modelini olusturduk. Bu

model, giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Modeli

derledik ve egitim verileri ilizerinde egitimini gergeklestirdik. Modelin performansini

degerlendirmek icin test verilerini kullandik ve kayip (loss) degerini ve ortalama

mutlak hata (MAE) degerini elde ettik. Olusturdugumuz bu temel modeli, gergek veri

setine ve ihtiyaglara uyacak sekilde daha fazla 6zellestirmek miimkiindiir.

# Veriyi normalize et
scaler = MinMaxScaler()
data_normalized = scaler.fit_transform(data)

C:\anaconDAa\envs\minik\1lib\site-packages\sklearn\preprocessing\_data.py:488: RuntimeWarning: All-NaN slice encountered

data_min = np.nanmin(X, axis=8)
C:\anaconDAa\envs\minik\lib\site-packages\sklearn\preprocessing\_data.py:401: RuntimeWarning:
data_max = np.nanmax(X, axis=0)

# Ozellikleri ve hedef degiskeni belirleme
X = data_normalized[:, 1:5] # Acilis, Yiiksek, Diisiik, Hac
y = data_normalized[:, @] # Kapanis

# Veriyi %70 egitim, %30 test olacak sekilde ayir
X_train, X_test, y train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=8.3, random_state=42)

# d[CGk[ﬁyifl[ﬁFiﬁ olusturulmasi
scaler_x = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
scaler_y = MinMaxScaler(feature_range=(8, 1))

# Verilerin &lceklenmesi

X_train_scaled = scaler_x.fit_transform(X_train)

y_train_scaled = scaler_y.fit_transform(y_train.reshape(-1, 1))
X_test_scaled = scaler_x.transform(X_test)

y_test_scaled = scaler_y.transform(y_test.reshape(-1, 1))

# Olcekli veri setlerinin olusturulmasi
train_scaled = np.concatenate((y_train_scaled, X_train_scaled), axis=1)
test_scaled = np.concatenate((y_test_scaled, X_test_scaled), axis=1)

# Verilerin boyutlarinin yazdirilmasi
print("Egitim Veri Seti Boyutu:", train_scaled.shape)
print("Test Veri Seti Boyutu:", test_scaled.shape)

Sekil 4.1 : Egitim ve Test Veri Seti On Isleme

All-NaN slice encountered

Simdi, yapay sinir ag1 olusturmak i¢in gerekli fonksiyonlari ige aktardik. Bu adimda,

sinir aglar ogreniminin katmanlarin sirayla olusturmak icin

tensorflow.python.keras.models  kiitiiphanesinden = Sequential

yontemini  ice

aktariyoruz. Bu yontem, sinir agimizdaki katmanlar sirali bir sekilde eklememize

olanak tanir. Ardindan, bir sonraki adimda ice aktardigimiz ydntem,

tensorflow.python.keras.layers kitapligindaki Dense fonksiyonudur. Bu fonksiyon,

yapay sinir agimizin katmanlarini olusturmak i¢in kullanilir.
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Olusturulan Yapay Sinir Ag1 (YSA) Modeli, 5 giris parametresi (Kapanis, Acilis,
Yiiksek, Diisiikk, Hac.) kullanilarak insa edildi. Modelde iki gizli katman
bulunmaktadir ve her bir gizli katmandaki birim degeri 128 olarak belirlendi. Birim
degeri, gizli katmandaki ndron veya diigiimlerin sayisin1 ifade eder. Cikis
katmanindaki ndron, hisse senedi kapanis fiyatini tahmin etmek i¢in kullanilir. Gizli
katmandaki noronlar, alt1 giris parametresi ve her bir aktivasyon fonksiyonu i¢in farkl
agirliklara sahip olacak sekilde tasarlanmistir. Bu yapi, modelin giris parametrelerini
etkinlestirmek ve karmasik iliskileri 6grenmek ic¢in genis bir 6grenme kapasitesine

sahip olmasin1 saglar.

model = Sequential( }|
model.add(Flatten())
model.add(Dense(units=128, kernel_initializer='uniform', activation='relu', input_dim=X_train.shape[1]))

Sekil 4.2: YSA Modeli Birinci Katman

Olusturulan model degiskeni, Yapay Sinir Ag1 6grenim katmanlarini baglatmak tizere
Sequential() islevi ile baslatildi. Bu degisken, daha sonra Python'da yapay sinir ag1
katmanlarini olusturmak i¢in kullanilacaktir. Modeldeki katmanlar1 eklemek i¢in add()
islevi kullanildi. Add islevinin bagimsiz degiskeni, Dense() islevidir ve sirasiyla

asagidaki bagimsiz degiskenlere sahiptir:

e  Units: Belirli bir katmandaki diigiim veya noron sayisin1 tanimlar. Bu deger 128
olarak belirlendi, yani gizli katmanda 128 ndron bulunacak.

e Kernel initializer: Gizli katmandaki farkli néronlarin agirliklar i¢in baslangig
degerlerini belirler. Bu, "ayni, degismeyen" olarak tanimlandi; yani agirliklar,
tekdiize bir dagilimdan degerler ile baslatilacak.

e Activation: Belirli gizli katmandaki ndronlar i¢in aktivasyon fonksiyonudur.
Burada, fonksiyon olarak "ReLu" veya rektifiye edilmis Dogrusal Birim
fonksiyonu kullanilmaktadir.

e Input dim: Gizli katmana giris sayisini tanimlar. Bu deger, girdi veri ¢ercevesinin
siitun sayisina esittir. Model, 6nceki katmanin ¢ikt1 sayisini bilir, bu nedenle bu

katmanin sonraki katmanlarda gerekli olmamasini saglar.
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model.add(Flatten())
model.add(Dense(units=128, kernel_initializer='uniform', activation='relu'))

Sekil 4.3: YSA Modeli Ikinci Katman

Modelimize, diizglin bir c¢ekirdek baslatict ve "ReLu" aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak 128 néronlu ikinci bir katman ekledik. Model, bu katmanda her néronun
kendi agirliklarim1 ve aktivasyon fonksiyonunu kullanarak ¢ikis degerini iiretecektir.
Bu islem, modelin egitim verilerine dayanarak noronlara 6zgii agirlikli bir ek
aktivasyon fonksiyonu uygulamasini igerir. Bu sayede her ndronun belirli bir ¢ikis

degeri olusacaktir. Bu yapimizda sadece iki gizli katman olusturduk.

model.add(Flatten())
model.add(Dense(units=1, kernel _initializer='uniform', activation='sigmoid'))

Sekil 4.4: YSA Modeli Son Katman

Sonraki katman, tek bir ¢iktiya sahip olan ¢ikti katmanidir. Bu nedenle, bu katmandaki
birim sayist 1'dir ve aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid secilmistir. Bu tercih,
tahminin pazarin yukart yonli bir hareket olasiligi olmasini istedigimiz igin

yapilmistir.

model.compile(optimizer="adam', loss='mean_squared_error")

Sekil 4.5: YSA Modeli Optimizer ve Kayip

Son olarak, modelimizi derlerken su argiimanlar1 kullanarak derleme islemini

gerceklestirdik:

e Optimizer: "adam" optimizer'l, stokastik gradyan iniginin bir tiirli olarak
secilmistir.
e Loss: Egitim sirasinda optimize edilecek olan kayip fonksiyonu, ortalama kare

hatas1 olarak belirlenmistir.
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# Modeli egit
model.fit(X_train, y_train, batch_size=18, epochs=58)

Epoch 1/56
88/88 [==============================] - 1s 2ms/step - loss: ©.0857
Epoch 2/50
88/88 [==============================] - @Os 3ms/step - loss: ©.0032
Epoch 3/50
88/88 [==============================] - Os 3ms/step - loss: 9.0012

Sekil 4.6: YSA Modeli Epoch ve Batch size Sayisi

Simdi, olusturulan sinir agin1 egitim veri setlerine uygulama zamani geldi. Bu iglem,
X train ve y_train verilerini, batch_size ve fit() islemindeki epoch sayisi ile gegirerek
gerceklestirilir. Batch size, modelin hatalar1 geri yaymadan ve agirliklar

giincellemeden 6nce hesapladigi veri noktalarinin sayisini ifade eder.

Epoch sayisi, modelin egitiminin ka¢ kez tamamlandigini temsil eder. Bu 6rnekte,
geriye doniik islem 50 epoch olarak tekrarlandi. Olusturulan Yapay Sinir Ag1 modeli,

hisse senedi fiyat: tahmini yapmak iizere bu adimlari takip ederek ¢aligmaktadir.

# Model1 Degerlendirme

# y test: Gerg¢ek degerler, predictions: Tahmin edilen degerler
r2 = r2_score(y_test, predictions)
print(f'R-Kare: {r2:.2f}")

rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, predictions))
print(f'RMSE: {rmse:.2f}")

mae = mean_absolute_error(y_test, predictions)
print(f'MAE: {mae:.2f}")

Sekil 4.7: Verilerin Performans Degerlendirmesi
[k kod blogu, modelin performansini degerlendirmek igin kullanilan {i¢ farkli metrik

olan R-Kare (R2), Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata
(MAE) degerlerini hesaplar.

e R-Kare (R2): Bu metrik, modelin veri setindeki varyansin ne kadarini agikladigini

gosterir. 1'e yaklasan degerler, modelin veriyi iyi agikladigini gosterir. Bu deger,

gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki korelasyonu olger.

25



e Kok Ortalama Kare Hatast (RMSE): Bu metrik, modelin tahminlerinin gercek
degerlere olan ortalama karesel uzakligini dlger. Diisiikk bir RMSE, modelin iyi
performans gosterdigini gosterir.

e Ortalama Mutlak Hata (MAE): Bu metrik, tahminlerin gercek degerlere olan
ortalama mutlak uzakligini 6lcer. MAE degeri ne kadar diisiikse, modelin o kadar

1yi tahmin yaptig1 anlamia gelir.

# Tahminleri gercek degerlerle karsilastir
mse = mean_squared_error(y_test, predictions)
print(f'Mean Squared Error: {mse}")

Sekil 4.8: Tahmin ve Gergek Verilerin Karsilagtirlmasi

Ikinci kod blogu, Hata Kareler Ortalamas1 (Mean Squared Error - MSE) degerini
hesaplar ve yazdirir. MSE, modelin tahminlerinin gergek degerlere olan ortalama

karesel uzakligini dlger. Diislik bir MSE, modelin iyi performans gosterdigini gosterir.

# Gercek ve tahmin verilerin grafiklerini ¢iz

plt.plot(y_test, label='Gerc¢ek Degerler')

plt.plot(predictions, label='Tahminler')

plt.title('AKBANK Hisse Senedinin Gerg¢ek ve Tahmin Degerler Grafigi')
plt.legend()

plt.show()

Sekil 4.9: Tahmin ve Gergek Verilerin Karsilastirma Grafiginin Kodu

Son kod blogu ise ger¢ek ve tahmin edilen degerlerin bir grafigini ¢izer. Bu grafik,
modelin performansii daha acik bir sekilde gorsellestirmek i¢in kullanilir. Gergek
degerler ile tahmin edilen degerlerin grafikte ne kadar benzer oldugu gozlemlenerek
modelin basaris1 degerlendirilebilir. Bu tiir grafikler, modelin tahminlerini hizli bir

gorsel kontrol saglayarak anlamamiza yardimci olmasini saglar.
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Bolim 5

SONUC

Yapilan YSA modeli, tarihsel verileri 68renerek gelecekteki degerleri tahmin etmek
icin oldukea iyi sonuglar elde etmistir. Tabloya bakildiginda, modelin gercek degerlere

ne kadar yakin tahminler yaptigin1 gostermektedir.

Bes firmaya baktigimizda da ayni sonuglart gormekteyiz. RMSE ve MAE'nin diigiik
olmasi, modelin hata oraninin ¢ok az oldugunu gosterir. Bu da YSA modelinin

tahminlerinin gercek degerlere ¢ok yakin oldugunu gosterir.

5 BIST 30 Firmasi

AKBANK  ALARKO ARCELIK ASELSAN EKGYO

R- Kare 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
RMSE 0.01 0.02 0.01 0.01 0.01
MAE 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
MSE 0.00010 0.00036 9.7907 0.00019 0.00023

Tablo 5.1 : Bes BIST30 Firmalarin Performan Degerlendirmeleri
Tabloya baktigimizda:
R-Kare Degerlerti,

AKBANK, ALARKO, ARCELIK, ASELSAN ve EKGYO i¢in R-Kare degerleri
sirastyla 1.00 olarak belirtilmistir. Bu degerler, modellerin veri setini milkemmel bir
sekilde agikladigini ve tahminlerin gercek degerlere tam bir uyum iginde oldugunu

gosterir.
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RMSE (Kok Ortalama Kare Hatasi) Degerleri;

AKBANK ve ARCELIK i¢in RMSE degerleri 0.01, ALARKO icin 0.02 olarak
belirtilmistir. Bu diisitk RMSE degerleri, bu modellerin tahminlerinin gergek degerlere
yakin oldugunu gosterir. Diisik RMSE, modelin tahminlerinin gergek degerlere olan

uzakliginin diisiik oldugunu gosterir.
MAE (Ortalama Mutlak Hata) Degerlert;

AKBANK, ALARKO, ARCELIK, ASELSAN ve EKGYO i¢in MAE degerleri
sirastyla 0.01 olarak belirtilmistir. Bu degerler, modellerin tahminlerinin gercek

degerlere olan ortalama mutlak uzakliginin diisiik oldugunu gosterir.
MSE (Ortalama Kare Hatas1) Degerlert;

AKBANK igin MSE degeri 0.00010, ALARKO i¢in 0.00036, ARCELIK igin 9.7907,
ASELSAN i¢in 0.00019 ve EKGYO i¢in 0.00023 olarak belirtilmistir. MSE, modelin
tahminlerinin gercek degerlere olan ortalama karesel uzakligim 6lger. Diisilk MSE
degerleri, modelin basarili tahminler yaptigin1 gosterir. Ancak, ARCELIK igin yiiksek
MSE degeri dikkat ¢ekicidir ve bu durum modelin bazi1 tahminlerde daha fazla hata
yaptigini gosterebilir.

Genel olarak, tablodaki diisiik R-Kare, RMSE ve MAE degerleri, modellerin basarili
oldugunu ve iyi tahminler yaptigin1 gdsterir. Ancak, ARCELIK i¢in yiiksek MSE
degeri, bu 6zel modelin bazi durumlarda daha fazla hata yaptigim1 gdosterebilir, bu

nedenle dikkatle incelenmelidir.

28



AKBANK Hisse Senedinin Gergek ve Tahmin Degerler Grafigi
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Sekil 5.1 : AKBANK Tahmin ve Gergek Verilerin Karsilastirma Grafigi

AKBANK hisse senedi i¢in tahmin edilen degerlerin gercek degerlere ne kadar yakin
oldugunu gostermektedir. AKBANK hisse senedinde elde edilen sonuglar, tahmin
edilen degerlerin gercek degerlere ¢ok yakin oldugunu vurgulamaktadir.

ALARKO Hisse Senedinin Gergek ve Tahmin Degerler Grafigi
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Sekil 5.2 : ALARKO Tahmin ve Gergek Verilerin Karsilagtirma Grafigi

ALARKO hisse senedi i¢in olusturulan grafik, modelin basarisini yansitmaktadir.
Tahmin edilen degerlerin gercek degerlere olan yakinlhigi géz Oniine alindiginda,

ALARKO hisse senedi i¢in gii¢lii bir tahmin modeli elde edildigi s6ylenebilir.
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ARCELIK Hisse Senedinin Gergek ve Tahmin Degerler Grafigi
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Sekil 5.3 : ARCELIK Tahmin ve Gergek Verilerin Karsilastirma Grafigi

ARCELIK hisse senedi i¢in grafigin incelenmesi, genel olarak basarili bir tahmin

modeli oldugunu gostermektedir. Ancak, daha dnce belirtildigi gibi, MSE degerinin

yiiksek olmasi dikkat ¢ekicidir ve bu durumu daha detayli olarak degerlendirmek

gerekebilir.

ASELSAN Hisse Senedinin Gercek ve Tahmin Degerler Grafigi
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Sekil 5.4 : ASELSAN Tahmin ve Gergek Verilerin Karsilagtirma Grafigi

ASELSAN hisse senedi i¢in elde edilen grafik, tahmin edilen degerlerin gergek

degerlere oldukca yakin oldugunu gostermektedir. Modelin basarisi, grafikteki

benzerlikten anlagilmaktadir.
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EKGYO Hisse Senedinin Gergek ve Tahmin Degerler Grafigi
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Sekil 5.6: EKGYO Tahmin ve Gergek Verilerin Karsilagtirma Grafigi

EKGYO hisse senedi i¢in olusturulan grafik, tahmin edilen degerlerin gercek degerlere
ne kadar yakin oldugunu gostermektedir. EKGYO hisse senedinde de basarili bir

tahmin modeli olusturuldugu sdylenebilir.

Genel olarak, tiim hisse senetleri icin grafikler, olusturulan modellerin gercek
degerlere ¢ok yakin tahminler yaptigini gostermektedir. Bu durumda YSA egitiminin
sona erdigi ve artik Python kullanarak kendi Yapay Sinir Agi'mi olusturabilme
yetenegine sahip olundugu belirtiliyor. Ancak, dzellikle ARCELIK hisse senedindeki
yiiksek MSE degeri daha detayli bir incelemeyi gerektirebilir. Ayrica, bu yetenekle
makinelerin giiclinli ve zekasini kullanarak ticaret yapmaya baslanabilecegine vurgu
yapiliyor. Bu, modelin basariyla egitildigini  ve uygulama alanlarinda

kullanilabilecegini gosterir.
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