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Yapay Zeka ile Hisse Senedi Tahmini
Oz

Finansal piyasalarda dogru ve zamaninda tahminler yapmak, yatirimcilar i¢in kritik bir 6neme
sahiptir. Borsa hissesi tahminlerinde yasanabilecek yanlisliklar veya gecikmeler, hem bireysel
yatirimeilar hem de genis ¢apli finansal sistemler tizerinde olumsuz etkiler yaratabilir. Ancak,
yapay zeka ve makine 6grenmesi alanindaki son gelismeler, bu tahminlerin daha hassas ve

giivenilir bir sekilde yapilmasinit miimkiin kilmaktadir.

Bu ¢alismada, Python kullanarak yapay zeka teknikleriyle borsa hisse senedi tahmini tzerine
bir projeye odaklanacagiz. Ozellikle derin 6grenme modelleri ve makine Ogrenme
algoritmalarmi kullanarak hisse senedi fiyatlarim1 tahmin etmeye yonelik kapsamli bir
yaklasim sunaca@iz. Bu rehber, veri bilimi 6grencilerine, yapay zekanin finansal piyasalar
iizerindeki etkisini anlamalart ve kendi projelerinde uygulamalart i¢in adim adim bir yol

haritas1 sunmay1 amaglamaktadir.

Gelismis veri analitigi ve makine dgrenmesi yontemleri sayesinde, hisse senedi tahminleri
yapmak daha erisilebilir ve etkili hale gelmistir. Python dilinin sundugu genis kiitiiphane ve
arac setleri ile bu projeyi gerceklestirmek, hem uygulamali bilgi edinmenizi hem de teorik
bilgilerinizi pratige dokmenizi saglayacaktir. Proje kapsaminda, veri setlerinin hazirlanmasz,
model sec¢imi, egitim ve test siireclerinin detayli bir sekilde ele alinmasiyla birlikte,

yatirimcilara piyasa hareketlerini dngdrme konusunda saglam bir temel olusturacagiz.

Yatirimcinin piyasa trendlerini ve hisse senedi hareketlerini daha iyi anlamasina yardimci
olacak bu caligmada, Python ile yapay zeka tekniklerinin finansal tahminlerdeki roliinii
kesfedecegiz. Bu siirecte, hem teorik hem de pratik bilgileri birlestirerek etkili ve

uygulanabilir sonuglar elde etmeyi hedefleyecegiz.

Anahtar Sozcukler: Muhendislik, Borsa, Python, Hisse Senedi, Yapay Zeka
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Abstract

Accurate and timely predictions in financial markets are critical for investors, as errors or
delays in stock price forecasts can negatively impact both individual investors and broader
financial systems. However, recent advancements in artificial intelligence (Al) and machine

learning have made it possible to make these predictions more precise and reliable.

This study focuses on predicting stock prices using Al techniques with Python. It offers a
comprehensive approach to forecasting stock prices by utilizing deep learning models and
machine learning algorithms. This guide aims to provide data science students with a step-by-

step roadmap to understand and apply Al's impact on financial markets in their own projects.

With advanced data analytics and machine learning methods, making stock price predictions
has become more accessible and effective. By leveraging Python's extensive libraries and
tools, this project will enable students to translate theoretical knowledge into practical
application. The project includes detailed processes for data preparation, model selection,
training, and testing, laying a solid foundation for investors to anticipate market movements.

This study explores the role of Al techniques in financial forecasting using Python, aiming to
help investors better understand market trends and stock movements. By combining
theoretical and practical knowledge, the project seeks to achieve effective and actionable

results.

Keywords: Engineering, Stock exchange, Python, Stock or Share, Atrtificial
Intelligence
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Bu projedeki calismalarin her asamasinda teknik rehberligi ve destegiyle katkida bulunan danisman
hocam DC.DR. Vahide BULUT a bu siirecte yanimda olan aileme ve arkadaslarima tesekkiir ederim.
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Bolim 1

Giris

Surekli bilimsel ve teknolojik ilerlemeler, bireylerin ¢ok sayida elektronik cihaz ve sensor
araciligtyla veri liretmelerine yol agmistir. Bu veriler, dijital ortamda saklanmaktadir. Biiytik
miktardaki veri, veri bilimi, yapay zeka (Al), derin 6grenme (DL) ve nesnelerin interneti (IoT)
gibi yeni ¢aligma alanlarinin ortaya ¢ikmasini ve gelismesini saglamig bir degerli varlik
olmustur. Bu baglamda, veri ¢esitli is diinyas1 yonlerinde dnemli bir rol oynamaktadir; miisteri
davraniglarin1 anlamaktan iiriin gelistirmeye, giivenlik protokollerine, kisisellestirilmis
hizmetlere, tahmin analizlerine ve daha bir¢ok kullanima kadar genis bir yelpazeye sahiptir.
Dolayistyla, veriyi etkin bir sekilde yonetmek ve degerlendirmek, modern isletmelere rekabet
avantaj1 saglar. Verinin dogasi, elde edildigi kaynaga bagli olarak degisiklik gosterebilir.
Veriler grafikler halinde diizenlenir ve sirali bir bigcimde sunulur. Sirali veri, insanlar veya
makineler tarafindan gerceklestirilen eylemler toplulugunu ifade eder. Bu tiir veri, belirli bir
ozellige veya kritere dayanarak diizenlenmis ve sistematik bir sirayla sunulmustur. Bu
kavrama bir 6rnek, zamanla siralanmis verileri temsil eden borsa endeksi ile belirli bir kurala
gore yapilandirilmis genom verisi arasindaki farktir. Zaman bagimli dogas: ile karakterize
edilen veriler, bir zaman bileseni igerir ve kronolojik bir sira olarak degerlendirilmelidir. Bu

tir veriler genellikle zaman serisi veya sirali veri olarak adlandirilir [1].

Ancak, borsa piyasast siklikla karmagiklik, dngoriilemezlik ve dogrusal olmayan 6zellikler
sergileyen bir finansal ortamdir. Makroekonomik ve mikroekonomik sorunlarin analizi,
dinamik finansal piyasalarin yatirim kararlari tizerindeki etkisi agisindan biiyiikk 6nem tasir.
Ancak, bu bilesenlerin dinamik dogas1 ve bir¢ok belirsiz degiskene duyarlilig1 nedeniyle, tiim
makro ve mikro diizeydeki faktorleri bir araya getirip etkilerini dogru bir sekilde belirlemek
oldukc¢a zorlayicidir. Bu nedenle, finansal zaman serisi tahmini, finans ve yatirim alaninda

karmasik bir calisma alani olarak genis capta kabul edilmektedir.
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Makroekonomik gostergelerin yani sira, sektordeki mikro diizeydeki bazi1 degiskenler de hisse
degerlerini etkileyebilir. Ekonomik belirsizlik donemlerinde, bu degerlerin dogru tahmini

yatirimcilar i¢in finansal riskleri azaltmak adina kritik 6nem tasir [2,3].

Tiirkiye'nin ulusal havayolu sirketi olan Tiirk Hava Yollar1 (THY), Istanbul'daki genel
merkezinden faaliyet gostermekte ve uluslararasi yatirnmcilardan biiyiik ilgi gérmektedir.
Borsa Istanbul'da (BIST) en yiiksek islem hacmine sahip ilk bes sirket arasinda yer almasi, bu
sektore olan ilgiyi gostermektedir. THY'nin is yapisi, havacilik sektoriinde, 6zellikle petrol
fiyatlar1 ve doviz kurlariyla ilgili olarak onemli bir etkiye sahiptir. Ucaklar gibi gerekli
ekipmanlarin doviz cinsinden temin edilmesi ve petroliin havayolu firmalarinin ana maliyet
kalemi olarak etkisi, THY'nin maliyet yapisim1i ve genel karliligini 6nemli olgiide
etkilemektedir. Bu nedenle, petrol fiyatlarindaki ve doviz kurlarindaki dalgalanmalar,
THY'nin hisse performansini dogrudan etkileyebilir. Ayn1 zamanda, THY 'nin hem BIST 100
hem de Ulasim Endeksi'nde yer almasi, bu endekslerdeki dalgalanmalarin THY 'nin hisse
fiyatlarin1 etkileyebilecegini gostermektedir. Bu nedenle, THY 'nin, Tiirkiye'nin en biiyiik

halka agik sirketinin hisse degerini degerlendirirken bu faktorlerin dikkate alinmasi 6nemlidir.

Bu calismanin temel amaci, Tiirk Hava Yollar'nin (THYAO) Borsa Istanbul'daki islem
gordiigli donemdeki hisse fiyatlarini tahmin etmektir. Bu hedefe ulasmak icin, XGBoost gibi
makine 6grenme tekniklerinin ve LSTM ad1 verilen derin 6grenme tekniginin kullanimi
saglanmistir. Modeller, 4 Ocak 2010 ile 5 Eyliil 2023 tarihleri arasindaki giinliik veriler
kullanilarak egitilmistir. Model performansinin degerlendirilmesi, gercek hisse degerleri ve
tahmin edilen fiyatlarla karsilastirma yapilarak gerceklestirilmistir. En diisiik hata oranina
sahip model en optimal segenek olarak belirlenmistir. Bu makalenin ilerleyen boliimleri, hisse
fiyat1 tahmini baglaminda kullanilan makine 6grenme (ML) ve derin 6grenme (DL) teknikleri
iizerine mevcut literatiirlii kapsamli bir sekilde degerlendirecektir. Ardindan, SVM, XGBoost
ve LSTM yaklagimlarinin detayli acgiklamalari sunulacaktir. Calismanin analiz asamasi,
uygulama siirecinin incelenmesine odaklanirken, sonuclar bdliimiinde elde edilen sonuglar

degerlendirilecek ve onerilerde bulunulacaktir.
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Bolim 2

Literatuir Taramasi

2.1 Giris

Finansal piyasalarda hisse senedi tahmini, yatirimcilar i¢in bliyiik 6nem tasir ¢iinkii dogru
tahminler yatirim stratejilerini optimize etmeye yardimei olabilir. Yapay zeka (Al) ve makine
ogrenmesi (ML) alanlarindaki ilerlemeler, bu tahminlerin dogrulugunu artirma potansiyeline
sahiptir. Bu boliim, borsa hissesi tahmini iizerine yapilan calismalarin genel bir incelemesini

sunarak mevcut yontemler, teknikler ve yaklasimlar hakkinda bilgi verecektir.

1C
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2.2Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Modelleri

2.2.1Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine oOgrenmesi algoritmalari, hisse senedi tahmini igin siklikla kullanilmaktadir.
Calismalar, farkli algoritmalarin performansini karsilagtirarak hangi tekniklerin daha etkili
oldugunu belirlemeye ¢alismaktadir. Ornegin, K-nearest Neighbors (KNN), Decision Trees,
ve Support Vector Machines (SVM) gibi algoritmalar, ge¢mis hisse fiyatlar1 ve diger finansal
verilerle egitilerek tahminler yapmaktadir (Chen et al., 2015). Naive Bayes ve Logistic
Regression gibi daha basit modeller de, 6zellikle biyuk veri setlerinde, tahminler yapmada
etkili olabilir (Rashid et al., 2017).

2.2.2 Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme, daha karmasik modelleri ve biiyiik veri setlerini igleyebilme yetenegi ile
dikkat ceker. Artificial Neural Networks (ANNSs) ve Long Short-Term Memory (LSTM)
aglari, zaman serisi verileri ile hisse senedi tahminlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir
(Fischer ve Krauss, 2018). Convolutional Neural Networks (CNNs), genellikle gorint
verileri i¢in kullanilsa da, finansal zaman serilerindeki belirli desenleri tanimak i¢in de adapte

edilmistir (Bao et al., 2017).

2.3 Finansal Veri Analizi

2.3.1. Teknik Gostergeler

Finansal veri analizi, genellikle teknik gostergeler ve finansal oranlar kullanilarak yapilir.
Moving Averages, Relative Strength Index (RSI) ve Bollinger Bands gibi gostergeler, hisse
senedi fiyatlarinin trendlerini ve volatilitesini analiz etmek icin kullanilir (Miller, 2016). Bu
teknik gostergeler, modelin performansini artirmak igin makine d6grenmesi algoritmalarina

entegre edilebilir.

11
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2.3.2 Makroekonomik Veriler

Makroekonomik veriler, hisse senedi fiyatlarmi etkileyen onemli faktorlerdir. Enflasyon
oranlari, igsizlik oranlar1 ve ekonomik biiyiime gibi degiskenler, piyasa kosullarmni ve
dolayistyla hisse senedi performansini etkileyebilir (Bai ve Ng, 2008). Bu veriler, makine

ogrenmesi modellerinde ek 6zellikler olarak kullanilabilir.

2.4 Metin Madenciligi ve Sentiment Analizi

2.4.1 Metin Madenciligi

Metin madenciligi, haber makaleleri, sosyal medya gonderileri ve finansal raporlar gibi metin
verilerinden anlamli bilgiler cikarma siirecidir. Natural Language Processing (NLP)
teknikleri, piyasa duyarliligini analiz etmek i¢in kullanilabilir (Loughran ve McDonald,
2011). Ornegin, olumlu veya olumsuz haberlerin hisse senedi fiyatlar1 iizerindeki etkisi

incelenebilir.

2.4.2 Sentiment Analizi

Sentiment analizi, yatirimcilarin piyasa hakkindaki duygularini ve goriislerini anlamak i¢in kullanilir.
Bu analizler, yapay zeka teknikleriyle birlestirildiginde, borsa tahminlerinde ek bir bilgi katmani saglar
(Pang ve Lee, 2008). Yatirimcilarin sosyal medya {izerindeki duygu durumlari, piyasa hareketlerini

tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

2.5 Tiirkiye Pazarinda Yapay Zeka ve Borsa Hissesi Tahmini

Tiirkiye'de borsa hisse senedi tahminleri iizerine yapilan ¢aligmalar, genellikle global yaklagimlar
dogrultusunda yapilmaktadir. Tiirkiye borsa endeksleri lizerinde yapilan analizler, yerel piyasa
dinamiklerini ve makroekonomik kosullar1 dikkate alarak daha 6zellestirilmis modeller gelistirmeye

yonelik calismalar igermektedir (Kog ve Unal, 2020).

12
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2.6 Sonuclar ve Gelecek Calismalar

Yapay zeka ve makine 6grenmesi teknikleri, hisse senedi tahminlerinde 6nemli bir rol oynamaktadir.
Ancak, bu alandaki mevcut ¢aligmalar hala gesitli zorluklarla karsi karsiyadir. Gelecek galigmalar,
daha genis veri setleri, gelismis algoritmalar ve daha sofistike modelleme teknikleri ile bu zorluklar
asmay1 hedeflemelidir. Ozellikle, Python dilinin sundugu araclar ve kiitiiphaneler, bu tiir projelerde

onemli bir rol oynamaktadir ve ilerleyen yillarda daha fazla arastirma ve gelistirme beklenmektedir.
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2.7 Yontem

2.7.1 Proje Gorunimi

Bu proje, Python ve makine 6grenmesi teknikleri kullanarak hisse senedi

Fiyat tahminleri yapmak amaciyla olusturulmustur. Proje, 6zellikle LineerRegresyon
modeli kullanarak ge¢cmis hisse senedi fiyatlarindangelecekteki kapanis fiyatlarini
tahmin etmeyi hedeflemektedir. Kullanilan veri seti, belirli bir hisse senedine ait
kapanis fiyatlarin1 igermektedir ve bu veriler {izerinde ¢esitli makine 6grenmesi

yontemleri uygulanmastir.

2.7.2 Proje Amaci

Projenin temel amaci, gegmis hisse senedi verilerini kullanarak gelecekteki
Kapanis fiyatlarini tahmin eden bir model gelistirmektir. Bu tahminler,
yatirimcilara piyasa hareketlerini 6ngdrme konusunda yardimci olabilir ve yatirim

kararlarin1 daha bilingli bir sekilde almalarina katkida bulunabilir.

2.7.3 Veri Toplama

Veri toplama asamasinda, yfinance kiitliphanesi kullanilarak hisse senedi verileri indirilir.
download data fonksiyonu, belirli bir hisse senedi sembolii (op), baslangi¢ tarihi (start_date)
ve bitis tarthi (end date) belirlenerek borsa verilerini ¢eker. Bu veriler, yf.download
fonksiyonu araciligiyla indirilir ve bir DataFrame olarak donduruldr:

(op, start_date, end_date):

df = yt.download{op, start=start_date, end=end date, progress=

df

Bu ¢alismada, Tiirkiye'nin en biiyiik havayolu sirketi olan Tiirk Hava Yollar1 A.S. (THYAO)
icin 01.01.2016-20.08.2024 tarihleri arasindaki yaklagik 3000 giinliik veriler kullanilmistir.
Veriler www.investing.com adresinden temin edilmistir.

14
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Hisse senedi fiyat verilerinin zaman serisi grafigi Sekil 1'de verilmistir.

B Turkish Airlines, Tiirkiye, A, Istanbul A Y D K o basons
275.00
225
200.0
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150.
125
100.00
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Investing com 0.00
Hacim (20) 796.553M 48
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Sekil 1. THY AO'nun zaman serisi grafigi.

Bu calisma, onerilen LSTM, XGBoost ve SVM modellerinin tahmin performansini MSE,
RMSE, MAE ve R2 gibi metrikleri degerlendirerck analiz etmektedir. Esitlikler 1, 2, 3 ve 4,
bu arastirmada dikkate alinan MSE katsayisi, RMSE katsayisi, MAE katsayis1 ve R2 katsayisi

icin uygun matematiksel ifadeleri saglamaktadir.

Tekrarlayan sinir ag1 tabanlt LSTM modelleri

Hisse Senedi Semboli: THYAO
Baslangi¢ Tarihi: Gegmis 3000 giin

Bitis Tarihi: Bugliniin tarihi - 2 gin
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2.7.4 Veri On Isleme

Veri 6n igsleme siirecinde, once kapanis fiyatlar1 (Close) alinarak data DataFrame'inde df
adinda yeni bir DataFrame olusturulur. Bu DataFrame iizerinde tahmin gilin sayisina (num)
gore kapanis fiyatlar1 kaydirilir. Bu islem, tahmin yapilacak giinlin kapanis fiyatin1 preds

sUtununda saklar.

(model, num):

df = data[[ 11-copy ()

df[ 1 = df[ 1.shift(-num)

x = df.drop([ ], axis=1}).values

x = scaler.fit_transform(x)

x_forecast = x[-num:]

x = x[:-num]

y = df[ ].values

y = y[:-num]

Olgeklendirme icin StandardScaler kullanilir. Veriler, egitim ve test i¢in boliinmeden &nce

Olgeklendirilir ve tahmin giin sayisina gore son giin verileri (x_forecast) saklanir:

scaler = StandardScaler()

= scaler.fit_transform(x)

Oznitelik ve Etiket Olusturma: Kapanis fiyatlari, preds olarak adlandirilan bir hedef degisken

ile kaydirilmistir. Bu, tahmin yapilacak gelecekteki fiyatlarin hesaplanmasina olanak saglar:

df[ ] = of[ ].shift(-num)

1€
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Veri Bolme: Veriler egitim ve test setlerine bolinmiistiir:

x train, x test, y train, y test = train_test split(x, y, test size=.2, random state=7)
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2.8 Model Se¢imi ve Egitim

2.8.1 Model Secimi

Model se¢im asamasinda, LinearRegression sinifi kullanilarak basit bir lineer
regresyon modeli secilmistir. Lineer regresyon, hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmek
icin kullanilan temel bir modeldir ve ge¢mis verileri kullanarak gelecekteki degerleri

tahmin eder.

engine = LinearRegression()

Lineer regresyon, sayisal degerleri tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilan temel bir
makine 6grenimi algoritmasidir. Borsa tahmini baglaminda, Lineer regresyon, gecmis
verilere dayali olarak bir hisse senedinin gelecekteki fiyatini tahmin etmemize yardimci
olabilir. Lineer regresyonun arkasindaki matematigi inceleyelim. Lineer regresyon
formiilii: En basit haliyle, Lineer regresyon, bagimsiz degisken (X) ile bagimli degisken
(Y) arasindaki dogrusal bir iliskiyi temsil eder. Basit bir Lineer regresyon modeli i¢in
formiil su sekilde ifade edilebilir: Y = b0 + b1*X Burada, Y bagimli degiskeni (6rnegin,
hisse senedi fiyati), X bagimsiz degiskeni (6rnegin, zamant), b0 kesisim noktasini (X
sifir oldugunda y ekseni degeri) ve bl egimi (X'teki bir birim degisiklige karsilik gelen
Y'deki degisiklik) temsil eder.

1€
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2.8.2 Model Egitim

Modelin egitilmesi asamasinda, veriler egitim ve test setlerine ayrilir. train test split
fonksiyonu, verileri %80 egitim ve %?20 test setlerine bdler. Model, egitim verileri
kullanilarak fit edilir (model.fit(x train, y train)) ve test verileri ile performansi
degerlendirilir ~ (model.predict(x test)). Tahminler 12 score metrik  kullanilarak

degerlendirilir:

forecast_pred = model.predict(x forecast)
day, price enumerate(forecast_pred, 1):

print(

model.fit(x_train, y_train)

preds = model.predict(x test)

2.9 Model Degerlendirme ve Test

2.9.1 Performans Olgtleri

Modelin performansi, 12 score ve mean_absolute error metrikleri kullanilarak
degerlendirilir. r2 score, modelin tahmin dogrulugunu o&lgerken, mean absolute error
tahminlerin gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu gdosterir. Ancak, kodda yalnizca

r2_score kullanilmistir:

R-Kare (R?) Skoru: Modelin test seti {izerindeki dogrulugu R? skoru ile 6l¢iilmiistiir:

Elde edilen R? skoru, modelin test verileri lizerindeki agiklama oranini géstermektedir.
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Ortalama Mutlak Hata (MAE): Tahminlerin ger¢ek degerlere olan ortalama mutlak farki
mean_absolute_error fonksiyonu ile hesaplanabilir.

2.9.2 Test ve Gelecekteki Tahminler

Egitim siirecinin ardindan model, tahmin giin sayisina gore gelecekteki kapanis fiyatlarini

tahmin eder ve sonuclar ekrana yazdirilir:

forecast_pred = model.predict(x forecast)

day, price enumerate(forecast_pred, 1):

print(

Model, belirli bir giin sayist (6rnegin, 3 giin) i¢in gelecekteki kapanis fiyatlarini tahmin

etmistir:

forecast_pred = model.predict(x forecast)

day, price enumerate(forecast_pred, 1):

print{

Bu tahminler, belirli bir donem i¢in hisse senedi fiyatlarinin dngoriilmesine yardimci olur.
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BOLUM 3

SONUCLAR
Kodun Calistirilmasi ve Elde Edilen Ciktilar:

yfinance

datetime
sklearn.preprocessing standardscaler
sklearn.model_selection train_t
sklearn.linear_model LinearRegression
sklearn.metrics r2_score, mean_absolute_error

(op, start_date, end_date):

df = yf.download{op, start=start_date, end=end_date, progress=
df

{model, num}:
df = data[[ 11.copy()
df[ 1 = of[ 1-shift(-rum)

df .drop( [ 1, axis=1).values
scaler.fit_transform

].values

¥ _train, x test, y train, y_test = traim_test split(x, y, test =.2, random_state=

model.fit(x_train, y_train)
preds = model.predis _test)
pr

forecast_pred = model.predict{x_forecast)
day, price (forecast_pred, 1):

stock
today = datetime.date.today()

duration =
before = today - datetime.timedelta(days=duraticn}
start_date = before
end_date = today - datetime.timedelta{days=2)
nt{end date)
caler = Standardscaler()

data = download datafstock, start date, end_date)

engine = LinearRegression()
model_engine(engine, num)
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Kodun calistirilmasiyla asagidaki ¢iktilar elde edilir:

rocess finished with exit code 8

Dogruluk Degerlendirmesi:

Modelin Dogrulugu: r2 score metrigi kullanilarak modelin dogrulugu hesaplanmis ve bu
deger 0.9980701031441536 olarak bulunmustur. Bu skor, modelin oldukg¢a yiiksek bir
dogruluga sahip oldugunu ve gercek verilere ¢ok yakin tahminler iirettigini gosteriyor. R?
skoru, modelin verilerdeki varyansi ne kadar iyi agikladigini gosterir; 1'e yakin olmasi,

modelin miikemmel bir uyum sagladigini ifade eder.
Tahmin Edilen Fiyatlar:

e 1. Giin Kapams Fiyati: 301.10 TL
e 2. Giin Kapams Fiyati: 299.10 TL
e 3. Giin Kapams Fiyati: 295.83 TL

Bu fiyatlar, 6nlimizdeki ¢ gin icinde THYAO hisse senedinin kapanis fiyatlarinin disus
egiliminde olabilecegini éngoriiyor. ilk giin icin tahmin edilen fiyat 301.10 TL iken, ticlinci
glin icin tahmin edilen fiyat 295.83 TL'ye diisliyor. Bu durum, piyasanin bu dénem boyunca

hafif bir dlizeltme veya satis baskisi altinda olabilecegini gosteriyor.
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Yorum:

Piyasa Durumu: Bu sonuglar, modelin mevcut verilere dayali olarak piyasanin biraz
dalgalanabilecegini Ongordigiinii  gosteriyor. Fiyatlarin diisis egiliminde olmasi,
yatirimcilarin bu donemde dikkatli olmas1 gerektigini ve potansiyel riskleri goz Oniinde

bulundurmasi gerektigini belirtiyor.

Modelin Guicu: Yiiksek dogruluk orani, modelin gegmis verilere dayanarak oldukga basarili
tahminler yapabildigini gosteriyor. Ancak, finansal tahminlerin her zaman belirsizlik
icerdigini ve piyasa kosullarindaki ani degisikliklerin tahminlerde sapmalara yol acabilecegini

unutmamak gerekir.

Bu tahminler, THYAO hisse senedi i¢in kisa vadeli yatirim stratejileri belirlerken dikkate
aliabilir, ancak daha genis bir perspektif elde etmek i¢in diger analiz araglar1 ve piyasa

dinamikleri de g6z onilinde bulundurulmalidir.

Son

Python, veri bilimi metodolojileriyle birlestiginde, borsa tahmininde devrim yaratti. Python,
zaman serisi analizi, makine 6grenimi algoritmalar1 ve 6zellik mithendisligi araciligiyla veri
bilimcilerinin hisse senedi fiyatlarini1 daha dogru bir sekilde tahmin etmelerini saglar. Bununla
birlikte, borsay1 tahmin etmenin sinirlamalarini ve belirsizliklerini tanimak 6nemlidir. Basarili
tahminler, alan uzmanligy, titiz analiz ve degisen piyasa kosullarina siirekli adaptasyonun bir
kombinasyonunu gerektirir. Yatirimcilar ve analistler, veri bilimini ve Python'un yeteneklerini
benimseyerek dinamik finans diinyasinda degerli bilgiler edinebilir ve daha bilingli kararlar

alabilir.
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Ekler

import yfinance as yf

import datetime

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import r2_score, mean_absolute_error

def download_data(op, start_date, end_date):
# Hisse senedi verilerini indir
df = yf.download(op, start=start_date, end=end_date, progress=False)
return df

def model_engine(model, num):
# Sadece kapanis fiyatini al ve bir kopya olustur
df = data[['Close']].copy()
# Tahmin giin sayisina gore kapanis fiyatini kaydir
dff'preds'] = dff'Close"].shift(-num)
# Verileri 6lgeklendir
x = df.drop(['preds], axis=1).values
x = scaler.fit_transform(x)
# Son num_days verilerini sakla
x_forecast = x[-num:]
# Egitim icin gerekli verileri se¢
X = X[:-num]
# Tahmin sttununu al
y = df['preds'].values
# Egitim icin gerekli verileri se¢
y =y[:-num]

# Verileri bolelim
X_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, test_size=.2, random_state=7)
# Modeli egit
model.fit(x_train, y_train)
preds = model.predict(x_test)
print(f'Predicted with the accuracy of: {r2_score(y_test, preds)}’)
# Glin sayisina gore hisse senedi fiyatini tahmin et
forecast_pred = model.predict(x_forecast)
for day, price in enumerate(forecast_pred, 1):
print(fPredicted Closing Price For Day {day} is: {price}")

# Hisse senedi semboli

stock = "THYAO.IS"

# Bugunin tarihi

today = datetime.date.today()

# Gegmis 3000 giin

duration = 3000

before = today - datetime.timedelta(days=duration)
start_date = before

end_date = today - datetime.timedelta(days=2)
print(end_date)

scaler = StandardScaler()

# Veriyi indir
data = download_data(stock, start_date, end_date)

# Tahmin yapilacak giin sayis1
num=3

# Modeli ¢aligtir
engine = LinearRegression()
model_engine(engine, num)
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