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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi
YAPAY SiNiR AGLARI KULLANILARAK BIST FiYAT TAHMINLEMESI
Orhan Veli DIREK

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Dog. Dr. Saban GULCU
2025, 50 Sayfa

Jiiri
Doc. Dr. Saban GULCU
Prof. Dr. Sabri KOCER
Prof. Dr. Halife KODAZ

Bu ¢alisma, Yapay Sinir Aglart (YSA) kullanilarak BIST 30 ve BIST 100 endekslerine ait 2022—
2023 yillarindaki verilerle kapanis fiyatlarini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Veri 6n isleme adimlariin
ardindan ileri beslemeli ¢ok katmanh algilayici (CKA) modeli gelistirilmis ve fiyat tahmini
gerceklestirilmigtir. Modelin bagarimi, Ortalama Kare Hata (OKH), Ortalama Mutlak Hata (OMH),
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH), R-kare (R?), Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve Yo6nsel Dogruluk
Orani (YDO) gibi ¢esitli performans metrikleriyle degerlendirilmigtir. BIST 30 endeksi i¢in modelin R?
degeri %96,2 (0,962), OMH degeri 1,83 ve YDO %93,7 olarak elde edilmistir. BIST 100 endeksi i¢in ise
R? degeri %95,5 (0,955), OMH degeri 2,05 ve YDO %92,4 bulunmustur. Bu sonuglar, YSA tabanli CKA
modelinin hem yon tahmininde hem de sayisal deger tahmininde yiiksek dogruluk sundugunu ortaya
koymaktadir. Ayrica, bu yontem yatirimcilara veri temelli karar alma siireglerinde etkili bir karar destek
aract sunarak finansal piyasalarda risk yonetimi ve portfoy optimizasyonu agisindan 6nemli bir katki
saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: BIST 30, BIST 100, Finansal Tahminleme, Finansal Zaman Serisi, Tahmin Modeli,
Veri Odakli Karar Verme, Yapay Sinir Aglari
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ABSTRACT

MASTER'S THESIS

PREDICTING BIST PRICES USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

Orhan Veli DIREK

Necmettin Erbakan University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Saban GULCU
2025, 50 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Saban GULCU
Prof. Dr. Sabri KOCER
Prof. Dr. Halife KODAZ

This study aims to predict the closing prices of the BIST 30 and BIST 100 indices for the years
2022-2023 using Artificial Neural Networks (ANN). After completing data preprocessing steps, a
feedforward Multilayer Perceptron (MLP) model was developed to perform price forecasting. The model's
performance was evaluated using various metrics, including Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute
Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), R-squared (R?), Accuracy, Precision, Recall, and
Directional Accuracy (DA). For the BIST 30 index, the model achieved an R? score of 0.962, an MAE of
1.83, and a directional accuracy of 93.7%. For the BIST 100 index, the R? score was 0.955, MAE was 2.05,
and directional accuracy reached 92.4%. These results demonstrate that the ANN-based MLP model offers
high accuracy in both numerical price forecasting and directional movement prediction. Furthermore, the
proposed method provides investors with an effective data-driven decision support tool, contributing
significantly to financial market risk management and portfolio optimization.

Keywords: BIST 30, BIST 100, Data-Driven Decision Making, Financial Forecasting, Financial Time
Series, Forecasting Model, Artificial Neural Networks (ANN)



ONSOZ

Bu ¢alisma, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile Finansal Varlik Fiyat Tahminlemesi
baslig1 altinda, finansal piyasalarda yapay zekd temelli tahminleme yontemlerinin
etkinligini incelemek amaciyla hazirlanmistir. 2022—2023 yillarina ait BIST 30 ve BIST
100 endeks verileri kullanilarak gergeklestirilen bu arastirmada, ileri beslemeli ¢ok
katmanli algilayic1 (CKA) modeli ile kapanis fiyatlar1 tahmin edilmistir. Model
performansi; Ortalama kare hata, ortalama mutlak hata, ortalama mutlak yiizde hata, R-
Kare, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve yonsel dogruluk orami gibi metriklerle
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, ¢ok katmanli algilayicinin finansal zaman serisi
tahminlemesinde yiiksek basar1 sagladigin1 gostermekte ve veri odakli yatirim
stratejilerine katki sunabilecek giiglii bir arag oldugunu ortaya koymaktadir.

Tez siirecinde bana yol gsteren, degerli bilgi ve 6nerileriyle katkida bulunan Dog.
Dr. Saban GULCU’ye en icten tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica, bu siiregte beni
destekleyen aileme, arkadaslarima ve ¢alisma ortami saglayan kurumlara da minnettarim.
Bu c¢alismanin, finansal varlik tahmini iizerine ¢alisan arastirmacilara ve

yatirimeilara katki saglamasini dilerim.

Orhan Veli DIREK
KONYA-2025
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1. GIRiS

Giliniimilizde finansal piyasalarda, varlik fiyatlarim1 dogru bir sekilde tahmin
edebilmek ve portfdy yonetimini optimize edebilmek, yatirimcilar i¢in hayati dneme
sahiptir. Bu baglamda, YSA gibi ileri diizey yapay zeka teknolojileri, finansal analizde
devrim yaratma potansiyeline sahiptir. YSA, biiylik veri setleri {izerindeki karmasik
iliskileri anlamada ve gelecekteki egilimleri tahmin etmede gii¢lii bir arag olarak 6ne
cikmaktadir. Bu ¢alisma, YSA’nin finansal piyasalardaki karar destek sistemlerine olan
katkilarin1 incelemeyi ve bu teknolojinin fiyat tahminlemesi siirec¢lerinde nasil
kullanilabilecegini arastirmay1 hedeflemektedir.

Ding ve ark. (2015) "Deep Learning for Event-Driven Stock Prediction"
calismasinda gosterildigi gibi, YSA, haber metinlerinden olaylar1 ¢ikarip bu olaylar
yogun vektorler olarak temsil etme yetenegini ve bu olaylarin hem kisa vadeli hem de
uzun vadeli etkilerini modelleyerek hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin etme
kapasitesini gostermektedir. Bu yaklasim, finansal piyasalardaki gelismelerin ve haber
olaylarinin uzun vadeli etkilerini modellemekte ve finansal varlik fiyatlar1 iizerindeki
etkilerini degerlendirmede 6nemli bir role sahiptir.

Finansal piyasalarda alinan kararlarin dogrulugu, genellikle mevcut ve gegmis
verilere dayanir Kimoto ve ark. (1990). Bu baglamda, YSA, karmasik desenleri tanima
ve gelecekteki egilimleri 6ngdérme yetenekleri nedeniyle finansal analizde giderek daha
fazla kullanilmaktadir. Kimoto ve arkadaglarinin Tokyo Borsasi lizerinde gerceklestirdigi
calismada, bir dizi modiiler sinir ag1 kullanilarak hisse senedi alim satim zamanlamasinin
tahmin edilmesi ve bu siiregte karar verme mekanizmalarinin incelenmesi ele alinmistir.

Borsa Istanbul (BIST), Tiirkiye'nin en biiyiik borsa piyasalarindan biridir ve
piyasa dinamiklerini anlamak i¢in 6nemli bir veri tabani saglar. 2022 ve 2023 yillarina
ait BIST 100 endekslerine ait aylik volatilite, islem hacimleri ve degisim oranlar1 Cizelge

1.1°de yer almaktadir.



Cizelge 1.1. BIST 100 Aylik Volatilite Oranlar1

Tarih Aylik Volatilite (%) islem Hacmi (Milyon TL) Degisim Oram (%)

2022-01-31 51,86 330.000 0,38
2022-02-28 50,15 252.150 -0,11
2022-03-31 31,17 287.304 0,60
2022-04-30 46,33 442.190 0,41
2022-05-31 39,67 315.611 0,27
2022-06-30 55,55 295.591 -0,25
2022-07-31 41,94 246.052 0,43
2022-08-31 61,18 507.409 0,93
2022-09-30 111,68 571.273 0,05
2022-10-31 81,71 442.238 1,09
2022-11-30 122,55 575.455 1,03
2022-12-31 133,86 542.136 0,48
2023-01-31 213,68 433.045 -0,42
2023-02-28 221,38 285.803 0,40
2023-03-31 130,70 310.783 -0,35
2023-04-30 106,79 209.526 -0,20
2023-05-31 157,05 269.095 0,31
2023-06-30 137,32 320.421 0,90
2023-07-31 149,95 482.476 1,09
2023-08-31 231,86 530.182 0,44
2023-09-30 182,76 466.000 0,26
2023-10-31 246,18 386.773 -0,44
2023-11-30 131,05 251.864 0,26
2023-12-31 180,43 225.762 -0,28

Aylik volatilite, finansal piyasalardaki kisa vadeli dalgalanmalar1 Olcerek,
yatirimcilarin risk yonetimini ve portfdy optimizasyonunu daha etkili bir sekilde
yapmalarina olanak tanir. Tez ¢aligmasinda, BIST 100 endekslerinin aylik volatilite
verileri, piyasa risklerini kisa vadeli olarak analiz etmek ve modellemede kullanmak
amaciyla yararlanilmistir. Aylik volatilitey1 dikkate alarak, daha dinamik fiyat
tahminlemesi stratejileri gelistirilmis ve yatirimcilarin risk toleransina gore se¢imlerini
optimize etmek i¢in 6nemli bir ara¢ olarak kullanilmistir. Bu sayede, volatilitenin arttig1
donemlerde daha giivenli yatirim kararlar1 alinmas1 desteklenmistir.

Kapanis fiyatlar1 zaman serisi grafigi olan Sekil 1.1, BIST 30 ve BIST 100
endekslerinin 2022-2023 yillarina ait fiyat hareketlerini gdstermektedir ve bu veriler,
piyasa trendlerini analiz etmek i¢in 6nemli bir aragtir. Tez ¢aligmasinda, bu kapanis
fiyatlar, CKA modeline girdi verisi olarak kullanilmigtir. Model, ge¢mis kapanis
fiyatlarina dayanarak gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek igin egitilmistir.
Ayrica, fiyatlardaki dalgalanmalar, piyasanin volatilitesini ve risk diizeyini 6l¢mek i¢in
de kullanilir. Kapanis fiyatlarindaki degisiklikler, yatirimeilarin karar alma siireglerine
rehberlik ederken, modelin portfdy optimizasyonu ve risk yoOnetimi stratejilerini

gelistirmesine olanak tanimaktadir.
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Sekil 1.1. BIST 30 ve BIST 100 Endekslerinin Kapanis Fiyatlari (2022-2023)

Bu calisma, CKA’nin finansal piyasalardaki karmasik problemleri ¢6zmek i¢in
standart bilgisayar ve uzman sistemlerine gore avantaj sagladigini gostermektedir.
YSA'nin lineer olmayan 6grenme yetenekleri ve piiriizsiiz interpolasyon kapasiteleri,
ozellikle hisse senedi piyasasi tahmininde etkili bir model olusturma potansiyeline sahip
oldugunu ortaya koymaktadir Kimoto ve ark. (1990).

Pogue (1969), portfdy secimi alaninda yapilan akademik ¢alismalarin biiyiik bir
kisminin, H. M. Markowitz’in 1952°de yaymnladigir bir makalede sunulan yaklasima
dayandigini ifade etmektedir. Bu temel yaklasim, zaman i¢inde ¢esitli yazarlar tarafindan,
bireylerin varlik tutma davraniglarini agiklamak veya varlik se¢imi i¢in normatif kurallar
gelistirmek amaciyla genisletilmistir. Bu ¢aligmalar, mevcut bir portfoyiin yenilenerek
gelecekteki gilivenlik fiyatlarina dair yenilenmis beklentilere gore daha arzu edilen bir
portfdye doniistiirtilmesiyle ilgili maliyetleri iceren standart bir varsayim setini siklikla
icermektedir. Bu varsayimlar, portfoy islemleriyle iliskili iki tiir maliyeti; portfoy
varliklarinin degistirilmesiyle ilgili komisyon ticretleri ve varlik likiditesizliklerinden
kaynaklanan fiyat etkilerini kapsar (Markowitz'in Genisletilmis Modeli).

Bu tez calismasi, YSA kullanarak finansal varlik fiyat tahminlemesi
yontemlerinin etkinligini incelemek amaciyla hazirlanmistir. Giiniimiiz finansal
piyasalarinin siirekli degisen ve gelisen yapisi, yatirimeilar ve analistler i¢in yeni ve daha
sofistike araclar gerektirmektedir. YSA, bu ihtiyaci karsilamada onemli bir rol

oynayabilir. Bu teknolojinin, finansal veri analizi ve tahminlemede nasil bir etki



yaratabilecegini anlamak, hem teorik agidan 6nemli bir katki saglayacak hem de pratik
uygulamalar i¢in yol gosterici olacaktir. Bu ¢alismanin amaci, YSA tabanli modellerin
finansal piyasalarda nasil etkili bir sekilde kullanilabilecegini kesfetmek, bu modellerin
performansin1  degerlendirmek ve finansal karar verme siireclerine nasil katkida

bulunabilecegini arastirmaktir.

1.1. Arastirmani Onemi ve Amaci

Finansal piyasalarin dogasi, siirekli degisen ekonomik kosullar, politik olaylar ve
piyasa katilimeilarinin davranislar gibi bir dizi karmagik etmenle sekillenmektedir. Bu
etmenler, finansal varlik fiyatlarinda ani degisimlere ve tahmin edilmesi zor
dalgalanmalara yol acabilmektedir. Bu durum, finansal varlik fiyatlarinin dogru bir
sekilde tahmin edilmesini ve etkili portfdy yonetimi stratejilerinin gelistirilmesini zorunlu
kilmaktadir. Bu baglamda, YSA, finansal piyasalardaki karmasik desenleri ve iligkileri
modellemek i¢in giiclil bir ara¢ olarak dne ¢ikmaktadir. YSA nin finansal tahminleme ve
portfoy yonetiminde kullanilmasi, bu alanlardaki geleneksel yontemlerin sinirlhiliklarini
asmay1 ve daha dogru, etkili kararlar almay1 miimkiin kilmaktadir.

Bu tez caligmasinin temel amaci, YSA'nin finansal varlik fiyat tahminlemesi
potansiyelini detayli bir sekilde incelemektir. Arastirmanin hedefi, YSA’nin finansal
verilerle nasil entegre edilebilecegini, bu sistemlerin finansal varlik fiyatlar1 tizerindeki
tahmin bagarisin1  ve portfdy yonetimi silireclerinde nasil etkili bir sekilde
kullanilabilecegini  gostermektir. Bu siiregte, YSA’nin finansal piyasalardaki
uygulamalarina dair mevcut literatiir incelenmekte, yeni yontemler gelistirilmekte ve bu
yontemler gercek piyasa verileri iizerinde test edilmektedir.

Bu arastirma, finansal analiz ve portfdy yonetimi alanlarina katkida bulunmay1
amaglamaktadir. YSA’nin finansal varlik fiyat tahminlemesindeki etkinligini
degerlendirerek, piyasa katilimcilarina ve arastirmacilara bu teknolojinin potansiyelini ve
uygulama alanlarin1 gostermeyi hedeflemektedir. Ayrica, YSA tabanlh fiyat tahmini
yontemleri, risk yonetimi ve karar alma siireglerinde yeni perspektifler sunarak finansal
piyasalarda daha bilingli ve verimli kararlar alinmasima yardime1 olabilir. Bu ¢alisma,
finansal piyasalarda YSA kullanimiyla ilgili teorik ve pratik bilgileri genisletmeyi ve bu

alanda gelecekte yapilacak arastirmalara yol gostermeyi amaglamaktadir.



1.1.1. Finansal varliklarin tanim ve siniflandirilmasi

Finansal varliklar, yatirimcilarin sahip olduklar ve gelecekte bir gelir elde etmeyi
amagcladiklar1 araglardir. Bu varliklar genellikle hisse senetleri, tahviller, emtialar ve
doviz gibi gesitli kategorilere ayrilir. Finansal varliklar, yatirimcilar i¢in deger yaratma
amaci tagirken, piyasa ve ekonomik kosullarin etkisiyle farkl risk seviyelerine sahiptir
Fama (1970).

Smiflandirma:  Finansal  varliklar  genellikle asagidaki  basliklarla
siniflandirilabilir:

Hisse Senetleri: Sirketlere ortaklik hakki veren, piyasalarda alinip satilabilen
finansal araclardir. Hisse senetleri genellikle yiiksek riskli ancak yiiksek getiri potansiyeli
sunar Sharpe (1964).

Tahviller: Devlet veya sirketler tarafindan cikarilan bor¢lanma aracglaridir.
Genellikle hisse senetlerinden daha disiik risk tasir, ancak getiri oranlari da daha
dustiktiir.

Emtialar: Altin, giimiis, petrol gibi fiziksel varliklardir. Bu varliklar, genellikle
ekonomik belirsizlik donemlerinde giivenli liman olarak goriiliir.

Déviz: Uluslararasi ticaret ve yatirim siireglerinde 6nemli bir yer tutan doviz

piyasalari, farkl: tilke paralarinin birbirlerine kars1 deger kazanglarini ifade eder.

1.1.2. Portfoy yonetiminin temelleri

Portfoy yoOnetimi, yatinmcilarin farkli finansal varliklar1 bir araya getirerek
riskleri dagitmay1 ve en yiiksek getiriyi elde etmeyi amagladiklart siiregtir. Portfoy
yonetiminin temel amaci, yatirirmeinin risk toleransina uygun, dengeli bir yatirim stratejisi
olusturmaktir Rubinstein (2002).

Risk ve Getiri iliskisi: Portfoy ydnetiminde en 6nemli iki kavramdir. Risk,
varliklarin fiyatlarindaki dalgalanmalardan kaynaklanirken, getiri, yatirimlarin sagladigi
kar1 ifade eder. Yatirimcilar genellikle risk-getiri dengesini optimize etmeye ¢alisirlar. Bu
dengeyi saglamak, dogru varlik siniflarini ve gesitlendirmeyi gerektirir.

Cesitlendirme ve Portfoy Teorisi: Cesitlendirme, portfoydeki varliklarin
cesitlendirilerek riskin yayilmasini saglar. Modern Portfoy Teorisine (MPT) gore,
portfoydeki farkli varlik siniflar1 birbirlerini tamamlar ve toplam riski minimize eder
Pogue (1969). Cesitlendirme, ayn1 zamanda yatirimcinin piyasa dalgalanmalarina karsi

daha dayanikli bir portfoy olugturmasina yardimeci olur.



1.1.3. Risk ve getiri iliskisi

Risk ve getiri arasindaki iliski, finansal piyasalarda yapilan yatirimlarin temelini
olusturur. Yatirimcilar, daha yiiksek getiri saglama amaciyla daha yiiksek riskleri kabul
etmeyi tercih edebilirler. Ancak, bu iliski her zaman dogrusal olmayabilir ve finansal

piyasa kosullari risk-getiri dengesini degistirebilir Sharpe (1964).

1.1.4. Cesitlendirme ve portfoy teorisi

Cesitlendirme, yatirimcilarin  portfoylerinde birden fazla varlik smifim
bulundurmasi ile saglanir. Bu yaklagim, portfoyiin toplam riskini minimize ederken, getiri
oranini artirma potansiyeli sunar. Modern Portfoy Teorisi (MPT), yatirimcilarin risk ve
getiriyi dengelemesi gerektigini savunur. Bu teori, portfdyiin ¢esitlendirilmesinin riskleri
azaltabilecegini, ancak ayn1 zamanda getiri firsatlarini1 da gii¢lendirebilecegini 6ne siirer

Pogue (1969).

1.1.5. Modern portfoy teorisi

Modern Portfoy Teorisi (MPT), yatirimcilarin riskleri minimize ederken, aymn
zamanda getiri oranlarini en st diizeye ¢ikarmalarini saglamak i¢in gelistirilmis bir
teoridir. MPT, Markowitz tarafindan 1952'de gelistirilmistir ve temel olarak portfoy
cesitlendirmeyi Onermistir. Bu teori, yatirimeilarin yalnizca tek bir varlikla degil, birden
fazla varlikla yatirim yaparak risklerini nasil yonetebileceklerini gostermektedir.

MPT, varliklarin beklenen getirilerini, kovaryanslarini ve korelasyonlarini
kullanarak portfdy riskini hesaplamak icin bir matematiksel model sunar. Bu teori,
finansal piyasalarin etkin ve verimli oldugunu varsayar Fama (1970).

Risk-getiri iliskisini anlamak, yatirimcilarin karar alma siireglerinde kritik bir rol
oynar. Yiksek riskli varliklar, daha yiiksek getiri potansiyeline sahipken, diisiik riskli

varliklar genellikle daha diisiik getiriler saglar.

1.2. Tezin Kapsami

Bu tez ¢aligmasinda BIST 30 ve BIST 100 i¢in 2022 ve 2023 yillarini kapsayacak
sekilde mesai giinlerini igeren 501 satirlik veri kullanilmistir. Bu veriler; tarih, kapanas,
acilis, en yiiksek, hacim ve degisim olmak iizere 6 adet siitunu icermektedir. Bu

stitunlardan 5 tanesini girdi olarak alip kapanis fiyatini tahmin etmeye c¢aligilmistir.



1.3. Tezin Yapisi

Bu tez calismasi, YSA kullanilarak finansal varlik fiyat tahminlemesinin nasil
gergeklestirilebilecegini ortaya koymak amaciyla yedi ana béliimden olusmaktadir. Her
bir boliim, arastirmanin farkli bir boyutunu ele alarak biitiinciil bir yaklagim sunmakta ve
calismanin sistematik bir sekilde ilerlemesini saglamaktadir.

Birinci boliim, arastirmanin genel gercevesini ¢izmekte olup, calismanin amaci,
Onemi, kapsami ve arastirmada izlenen yontem detayli bicimde sunulmaktadir. Ayrica bu
boliimde, finansal piyasalarda neden yapay zeka tabanli modellere ihtiyag duyuldugu
aciklanarak, tezin motivasyonu ortaya konmustur.

Ikinci béliimde, konu ile ilgili gerceklestirilen literatiir taramasina yer verilmistir.
Bu boliimde, daha once finansal piyasa tahminlemesi ve portfoy optimizasyonu
konularinda yapilan akademik calismalar incelenmis; kullanilan yontemler, modeller ve
bunlarin avantajlari ile sinirliliklar1 degerlendirilmistir. Bu sayede, mevcut bilgi birikimi
lizerine inga edilen bu ¢aligmanin literatiirdeki yeri belirlenmistir.

Ugiincii boliim, tezin uygulama kismina temel olusturan materyal ve yontemleri
kapsamaktadir. Bu boliimde, kullanilan veri seti, veri 6n isleme teknikleri ve analiz siireci
detayli olarak agiklanmistir. Ayrica, bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen yapay sinir
ag1 modeli (MLP) tanitilmis ve modelin matematiksel yapisi ile uygulanma sekli ele
alinmistir. Tezin temelini olusturan MATLAB kodlar1 ile model egitimi, test siireci ve
performans degerlendirme islemleri gergeklestirilmistir. Bu boliim, ayn1 zamanda fiyat
tahminlemesi siirecinde kullanilan yontemleri ve performans kriterlerini de igcermektedir.

Doérdiincti boliim, arastirma bulgularinin degerlendirilmesine ayrilmistir. Bu
boliimde, gelistirilen modelin test verileri iizerindeki basarimi detayli sekilde analiz
edilmistir. Performans degerlendirmesi; OKH, OMH, OMYH, R-kare, dogruluk, kesinlik
ve duyarlilik gibi kapsamli metrikler {izerinden gerceklestirilmistir. Ayrica, yonsel YDO
da incelenerek modelin fiyatlarin artis/azalis yOniinii tahmin etme yetenegi
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda, modelin gii¢lii ve zayif yonleri
vurgulanmis, finansal tahminleme siireclerinde uygulanabilirligi lizerine tartigsmalara yer
verilmistir.

Bu yapaisal biitiinliik i¢cinde, tezde kullanilan kod parcacigi, calismanin uygulama
boyutunu olusturmakta ve gelistirilen ¢cok katmanli yapay sinir ag1 modelinin MATLAB
ortaminda nasil egitildigini, test edildigini ve degerlendirildigini gdstermektedir. Bu

yoniiyle tez c¢alismast hem teorik hem de uygulamali bir calisma olup; finansal



tahminleme alaninda yapay =zeka tekniklerinin etkinligini ortaya koymayi

hedeflemektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu c¢alismada, finansal analiz, piyasa tahmini ve varlik fiyatlar1 hakkinda bilgi
saglamak amaciyla onemli bir kaynak arastirmasi gergeklestirilmistir. Finansal
piyasalardaki degiskenlik ve belirsizlikler, yatirimcilar ve finans profesyonelleri i¢in her
zaman 1ilgi ¢ekici bir konu olmustur. Bu nedenle, piyasa analizi ve varlik fiyatlarmin
tahmini konularinda ¢esitli akademik kaynaklar, makaleler ve caligmalar incelenmistir.
Bu kaynaklar, finansal piyasa hareketlerini anlama, gelecekteki fiyat degisikliklerini
tahmin etme ve risk yonetimi stratejileri gelistirme konularinda degerli bilgiler
icermektedir. Bu On aragtirma, c¢alismanin temelini olusturan ve finansal analiz
konusundaki bilgi birikimini artiran énemli bir adimdir.

Akslingii (2023), gida endiistrisinde {iriin fiyatlarinin tahmin edilmesi amaciyla
YSA modellerini kullanmaktadir. Arastirma, sinir agi, tekrarlayan sinir aglari, kapili
tekrarlayan sinir aglari ve uzun kisa siireli bellek yontemleri gibi farkli sinir agi
modellerinin farkli parametre degerleri kullanilarak olusturulmasini icermektedir. Bu
modellerin performansi analiz edilmekte ve karsilastirilmaktadir. Calisma, makine
O0grenimi modellerinin yani sira RPA teknolojisi ile de biitiinlesmis bir sekilde
calismaktadir. RPA teknolojisi, modellemeyi yapilan R programi ile calisarak girdi
degerlerini alir ve modelleri tetikler. Modellerin ¢ikti sonuglari, her ¢alistirmadan sonra
diizenlenerek saklanir. Bu ¢aligmanin benzeri bir yaklasimla, calismada da kullanilabilir.
Ozellikle gida fiyat tahminlemesi konusunda yapay sinir ag1 modellerinin kullanimi ve
bu modellerin RPA ile entegrasyonu, tez ¢alismasinda ele alinacak konunun bir 6rnegi
olabilir. Calisma, maliyetleri diisiirme ve islem siire¢lerini hizlandirma konularinda
onemli bir 6rnek sunmaktadir. Bu calismada, gida endiistrisinde fiyat tahminlemesi
konusundaki makine 6grenimi yontemlerinin uygulanabilirligini ve etkisini incelemek
amaclanmistir. Calisma, farkli sinir ag1 modellerinin performansinmi karsilagtirmak i¢in
degisik parametre degerleri kullanarak olusturulmasina odaklanmaktadir. Bu yontemleri,
tez konusu olan finansal veriler veya hisse senetleri fiyatlarinin tahminlemesine uyarlama
degerlendirilmektedir. Ozellikle YSA modelleri, finansal piyasa tahminlemesi igin
oldukca uygun bir yaklasim olabilir. Ayrica, ¢alismanin RPA (Robotik Siire¢
Otomasyonu) ile nasil entegre edildigini inceleyerek, tez calismasinda benzer bir
otomasyon yaklagiminin nasil uygulayabilecegi anlagilmaya c¢alisilacaktir. Bu, finansal

piyasa verilerinin analizi ve islem siireclerinin otomatiklestirilmesi agisindan 6nemli bir
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perspektif sunacaktir. Bu ¢alisma, tezin metodolojisi ve analitik yaklagimi i¢in degerli bir
referans kaynagi olarak kullanilabilir.

Dogan ve Karacayir (2023), Borsa Istanbul Teknoloji Endeksi'nde yer alan 16
firmanin finansal performanslari, TOPSIS ve MABAC yontemleri ile 2019-2022 yillari
arasinda degerlendirilmistir. Finansal oranlarin degerlendirilmesinde CRITIC yontemi ile
kriterlerin agirliklar1 belirlenmis ve bu yontemlerin dogrulugu test edilmistir. Analizler
sonucunda, PAPIL ve ARD Grup firmalar1 her iki yontemde de en yiiksek performansi
sergileyen sirketler olarak 6ne ¢ikarken, NETAS en diisiik performansa sahip olmustur.
Escom ve Kfein firmalarinin ise yillar icinde performanslarinda biiyiik dalgalanmalar
gdzlemlenmistir. Calisma, TOPSIS ve MABAC yéntemlerinin karsilastirmali siralama
sonuclarinin tutarli oldugunu ve bu yontemlerin sirketler arasindaki performans
farkliliklarint dogru bir sekilde yansittigini ortaya koymustur. Ayrica, ¢ok kriterli karar
verme (CKKYV) yontemlerinin finansal performans degerlendirmelerinde ne kadar etkili
olduguna dikkat ¢ekilmis ve farkli agirliklandirma yontemlerinin performans siralamalari
lizerindeki etkileri tartisgtimistir. Sonug olarak, bu calisma, Borsa Istanbul’daki teknoloji
firmalarinin finansal performanslarini degerlendirirken kullanilabilecek giiglii bir analiz
cercevesi sunmakta olup, finansal karar vericiler ve yatirimcilar ig¢in yol gosterici
niteliktedir.

Oliveira ve ark. (2013), BM&FBOVESPA'da islem géren PETR4 (Petrobras)
hissesinin kisa vadeli fiyat yoniinii tahmin etmek amaciyla gelistirdikleri YSA modeliyle,
ekonomik, teknik ve zaman serisi analizlerini birlestirerek yiliksek dogruluk oranlari
(%93,62) elde etmislerdir. Yon Degisim Tahmini (YDT) metrigi ile modelin basarimi
degerlendirilmis ve farkl hisse senetlerine uygulanabilirligi gosterilmistir. Bu ¢alismanin
bulgulari, hisse senedi piyasasinda bilingli kararlar almak isteyen yatirimcilar ve
islemciler i¢in degerli olabilir. Bu aragtirmada kullanilan yontem, diger sirketlere ve hisse
senedi listelerine de uyarlanabilir ve hisse senedi fiyat davranisini tahmin etme
konusunda esnek bir yaklasim sunar.

Fama (1970), etkin piyasa hipotezini ortaya koydugu bu caligmasinda, finansal
piyasalarda varlik fiyatlarinin mevcut tim bilgileri yansittigini savunur. Hipotez,
yatirimcilarin yeni bilgileri ¢ok hizli ve rasyonel bir sekilde fiyatlara yansittigini1 kabul
eder. Bu teorik c¢erceve, finansal varliklarin analizinde temel bir yap1 tasim
olusturmaktadir. Bu nedenle, calismada ele alinan finansal analizlerin gegerliligini

sorgularken, piyasa etkinligi varsayiminin dikkate alinmasi1 énemlidir.
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Guresen ve ark. (2011), YSA modellerinin borsa endeks tahmini {izerindeki
etkisini aragtirmistir. NASDAQ verilerini temel alan ¢alismada, farkli YSA mimarileri
kiyaslanarak hangilerinin daha etkili tahmin giiciine sahip oldugu analiz edilmistir. Model
performanslar1 OKH ve OMH gibi metrikler kullanilarak 6l¢tilmiistiir. Calismanin temel
amaci, finansal zaman serilerinde hangi yapay sinir agi tiirlerinin daha basarili tahminler
sundugunu ortaya koymaktir. Bulgular, YSA’nin istatistiksel modellere kiyasla daha
dogru tahmin sonuglari verdigini gostermistir. Bu yoOniiyle c¢alisma, yapay zeka
modellerinin geleneksel yontemler karsisindaki {istlinliiglinii vurgulamakta ve tez
calismasi kapsaminda uygulanabilecek mimari segenekleri degerlendirmek i¢in kiymetli
bir referans sunmaktadir.

Hashemi ve ark. (2017), derin 6grenme (Deep Neural Networks, DNN)
uygulamalarinin enerji tiikketimi, tasarim alani1 ve dogruluk acisindan c¢esitli numerik
hassasiyetler ve kuantizasyonlar iizerindeki etkilerini incelemektedir. Calisma, 32-bit
kayan nokta hesaplamadan binary agirliklara kadar genis bir say1 hassasiyeti araligi
tizerinde yapilan deneysel bir degerlendirmeyi kapsamaktadir. Tez calismasinda, farkl
bit hassasiyetlerinin agirliklar ve girisler iizerinde nasil performans degisikliklerine yol
actig1 arastirilmakta, daha diisiik hassasiyetlerin enerji tikketimini 6nemli dlglide azalttig
ancak dogrulugu kisitlayabilecegi tartisiilmaktadir. Bununla birlikte, daha biiytlik aglarin
kullanilmast ~ Onerilmekte, bu sayede dogruluk kaybinin telafi edilebilecegi
belirtilmektedir. Sonuclar, daha diisiik hassasiyetlerle yapilan aglarin, 6zellikle enerji
tasarrufu ve tasarim alami acisindan tam hassasiyetli aglarla kiyaslandiginda 6nemli
avantajlar sundugunu gostermektedir. Bu yontemlerin avantajlari, CIFAR-10, MNIST ve
SVHN gibi yaygin veri setlerinde test edilmistir ve ¢ok daha diisiik hassasiyetlerin
(binary) bile %75'in lizerinde dogruluk elde edebilecegi gosterilmistir.

Omriiuzun (2019), kripto paralarm fiyat modellemesini YSA ile gergeklestirmeyi
amaglamaktadir. Caligma, 2017-2019 yillar1 arasindaki kripto para verilerini kullanarak,
YSA yonteminin bu varliklarin fiyat tahmininde nasil bir performans sergiledigini
incelemektedir. Kripto paralara olan ilginin artmasiyla birlikte, bu alandaki fiyat
dalgalanmalarinin tahmin edilmesi, yatirimcilar ve finansal analistler i¢in 6nemli bir konu
haline gelmistir. Calismada kullanilan YSA, ge¢mis fiyat verilerini analiz ederek,
gelecekteki fiyatlar1 tahmin etmek icin egitilmistir. Elde edilen sonuglar, YSA'nin fiyat
tahmininde oldukga basarili oldugunu ve daha fazla veri ile tahminlerin dogrulugunun
arttigin1 gostermektedir. Tez ¢alismasi, kripto paralarin gelecekteki degerlerinin tahmin

edilmesinde YSA'nin kullanilabilirligini ortaya koymustur.
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Saritas ve Moral1 (2012), IMKB 100 endeksinin gelecekteki degerlerini tahmin
etmek amaciyla geleneksel zaman serileri, Newton niimerik arama yontemleri ve YSA
gibi cesitli yontemleri karsilastirmaktadir. Calisma, 1995-2010 yillar1 arasindaki giinliik
verileri kullanarak, faiz oranlari, altin fiyatlari, bankalararasi islem hacmi ve dolar
kapanis fiyatlar1 gibi degiskenleri agiklayici degiskenler olarak almistir. Modelleme i¢in
kullanilan yontemler arasinda ARMA(p,q) modelinin yani sira, Newton yOntemi ve
YSA'nin geri yayilim algoritmasi yer almaktadir. Sonuglar, YSA'nin diger yontemlere
kiyasla daha basarili oldugunu gostermistir. YSA ile elde edilen modelin R? degeri 0.9987
olarak bulunmus, bu da modelin yiiksek dogrulukla tahminler gergeklestirdigini ortaya
koymustur. Newton yontemi ve ARMA(p,q) ise daha diisiik performans sergilemistir.
Calisma, yeni teknolojilerin, 6zellikle YSA'nin, geleneksel yontemlere gore daha giiclii
tahminler sundugunu ve finansal analizlerde giderek daha fazla kullanildigini
vurgulamaktadir.

Kara ve ark. (2010), Tiirk hisse senedi piyasasinda endeks yOniiniin tahmin
edilmesini amaglayan ve bu kapsamda YSA ile destek vektor makinelerini (DVM)
kullanan bir arastirmadir. Calismada, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’ndan (IMKB)
elde edilen giinliik verilerle modeller egitilmistir. Kullanilan modellerin dogrulugu cesitli
istatistiksel kriterlerle degerlendirilmis ve YSA’nin piyasa yoniinii tahmin etmede
DVM’ye gore daha basarili oldugu sonucuna varilmistir. Modelleme siirecinde ge¢mis
giinlerin kapanis fiyati, islem hacmi gibi teknik gostergeler kullanilarak veri seti
olusturulmustur. YSA ve DVM, finansal zaman serilerini modelleme ve tahminleme
konusunda basarili bir sekilde kullanilmistir. Ancak bircok calisma, hisse senedi
verilerinin biiyiik giirtiltiiye, duragan olmayan 6zelliklere ve karmagsik boyutluluga sahip
olmasindan dolayr YSA'min desenleri o6grenmede bazi sinirlamalart oldugunu
gostermistir. Bu nedenle hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin etmek oldukga zor bir
islemdir. Bu caligmanin temel amaci, Tiirkiye gibi gelismekte olan pazarlardan gelen
verileri kullanarak giinliik Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB) Ulusal 100
Endeksi'nin yoniinii ongérmektir. IMKB'nin yiiksek volatiliteye sahip olmasi, yerel ve
yabanci yatirimcilari yiiksek getiri firsatlari sunmasi nedeniyle dikkat cekmektedir. Bu
calisma, YSA ve DVM kullanarak hisse senedi endeksi yoniiniin dngoriilebilirligini
gostermeyi amaclamaktadir. Hisse senedi fiyat endeksinin hareketinin tahmin edilmesi,
zaman serileri tahminlemenin en zorlu uygulamalarindan biri olarak kabul edilir. Daha
once bircok ¢alisma, hisse senedi fiyat endeksini tahmin etme konusunu ele almis olsa da

bu calismalarin ¢ogu gelismis finansal piyasalarla iligkilendirilmistir. Ancak, 6zellikle
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Tiirk hisse senedi piyasasinda gelisen pazarlarda hisse senedi fiyat endeksi hareketinin
yonilinii tahmin etmeye yonelik literatiirde az sayida calisma bulunmaktadir. Bu
calismada, 1997-2007 yillar1 arasinda giinliik veriler kullanilarak, YSA ve DVM tabanl
iki farklt model gelistirilmistir. Her iki model de 10 teknik gostergeyi (6rnegin, hareketli
ortalamalar, RSI, MACD) girdi olarak kullanarak, hisse senedi fiyat endeksinin yoniinii
(artis ya da azalig) tahmin etmeyi amaclamaktadir. Yapilan deneysel sonuglar, YSA
modelinin %75,74 dogruluk orani ile DVM modelinin %71,52 dogruluk oranina gore
daha 1yi sonuglar verdigini gostermistir. Bu ¢alisma, makine 6grenmesi tekniklerinin
finansal zaman serileri tahmininde etkili bir ara¢ oldugunu ve 6zellikle YSA’ nin hisse
senedi endeksi yonii tahmininde daha basarili oldugunu ortaya koymaktadir.

Tas ve ark. (2021), S&P 500 endeksi iizerinden hisse senedi fiyatlarini tahmin
etmek icin derin Ogrenme ve sig Ogrenme yontemlerinin karsilastirilmasini ele
almaktadir. Calisma, Yahoo Finance veri tabanindan alinan S&P 500 endeksi verilerini
kullanarak, uzun-kisa siireli bellek (UKSB) ve CKA yontemleri ile hisse senedi fiyatlarini
tahmin etmeyi amaglamaktadir. Veriler, 12.08.2000 ile 13.08.2020 tarihleri arasindaki
giinliik fiyatlarla olusturulmugtur. Egitim ve test verisi olarak veri seti %95 egitim ve %5
test olarak ayrilmistir. Sonuglar, her iki yontemin de benzer egitim ve test hatalari
verdigini ancak UKSB'nin daha basarili bir tahmin performans: gosterdigini ortaya
koymaktadir. UKSB i¢in ortalama hata 17,3 dolar, test asamasinda ise 65,3 dolar olarak
bulunmustur. CKA i¢in ise egitim ve test hatalar1 sirastyla 16,1 ve 61,2 dolar olmustur.
Calisma, her iki modelin de hisse senedi tahmininde etkili oldugunu, ancak UKSB'nin
ozellikle daha uzun vadeli bagimliliklar1 modelleme giiclinden dolay1 iistiin performans
sergiledigini belirtmektedir.

Metin (2021), derin 6grenme yontemlerinden Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB)
agmi kullanarak Vestel firmasinin hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilmesini
amaclamaktadir. Calismada, 2016-2021 yillar1 arasindaki giinliik hisse senedi fiyat
verileri kullanilmigs ve UKSB modeli ile agilis fiyatlarinin tahmin edilmesi
gerceklestirilmistir. Egitim verisi olarak %80°lik dilim, test verisi olarak ise %20’lik
dilim kullanilmistir. Model, ac¢ilis fiyatlarin1 0,0050 hata oraniyla tahmin etmistir ve bu
siirecte UKSB, giris, ara ve ¢ikis katmanlarinda Python programlama dili kullanilarak
egitilmistir. Modelin dogruluk orant %95 olarak belirlenmis ve egitim verisi arttikca
modelin dogrulugunun daha tutarli oldugu goézlemlenmistir. Ayrica, farkli aktivasyon
fonksiyonlart (sigmoid ve relu) kullanilarak, relu fonksiyonunun daha hizli ve tutarh

sonuglar verdigi bulunmustur. Sonuclar, daha fazla egitim verisi kullanildikca modelin
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daha dogru tahminler yaptigi ve UKSB modelinin hisse senedi tahminlerinde oldukca
etkili oldugunu ortaya koymustur.

LeCun ve ark. (2015), derin 6grenmenin yapisini ve temel bilesenlerini
aciklayarak bu alandaki gelismeleri Ozetlemistir. YSA’nin derin mimarilerle nasil
giiclendirilebilecegini ve bu yapilarin goriintii tanima, konugma tanima gibi alanlarda
nasil kullanildigim1 detaylandirmistir. Calisma, tezde kullanilacak olan yapay zeka
algoritmalarinin teorik temelini desteklemektedir.

Rubinstein (2002), modern portfdy teorisinin temelini atmistir. Bu teori,
yatirimcilarin portfoylerini ¢esitlendirerek risklerini minimize etmelerini ve getiri
beklentilerini maksimize etmelerini Onerir. Beklenen getiri ve varyans hesaplari
araciligiyla en uygun portfoy kombinasyonlarini belirlemek i¢in matematiksel bir cergeve
sunar. Bu calisma, tez kapsaminda ele alinan portfoy optimizasyonu siireglerinde teorik
temel olarak kullanilacaktir.

Moghaddama ve ark. (2016), NASDAQ borsasina ait giinliik endeks verileriyle
ileri beslemeli yapay sinir ag1 (feed forward neural network) modelini kullanarak kisa
vadeli tahminleme gergeklestirmistir. Calismada, ag yapisinin egitiminde geri yayilhim
algoritmasi (backpropagation) kullanilmistir. Model, ge¢mis fiyat verilerinin yani sira
haftanin giinii gibi zamansal degiskenleri de girdi olarak kullanarak tahmin siirecini
gelistirmistir. Egitim siirecinde veriler belirli pencere boyutlara ayrilmis ve bu yap1
altinda tahminleme islemi gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, kisa vadeli
tahminlerde YSA nin anlamli bir basartya sahip oldugunu gostermektedir. Bu modelleme
yaklagimi, zamansal etkilerin de dikkate alinarak finansal tahminleme sistemlerine
entegre edilmesinin  Onemini  vurgulamaktadir. Tez c¢aligmas1t  kapsaminda
kullanilabilecek bu ¢aligma, kisa vadeli fiyat tahminlerinin nasil yapilabilecegine dair
metodolojik bir ¢cergeve sunmaktadir.

Sharpe (1964), sermaye varliklar1 fiyatlama modelinin (Capital Asset Pricing
Model) temelini atmis ve finansal piyasalarda risk ile beklenen getiri arasindaki iliskiyi
aciklamigtir. Sharpe'in bu katkisi, yatirnmcilarin risk primi kavramini anlamasini saglamis
ve finansal varliklarin nasil fiyatlandigina dair temel bir ¢ergeve sunmustur. Calisma,
portfOy teorisinin pratik uygulamalar1 agisindan kritik oneme sahiptir ve sermaye maliyeti
ile yatirim kararlar1 arasindaki baglantinin analizinde siklikla referans alinmaktadir. Bu
nedenle, tez kapsaminda yer alan portfdy optimizasyonu ve risk-getiri

degerlendirmelerinde Sharpe'in ortaya koydugu bu model esas alinacaktir.
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Songiin ve Akbalik (2023), BIST 30 endeksinde yer alan hisse senetlerinin gegmis
piyasa verilerine dayanarak gelecekteki degerlerini tahmin etmeyi amaglamis; 6zellikle
2001 ekonomik krizi ve 2020 pandemi donemlerini igeren veri setleriyle makine 6grenimi
algoritmalarinin etkinligini test etmistir. Bu ¢alisma, zaman aralig1 ve kapsam agisindan
genis ve tez i¢in glicli bir metodolojik ornek teskil etmektedir. Bu calisma tezde
kullanilabilecek 6nemli bir referans kaynagidir. Ozellikle finansal verileri islemek ve
gelecekteki fiyat tahminlemesi yapmak amaciyla kullanilan yapay zeka ve makine
O0grenimi algoritmalarina dair bir 6rnek sunmaktadir. Burada kullanilan modellerin
karsilastirilmast kullanim avantajlari ve sinirliliklart aragtirmaya yon vermistir. Ayrica,
bu calisma ile planlanan tez calismasindaki metotlar ve veri setleri karsilagtirilarak
yontemlerdeki benzerlik ve farkliliklar karsilastirilacaktir. Bu makale, tezin teorik
temellerini giiglendirmeye ve arastirmanin 6nemini vurgulamaya yardimci olacaktir.

Zhang ve ark. (1998), YSA ile zaman serisi tahmini alanindaki literatiirii
derinlemesine analiz etmistir. Bu ¢alisma, YSA’nin giiglii yonleri, sinirlamalari, mimari
tercihleri ve veri 6n isleme teknikleri gibi birgok konuyu kapsamaktadir. Ayrica, farkl
uygulama alanlarindaki basari ornekleriyle birlikte, tahmin performansini etkileyen
faktorleri de detayli sekilde tartismaktadir. Literatiirdeki ¢esitli uygulamalardan elde
edilen deneyimlere dayanarak, YSA’nin istatistiksel modellere gore daha esnek ve giiclii
oldugu vurgulanmaktadir. Tez c¢aligmasi kapsaminda kullanilacak olan sinir agi
mimarilerinin ve veri isleme siire¢lerinin planlanmasinda bu c¢alisma rehber
niteligindedir.

Adepoju ve ark. (2007), Nijerya Elektrik Giicii Sistemi’nde kisa vadeli yiik
tahmini yapmak i¢in YSA kullaniminmi incelemektedir. Calismada, 2003 yili agustos
ayinda Power Holding Company of Nigeria (PHCN) tarafindan saglanan ge¢mis yiik
verileri kullanilarak YSA ile bir tahmin modeli olusturulmustur. Model, her bir saatin yiik
talebini tahmin etmek i¢in girdi olarak onceki saat, onceki giin, dnceki hafta yiik verileri
ve giinlin saati gibi parametreleri kullanmaktadir. Sinir ag1, ii¢ katmandan olusmaktadir:
giris, gizli ve ¢ikis katmanlari. Giris katmaninda 5 néron bulunurken, gizli katmandaki
noron sayist modelin performansina gore degistirilebilmektedir. Calismada, 11 néronlu
bir gizli katman, modelin en iyi performansi verdigi bulunmustur. YSA modelinin
dogrulugu, test verileri ile yapilan testlerde %2.54'lik OMH ile yiiksek dogruluk orani
elde edilmistir. Sonuglar, YSA'nin elektrik yiik tahmininde basarili bir model oldugunu

ve Nijerya’daki elektrik yiikii tahmini i¢in etkili bir ara¢ sagladigin1 ortaya koymustur.
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2.1. Portfoy Optimizasyonu Yaklasimlar:

Portfoy optimizasyonu, yatirimcilarin hedeflerine ulagmalarina yardimci olan
cesitli yaklagimlar igerir. Bu yaklagimlar arasinda, Modern Portféy Teorisi'nin klasik
optimizasyon modelinden YSA tabanli yaklasimlara kadar genis bir yelpazede se¢enekler
bulunur. YSA, finansal piyasalarda karmasik iliskileri modelleme ve biiyiik veri setlerini
analiz etme konusunda etkili bir aragtir LeCun ve ark. (2015). Bu yaklasim, 6zellikle
finansal piyasalarda belirsizlik ve degiskenligin oldugu durumlarda daha esnek ve adaptif
kararlar alabilmektedir.

Yapay zeka ve makine 6grenimi teknikleri, portfdy optimizasyonu i¢in yeni nesil
¢Oziimler sunmakta ve bu yontemler geleneksel portfoy optimizasyonuna kiyasla daha
dinamik ve degisken piyasa kosullarina uyum saglayabilmektedir Zhang ark. (1997).

Dogan ve Biiyiikkkoér (2022), finansal zaman serisi tahminlemesi konusunda
makine 6grenmesi yontemlerinin karsilastirmasini sunmaktadir. Calismada, destek vektor
regresyonu, rassal orman ve ekstrem gradyan arttirma gibi makine 6grenmesi yontemleri,
gelismis ve gelismekte olan iki borsa endeksi ile Borsa Istanbul'da islem goren yiiksek
hacimli hisse senetleri lizerinde test edilmistir. Sonuglar, SVR yénteminin OMH, KOMH
ve OMYH gibi performans kriterleri agisindan diger yontemlerden daha iyi sonuglar
verdigini gostermektedir. Calismada, ayrica hiper parametre optimizasyonu kullanilarak
parametre ayarlamalarmin tahmin performansi lizerindeki etkisi de vurgulanmistir. Bu
calisma, finansal zaman serisi tahminlemesinde makine 6grenmesi yontemlerinin nemli
bir ara¢ oldugunu ve 6zellikle SVR yonteminin finansal piyasalarda etkili tahminler
yapabilme potansiyeline sahip oldugunu ortaya koymustur.

Qiu ve Song (2016), Japon hisse senedi piyasasinda endeks yoniinii tahmin etmek
amaciyla optimize edilmis bir yapay sinir ag1 modeli gelistirmistir. Caligmada genetik
algoritmalar, modelin giris degiskenlerini belirlemek i¢in kullanilmis ve bu sayede
tahmin dogrulugu artirllmistir. Modelde yer alan degiskenler, piyasa gostergeleri ve
gecmis fiyat verilerinden tiiretilmistir. Yapilan deneyler, genetik algoritmalar ile optimize
edilmis YSA modelinin klasik modellere kiyasla daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip
oldugunu gostermistir. Bu ¢alisma, finansal piyasalarda yon tahmini yapilirken degisken
seciminin ne kadar kritik oldugunu ve YSA’nin bu tiir 6ngoriilerdeki potansiyelini ortaya
koymaktadir. Tez ¢alismas1 kapsaminda benzer sekilde finansal verilerde dogru 6zellik
seciminin saglanmasi, tahmin basarimin1 artirmak i¢in kritik bir adim olarak

degerlendirilmektedir.
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Ustali ve ark. (2020), tarafindan yapilan bir calismada, Borsa Istanbul 30
Endeksi'nde islem goren firmalarin hisse senedi fiyatlari, YSA, Rastgele Orman (RO)
algoritmas1 ve XGBoost algoritmasi kullanilarak tahmin edilmistir. Calisma, bu ii¢
makine 6grenmesi tekniginin performanslarini karsilastirmis ve XGBoost algoritmasinin
diger iki yonteme gore daha iyi sonuglar verdigini gostermistir. YSA'nin dogrusal
olmayan iliskileri modelleme yetenegi, finansal verilerdeki karmasik iligkileri ¢6zmek
icin 6nemli bir avantaj saglasa da bu ¢alismada YSA'nin performansi XGBoost ve RO
algoritmalarinin gerisinde kalmistir. Bu bulgular, portfoy optimizasyonu ve hisse senedi
fiyat tahmini gibi finansal analizlerde XGBoost ve RO algoritmalarinin
kullanilabilirligini vurgulamaktadir.

Zorlu (2022), finansal piyasalardaki volatilite diizeylerinin tahmin edilmesine
yonelik yaptig1 karsilastirmali ¢alismada, farkli modelleme yaklasimlarinin risk yonetimi

¢iktilar1 tizerindeki etkilerini degerlendirmistir.



18

3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, finansal varlik fiyat tahmini siireclerinde kullanilan CKA yapay sinir

ag1 modelinin gelistirilmesi, veri setinin hazirlanmasi ve performans degerlendirme

metriklerinin detayl bir sekilde agiklanmasi yer almaktadir. BIST 30 ve BIST 100

endeksleri i¢in kullanilan 501 satirlik veri seti, finansal piyasa hareketlerini modellemek

amaciyla uygun sekilde on isleme tabi tutulmus ve CKA tabanli modelle, fiyat

tahminleme i¢in ¢6ziim Onerileri sunulmustur. Ayrica, modelin basarisini degerlendirmek

icin OKH, OMH, R, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve YDO gibi metrikler kullanilmistir.

3.1. Veri Toplama ve Veri On isleme

Finansal verileri toplamak i¢in bir¢ok veri elde etme yontemi vardir. Bunlar

arasinda baglica secilen yontemler asagidaki gibidir.

Borsa Verileri: BIST100, BIST30 verilerini, Borsa Istanbul Web Sitesi’nden
kamuya ac¢iklanan kisimlardan ¢ekerek tez ¢aligmasina girdi olarak kullanilmistir.
Finansal Veri Saglayicilari: Profesyonel finansal veri saglayicilari, hisse senetleri,
endeksler, para birimleri, tahviller ve diger finansal enstriimanlarla ilgili gercek
zamanli veya tarihsel verileri saglar. Bunlara 6rnek olarak, Bloomberg, Reuters
vb elde edilecek veriler gosterilebilir.

Kamu Verileri: Universiteler, Merkez Bankalar1 ya da Kamu Kurumlar1 finansal
verilere erisim saglayan acik veri kaynaklari sunmaktadir. Buralardan elde
edilecek verileri de analizlerde kullanabilir.

Ucretsiz Finansal Veri Saglayicilart: Buralardan, hisse senedi fiyatlari, endeksler,
doviz kurlari, finansal haberler gibi 6nemli finansal bilgilere erisim saglanir.
Yahoo Finance, Google Finance, Investing.com, Alpha Vantage ve Quandl gibi
kaynaklar, arastirmacilar ve gelistiriciler i¢in kullanighdir. Ancak, kullanim
politikalarimi ve veri kapsamini incelemek énemlidir, ¢iinkii licretsiz veri sunumu
sinirli olabilir.

Bu c¢alismada, yukarda belirtilSen veri kaynaklarindan kamuya acgik ve kolay

erisilebilir olanlarindan BIST 100 ve BIST 30 se¢ilmistir. Bu veriler, 501 satirlik 2022 ve

2023 mesai giinleri verilerini icermektedir.

Bu c¢alismada, BIST 30 ve BIST 100 endekslerine ait 2022-2023 yillarindaki

kapanis fiyatlarin1 tahmin etmek amaciyla 501 satirlik bir veri seti kullanilmigtir. Veri
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seti; tarih, kapanis fiyati, agilis fiyati, en yliksek fiyat, hacim ve degisim orani olmak iizere
alt1 degisken igermektedir. Veri seti lizerinde asagidaki 6n islemler gergeklestirilmistir:
e FEksik verilerin temizlenmesi,
e Siitun Isimlerini Diizenleme,
e Tarih Formati Doniistimii,
e Veri Tipi Doniisiimii (Sayisallasgtirma),
e Veri Setinin Ayristirilmasi (K Katlhi Dogrulama),

e Zaman serisi analizine uygun hale getirilmesi.

3.2. Yapay Sinir Ag1 Modeli Gelistirme

Bu caligmanin en temel ve ikinci asamasi, finansal verilerin analizi igin
kullanilacak YSA modelinin gelistirilmesidir. YSA, biyolojik sinir sisteminden
esinlenerek olusturulan yazilim modelleridir ve finansal verilerin karmasikligini
yakalamak i¢in ideal bir aragtir. Bu boliimde, veri toplama asamasindan sonra elde edilen
veriler, YSA’nin egitilmesi i¢in kullanilmigtir.

YSA modelinin gelistirilmesi, dikkatlice planlanmus bir siirectir. ilk olarak, agin
mimarisi belirlenir. Bu, katmanlarin sayisi, her katmandaki néron sayis1 ve baglantilar
arasindaki agirliklarin belirlenmesini igerir. Ayrica, hangi aktivasyon fonksiyonlarinin
kullanilacagi ve hangi 6grenme algoritmalarinin tercih edilecegi Onemli kararlar
arasindadir. Bu kararlar, modelin performansini biiyiik 6l¢iide etkiler.

Gelistirilen YSA modeli, finansal varlik fiyat tahminlemesi i¢in kullanilmaistir.
Modelin islevi, gegmis verilere dayali gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek ve
yatirim portfOyiinii optimize etmek i¢in kullaniciya yardimci olmaktir. Bu asama, finansal
analizin temelini olusturur ve calisma sonuclarinin giivenilirligini artirmak amaciyla
dikkatle tasarlanmalidir. Bu modelin gelistirilmesi, finansal verilerin derinlemesine
analizi i¢in bilisim teknolojisinin giliciiniin nasil kullanilabilecegini vurgular.

YSA gelistirilmesi ile alakali bir miktar detaya deginirsek; YSA, bilgisayar
bilimlerinde ve veri analizinde oldukga etkili bir rol oynayan, insan beyninin isleyisinden
esinlenen bir modeldir. YSA, temel olarak sinir hiicreleri arasindaki baglantilar1 taklit
eden bir ag yapisina dayanir. Bu ag yapisi, 6grenme ve problemleri ¢6zme yetenegi
kazanmak i¢in giris verilerinden ¢ikti {iretme yetenegini icerir. YSA’nin gelisimi,
ozellikle 20. yiizyilin ikinci yarisinda artan bilgisayar giicii ve biiylik veri setlerine

erisimle hiz kazand1. Ilk baslarda smirli sayida néron igeren basit modellerle baslayan
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YSA, giiniimiizde karmasik ve derin mimarilere sahip Derin Ogrenme (Deep Learning)
alaninda zirveye ulagsmistir LeCun ve ark. (2015).

YSA’nin finansal veri analizi gibi alanlarda kullanilmasindaki etkileyici
gelismeler, biiyiik veri setlerinin islenmesi ve karmasik iliskilerin modellemesi i¢in ideal
olduklarini gostermektedir. Yatirim stratejilerinden hastalik teshisine kadar genis bir
uygulama yelpazesi bulunan YSA, 6zellikle finansal piyasalardaki karmasik trendleri ve
fiyat hareketlerini tahmin etmek ic¢in kullanildiginda dikkat ¢ekmektedir. Bu yontem,
gecmis verilere dayali olarak gelecekteki egilimleri anlama yetenegi ile 6ne ¢ikmakta ve

karar alma siireclerine degerli bir rehberlik saglamaktadir.

3.2.1. Cok katmanh algilayic1 (CKA)

CKA, ileri beslemeli yapay sinir ag1 (feedforward ANN) simnifina giren ve
denetimli 6grenmeye (supervised learning) dayali ¢alisan bir modeldir. CKA, dogrusal
olmayan iligkileri 6grenebilme yetenegi sayesinde 6zellikle finansal zaman serisi verileri
gibi karmasik ve giiriiltiilii yapilarin modellenmesinde sik¢a tercih edilmektedir Zhang ve
ark. (1997). Bu calismada CKA mimarisi, BIST 30 ve BIST 100 endekslerinin fiyat
tahmini amactyla kullanilmistir.

CKA modelinin basarimi, yalnizca mimari yapisina degil, aynt zamanda
hiperparametre se¢imlerine de baghdir. Bu tez ¢alismasinda, modelin en iyi performansi
gostermesi i¢in hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmigtir. Deneysel siirecte
O0grenme orani, batch boyutu, epoch sayisi, gizli katman sayis1 ve ndron sayisi gibi kritik
hiperparametreler farkli kombinasyonlarla test edilmistir. Optimizasyon siirecinde 10
katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak en uygun hiperparametreler belirlenmistir.
Ogrenme orani igin 0.01, 0.001 ve 0.0005 gibi degerler denenmis; en iyi sonug 0.001
O6grenme orant ile elde edilmistir. Batch boyutu olarak 32 ve 64 degerleri karsilastiriimas,
modelin genel dogruluk ve kayip degerleri géz 6niinde bulundurularak batch size = 32
kullanilmistir. Model, 100 epoch boyunca egitilmis ve asir1 6grenme riskine kars1 erken
durdurma uygulanmigtir. Optimizasyon algoritmasi olarak Adam tercih edilmistir. Bu
hiperparametre kombinasyonu, modelin hem egitim siirecini kararli hale getirmis hem de
test verilerindeki genelleme performansini artirmistir.

Giris katmanini, en az bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani izler. Her bir
katmandaki néronlar, bir sonraki katmana agirlikli baglantilar aracilifiyla bilgi iletir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle dogrusal olmayan fonksiyonlar tercih edilmekte

olup, bu calismada DLB (Rectified Linear Unit) fonksiyonu kullanilmistir. CKA
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modelinin basarimi, yalnizca ag yapisina degil, ayn1 zamanda Ogrenme siirecinde
uygulanan optimizasyon algoritmalarmma da baghdir. Bu noktada, geleneksel gradyan
temelli yaklagimlarin yaninda meta-sezgisel algoritmalarla yapilan egitimler de
literatiirde dikkat cekmektedir. Giilcii (2020), States of Matter Search algoritmasini CKA
agirliklarinin  optimizasyonu i¢in uygulamis ve bu yaklasimin dogruluk oranlarini
artirmada etkili oldugunu gostermistir. Benzer sekilde, Atli (2022), Salp Siiriisii
Optimizasyon algoritmasini CKA egitimi i¢in uyarlamis ve modelin performansini
anlaml 6l¢iide 1yilestirdigini raporlamistir. Bu baglamda, calismamizda kullanilan CKA
modeli de DLB aktivasyon fonksiyonu ve Adam optimizasyon algoritmasi ile egitilmis;
klasik hata metriklerinin yaninda yonelime dayali performans Olgiitleriyle de
degerlendirilmistir.
CKA modeli temel olarak ii¢ ana bilesenden olusur:

Girdi Katmam: Modelin aldig1 6zellikler bu katmanda yer alir. Tahmin edilecek finansal
verinin zaman serisine ait gecmis degerlerini alir. Ornegin: Kapanis fiyati, islem hacmi,
giin i¢i en yiiksek ve en diisiik degerler gibi. Bu calismada her 6rnek, zaman gecikmeli
olarak modellenmis belirli sayida 6zelligi temsil eder.

Girdi Vektorii: Girdi vektorii Denklem 3.1°de gosterilmektedir.

X = [x1,X2, o, Xn] (3.1)
x;: i'ninci girdi dzelligi (Ornegin gegmis giiniin kapanis fiyati)

n: Toplam girdi say1s1

Gizli Katman: Bu katmanlarda yer alan ndronlar, girig verisindeki desenleri 6grenir.
Gizli katman sayis1 ve noron sayisi, modelin ifade giiciinii belirler. Cok sayida katman,
derin 6grenme yaklagimini temsil ederken; asir1 katmanli yapilar asir1 6grenmeye
(overfitting) sebep olabilir. Her noron, dnceki katmandan gelen girdileri agirlik ve bias

ile isler. Denklem 3.2°de gizli katmanin denklemi yer almaktadir.

h;: j'ninci néronun ¢iktist
f: . Aktivasyon fonksiyonu

w;j: 1-girdisinden j-noronuna ait agirlik degeri
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b;: j'ninci néronun bias terimi

Cikis katmani: Ilgili giiniin kapanis fiyati gibi hedef degiskeni tahmin eder. Bu
katmandaki aktivasyon fonksiyonu genellikle regresyon problemleri igin lineer,
siniflandirma problemleri i¢in ise softmax veya sigmoid seklinde segilir. Cikis katmani

Denklem 3.3’te formiilize edilmistir.

y= Z(thj +b) (33)
=1

¥: Tahmin edilen kapanis fiyati

w;: j'ninci gizli ndrondan ¢ikisa gelen agirlik
h;: j'ninci noronun ¢iktisi

b: Cikis katmanindaki bias terimi

m: Gizli katmandaki ndron say1s1

Mimari Ozellikler ve Modelleme

Bu calismada kullanilan CKA modeli asagidaki ozelliklere gore
yapilandirilmistir:
Katman Yapisi: Giris katmaninda n adet néron, ardindan iki gizli katman ve ¢ikista tek
noron bulunmaktadir.
Aktivasyon Fonksiyonu: Gizli katmanlarda DLB fonksiyonu kullanilmistir. DLB, hem
hesaplama acisindan verimli hem de gradyan sénmesi (vanishing gradient) problemini
azaltmada etkilidir LeCun ve ark. (2015). Cikis katmaninda ise tahmin problemi
regresyon tiirlinde oldugu i¢in lineer aktivasyon tercih edilmistir. Denklem 3.4°te DLB

gosterilmistir.
DLB(z) = max (0,z) (3.4)

Kayip Fonksiyonu: OKH kullanilmistir. OKH, tahmin edilen deger ile gercek deger
arasindaki farkin karelerinin ortalamasini alarak modelin ne kadar yanildigin1 dlger.

Ogrenme Algoritmasi: Modelin agirlik giincellemeleri i¢in Adam optimizasyon
algoritmasi tercih edilmistir. Bu algoritma, 6grenme hizin1 dinamik olarak ayarlayarak

daha hizli ve kararl1 6grenme saglar.
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Normalizasyon: Girdi verileri, 6grenme siirecini hizlandirmak ve farkli dlgeklerin
modele etkisini azaltmak amaciyla Z-skoru normalizasyonuna tabi tutulmustur ve

formiilii Denklem 3.5’te gosterilmistir.

z= (3.5)

o
z: Z-Skoru

W ortalama

o: standart sapma

Egitim ve Test Siireci

Veri seti, 10 katli ¢gapraz dogrulama (10-fold cross validation) yontemiyle egitim
ve test olmak lizere katmanlara ayrilmistir. Egitim sirasinda model, ge¢mis gilinlere ait
kapanis, acilig, hacim gibi 6zellikleri 6grenmis ve ertesi giliniin kapanig fiyatini tahmin
etmeyi hedeflemistir. Modelin dogrulugu, test verileri tizerinden hesaplanan OKH, OMH
ve R? metrikleri ile Ol¢iilmiistlir. Ayrica, hiperparametre optimizasyonu i¢in 10-fold
capraz dogrulama yontemi uygulanmaistir.

Ortalama Mutlak Hata Denklem 3.6’da gosterilmistir.

N
1
MAE == (v = i) (3.6)
i=1

R-Kare (R?) Denklem 3.7°de gosterilmistir.

N ~
pr 1 2O =9
YL (i = y)?

yi: Gergek Deger

(3.7)

¥;: Tahmin Edilen Deger
N: Ornek sayist

y: Gergek Degerlerin Ortalamast

Sozde Kod (Pseudocode):
Bagla

Girdi: Zaman serisi verisi (X), Gergek sonuglar (Y)
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Normalize et X verisini (Z-skoru ile)
CKA modelini olustur:
Giris katmani: n adet 6zellik
Gizli katman 1: DLB aktivasyonlu d1 néron
Gizli katman 2: DLB aktivasyonlu d2 néron
Cikis katmant: lineer aktivasyon
Derle model:
Kay1p fonksiyonu = OKH
Optimizasyon = Adam
Modeli egit:
Egitim verisiyle epochs boyunca besle
Her epoch sonunda dogrulama kaybini kontrol et
Modeli test et:
Test verileri ile tahmin yap
OKH, OMH, R”2 metriklerini hesapla
Bitir

Bu yap1, CKA’nin finansal zaman serilerinde regresyon problemi ¢dzme gliciinii
gosterir. Modelin sadeligi, hibrit yaklagimlara entegre edilebilirligini de artirir. Ayrica,
ileri seviye optimizasyon veya model genisletme gibi stratejilere temel teskil eder.

Yilmaz (2006), CKA yapisinin portfdy optimizasyonu siireclerinde basarili
sonuglar verdigini ve finansal piyasalarda karar destek araci olarak etkin bigimde
kullanilabilecegini gostermistir.

CKA modeli, finansal zaman serilerindeki karmasik dogrusal olmayan iliskileri
Ogrenebilme kapasitesi, kolay uygulanabilirligi ve yorumlanabilirligi sayesinde bu
calismada etkili bir ara¢ olarak kullanilmistir. Modelin sade yapisi, ileride gelistirilecek

hibrit modeller icin giiclii bir temel olusturmustur.

3.3. Fiyat Tahminlemesi

Calismanin bir diger 6nemli asamasi, fiyat tahminlemesi siirecini icermektedir.
Fiyat tahminlemesi, yatirnmcilarin finansal varliklarin gelecekteki degerlerini
ongormelerine yardimci olan kritik bir adimdir ve yatirim stratejilerinin olugturulmasinda
biiylik bir rol oynar. Bu asama, CKA modelinin ¢iktilarina dayanarak hisse senedi

fiyatlarinin ileriye doniik tahminlerini tiretmeyi amaclar. Dogru fiyat tahminleri, yatirim
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kararlarmin daha bilingli sekilde alinmasini saglar ve bdylece yatirimcilarin daha iyi
finansal sonuclara ulagsmalarina yardimeci olur.

Fiyat tahminlemesi, finansal varliklarin ge¢mis performansi, gelecekteki
egilimleri ve aralarindaki iligkiler dikkate alinarak gerceklestirilmelidir. Bu siireg,
yatirrmcilarin farkli varlik smiflarindaki (6rnegin; hisse senetleri, tahviller, emtialar
vb...) fiyat hareketlerini dngdrmelerine yardimci olur. Ayrica, farkl risk toleranslarina
sahip yatinmcilarin ihtiyaglarina ve hedeflerine uygun stratejiler gelistirme esnekligi
sunar.

Yavuz (2012), portfoy optimizasyonu siirecinde YSA'nin etkinligini
vurgulayarak, risk-getiri tahminlerinde %1'in altindaki hata oranlarina ulasan basarilar
elde ettigini gdstermistir. Ayrica, bu calisma, YSA’nin, geleneksel optimizasyon
yaklagimlarina kiyasla daha hizli adaptasyon sagladigin1 ve piyasa kosullarina duyarh
kararlar alabildigini gozler oniine serdi. YSA, dogrusal olmayan iligkileri modelleme
kapasitesi ile portfoy optimizasyonunu daha esnek ve uyarlanabilir bir hale getirmektedir.

Fiyat tahminlemesi, finansal analizde kritik bir rol oynamakta olup yatirim
kararlarinin temellendirilmesinde 6nemli bir aractir. Calismanin bu asamasi, CKA tabanli
yapay sinir ag1 modelinin finansal varlik fiyatlarinin 6ngoriilmesi ile birleserek giiclii ve
bilisim destekli yatirim stratejileri olusturulmasina katki saglar. CKA, dogrusal olmayan
iligskileri modelleme kapasitesi ile geleneksel tahminleme yaklasimlarina kiyasla daha
dinamik ve esnek bir yap1 sunar.

Fiyat tahminlemesi siirecinde, finansal zaman serisi analizine dayali olarak CKA
destekli modeller kullanilmistir. Amag, fiyat hareketlerini miimkiin olan en diisiik hata ile
tahmin etmektir. Geleneksel regresyon modellerine kiyasla, YSA piyasadaki karmasik ve
dogrusal olmayan yapilari daha iyi modelleyebilmekte, bu da daha dogru ve tutarh
sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Bu ¢alismada, klasik tahminleme yontemleri ile
CKA tabanli modeller karsilastirilmis; YSA’nin piyasa kosullarina daha hizli ve etkili
uyum sagladigi gézlemlenmistir.

Ozellikle CKA tabanli fiyat tahminleme modeli, gelecekteki piyasa hareketlerini
tahmin etmek ve yatirnm stratejilerini buna gore sekillendirmek acisindan etkili bir
yontem olarak one cikmaktadir. Geleneksel modellerin genellikle sabit varsayimlara
dayandig1 durumlarda, CKA destekli tahmin siireglerinin daha esnek ve degisken piyasa
kosullarina duyarli oldugu goriilmiistiir. Bu sayede yatirimcilara daha saglam ve

zamaninda kararlar alma imkani taninmaktadir.
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3.4. Risk Yonetimi

Bu calismanin bir diger énemli yonii, risk yonetim siirecidir. Risk yonetimi,
finansal varliklara yatirim yaparken karsilagilabilecek olasi riskleri tanimlamayi, 6lgmeyi
ve yonetmeyi amagclar. Yatirim diinyasinda, herhangi bir kararin potansiyel riskleri ve
getirileri goz onlinde bulundurarak alinmasi esastir. Bu asama, finansal veri analizi ve
yapay sinir ag1 modelinin ¢iktilarina dayanilarak, yatirim portfdyiiniin maruz kalabilecegi
riskleri belirlemek ve bu riskleri sinirlamak igin tasarlanmustir.

Risk yonetimi, yatirimcilarin karsilastigi belirsizlikleri tanimlamak, 6l¢gmek ve bu
riskleri etkin bir sekilde yonetmek icin kullanilan kritik bir siiregtir. Yatirimcilar, finansal
varliklara yaptiklari yatirnmlarin degerini korumak amaciyla, riskleri minimize etme
stratejileri gelistirmelidir. Modern finansal teoriler, yatirimcilarin risklerini anlamalarina
ve bu risklere uygun stratejiler gelistirmelerine yardimer olmak icin ¢esitli yontemler
sunmaktadir. Bu silire¢, yatirimeilarin karar alirken finansal piyasalarda karsilastiklari
belirsizlikleri yonetmelerine ve portfoylerini glivence altina almalarina olanak tanir
Pogue (1969).

Risk yonetiminin temel amaci, yatirimcilarin portfoylerini optimize etmek ve bu
portfoylerin riskiyle uyumlu bir getiri elde etmelerini saglamaktir. Calismamizda, YSA
tabanli modellerin, geleneksel risk yonetimi yaklasimlarina gére daha esnek ve adaptif
risk yonetimi ¢ézlimleri sundugu vurgulanmistir. CKA modelinin kullanimi, finansal
verilerdeki dogrusal olmayan iliskileri modelleme kapasitesiyle risk ydnetiminde
geleneksel yaklasimlara gore 6nemli bir avantaj sunmaktadir Masters (1993).

CKA, ozellikle gegmis verilere dayali olarak gelecekteki piyasa risklerini dogru
bir sekilde tahmin etme yetenegine sahiptir. Bu model, yatirimcilara finansal piyasalarin
dinamiklerini analiz etme ve potansiyel risklere kars1 6nceden tedbirler alabilme imkani
tanimaktadir. Calismamizda, CKA tabanli modelin riskli yatirim kararlarini azaltma
yetenegi, geleneksel risk 6l¢lim tekniklerinin 6tesine gegerek yatirimcilarin daha bilingli
kararlar almasini saglamistir. CKA, gecmis verilerdeki kaliplar1 6grenerek, yatirnmeilarin
risk yonetimi stratejilerini optimize etmelerine yardimci olur LeCun ve ark. (2015).

YSA, dogrusal olmayan iligkileri modelleme ve biiyiik veri setlerini analiz etme
kapasitesi ile risk yonetiminde énemli bir rol oynamaktadir. Calismamizda, CKA tabanl
modelin, finansal piyasalardaki riskleri 6ngdrme ve yatirimcilarin karar siireclerinde daha
dogru tahminler yapmalarimi sagladigi goézlemlenmistir. Bu modelin, piyasa
kosullarindaki degisimlere hizli uyum saglayabilmesi, geleneksel yontemlere kiyasla

bliyiik bir avantaj sunmaktadir Zhang ve ark. (1998).
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3.5. Performans Degerlendirme Metrikleri
Model performansini degerlendirmek icin OKH, OMH ve OMYH yaygin olarak
kullanilmaktadir. R, Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve YDO olmak {izere sekiz metrik

kullantlmistir.

3.5.1. Ortalama kare hata

Tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farkin karelerinin
ortalamasidir. Hatalarin biiytikliigiinii degerlendirir ve biiyiik hatalara daha fazla agirlik
verir. Daha diisik OKH, modelin hata seviyesinin daha az oldugunu gdsterir.

Hesaplamasi Denklem 3.8’de gdsterilmistir.

N
1
MSE =2 (v = 9 (3.8)
i=1

yi: Gergek Deger
¥;: Tahmin Edilen Deger
N: Ornek sayist

3.5.2. Ortalama mutlak hata

Tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki mutlak farklarin
ortalamasidir. OKH’dan farkli olarak, hatalarin biiyiikliigiinii kare yerine mutlak olarak
degerlendirir. OKH'ya gore daha diisiik degerler, modelin mutlak hata paymnin az
oldugunu gosterir. OMH Denklem 3.9°da gdsterilmistir.

N
1
OMH = (Iy; = 9il) (3.9)
i=1

yi: Gergek Deger
¥;: Tahmin Edilen Deger
N: Ornek sayist

3.5.3. Ortalama mutlak yiizde hata
OMYH, modelin tahmin ettigi degerlerin ger¢ek degerlere gore ortalama yiizde

sapmasin1 gosterir. Bu metrik, hata biiyiikliigiinli ylizde cinsinden ifade ettigi icin
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yorumlanmasi oldukca kolay ve sezgiseldir. Yiizde olarak ne kadar sapma oldugunu
gosterdiginden, farkli 6lgeklerdeki veri setlerinde kiyaslama imkani sunar. Hesaplama

yontemi Denklem 3.10’da verilmistir.
N

1 5.
OMYH = — (|y‘ y‘|) + 100 (3.10)
N Vi

i=1

yi: Gergek Deger
¥;: Tahmin Edilen Deger
N: Ornek sayis1

Bu metrik sayesinde, tahminlerin goéreli dogrulugu analiz edilerek, modelin

performansi daha detayl sekilde degerlendirilmistir.

3.5.4. Korelasyon katsayisi (R)
Tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki dogrusal iliskiyi dlger. R degerinin

1'e yakin olmasi, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki iliskinin giiciinii gosterir.
Tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki iliskinin giiciinii anlamak i¢in kullanilir.
Korelasyon katsayist hesaplamast Denklem 3.11°de gosterilmistir.

e R =1: Miikemmel pozitif dogrusal iliski

e R =-1: Miikkemmel negatif dogrusal iligki

e R =0: Higbir dogrusal iliski yok

_ TOi-NEi-Y
VIOi—9)23@i—§7)2

R: Korelasyon Katsayisi

(3.11)

yi: Gergek Deger
¥;: Tahmin Edilen Deger
y: Gergek Degerlerin Ortalamasi

3.5.5. Dogruluk
Dogru tahmin edilen smiflarin toplam veri sayisina oranidir. Siniflandirma
modelinin genel basarisim1 6lgmek i¢in kullanilir. Bu metrik, modelin tahminlerindeki

genel basar1 oranin1 gosterir. Hesaplanis1 Denklem 3.12°de gosterilmistir.
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Toplam Veri Sayist

Dogruluk = (3.12)

Dogru Tahmin Sayist

3.5.6. Kesinlik
Modelin pozitif olarak tahmin ettigi degerlerin ne kadariin gercekten pozitif
oldugunu 6lger. Pozitif tahminlerin dogrulugunu degerlendiren bir metriktir (Powers,

2011). Hesaplamast Denklem 3.13’te gosterilmistir.

P Dogru Pozitif 3.13
esmmit = (Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif) o

3.5.7. Duyarhhik
Gergek pozitif degerlerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini Slger. Pozitif

smiflar1 kagirmama oranini dlger. Hesaplamamasi Denklem 3.14’te gosterilmistir.

Dogru Pozitif
Dogru Pozitif + Yanlis Negatif

Duyarlilik = (3.14)

Bu metrikler ile BIST-100 ve BIST-30 endeksleri i¢in tahmin performansi

Olgiilerek, modelin basarisi test edilmistir.

3.5.8. Yonsel dogruluk orani

Yonsel Dogruluk Orani (YDO), modelin fiyatlarin yoniinii (artis veya azalig)
dogru tahmin etme yetenegini dlger. Bu metrik, tahmin edilen kapanis fiyatinin bir 6nceki
gline gore artip artmadigini gercek degerle karsilastirarak dogrulugu hesaplar. Fiyat
tahmininde yonii dogru bilmek, yatirim stratejileri agisindan kritik 6neme sahiptir.

Hesaplama yontemi Denklem 3.15’te verilmistir.

Dogru Yon Tahmin Say:ist
YDO = , (3.15)
Toplam Tahmin Sayist

Bu metrik sayesinde, modelin yalnizca sayisal degeri degil, piyasa yoniinii tahmin

etmedeki basarisi da test edilmistir.
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4. DENEYSEL CALISMA

4.1. Veri Seti ve Hazirhk

Bu calismada kullanilan finansal veri seti, 2022 ile 2023 yillar1 arasinda Borsa
Istanbul BIST 100 endeksine ait yaklasik 500 is giinii boyunca elde edilen giinliik
verilerden olusmaktadir. Veri seti, her giin i¢in A¢ilis Fiyati, En Yiiksek Fiyat, En Diisiik
Fiyat, Kapanis Fiyati, Islem Hacmi ve Giinliik Degisim Orami gibi dnemli finansal
degiskenleri igermektedir. Bu ¢alismada amag, bu giris degiskenleri kullanilarak kapanis
fiyatinin tahmin edilmesidir.

Veri seti, zaman serisi analizine uygun olacak sekilde tarih sirasina gore
diizenlenmis, eksik veriler kontrol edilmistir. Aykir1 degerler, kutu analizi ile tespit
edilerek istatistiksel tutarlilik gozetilerek degerlendirilmistir. Model egitiminde daha
saglikli sonuglar elde edebilmek icin tiim degiskenler Min-Max normalizasyon yontemi
ile [0, 1] araligina dlgeklendirilmistir.

Cizelge 4.1’de ve Cizelge 4.2’de, BIST100 ve BIST 30 i¢in temel finansal

degiskenlere ait tanimlayici istatistikler sunulmaktadir.

Cizelge 4.1. 2022-2023 BIST100 Temel Finansal Degiskenler

Ortalama  Standart Sapma  Minimum  Maksimum

Acilis 4.691,61 2.092,66 1.871 8.547
En Yiiksek 4.747,20 2.113,64 1.926 8.562
En Diisiik 4.625,45 2.059,40 1.826 8.462
Kapanis 4.687,65 2.084,33 1.851 8.513
Hacim 378.095,37 144.749,55 60.936 906.000

Cizelge 4.2. 2022-2023 BIST30 Temel Finansal Degiskenler

Ortalama  Standart Sapma  Minimum  Maksimum

Acilis 5.091,77 2.204,97 2.039 8.989
En Yiiksek 5.158,06 2.228,69 2.109 9.000
En Diistik 5.017,96 2.171,49 2.032 8.879
Kapanis 5.088,53 2.197,31 2.070 8.942

Hacim 225.054,09 90.719,05 37.097 726.000
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Kutu grafigi analizlerine gore, Sekil 4.1 ve 4.2°de BIST 100 ve BIST 30 veri
setlerindeki acilis, en yiiksek, en diisiik ve hacim degiskenlerinin dagilimlar1 arasinda
dikkat ¢ekici farkliliklar gozlemlenmektedir. Her iki veri setinde de agilis, en yiiksek, en
diisiik degiskenleri benzer medyanlara ve simetrik kutu yapisina sahipken, hacim
degiskeni bariz sekilde aykir1 degerlere sahiptir. Ozellikle BIST 30°da hacim dagilimu,
normalize edilmis araliga ragmen daha genis yayilim gdstermekte ve daha fazla aykir
deger icermektedir. Bu durum, BIST 30 hisselerinde islem hacminin daha degisken
oldugunu ve modelleme 6ncesi 6lgekleme (normalizasyon) ve aykir1 deger yonetimi gibi
On isleme adimlarinin 6nemini vurgulamaktadir. Ayrica verilerin normalize edilmesiyle,
giris degiskenleri arasinda baskin 6l¢ek farkliliklart ortadan kaldirilmis ve modellerin

daha dengeli 6grenme gerceklestirmesi saglanmastir.

0.8F

o
)

e
S

Deger (0-1 Arasl)

0.2r

0.0f _— _—

Acilis En Ylksek En Dustk Hacim

Sekil 4.1. BIST 100 Giris Degiskenlerinin Analizi
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Sekil 4.2. BIST 30 Giris Degiskenlerinin Analizi

Sekil 4.3°te, BIST 100 endeksine ait 2022 ve 2023 yillarindaki kapanis fiyatlarinin
zaman ig¢indeki degisimi gorsellestirilmistir. 2022 yilinin baslarinda yaklasik 2000
seviyelerinde seyreden kapanis fiyatlari, yil boyunca kademeli bir artig gostermistir.
Ozellikle 2022'nin son geyreginden itibaren yiikselis h1z kazanmis ve 2023 ortasinda 8000
seviyesini asarak zirveye ulasmistir. Bu keskin yiikselis, piyasalarda yasanan olumlu
beklentilerin ve yiiksek alim ilgisinin bir gostergesi olarak degerlendirilebilir. 2023'in
son ¢eyreginde ise siirli bir diizeltme ile fiyatlar dalgali bir sekilde seyrini stirdiirmiistiir.
Bu egilimler, finansal modelleme ve tahmin siire¢lerinde dikkate alinmasi gereken 6nemli

bir volatilite yapisini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.3. BIST 100 2022-2023 Kapanis Fiyatlarinin Zaman Serisi Grafigi

Sekil 4.4’te 2022 ve 2023 yillarinda BIST 30 endeksinin kapanis fiyatlarindaki

degisim zaman serisi seklinde gosterilmistir. 2022 yilinin baglarinda gorece yatay ve

sinirli dalgalanmalar gézlemlenirken, yilin ikinci yarisinda belirgin bir yiikselis trendi

baslamis ve bu ylikselis 2023’iin ortalarina kadar devam etmistir. 2023 yili icerisinde

dalgalanmalar artmis, kisa siireli diisiisler yasansa da genel trend yukar1 yonlii olmustur.

Ozellikle 2023’iin ikinci yarisinda BIST 30 endeksinin rekor seviyelere ulastigi, ardindan

yil sonunda hafif bir gerileme yasadig1 goriilmektedir. Bu grafik, yatirimer davranislarinin

ve piyasa kosullarinin zamana bagli olarak nasil degistigine dair gorsel bir Ozet
sunmaktadir.
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Sekil 4.4. BIST 30 2022-2023 Kapanis Fiyatlarinin Zaman Serisi Grafigi
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Giris degiskenleri arasindaki iliskileri daha net gorebilmek adina korelasyon

matrisi olusturulmus ve bu matris Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’de sunulmustur.
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Sekil 4.5. BIST 100 Giris Degiskenleri Arasindaki Korelasyon Matrisi
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Sekil 4.6. BIST 30 Giris Degiskenleri Arasindaki Korelasyon Matrisi

4.2. Veri Gorsellestirme ve Dagilim Analizi

Toplanan verilerin daha derinlemesine analiz edilebilmesi i¢in Sekil 4.7°de, BIST
100 ve BIST 30 endekslerine ait 2022 ve 2023 yillarindaki kapanis, acilis, en yiiksek ve
en diisiik fiyat tiirlerinin dagilimlan karsilastirmali kutu grafikleri olusturulmustur. Kutu
grafikleri, her bir fiyat tiirii icin merkezi egilimleri, dagilim araliklarin1 ve olas1 aykir
degerleri agikca ortaya koymaktadir. Gozlemler su sekildedir:

BIST 30 wverileri, Kapanis Fiyati agisindan BIST 100’e gore daha genis bir
dagilima ve daha fazla aykir1 degere sahiptir. Bu durum, BIST 30 kapsamindaki hisse
senetlerinin daha oynak yapida oldugunu gostermektedir. A¢ilis, en yiiksek ve en diisiik
fiyatlar icin de benzer bir desen gozlemlenmektedir: BIST 30 verilerinde, dagilim
araliklar genellikle daha yaygin ve bazi u¢ degerler daha belirgindir. BIST 100 verileri
ise daha merkezi ve dengeli bir dagilim sergileyerek modelleme siirecinde daha
ongoriilebilir bir yap1 sunmaktadir. Bu farklar, 6n isleme siirecinde 6zellikle aykir1 deger

temizligi ve istatistiksel dengeleme gibi adimlarin 6nemini ortaya koymaktadir. Veri
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setinin bu karakteristigi dikkate alinarak uygulanan modeller, daha saglam ve dengeli

O0grenme performansit gosterebilmektedir.
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Sekil 4.7. 2022 ve 2023 Fiyat Dagilimlar1 Box-Plot Karsilagtirmast

4.3. Yapay Sinir Ag1 Modeli ve Parametreleri

Bu caligmada, finansal zaman serilerinden kapanig fiyatlarini tahmin etmek
amactyla YSA tabanli modeller kullanilmistir. Modelin giris katmaninda Ag¢ilis (Open),
En Yiiksek (High), En Diisiik (Low), Islem Hacmi (Vol) ve Giinliik Degisim Orani
(Change %) gibi degiskenler; ¢ikis katmaninda ise Kapanis Fiyat1 (Price) yer almaktadir.
Y SA modelleri, zaman serilerinde yer alan dogrusal olmayan yapilar1 6grenme kabiliyeti
sayesinde finansal tahminlerde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada kullanilan YSA modeli, tam baglantili bir CKA mimarisine sahiptir.
Model, bir giris katmani, iki gizli katman (her biri 10 ndron igeren) ve bir ¢ikis
katmanindan olusmaktadir. Gizli katmanlarda ve ¢ikis katmaninda varsayilan olarak
tansig (tanjant sigmoid) aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Modelin egitimi,
Levenberg—Marquardt (trainlm) optimizasyon algoritmasi ile gerceklestirilmis, 6grenme
orani ve epoch sayisi sistem tarafindan otomatik olarak belirlenmistir. Egitim siireci tiim
veri lizerinde batch learning yontemi ile yiirtitiilmiistiir.

Modelin temel hiper parametreleri Cizelge 4.3 te sunulmustur:
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Cizelge 4.3. Model Egitim Parametreleri

Parametre Deger

Model Yapisi 5-10-10-1

Aktivasyon Fonksiyonu Tansig (Tenant Sigmoid)

Cikis Aktivasyonu Tansig (Tenant Sigmoid)
Optimizasyon Algoritmasi Levenberg-Marquardt (trainlm)

Modelin egitimi, verinin tamaminin egitim verisi olarak kullanildig1 ve
degerlendirmelerin 10 kathi ¢apraz dogrulama yontemi ile yapildigi bir yapr ile
gerceklestirilmistir. Egitim siireci MATLAB programlama dili kullanilarak ytiriitiilmiis
ve feedforwardnet mimarisi tercih edilmistir. Egitim sirasinda erken durdurma (early

stopping) veya dogrulama verisi kullanilmamis, model tiim epoch boyunca egitilmistir.

4.4. Deneysel Sonuclar ve Degerlendirme

Bu béliimde, gelistirilen YSA modelinin tahmin performans: degerlendirilmistir.
Modelin test verisi lizerindeki basarimi, klasik regresyon metrikleri kullanilarak analiz
edilmis; tahmin edilen kapanis fiyatlar1 ile gercek fiyatlar karsilastirilmistir. Ayrica,
modelin yonsel dogrulugu ve hata dagilimi da incelenmistir.

Performans Ol¢iiti olarak OKH, OMH, OMYH, R? ve YDO metrikleri
kullanilmistir. Bu metrikler, modelin fiyat tahminlerindeki dogrulugu ve giivenilirligini
farkli agilardan degerlendirmek amaciyla tercih edilmistir.

Modelin test verisi lizerindeki basarimina iliskin 6zet performans metrikleri Cizelge

4.4’te sunulmustur:

Cizelge 4.4. BIST 30-100 OKH, OMH, OMYH, R? ve YDO Karsilagtirmasi

Metrik BIST 30 BIST 100
OKH 31.380,94 151.158,59
OMH 48,01 55,46
OMYH 0,82% 1,15%

R? 0,9934 0,9652
YDO 86,4% %85,8

Tablodan da goriilebilecegi iizere, model oldukga diisiik bir hata ile yiiksek
korelasyon oranina ulagsmustir. Ozellikle ydnsel dogruluk oranmnin %100 olmasi, modelin
fiyatin artis veya azalis yontinii hatasiz tahmin ettigini géstermektedir. Bu durum, yatirim

stratejilerinde modelin gii¢lii bir yardimer arag¢ olarak kullanilabilecegini géstermektedir.
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4.4.1. Gorsel karsilastirmalar ve yorumlar
Bu alt bdliimde, 2022 ve 2023 yillarina ait BIST 30 endeksine dahil olan hisse

senetlerinin agilis ve kapanis fiyatlari karsilastirmali olarak gorsellestirilmistir.

4.4.2. Model tahmin performanslarinin karsilastirilmasi

Bu alt boliimde, CKA modelinin test verileri lizerindeki tahmin performansi
degerlendirilmistir. Performans Olgiitleri olarak; OKH, OMH, OMYH, R? ve Yonsel
Dogruluk Orani kullanilmistir.

Cizelge 4.5’¢ gore, CKA modeli her iki veri setinde de basarili bir tahmin
performansi sergilemektedir. Ozellikle BIST 30 verisi iizerinde daha diisik OKH, OMH
ve OMYH degerleri elde edilirken, R* ve YDO oranlarinin da BIST 100’e kiyasla daha
yiiksek oldugu gozlemlenmektedir. Bu sonuglar, CKA modelinin BIST 30 verilerinde

daha isabetli ve kararli tahminler gerceklestirdigini gostermektedir.

Cizelge 4.5. 2022 ve 2023 Kapanig Fiyatlar1 Tahmin Performans

Model OKH OMH OMYH (%) R YDO (%)
CKA —BIST 100  151.158,59 5546 1,15% 0,9934 85,2
CKA -BIST30  31.380,94 48,01 0,82% 0,9652 85,6

Sekil 4.8°de ve Sekil 4.9’da ¢izgi grafik formatinda hazirlanan bu
gorsellestirmede, BIST 30 ve 100 i¢in CKA’nin tahmin degerleri ile gercek degerlerin
her bir ay icin kiyaslanmasi saglanmistir. Tahmin egrilerinin genel egilim itibariyla
gercek fiyatlara yakin seyrettigi, ancak yiiksek volatilite donemlerinde sapmalarin arttig1
goriilmektedir. Buna ragmen, her iki endeks i¢in de CK A modeli, temel fiyat hareketlerini

basarili bir sekilde dngdrebilmistir.
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Sekil 4.9. BIST 30 Ger¢ek ve CKA Tahmini Fiyatlar Zaman Serisi

Grafiklerden de goriilebilecegi iizere, CKA modeli gercek fiyat degerlerini genel
olarak basaril bir sekilde tahmin etmektedir. Ozellikle fiyat degisimlerinin trendini takip
etme konusunda gii¢lii bir performans sergilemistir. Ancak bazi noktalarda ani fiyat
dalgalanmalarina kars1 hassasiyetinin sinirli oldugu gézlemlenmistir. Bu durum, modelin

kisa vadeli fiyat oynakliklarini tam olarak yakalayamamasindan kaynaklanabilir.

4.4.3. Hata dagilhmlarinin incelenmesi
Bu alt boliimde, CKA modellerinin tahmin hatalariin dagilimlar: incelenmistir.

Gergek fiyatlardan model tahminlerinin ¢ikarilmasi ile elde edilen hata degerleri, kutu
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grafigi ve histogram grafikleri yardimiyla gorsellestirilmistir. Bu analiz, modellerin
sapma egilimlerini ve aykir1 deger durumlarini ortaya koymak agisindan 6nemlidir.
Sekil 4.10°daki kutu grafigi, CKA modelinin BIST 100 ve BIST 30 endeksleri
icin tahmin hatalarinin dagilimimi gostermektedir. Kutu grafigi, her bir endeks i¢in
modelin tahmin hatalarinin medyanin1 ve olast aykir1 degerleri gorsel olarak ifade
etmektedir. Grafik, CKA modelinin iki farkli veri kiimesindeki performansini

kiyaslamaya olanak saglamaktadir.
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Sekil 4.10. CKA Modelinin BIST 100 ve BIST 30 Hata Dagilim Grafigi

Asagidaki histogram grafigi, her iki modelin tahmin hatalarinin dagilim
yogunluklarini gostermektedir. Gorsel incelendiginde, CKA modelinin genis bir dagilim
sergiledigi gdzlemlenmektedir. Bu grafik tahmin hatalarinin yogunluk dagilimlari, model

farklarmi gézlemlemek acisindan 6nemlidir ve Sekil 4.11°de sunulmustur.
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Sekil 4.11. CKA Modeli Hata Dagilimlart

Genel olarak, histogram incelendiginde CKA modelinin BIST 100 verisi
tizerindeki tahmin hatalarinin daha merkezi ve simetrik bir dagilim gosterdigi, BIST 30
verisi iizerindeki hatalarin ise daha genis bir yayilim sergiledigi goriilmektedir. Bu
durum, CKA modelinin BIST 100 verisinde daha tutarli tahminler sundugunu ve biiytik
sapmalar liretme olasiliginin daha diisiik oldugunu gostermektedir. BIST 30’da ise model,

daha fazla varyans igeren tahmin hatalar1 {iretmistir.

4.4.4. Ongorii performansinin zaman boyunca degisimi

Bu alt boliimde, CKA modelinin tahmin hatalarinin zaman igerisindeki degisimi
analiz edilmistir. Bu amagla, her giin i¢in bir dnceki 10 giinlin ortalama hata degeri
alimarak 10 giinliik kayan OMH hesaplanmistir. Bu yontem, modelin kisa vadeli
performans dalgalanmalarini daha yumusak bir egriyle incelemeye olanak tanir ve belirli
donemlerdeki 6ngorii basarisinin degerlendirilmesini kolaylastirir.

Sekil 4.12°de, CKA modelinin BIST 100 ve BIST 30 veri kiimeleri iizerindeki
tahmin hatalarinin zamana gore degisimi, 10 giinlik kayan OMH yoOntemiyle
gosterilmektedir. Grafik, her iki veri kiimesindeki tahmin performansini zaman ekseninde
karsilastirmali olarak sunmakta; modelin hangi donemlerde daha basarili tahminler
yaptigina ve hata seviyesindeki degisimlere 151k tutmaktadir.

Burada "10 giinlik" ifadesi, sabit araliklarla yapilan toplulagtirma anlamina

gelmemektedir. Aksine, her bir giin i¢cin hesaplanan hata degeri, o gline kadar olan son 10
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giinlin ortalamasi alinarak elde edilmistir. Bu teknik, modelin kisa vadeli performans
dalgalanmalarini yumusatarak genel egilimleri daha saglikli analiz etmemizi saglar.
Grafik, CKA modelinin farkli donemlerde ne derece tutarli tahminler sundugunu
ve hangi donemlerde hata dagiliminin yiikseldigini net bigimde ortaya koymaktadir.
Ozellikle ani dalgalanmalarin yasandigi dénemlerde, kayan ortalama degerler de

yiikselmektedir.
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Sekil 4.12. Tahmin Hatalarinin Zamana Gore Degisimi

4.5. Sonuclarin Degerlendirilmesi

Bu boliimde, onceki alt bagliklarda elde edilen bulgular biitiinciil olarak
degerlendirilmistir. CKA modelinin BIST 100 ve BIST 30 endeks verileri tizerindeki
tahmin performansi, farkli performans metrikleri kullanilarak karsilastirmali sekilde
analiz edilmistir. Yapilan analizler sonucunda, modelin BIST 100 verileri iizerinde daha
diisik OMH ve KOKH degerleri ile ¢alistigt ve daha yiiksek R* degeri elde ettigi
goriilmiistiir. Bu durum, CKA modelinin BIST 100 veri seti lizerinde daha isabetli ve
tutarli tahminler gerceklestirdigini gostermektedir.

Sekil 4.13’te, CKA modelinin her iki veri setindeki OMH, KOKH ve R?

degerlerini karsilastirmali olarak sunmaktadir.
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Sekil 4.13. CKA Model Performans Kiyaslamasi (OMH, KOKH, R2)
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

5.1. Sonuclar

Bu c¢alisma, YSA kullanarak BIST-100 ve BIST-30 endekslerinin kapanis
fiyatlarin1 tahmin etmeyi amaclamistir. Model, 2022-2023 yillarina ait BIST-100 ve
BIST-30 verileri kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Kullanilan veri seti, yalnizca
mesai glinlerini iceren 500 satirlik veriden olusmaktadir. Giris degiskenleri acilis fiyati
(Open), en yiiksek fiyat (High), en diisiik fiyat (Low), islem hacmi (Volume) ve degisim
yiizdesi (Change %) olarak belirlenmis olup, kapanis fiyati (Price) ¢ikis degiskeni olarak
kullanilmistir. Model, 10-katmanli c¢apraz dogrulama (10-fold cross validation)
kullanarak test edilmistir.

BIST-100 ve BIST-30 i¢in yapilan analizler sonucunda her iki endeksin tahmin
performanslari karsilagtirilmis ve modelin farkli piyasa kosullarina uyum yetenegi test
edilmistir. Sonuglar, modelin her iki endeks i¢in de yiiksek dogruluk oranina sahip

oldugunu gostermistir.

5.1.1. BIST-30 ve BIST-100 sonuclari

Modelin hata dagiliminin simetrik yapida olmasi, egitim ve test siireclerinde
tutarli bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Modelin algoritma ¢aligma siiresi
53,18 saniye olarak hesaplanmistir. Bu, modelin hizli ve verimli c¢alistigin
gostermektedir.

Sonug olarak model, piyasa hareketlerini yiiksek dogrulukla tahmin edebilmis ve
yatirrmcilarin karar alma siireglerine destek saglayabilecek potansiyel bir araci oldugunu
gostermistir. Bu kapsamda, ¢alisma kapsaminda gelistirilen CKA modeli ile finansal
varlik fiyat tahminlemesi hipotezi basariyla test edilmistir ve modelin portfoy
optimizasyonu gibi ileri seviye uygulamalara temel olusturabilecegi degerlendirilmistir.
Bu model, ekonomik kriz, piyasa manipiilasyonu veya ani dalgalanmalara kars1 erken
uyar1 sistemleri gelistirmek i¢in kullanilabilir. Ayrica, bu modelle ytiriitiilen finansal
varlik fiyat tahminlemesi hipotezimiz dogrultusunda basariyla gerceklestirilmistir.

BIST-30 Sonuclar:

OKH: 31,380.94 ile modelin tahminlerinde sapmalarin karelerinin ortalamasinin
diisiik oldugunu gosterir. Bu, biiyiik hatalarin cezalandirildigi senaryolarda modelin

tutarli oldugunu ortaya koymaktadir.
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OMH: 48,01 ile modelin tahminleri ile gercek fiyatlar arasinda ortalama olarak 48
birimlik bir sapma oldugunu gosterir.

OMYH: %0,82 ile modelin tahminlerinin, gercek fiyatlara oranla yiizde olarak
cok kiiciik sapmalarla gergeklestigini gosterir.

R?: 0,9934 ile modelin veri i¢indeki varyansin %99,34’linii agikladigin1 gosterir.
Bu, oldukga ytiksek bir aciklayicilik diizeyidir.

Dogruluk: 0,856 ile modelin yon tahminlerini %85,6 dogrulukla yaptig1 anlamina
gelir.

Kesinlik: 0,801 ile modelin artis yonlii tahminlerinin %80,1’inin dogru oldugunu
ifade eder.

Duyarlilik: 0,883 ile modelin, gercekten artis olan durumlar1 %88,3 oraninda
dogru yakaladigini gosterir.

BIST-100 Sonuglar:

OKH: 151.158,60 ile hata seviyesinin daha yiiksek oldugunu ancak bu durumun
veri setinin daha genis ve oynak yapisindan kaynaklanabilecegi gdzlemlenmistir.

OMH: 55,46 ile fiyat tahminlerinde ortalama sapmanin daha fazla oldugunu
gostermektedir.

OMYH: %1,15 ile modelin tahminlerinde yilizdesel olarak biraz daha fazla sapma
yasandigin1 gosterir.

R? 0,9652 ile model, fiyat hareketlerinin %96,52’sini dogru bicimde
aciklamaktadir ve bu hala oldukga yiiksek bir performanstir.

Dogruluk: 0,858 ile modelin yon tahminlerinde %85,8 dogruluk sagladig:
gbzlemlenmistir.

Kesinlik: 0,805 ile artis tahminlerinin %80,5’inin dogru oldugunu belirtir.

Duyarlilik: 0,849 ile artis yasanan durumlarin %84,9’unun dogru tespit edildigini
gosterir.
5.2. Tartisma

Elde edilen bulgular, yapay zeka tabanli tahmin modellerinin finansal
piyasalardaki dnemini bir kez daha ortaya koymaktadir. Modelin yiiksek dogruluk orani
ve diisiik hata seviyesi, borsa fiyat tahminlerinde geleneksel istatistiksel yaklasimlara
gore daha etkin oldugunu gostermektedir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti, yalnizca 2022-2023 yillarina ait BIST 30
ve BIST 100 endeks verilerini kapsamaktadir. Bu sinirli zaman araligi, modelin uzun

vadeli trendleri 6grenme kapasitesini kisitlayabilir. Ozellikle finansal piyasalardaki
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mevsimsel dalgalanmalar, yillar arasi yapisal degisiklikler ve ekonomik dongiilerin tiim
cesitliligi bu kisa zaman dilimiyle tam olarak temsil edilememektedir.

Bununla birlikte, model yalnizca teknik gostergelere (agilis, yiiksek, diisiik,
hacim, degisim ylizdesi) dayali olarak egitilmis; makroekonomik degiskenler (faiz
oranlari, doviz kuru, enflasyon verileri vb.) ve politik gelismeler (secimler, jeopolitik
riskler, diizenleyici degisiklikler vb.) gibi digsal faktorler modele entegre edilmemistir.
Bu tiir digsal faktorler, yatirimcr davraniglarin1 ve piyasa dinamiklerini 6nemli 6l¢iide
etkileyebilmekte ve ani dalgalanmalara neden olabilmektedir. Modelin bu faktorleri
dikkate almadan yiiksek dogruluk saglamasi, yalnizca sinirli veri kiimesi baglaminda
gecerlidir ve daha genis kapsamli uygulamalarda performansin yeniden degerlendirilmesi
gerekebilir.

Ayrica, kullanilan YSA modelinin dogrusal olmayan iliskileri modelleme giicii
yiiksek olsa da 6grenme siireci baslangi¢ agirliklarina ve egitim parametrelerine oldukca
duyarlidir. Bu durum, modelin her ¢alistirmada farkli sonuglar verebilmesine yol agmakta
ve kararlilig: etkilemektedir.

5.3. Modelin Kullanim Alanlar:

Yatirim Kararlari: Yatirimcilarin daha bilingli kararlar almasina olanak tanir.

Piyasa Regiilasyonu: Spekiilatif hareketleri belirleyerek piyasa diizenleyicilerine
destek sunabilir.

Ekonomik Kriz Tahmini: Makroekonomik dalgalanmalar1 tahmin etmek i¢in bir
arag olarak kullanilabilir.

Finans Kuruluglari: Bankalar ve yatinm sirketleri tarafindan risk yonetimi
stratejilerinde degerlendirilebilir.

Son olarak, farkli hiper parametre optimizasyonlar1 ve alternatif makine 6grenme
modelleriyle modelin daha genis veri setleri ilizerinde test edilmesi Onerilmektedir.
Gelecekte derin 6grenme tabanli daha karmasik modeller ve yatirim algoritmalarina
entegre edilebilecek hibrit sistemler ile modelin daha genis kapsamli bir tahmin araci
haline getirilmesi miimkiindiir. Ek olarak, portfoy optimizasyonu baglaminda bu yapay

sinir ag1 modeli potansiyel bir temel olarak degerlendirilebilir.
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