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Piyasa Yoniiniin Derin Ogrenme ile Tahmini:
E-7 Ulke Borsalar1 Uzerine Bir Uygulama
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Bu ¢alismada, derin grenme yonteminin yiikselen piyasa ekonomileri olarak bilinen E-7 iilkelerinin borsa
endeksleri iizerindeki tahmin performansinin incelenmesi amaglanmistir. Bu baglamda, IPC (Meksika), SSE
(Cin), BIST 100 (Tiirkiye), RTS (Rusya), BOVESPA (Brezilya), IDX (Endonezya) ve NIFTY 50 (Hindistan)
borsa endekslerinin giinliik hareket yonleri H20 derin 6grenme modeli kullanilarak tahmin edilmistir.
Modelin girdileri olarak, 01.01.2015 ve 31.12.2024 tarihleri arasinda giinliik kapanis fiyatlarima dayali
olarak hesaplanan teknik gostergeler kullanilmistir. Tahmin siirecinde veriler %80 egitim ve %20 test seti
olarak béliinmiistiir. Hesaplanan dogruluk oranlari IPC endeksi icin 288,47, SSE i¢in %78,13, BIST 100 i¢in
%77,29, RTS i¢in %76,05, BOVESPA i¢in %7581, IDX i¢in %75,05 ve NIFTY 50 i¢in %74,34 olarak

bulunmustur. Elde edilen bulgular, derin égrenme yontemlerinin borsa endeksi hareketlerini belirli bir
dogruluk diizeyiyle tahmin edebildigini géstermektedir.
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Predicting Market Direction With Deep Learning: An Application on E-7 Country Stock Markets

Abstract

This study aims to examine the prediction performance of the deep learning method on the stock indices of E-
7 countries, known as emerging market economies. In this context, the daily movement directions of the stock
indices of IPC (Mexico), SSE (China), BIST 100 (Turkey), RTS (Russia), BOVESPA (Brazil), IDX
(Indonesia), and NIFTY 50 (India) were predicted using the H20 deep learning model. Technical indicators
calculated based on the daily closing prices between 01.01.2015 and 31.12.2024 were used as inputs for the
model. The data was split into 80% training and 20% test sets during the prediction process. The calculated
accuracy rates were 88.47% for the IPC index, 78.13% for SSE, 77.29% for BIST 100, 76.05% for RTS,
75.81% for BOVESPA, 75.05% for IDX, and 74.34% for NIFTY 50. The findings demonstrate that deep
learning methods can predict stock index movements with a certain level of accuracy.
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Extended Summary

Stock market indices are important references for measuring the trends in financial
markets, and their accurate prediction is of great significance for investors, decision-
makers, and regulatory authorities. Stock prices have been a challenging subject to
predict due to a wide range of factors such as company activities and external market
influences. The Efficient Market Hypothesis suggests that stock prices are determined
by new information and cannot be predicted using past data, yet traditional methods
such as fundamental and technical analysis, along with more advanced statistical and
econometric models, are commonly used in stock market analysis. Recently, machine
learning and deep learning methods, with their ability to model nonlinear relationships
and handle large data sets, have been achieving high accuracy in stock market
predictions.

This study aims to use the H20 deep learning model to predict the directions of the
major stock indices of the E-7 countries. The goal is to predict the future movements of
the indices of Mexico (IPC), China (SSE), Turkey (BIST 100), Russia (RTS), Brazil
(BOVESPA), Indonesia (IDX), and India (NIFTY 50).

In the current literature, studies focusing on stock index direction prediction using deep
learning methods typically apply financial or technical indicators to different stock
indices. However, no studies have collectively analyzed the stock indices of countries in
a specific economic group using deep learning. Additionally, no research has been
found that utilizes the H2O deep learning model in this context. Therefore, the scope
and methodology of this study are expected to make a significant contribution to the
literature.

The data used in the application spans from January 1, 2015, to December 31, 2024,
consisting of daily data and related technical indicators (Moving Average, Weighted
Moving Average, Exponential Moving Average, MACD, CCI, RSI, Stochastic %K,
Stochastic %D, William’s %R, and Momentum). The H20O deep learning model, with its
multilayer feedforward structure, is employed in this study, with hyperparameters
optimized to achieve the best results. The model’s working principle is inspired by the
functioning of biological neural cells, processing signals at each layer and producing
outputs through weighted connections. During the training process, weights are
adjusted to minimize errors and improve the model's accuracy. The H20 model's
capacity for processing large data sets and the automatic adjustment of
hyperparameters have significantly enhanced its prediction power.

The analysis conducted using the deep learning method resulted in the following
prediction accuracies for the stock indices of emerging countries: IPC (88.47%), SSE
(78.13%), BIST 100 (77.29%), RTS (76.05%), BOVESPA (75.81%), IDX (75.05%), and
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NIFTY 50 (74.34%). Therefore, it can be said that the movement directions of the stock
indices of emerging countries have been successfully predicted with over 70%
accuracy. The findings show that stock index movements can be predicted with a
certain level of accuracy using past stock index data.

In this context, the predictability of stock markets can offer various advantages to both
market participants and regulators. The predictability of stock prices can primarily
contribute to economic growth by increasing investment flows into the market. It can
also provide significant benefits to investors in preserving their savings, minimizing
transaction costs, identifying investment opportunities, and taking preventive measures
against potential risks. This is also important for market regulators, as accurate
predictions can guide them in making appropriate decisions and taking corrective
actions in a timely manner. Additionally, for business managers, accurate analyses
based on past data can help enhance firm values and make strategic decisions.
Ultimately, accurately predicting stock indices can enhance the efficiency of financial
markets, supporting overall economic stability and the success of businesses.
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1. Giris

Hisse senedi endeksleri, finansal piyasalarin genel egilimini 6l¢mek i¢in 6nemli bir
referanstir. Borsa endekslerinin tahmin edilmesi yatirimcilar, karar vericiler ve
diizenleyici otoriteler i¢in yatirim kararini yonlendirmek, piyasa risklerini degerlendirmek
ve makro dilizeydeki maliye politikalarin1 analiz etmek acisindan biylk Onem
tasimaktadir (Kanwal ve digerleri, 2022). Bu nedenle, borsa endekslerinin gelecekteki
egiliminin dogru bir sekilde 6n goriilmesi hem uygulayicilar hem de arastirmacilar i¢in
stirekli izlenen ve arastirilan bir konudur. Bununla birlikte, hisse senedi fiyat hareketi,
dahili sirketin faaliyet durumu ve dis piyasa fiyat degisikligi gibi ¢ok sayida faktérden
etkilenir. Faktorlerin karmagiklig1 ve degiskenligi hisse senedi fiyat tahminini zorlu bir is
haline getirmektedir (Cui ve digerleri, 2023).

Hisse senedi piyasalarindaki fiyat egilimlerini 6dngdrebilmek, sadece hisse senedi
piyasalart i¢in degil, aym1 zamanda yatirimeilar, piyasa diizenleyicileri ve isletme
yoneticileri icin cesitli avantajlar sunabilir. Hisse senedi fiyatlarinin hareket yoniinii
tahmin etmek, oncelikle piyasaya artan yatirim akisini tesvik ederek ekonomik biiylimeye
katki saglayabilir. Ayrica, yatirimcilarin portfoylerinde saglikli ayarlamalar yapmalarma
ve en yliksek getiriyi elde etmelerine yardimci olacak etkili alim-satim stratejileri
olusturmalarina olanak tantyabilir. Bununla birlikte, piyasa diizenleyicileri ig¢in dogru
kararlar almak ve diizeltici Onlemleri uygulamak konusunda rehberlik saglayarak
piyasanin adil ve etkin ¢alismasina katkida bulunabilir. Ayrica, isletme ydneticilerine,
firma degerlerini maksimize etme konusunda dogru adimlari atma firsati sunabilir
(Mallikarjuna ve Rao, 2019).

Hisse senedi piyasalarinda fiyat egilimlerinin 6ngoriilebilmesi ancak piyasa i¢in en
uygun analiz yonteminin belirlenmesine ve egilimlerin maksimum dogrulukla tahmin
edilebilmesine baglidir. Ancak, hisse senedi fiyatlarmin tahmin edilebilirligi konusu
literatiirde tartismali bir konudur. S6z konusu tartisma Eugene Fama tarafindan 1970’de
ortaya atilan Etkin Piyasalar Hipotezi {izerinden yapilmaktadir. Etkin piyasalar
hipotezinde, hisse senedi fiyatlarini yeni bilgiler tarafindan belirlendigi, fiyatlarin gecmis
bilgilerle tahmin edilemez oldugu ve rastgele bir yiiriiyiis izledigi savunulmaktadir. Etkin
piyasalar hipotezi ortaya atildigindan beri siirekli elestirilmis ve gecerliligi
sorgulanmigtir. Diger yandan, sermaye piyasalarinda, hisse senedi fiyatlarinin tahmini
amaciyla temel ve teknik analiz olmak iizere iki ana yontem kullanilmaktadir. Temel
analiz, finansal tablolarin ve ekonomik gostergelerin analiz edilmesini igermektedir.
Diger yandan, teknik analiz, gelecekteki fiyatlar1 tahmin etmek i¢in gegmis fiyatlarin
analiz edilmesine dayanmaktadir. Bu geleneksel yontemlere ek olarak, Otogresif Entegre
Hareketli Ortalama (ARIMA), Mevsimsel Otogresif Entegre Hareketli Ortalama
(SARIMA), Vektor Oto-Regresyon (VAR) gibi istatistiksel ve ekonometrik yontemler de
menkul kiymet borsalarinda zaman serilerinin tahmininde kullanilmaktadir. Ancak bu
dogrusal yontemler, hisse senedi fiyatlarin1 etkileyen degiskenler arasindaki karmasik ve
dogrusal olmayan iligkileri yakalayabilme konusunda zafiyet gosterebilmektedir. Son
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yillarda, borsa analizi i¢in giicli aracglar olarak makine O6grenimi yontemleri
gelistirilmistir, Tahmine dayali modeller olusturan makine 6grenimi yontemleri, finansal
serilerin dogrusal olmayan ve duragan olmayan &zelliklerini ele alarak yiiksek dogruluk
performansi gostermektedir. Borsa tahmini i¢in makine 6grenimi teknikleri lizerine yakin
zamanda yapilan literatlir taramasi c¢alismalarma gore sinir aglari en sik kullanilan
yaklasimdir (Kumbure ve digerleri, 2022; Ayyildiz ve Iskenderoglu, 2024). Borsa
verilerinin analiz ve tahminindeki sinir aglari arasinda en popiiler yaklagimlardan biri
olan derin 6grenme ise, ¢ok sayida dogrusal ve dogrusal olmayan doniisimden olusan
birden ¢ok islem katmanina sahip derin bir yapi kullanarak verilerdeki st diizey
soyutlamalari modellemeye calisan bir dizi algoritmaya dayanan bir makine 6grenimi dali
olarak ortaya ¢ikmistir (Albayrak ve Saran, 2023; Zhong ve Enke, 2019). Derin 6grenme
modelleri, bliyiik hacimli verileri etkili bir sekilde isleme ve girdi 6zellikleri ile karmagik
dogrusal olmayan iliskileri belirleme yetenekleri sayesinde dogrusal modeller ve makine
o0grenimi modellerinden daha iyi performans gdstermektedir (Najafabadi ve digerleri,
2015; Beniwal ve digerleri, 2024).

Bu calismanin amaci, derin 6grenme yonteminin gelismekte olan iilkelerin borsa
endeksleri iizerindeki tahmin performansinin o6l¢iilmesidir. Bu amag¢ dogrultusunda
01.01.2015-31.12.2024 tarihleri arasinda giinliik veri setleri ve teknik gdstergelerden
yararlanilarak, gelismekte olan iilkeler olarak bilinen, E-7 iilkelerinin ana borsa
endeksleri; IPC (Meksika), SSE (Cin), BIST 100 (Tirkiye), RTS (Rusya), BOVESPA
(Brezilya), IDX (Endonezya) ve NIFTY 50 (Hindistan) endekslerinin hareket yonleri
tahmin edilmistir.

Mevcut literatiirde, derin 6grenme yontemleriyle borsa endeks yon tahminine
odaklanan ¢aligmalarin genellikle finansal veya teknik gostergeler kullanarak farkli borsa
endekslerinde uygulandig1 gortilmistiir. Ancak, belirli bir ekonomik gruba ait iilkelerin
borsa endekslerini derin 6grenme ile topluca inceleyen bir ¢alismaya rastlanmamistir.
Ayrica, H20 derin 6grenme modelinin bu alanda kullamildig1 bir arastirmaya da
ulagilamamistir. Bu nedenle, calismanin hem kapsami hem de ydntemi agisindan
literatlire dnemli bir katki sunabilecegi diistiniilmektedir.

Bu calisma altt boliimden olusmaktadir. Calismanin bir sonraki bdliimiinde,
literatiirde derin 0grenme modelleriyle gelismekte olan iilkelerin borsa endekslerinin
tahminine odaklanan ¢aligmalar dzetlenmistir. Ugiincii béliimde arastirmada kullanilan
veri seti dordiincii boliimde ise uygulamada kullanilan derin 6grenme yontemi
aciklanmaktadir. Besinci boliimde, arastirmadan elde edilen bulgular aciklanarak
literatiirdeki benzer caligmalarla karsilastirilmistir. Caligmanin sonug¢ kisminda ise, genel
olarak elde edilen sonuglar degerlendirilerek piyasa katilimcilarma, piyasa
diizenleyicilere ve gelecekte benzer c¢alisma yapabilecek aragtirmacilara gesitli oneriler
yapilmustir.
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2. Literatiir Taramasi

Calisma kapsaminda, derin 6grenme yontemiyle gelismekte olan iilkelerde borsa
endeks hareket yonlerinin tahminine odaklanan c¢alismalar incelenmistir. Bu boliimde,
literatiir arastirmas1 kapsaminda incelenen ¢alismalar iki kisma ayrilarak sunulmustur. ilk
kisimda Tiirkiye disinda farkli gelismekte olan iilkelerin borsa endeksleri iizerine yapilan
calismalar; ikinci kisimda ise Tiirkiye (Borsa Istanbul) &zelinde konunun incelendigi
caligmalar 6zetlenmistir.

Gelismekte olan {ilkelerin borsa endeks hareket yonii tahminlerinin yapildig:
calismalar incelendiginde; Katar, Brezilya, Tayland, Rusya, Cin ve Kore gibi gelismekte
olan iilkelerin borsalarinda benzer uygulamalarin yapildigr gozlenmistir. S6z konusu
caligmalardan Katar Borsasi’na odaklanilan Alhazbi ve digerleri (2020) c¢alismasinda,
hisse senetlerinin hareket yoniiniin tahmin edilmesinde bir derin 6grenme yontemi olan
Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) kullanilmigtir. Y6ntemin tahminin dogrulugunu artirmak igin
geemis verilere ek olarak petrol fiyatlari ile S&P 500 ve Nikkei endeksi de girdi verisi
olarak kullanilmistir. Veri seti 1 Ocak 2014 ile 31 Aralik 2018 tarihleri arasindaki bes
yillik donemi kapsamaktadir. Gergeklestirilen analizin ardindan, kullanilan yontemin
Katar Borsasi hisse senetlerinin yoniinii %74 dogrulukla tahmin edebildigi belirlenmistir.
Brezilya Borsasi’nda konunun incelendigi Nelson ve digerleri (2017) c¢alismasinda, fiyat
geemisi ve teknik analiz gostergeleri kullanilarak Bovespa endeksinin hareketleri derin
o0grenme yontemlerinden Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ile tahmin edilmistir.
Uygulamada 2008'den 2015'e kadarki giinliik veriler kullanilmigtir. Elde edilen sonuglara
gore, endeksin hareket yonii %55,9'a varan dogruluk oraniyla tahmin edilmistir. Benzer
sekilde Tayland Vadeli Islemler Borsasi'da LSTM modelinin uygulandig
Prachyachuwong ve Vateekul (2021) ¢alismasinda, 2014-2020 déneminde borsada islem
goren hisselerin hareket yonleri tahmin edilmistir. Uygulama i¢in 15 adet teknik gosterge
kullanilmis ve %61,28'lik tahmin dogruluk oranina ulasilmistir. Rusya Borsasi’na
odaklanan Aliyev ve digerleri (2022) calismasinda ise, LSTM modelinin tahmin
performansi parametrik modellerle karsilagtirilmistir.  05.01.2000-8.07.2022 dénemi
verileri kullanilarak RTSI Endeksi'ni tahmin etmedeki performanslar agisindan LSTM ile
Tek degiskenli Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) modeli karsilastirilmis
ve LSTM derin 6grenme modelinin daha basarili oldugu tespit edilmistir. Benzer bir
karsilagtirma da Cin Borsasi {izerinde yapilmistir. Yiling ve digerleri (2022) caligmasinda
06.01.2020-06.01.2021 dénemi giinliik verileri kullanilarak SSE 50 endeksinin yoniiniin
tahmininde derin 6grenme modelinin geleneksel hisse senedi tahmin modellerine gore
daha gii¢lii tahmin yetenegi oldugu belirlenmistir. Kore Borsasi’nda konunun incelendigi,
Noh ve digerleri (2023) ¢aligmasinda ise, 2021-2022 yillart giinliik verileri kullanilarak
KOSPI endeksinin hareket yonii tahmin edilmistir. Model performansinin dlgiilmesinde
ana Ol¢iim olarak F1 puani kullanilmigtir. Elde edilen bulgulara gére, KOSPI’nin hareket
yoniiniin %68 F1 puani ile tahmin edilebildigi belirlenmistir.

Borsa Istanbul (BIST) 6zelinde konuyu ele alan ¢alismalar incelendiginde; hisse
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senetleri fiyat hareketlerinin, bankacilik endeksinin, BIST 30, BIST 100 endeksinin ve
katilim endeksinin hareket yoniiniin tahmin edildigi caligmalar yapildig1 gézlenmistir.
S6z konusu calismalardan Borsa Istanbul’da faaliyet gosteren sirketler 6zelinde konunun
ele alindig1 Giindiiz ve digerleri (2017) calismasinda, bir derin sinir ag1 ¢esidi olan
evrisimsel sinir agi kullanilarak Garanti Bankast (GARAN), Tirk Hava Yollar
(THYAO) ve Is Bankasi (ISCTR) hisse senedi fiyatlarinin giinliik degisim y®oniiniin
tahmin edilmesi amaclanmistir. Girdi verisi olarak Ocak 2011-Aralik 2015 tarihleri
arasindaki hisselerin giinliik verileri, teknik gostergeler, dolar ve altin fiyatlar
kullanilmigtir. Olusturulan modellerde, GARAN hissesinin yonii dolar-altin &znitelikleri
kullanilarak en yiiksek oranda dogru tahmin edilmistir. Fiyat ve dolar-altin 6znitelikleri
birlestirildiginde ise GARAN hissesinin yoniiniin en yiiksek oranda dogru tahmin edildigi
gbzlemlenmistir. BIST Banka Endeksi’nin tahminine odaklanilan Altunbas (2021)
caligmasinda ise, 04.11.2015-04.11.2019 tarihleri arasinda banka endeksinin giinliik fiyat
verileri, teknik gostergeler, makroekonomik degiskenler (euro kuru, dolar kuru, brent
petrol, gram altin fiyatlar1) ve metinsel veriler girdi verisi olarak kullanilmistir. Genel
olarak endeksin yoniiniin dogru tahmin edildigi, ancak kapanis degerinin tahmininde
sapmalar oldugu gdzlemlenmistir. BIST 30 endeksinin gelecekteki degerini tahmin
etmeyi amaglayan Raso (2019) ¢alismasinda, 01.01.2016-31.12.2018 tarihleri arasindaki
giinliik fiyat verileri ve 11 teknik gosterge girdi verisi olarak kullanilarak derin sinir
aglar, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglar1 modelleri karsilastirilmistir. Derin
sinir ag1 ile olusturulan modelin diger modellerine kiyasla daha basarili oldugu sonucuna
ulasilmistir. BIST 30 endeksi iizerine yapilan Santur (2020) ¢alismasinda ise BIST30
endeksinin 2006-2015 araligindaki kapanis verileri egitim, 2015-2018 aralig1 kapanis
verileri ise test i¢in kullanilmis ve 694 islem giiniine ait test verileri ilizerinde Onerilen
derin dgrenme modeli ile endeksin trend yonii %82 dogrulukla tahmin edilmistir. BIST
Katilim Endeksi'nin tahmin edilmesine odaklanilan Cetin ve Metlek (2021) ¢alismasinda,
bir derin 6grenme modeli olan LSTM kullanilmigtir. BIST 100 endeksi, CBOE oynaklik
endeksi, altin oynaklik endeksi ve dolar endeksi tahmin modelinin girdi degiskenleri
olarak secilmistir. Tasarlanan model ile Katilim Endeksi basarili bir sekilde tahmin
edilmistir.

Derin 6grenme yontemleri ile borsa endeks yon tahminine odaklanan ¢aligmalarda,
genellikle finansal veya teknik gostergeler kullanilarak bir veya birkag farkli borsa
endeksinde uygulamalarm yapildigi gozlemlenmistir. Derin 6grenme yontemi 6zelinde
belirli ekonomik grup veya kategoride yer alan {iilkelerin borsa endekslerinin birlikte
incelendigi bir ¢caligmaya ise ulagilamamistir. Diger yandan, ¢alismanin yontemi olan H20
derin 6grenme modelinin borsa endeks yon tahmininde kullanildigi bir ¢alismaya da
rastlanilmamistir. Bu baglamda, ¢alismanin gerek kapsami acisindan gerekse de yontemi
acisindan benzer ¢aligmalardan farklilagarak literatiire katki saglayacagi diigiiniilmektedir.
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3. Yontem, Degiskenler ve Veriler
3.1. Yontem

Bu ¢alisma kapsaminda, gelismekte olan iilkeler olarak bilinen E-7 iilkelerinin ana
borsa endeksleri; IPC (Meksika), SSE (Cin), BIST 100 (Tirkiye), RTS (Rusya),
BOVESPA (Brezilya), IDX (Endonezya) ve NIFTY 50 (Hindistan) endekslerinin giinliik
hareket yonleri H20 derin 6grenme modeli kullanilarak tahmin edilmistir. Caligmada
kullanilan H20 derin 6grenme modeli, yontemin yapisi ve diger hiperparametre detaylari
bu boliimde agiklanmustir.

Derin 6grenme modelleri, geri yayilim kullanilarak stokastik gradyan inisi ile
egitilen ¢ok katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir agina dayanmaktadir. Ag, tanh,
dogrultucu ve maxout aktivasyon islevlerine sahip ndronlardan olusan ¢ok sayida gizli
katman icerebilir. Uyarlanabilir 6grenme orani, hiz tavlamasi, momentum egitimi,
birakma gibi gelismis 6zellikler, yiikksek tahmin dogrulugu saglamaktadir. Her hesaplama
diigimii, c¢oklu is parcacigt (zaman uyumsuz) ile yerel verilerde genel model
parametrelerinin bir kopyasini egitmekte ve ag genelinde model ortalamasi araciligiyla
kiiresel modele diizenli araliklarla katkida bulunmaktadir (H20, 2024).

Borsa endeks hareket yonlerinin tahmininde, finansal zaman serileri kullanilarak
tahmin yapabilen c¢esitli derin 6grenme modelleri kullanilmaktadir. Bu c¢alismanin
yontemi olarak H2O derin 6grenme modeli tercih edilmistir. H20 modeli, karmagik
iligkileri 6grenme yetenegi ve genis veri setlerini etkili bir sekilde isleyebilme
kapasitesiyle dikkat ¢ekmektedir. H20O derin 6grenme modeli; otomatik uyarlanabilir
agirlik baglatma, otomatik veri standardizasyonu, kategorik verilerin genigletilmesi, eksik
degerlerin otomatik olarak islenmesi, otomatik uyarlanabilir 6grenme oranlari, gesitli
diizenleme teknikleri, otomatik performans ayarlama, yiik dengeleme, 1zgara arama,
capraz dogrulama, kontrol noktasi olusturma ve biiyiik veri kiimeleri i¢in farkli dagitilmis
egitim modlar1 gibi bir¢cok farkli 6zellige sahiptir. Karmasik yapilandirma islemlerine
ihtiyag duymamakta ve maksimum performans alinmasi i¢in modele optimizasyon islemi
uygulanabilmektedir (H20, 2024).

H20 derin 6grenme modeli, ileri beslemeli bir mimariye sahiptir. Modeldeki temel
birim, insan sinir hiicresinin biyolojik olarak ilham aldig1 bir model olan ndrondur.
Insanlarda, néronlarm cikis sinyallerinin degisen giigleri sinaptik kavsaklar boyunca
seyahat eder ve ardindan bagl bir noronun etkinlestirilmesi i¢in giris olarak bir araya
getirilir. Agirlikli kombinasyonlarin hesaplanmasinda kullanilan formiil Denklem (1)’de
verilmistir (Stetsenko, 2017).

n
a= E wix;+b )
i=1
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Denklem (1)’de de ifade edildigi tizere modelde, agirlikli kombinasyon giris
sinyalleri bir araya getirilir ve ardindan bagli néron tarafindan iletilen bir ¢ikis sinyali
f () olusturulur. Sekil 1°de yer alan gorselde de ifade edilen f, ag boyunca kullanilan
dogrusal olmayan etkinlestirme fonksiyonunu ve bias b, ndronun etkinlestirme esigini
temsil Sekil 1’de yer alan gorselde de ifade edilen f, ag boyunca kullanilan dogrusal
olmayan etkinlestirme fonksiyonunu ve bias b, néronun etkinlestirme esigini temsil
etmektedir (Arora ve digerleri 2015).

Sekil 1
Etkinlestirme Fonksiyonu

) \
3
]

vy
-\-_\)
@ ﬁ F(wizi +B)
@
2
Tn /
+1

Cok katmanli, ileri beslemeli sinir aglari, bir giris katmani ile baslayarak 6zellik
uzaymi eslestirmek i¢in bir dizi baglantili néron biriminden olusur (asagidaki gorselde
gosterildigi gibi). Ardindan, nonlinearity iceren ¢ok katmanli katmanlar gelir ve cikis
uzaymi eslestirmek icin bir lineer regresyon veya simiflandirma katmani ile sona erer.
Modelin birimlerinin girigleri ve ¢ikislari, yukarida tanimlanan tek bir néronun temel
mantigina uyar (Stetsenko, 2017).

Sekil 2
Cok Katmanly, Ileri Beslemeli Sinir A glar

Her bir ¢ikti katmaninin altinda bias birimleri bulunmaktadir. Noronlart ve diger
noronlarla olan baglantilar1 belirleyen agirliklar, tim agin c¢iktisini tamamen belirler.
Ogrenme, bu agirliklari etiketli egitim verilerindeki hatay1 en aza indirmek amaciyla
adapte edildiginde gergeklesir. Denklem (2)’de ifade edildigi tizere, her egitim 6rnegi j
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i¢in, amag bir kay1ip fonksiyonunu en aza indirmektir (Arora ve digerleri, 2015).

LW,B 1)) 2

Burada, W, N katmana sahip bir ag i¢in i ve i + 1 arasindaki katmanlar1 baglayan
agirlik matrisini gosteren {W;},.y_1 koleksiyonunu ifade etmektedir. Benzer sekilde, B,
i + 1 katmani igin bias siitun vektoriinii gosteren {b;};.y_1 koleksiyonudur. Bu ¢ok
katmanl sinir aglarmin temel gercevesi, derin 6grenme gorevlerini gergeklestirmek igin
kullanilmaktadir (Ayyildiz, 2024).

H20 derin 6grenme tahmin modelinin uygulama asamasinda oOncelikle bir
hiperparametre optimizasyonu ger¢eklestirilmistir. Modelin dogruluk oranini artirmak
amaciyla 6grenme orani (0.001, 0.01, 0.1), gizli katman sayis1 (2, 3, 4), dropout orani
(0.3, 0.5, 0.7) ve aktivasyon fonksiyonu (ReLU, Sigmoid) gibi hiperparametrelerin farkli
kombinasyonlari test edilmistir. Her kombinasyon, modelin performansini daha giivenilir
bir sekilde degerlendirmek amaciyla 10 defa ¢aligtirilmistir. Egitim ve test veri setleri, her
caligmada 80:20 oraninda boliinmiistiir. En iyi sonug¢ veren hiperparametre degerleri
asagida detayl bir sekilde sunulmustur (H20, 2024):

e Modelin gizli katmanlarinda ReLU (Diizlestirilmis Dogrusal Birim) aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. ReLU, dogrusal olmayan iliskileri etkili bir sekilde
yakalayabilme 6zelligi nedeniyle tercih edilmistir. Siniflandirma gorevlerinde ise
modelin ¢ikt1 katmani, softmax aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Softmax,
modelin ¢iktistn1 farkli siniflar arasinda bir olasilik dagilimina doniistiirerek
smiflandirma performansimi artirmaktadir.

e Ogrenme oran1 0.01 olarak belirlenmistir. Bu parametre, her egitim yinelemesinde
agirliklarin ne kadar degistirilecegini belirlemektedir.

e Model, 10 epoch boyunca egitilmistir. Epoch sayisi, modelin tim egitim veri
setinden kag kez gectigini ifade etmektedir.

e Batch boyutu 32 olarak belirlenmistir. Bu, her bir yinelemede model agirliklarinin
giincellenmesi i¢in kullanilan egitim 6rneklerinin sayisini ifade etmektedir.

e Dropout oran1 0.5 olarak ayarlanmistir. Bu teknik, asir1 6grenmenin 6nlenmesi igin
egitim siirecinde noronlarin rastgele bir secimle devre digi birakilmasini saglayarak
agin daha iyi genelleme yapmasina yardimci olmaktadir.

e Momentum 0.9 olarak belirlenmistir. Bu parametre, 6grenme siirecini hizlandirarak
gradyan vektdrlerini dogru yonde iterek yakinsama hizint artirir.

e Model, Stokastik Gradyan Inisi (SGD) algoritmas: ile optimize edilmistir. SGD,
model agirliklarin1 her bir batch’e dayali olarak kademeli olarak giinceller ve
hesaplama verimliligini artiritken  yerel minimumlarda takilma olasiligini
azaltmaktadir.
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3.2. Degiskenler ve Veriler

Bu c¢aligma kapsaminda gelismekte olan iilkeler olarak bilinen, E-7 iilkelerinin ana
borsa endeksleri; IPC (Meksika), SSE (Cin), BIST 100 (Tirkiye), RTS (Rusya),
BOVESPA (Brezilya), IDX (Endonezya) ve NIFTY 50 (Hindistan) endekslerinin hareket
yonlerinin derin 6grenme yontemiyle tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu amag
dogrultusunda, oncelikle en uygun arastima donemi belirlenmeye c¢alisilmistir.
Literatiirde yer alan benzer ¢aligmalarin arastirma donemleri incelenmis ve daha ¢ok bes
yildan uzun dénemlerde uygulamalarin yapildig1 ve Cetin ve Metlek (2021) ve Beniwal
ve digerleri (2024) ¢alismalarindaki gibi 10 yili kapsayan arastirma donemlerinin daha
cok kullanildig1 gézlemlenmistir. 01.01.2015 ile 31.12.2024 tarihleri arasindaki on yillik
donem arastirma donemi olarak belirlenmigtir. 01.01.2015-31.12.2024 olarak belirlenen
aragtirma doneminde borsalarm acik kaldigr gilin sayist ulusal ve resmi tatillerdeki
farkliliklar nedeniyle degiskenlik gdstermistir. Bu baglamda incelenen endekslerden; IPC
2.517, SSE 2.431, BIST 100 2.509, RTS 2.503, BOVESPA 2.479, IDX 2.426 ve NIFTY
50 2.477 giinliik veriye sahiptir. S6z konusu veri sayilarinda on yillik analiz dénemi
diistintildiigiinde analiz sonuglarmi potansiyel olarak etkileyebilecek ©nemli bir
dengesizlik olmadigi g6z Oniine almarak analizlerde dogrudan bu gozlem sayilar
kullanilmigtir.

Caligmada kullanilan teknik gosterge seciminde, derin &grenme modelleriyle
endeks yon tahminine odaklanan benzer ¢alismalar incelenmistir. Bu baglamda, dncelikle
Giindiiz ve digerleri (2017), Gudelek ve digerleri (2017) ve Prachyachuwong ve Vateekul
(2021) calismalarinda kullanilan teknik gostergeler hesaplanmistir. Ardindan, tahmin
performansint arttiran, farkli bir ifadeyle, istatistiksel acidan modele anlamli katki
saglayabilecek gostergelerden bir bolimii girdi degiskeni olarak analize dahil edilmistir.
Girdi degiskeni olarak kullanilan teknik gdstergeler ve hesaplanis sekilleri Tablo 1’de
sunulmustur.

Bu c¢alismada, gecmis kapanig verilerinden yararlanilarak hesaplanan Basit
Hareketli Ortalama, Agirlikli Hareketli Ortalama, Ustel Hareketli Ortalama, Momentum,
Stokastik K, Stokastik D, Goreceli Gii¢ Endeksi, Hareketli Ortalamalarin Uyumu, Larry
William’s R ve Emtia Kanali Endeksi gostergeleri, derin O6grenme modelinin
performansinin artirtlmast amaciyla modelde girdi degiskenleri olarak kullanilmistir.
Borsa endekslerinin kapanig fiyatlarina gore, “diisiis” veya “yiikselis” olarak ifade edilen
ertesi giinkii hareket yonii ise ¢ikt1 verisi olarak kullanilmigtir.
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Tablo 1
Teknik Gostergeler ve Hesaplanis Sekilleri
Teknik Gostergeler Hesaplanis Sekli
Ct + Ct—l + b + Ct_30

Basit Hareketli Ortalama (MA)
n

(M*C +(n—1)xC,q + -+ C_qy
m+n-1)+--+1)
EMA(k), = EMA(k),_1 + a * (C,

Agirlikli Hareketli Ortalama (WMA)

Ustel Hareketli Ortalama (EMA)

—EMA(k) ;4
Momentum (Mom) C,—C,_,
Stokastik K% (%K) _Cem Lm0
o HH,_, — LL_,

Stokastik D% (%D) Xiso Kei%

n

100

Géreceli Gii¢ Endeksi (RSI) 100 —

1+ (B Upe-i /1)) (BiZg DWe—i/1)

Hareketli Ortalamalarin Uyumu 2
(MACD) MACD(n)t_i+?*DIFFt—MACD(n)t_1
17 Hn - Ct
Larry William’s R% (LW) — 100
Hn - Ln
Emtia Kanal Endeksi (CCI, M.~ SM.
mtia Kanal Endeksi (CCI) 0,015D,
*Cyp:Kapams Fiyati . Lo . .
Ly:En Diisiik Fiyat HH,:Son t giin i¢cin maksimumlarin maksimumu

M,=(H;+L+C)/3

SM; = YoM i41/m)

Dy =¥l M_iy1— SM¢|/n
UP,:t zamandaki yukar: yonlii fiyat
DV ,:t zamandaki asagi yonlii fiyat

H,:En Yiiksek Fiyat

DIFF, = EMA(12), — EMA(26),
a:Diizeltme Faktorii
LL,:Son t giin igin minimumlarin
minimumu

Kaynak: Prachyachuwong ve Vateekul (2021).

Derin 6grenme modelinin uygulama asamasinda, veri setinin uygun bir oranda
egitim ve test veri seti olmak {izere iki ayr1 pargaya ayrilmasi gerekmektedir. Egitim veri
seti iizerinden Ogrenen derin 6grenme modelinin yaptig1 tahminler test veri seti ile
karsilagtirilmakta ve tahmin performansi Olciilmektedir. Literatiirde veri setinin hangi
oranlara boliinecegi konusunda genel bir goriis birligi olmamakla birlikte, blylk veri
setleri icin smiflandirma siireglerinde genellikle 80:20 oraninin  kullanilmasi
onerilmektedir (Racz ve digerleri, 2021; Ayyildiz, 2023). Diger yandan, Alhazbi ve
digerleri (2020), Mallikarjuna ve Rao (2020), Yang ve digerleri (2020) ve Cetin ve
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Metlek (2021) gibi benzer caligmalarda da 80:20 oranmnin kullanildigi gézlemlenmistir.
Literatiirdeki Oneriler ve benzer ¢aligmalar dikkate alinarak veri seti %801 egitim ve
%?20’si ise test verisi olmak {izere iki parcaya boliinmiistiir. Modelde kullanilan hiper
parametrelerin - bulunmasi amaciyla bir optimizasyon islemi gerceklestirilmistir.
Optimizasyonun ardindan once olusturulan model egitilmis sonrasinda gerceklestirilen
tahminler test amaciyla ayrilan veri seti ile karsilastirilarak kullanilan derin 6grenme
modelinin tahmin dogruluk performansi dl¢tilmiistiir.

4. Bulgular, Analiz ve Degerlendirmeler

Derin 6grenme modelleri ile ikili smiflandirma yapildiginda, smiflandirmanin
degerlendirmesinde karisikllk matrisine goére yapilmaktadir. ikili smiflandirma igin
kullanilan karisiklik matrisi Tablo 2’de ifade edilmektedir (Han ve digerleri, 2012).

Tablo 2
1kili Simiflandirma Karisiklik Matrisi
Gergek Pozitif Deger Gercek Negatif Deger
Ongoriilen Pozitif Deger Dogru Pozitif Yanlis Negatif
Ongoriilen Negatif Deger Yanlis Pozitif Dogru Negatif

Ikili siniflandirma karisiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin dogrulugunu
degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan 6nemli bir aragtir. Bu matris, modelin
tahmin ettigi siniflarla gergek smiflar arasindaki iligkileri anlasilmasina yardimci olur ve
modelin hatalarini analiz edilmesinde oldukg¢a faydalidir. Karisiklik matrisi genellikle
dort temel degerden olusur. Dogru Pozitif, modelin pozitif bir sinifi dogru bir sekilde
tahmin ettigi durumu ifade eder. Yani, model pozitif sinifi dogru bir sekilde tanidiginda,
bu degeri temsil eder. Yanlis Negatif, modelin pozitif bir 6rnegi negatif olarak yanlis
siniflandirmast durumunu gosterir. Yanlis Pozitif, modelin negatif bir 6rnegi pozitif
olarak yanlis smiflandirmasi durumudur. Dogru Negatif ise, modelin negatif bir 6rnegi
dogru bir sekilde negatif olarak tahmin ettigi durumu ifade etmektedir.

Smiflandiricilarin performansini degerlendirmek, makine 6grenmesi ve istatistiksel
modelleme alaninda kritik bir adimdir. Bu degerlendirme, modelin dogrulugunu,
giivenilirligini ve genellenebilirligini belirlemek i¢in temel bir 6l¢iit saglar. Siniflandirma
modelinin bagarisini anlamak, dogru tahminler yapabilmesi ve genellikle karsilastigi
farkli veri kiimeleri {izerinde etkili calisabilmesi agisindan biiylik 6nem tasir.
Performansin degerlendirilmesi amaciyla en yaygin olarak dogruluk orani (accuracy)
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, bir siniflandiricinin performansini degerlendirmek igin
hangi metrigin secilecegine iliskin uygulayicilar arasinda genel bir kilavuz da
bulunmamaktadir (Liu ve digerleri. 2014).

Bu calisma kapsaminda performans degerlendirmesinde kullanilan ve toplam veri
icindeki dogru smiflandirilan 6rneklerin oranini 6lgen dogruluk metrigi (3) nolu
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denklemde gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir (Sokolova ve Lapalme, 2009).

Dogru Pozitif + Dogru Negatif 3)
Pozitif + Negatif

Dogruluk =

Calisma kapsaminda derin 6grenme yonteminin gelismekte olan iilkelerin borsa
endekslerinin hareket yonlerini tahmin etme performansi incelenmistir. Gergeklestirilen
analizlerden elde edilen karigiklik matrisi ve dogruluk oranlart en yiiksek tahmin
oranindan en diistige dogru siralanarak Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3
Karisikltk Matrisi ve Dogruluk Oranlar
Endeks Hareket Yonii Gergek Yiikselis  Gergek Diisiis Toplam  Dogruluk

Ongoriilen Yiikselis 208 16 224

IPC Ongoriilen Diisiis 42 237 279 %88,47
Toplam 250 253 503
Ongoriilen Yiikselis 186 9% 280

SSE Ongoriilen Diisiis 14 200 214 %78,13
Toplam 200 294 486
Ongoriilen Yiikselis 158 70 228

BIST 100 Ongoriilen Diisiis 44 230 274 %77,29
Toplam 202 300 502
Ongoriilen Yiikselis 157 40 197

RTS Ongoriilen Diisiis 80 224 304 %76,05
Toplam 237 264 501
Ongoriilen Yiikselis 147 26 173

BOVESPA Ongoriilen Diisiis 94 229 323 %75,81
Toplam 241 255 496
Ongoriilen Yiikselis 128 26 154

IDX Ongoriilen Diisiis 95 236 331 %75,05
Toplam 223 262 485
Ongoriilen Yiikselis 191 89 280

NFTY 50 Ongoriilen Diisiis 38 177 215 %74,34

Toplam 229 266 495
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Tablo 3’te yer alan karisiklik matrisi incelendiginde; derin 6grenme modelinin I[PC
endeksinin 503 giinliik hareketinden 208 yiikselis ve 237 diisiis, SSE endeksinin 486
giinliik hareketinden 186 yiikselis ve 200 diisiis, BIST 100 endeksinin 502 giinliik
hareketinden 158 yiikselis ve 230 diisiis, RTS endeksinin 501 giinliik hareketinden 157
yiikselis ve 224 disiis, BOVESPA endeksinin 496 giinliik hareketinden 147 yiikselis ve
229 disiis, IDX endeksinin 485 giinliik hareketinden 128 yiikselis ve 236 diisiis, NFTY
50 endeksinin ise 495 giinliik hareketinden 191 yiikselis ve 177 diisiis hareketini dogru
tahmin ettigi goriilmektedir. Dolayisiyla, derin 6grenme yontemi kullanilarak IPC
endeksi %88,47, SSE endeksi %78,13, BIST 100 endeksi %77,29, RTS endeksi %76,05,
BOVESPA endeksi %75,81, IDX endeksi %75,05 ve NFTY 50 endeksi %74,34 oraninda
dogrulukta tahmin edilmistir. Elde edilen bu sonug, benzer ¢alismalar olarak Nelson ve
digerleri (2017), Alhazbi ve digerleri (2020), Santur (2020), Prachyachuwong ve
Vateekul (2021), Aliyev ve digerleri (2022) ve Noh ve digerleri (2023) ¢alismalari ile
girdi verileri, derin 6grenme modeli ve elde edilen dogruluk oranlari agisindan
karsilagtirildiginda ¢alismanin bulgularinin literatiire katkisi daha iyi anlagilabilir. S6z
konusu benzer ¢alismalardan Brezilya Borsasi’nda Bovespa Endeksi’nin hareket yoniiniin
tahmin edildigi Nelson ve digerleri (2017) ¢alismasinda, fiyat gecmisi ve teknik analiz
gostergeleri kullanilarak Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ile %55,9 dogruluk orantyla
tahmin edilmistir. Tayland Vadeli Islemler Borsasi'da LSTM modelinin uygulandig
Prachyachuwong ve Vateekul (2021) calismasinda ise, 15 adet teknik gosterge
kullanilmis ve %61,28'lik tahmin dogruluk oranina ulasilmistir. Katar Borsasi’nin hareket
yoniine odaklanan Alhazbi ve digerleri (2020) calismasinda, Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN)
ile gegmis verilere ek olarak petrol fiyatlar ile S&P 500 ve Nikkei endeksi de girdi verisi
olarak kullanilmis ve %74 dogrulukla tahmin yapilmistir. Santur (2020) ¢aligmasinda ise
BIST30 endeksinin 2006-2015 araligindaki kapanis verileri egitim, 2015-2018 aralig
kapanis verileri ise test i¢in kullanilmis ve 694 islem giiniine ait test verileri {izerinde
oOnerilen derin 6grenme modeli ile endeksin trend yonii %82 dogrulukla tahmin edilmistir.
Gelismekte olan iilkelerdeki incelenen borsalarda farkli girdi ve derin 6grenme modelleri
kullanilarak %55.,9 ile %82 arasinda dogrulukla tahmin yapildigi goriilmektedir. Bu
calismada en yiiksek dogrulukla tahmin edilen borsa endeksi IPC endeksidir. IPC
endeksi, caligmada ulagilan en yiiksek dogruluk orani olan %88,47 dogrulukla tahmin
edilmistir. En diisiik dogrulukla tahmin edilen endeks ise %74,34 dogrulukla NFTY 50
endeksidir. Bir bagka ifadeyle, ge¢mis verilere ek olarak on farkl teknik gosterge ve H20
derin 6grenme modeli kullanarak yedi gelismekte olan tilkenin ana borsa endeksi %74,34
ile %88,47 arasinda degisen dogruluk oranlariyla tahmin edilmistir. Dolayisiyla incelenen
donemde borsa endekslerinin hareket yonlerinin basarilt bir sekilde tahmin ettigi
sOylenebilir.

Derin 6grenme yontemi kullanilarak yapilan analizde, yedi farkli borsa endeksinin
hareket yonii %70’in {izerinde bir dogruluk orani ile tahmin edilmistir. Bu sonug, gegmis
endeks verileri ve teknik gostergeler kullanilarak borsa endekslerinin hareket yonlerinin
belirli bir dogruluk seviyesinde tahmin edilebilecegini ortaya koymaktadir. Ancak,



Maliye ve Finans Yazilari ® Nisan 2025 ¢ Yil: 39-40 © Say1: 123 ¢ ss: 92-111 107

tahmin basarisinin borsa endekslerine gore farkliliklar gosterdigi de goézlemlenmistir.
Incelenen borsalarin her biri, farkli piyasa dinamiklerine sahip olup, bu durum modelin
performansini etkileyen dnemli bir faktor olabilir. Ornegin, borsalarin piyasa degeri,
kayith sirket sayisi, islem hacmi, piyasa isleyisi, teknolojik alt yapi, yerel ve kurumsal
yatirimci tabani gibi dinamikler, her borsanin davranisini farkli sekillerde sekillendiren
etmenlerdir. Bu faktorler, borsa endekslerinin ticaret hacmi, volatilite diizeyi ve genel
egilimleri iizerinde 6nemli etkiler yaratabilir. Ornegin, yiiksek islem hacmine sahip biiyiik
piyasa borsalarinda, yatirimcilarin psikolojik egilimleri ve piyasa haberlerinin etkisi farkli
olabilirken, daha kiiciik ve gelismekte olan piyasalarda yerel faktorler, kurumsal
yatirimlar ve teknolojik alt yapi gibi unsurlar etkili olabilir. Dolayisiyla, tahmin
basarisindaki  farkliliklarin, borsa dinamiklerinin g¢esitliliginden  kaynaklandigi
distiniilmektedir.

5. Sonuc¢

Hisse senedi alim satimi, halka agik sirketlerin hisselerinin diinya genelinde
milyonlarca aktif yatinmeimin katildigi bir borsa platformunda alinip satildig1 bir siiregtir.
Isletme politikalar;, makroekonomik etkiler, kiiresel etkiler, teknolojik gelismeler ve
yatinmer tercihleri gibi birgok faktdr hisse senedi piyasalarimi etkilemektedir. Bu
etkenler, yatirnmecilar igin belirsizligi artirir ve fiyat hareketlerini tahmin etmeyi
zorlagtirir. Hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilebilirligi konusu ise literatiirde tartismali
bir konudur. Fama'nin (1970) etkin piyasalar hipotezine gore, hisse senetleri fiyatlari yeni
bilgiler tarafindan belirlenmektedir ve fiyatlar gegmis bilgilerle tahmin edilemez, rastgele
bir yiriiyiis izler. Ancak, etkin piyasalar hipotezi ortaya atildigindan beri siirekli
elestirilmis ve gegerliligi sorgulanmistir. Diger yandan, sermaye piyasalarinda, hisse
senedi fiyatlarmin tahmini amaciyla temel ve teknik analiz olmak iizere iki ana yontem
kullanilmaktadir. Temel analizde, hisse senetleriyle ilgili ekonomi, sektdor ve firma
analizleri yapilarak gercek deger belirlenmekte ve piyasa fiyati ile karsilagtirilarak alim
veya satim karar1 verilmektedir. Teknik analiz ise ekonomi ve sektor analizi yapmadan,
sadece gegmis fiyat hareketleri ve islem hacmi gibi verilere dayanarak gelecekteki fiyat
hareketlerini tahmin edilmeye ¢alisilir. Son yillarda teknolojik gelismelerle birlikte, hisse
senedi piyasalarinda bilgisayar ve yapay zeka tabanli makine 6grenmesi teknikleri daha
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi, gegmis iliskileri ve egilimleri
tespit ederek geleneksel tekniklere gore daha dogru ve hizli tahminler yapilmasini
saglamaktadir. S6z konusu tekniklerden biri olan derin 6grenme ise, yiiksek boyutlu
zaman serisi verilerindeki karmasik iligkileri ve egilimleri tespit edebilen bir yetenek
sunarak daha kesin ve hizli tahminler yapma potansiyeli tasimaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda, derin 6grenme yonteminin gelismekte olan iilkelerin borsa
endeksleri iizerindeki tahmin performansmnin Olgiilmesi amaglanmistir. Bu amag
dogrultusunda gelismekte olan iilkeler olarak bilinen E-7 iilkelerinin ana borsa endeksleri;
IPC (Meksika), SSE (Cin), BIST 100 (Tiirkiye), RTS (Rusya), BOVESPA (Brezilya),
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IDX (Endonezya) ve NIFTY 50 (Hindistan) endeksleri {izerinde uygulama yapilmistir.
S6z konusu endekslerin hareket yonlerinin tahmininde ise, derin 6grenme yontemi olarak
H20 derin 6grenme modeli kullanilmistir. Analizlerde 01.01.2015-31.12.2024 dénemine
ait gilinliik veri seti ile s6z konusu veri setine bagl olarak hesaplanan Hareketli Ortalama,
Agirhikli Hareketli Ortalama, Ustel Hareketli Ortalama, MACD, CCI, RSI, Stokastik %K,
Stokastik %D, William’s %R ve Momentum teknik gostergeleri girdi verisi olarak
kullanilmigtir. Olugturulan tahmin modeli ile derin 6grenme yoOnteminin endekslerin
hareket yonlerini tahmin etmedeki performansi incelenmistir. Derin 6grenme ydntemi
kullanilarak gergeklestirilen analizler sonucunda, gelismekte olan {lkelerin borsa
endekslerinden; IPC, SSE, BIST100, RTS, BOVESPA, IDX ve NFTY50 endeksi
sirastyla %88,47, %78,13, %77,29, %76,05, %75,81, %75,05 ve %74,34 oraninda
dogrulukta tahmin edilmistir. Dolayisiyla, gelismekte olan iilkelerin borsa endekslerinin
hareket yonlerinin %70’in {izerinde dogrulukla basarili bir sekilde tahmin edildigi
sOylenebilir.

Elde edilen bulgular, gecmis borsa endeks verileri kullanilarak endeks hareket
yonlerinin belirli bir diizeyde dogru bir sekilde tahmin edilebilecegini ortaya
koymaktadir. Bu c¢er¢evede, hisse senedi piyasalarinin Ongoriilebilirligi, hem piyasa
katilmcilarima hem de piyasa diizenleyicilere cesitli avantajlar sunabilir. Hisse senedi
fiyatlarinin tahmin edilebilirligi, oncelikle piyasaya yapilan yatirim akigini artirarak
ekonomik biiyiimeyi destekleyebilir. Ayni zamanda, yatirimcilar i¢in birikimlerini
koruma, islem maliyetlerini minimize etme, yatirim firsatlarint degerlendirme ve
potansiyel risklere karst dnceden tedbir alma konularinda 6nemli faydalar saglayabilir. Bu
durum ayn1 zamanda piyasa diizenleyicileri i¢in de dnem tagimaktadir. Elde edilen dogru
tahminler, uygun kararlar alinmast ve diizeltici Onlemlerin zamaninda alinmasi
konusunda diizenleyicilere rehberlik edebilir. Ayrica, isletme yoneticileri i¢in de gegmis
verilere dayali dogru analizler, firma degerlerini artirmak ve stratejik kararlar almak
konusunda yardimci olabilir. Sonug olarak, borsa endekslerinin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi, finansal piyasalarin etkinligini artirarak genel ekonomik stabilitenin ve
isletmelerin basarisinin desteklenmesine katki saglayabilir.

Elde edilen sonuglarin yani sira ¢alisma i¢in birtakim kisitlardan da bahsedilebilir.
Uygulamanin belli bir donem araligi icin yapilmasi, makroekonomik degiskenlerin
kullanilmamasi, tek bir modelle tahminlerin yapilmasi, gelismekte olan iilkeler igerisinde
yalnizca belirli bir grubun borsa endeksinin ele alinmasi ¢aligmanin kisitlar1 olarak
siralanabilir. Gelecekte gergeklestirilecek calismalarda, mevcut literatiirde bulunan gesitli
teknik gostergelerle birlikte faiz oranlari, enflasyon, doviz kuru gibi makroekonomik
verilerin girdi degiskenleri olarak entegre edilmesi, tahmin yonteminin dogruluk oranimi
artirabilir. Tahmin siireglerinde hibrit modellerin kullanilmasi, daha etkili ticaret
stratejilerinin olusturulmasina katki saglayabilir. Ayrica, sadece belirli bir donem veya
endeksle smirli kalmaksizin, farkli donemler ve/veya farkli borsa endeksleri iizerinde
uygulamalar gergeklestirilebilir. Bu oOnerilen yontemler, finansal piyasalarda daha
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giivenilir ve kosullara uygun tahminler elde etme konusunda aragtirmacilara ve
uygulayicilara yeni perspektifler sunabilir.

Yazarhik Beyani: Tiim yazarlar ¢aligmanin tasarimi, veri toplama, analiz ve makale yazimina katkida
bulunmustur. Tiim yazarlar makalenin son halini gézden gegirerek onaylamustir.

Cikar Catismasi Beyam: Yazar(lar), arastirma, yazarlik ve yayimlama siireglerinde herhangi bir ¢ikar
catigmasi bulunmadigini beyan eder.

Finansman: Yazar(lar), bu ¢alismaya herhangi bir mali destek veya finansman saglanmadigini beyan eder.

Etik Beyami: Yazar(lar), bu caligmada bilimsel ve etik ilkelere uyuldugunu ve kullanilan tim kaynaklarin
diizgiin bir sekilde alintilandigini beyan eder.

Kaynakc¢a

Albayrak, E., & Saran, N. (2023). Istatistiksel ve Derin Ogrenme Modellerini Kullanarak Hisse Senedi Fiyat
Tahmini. Tiirkiye Bilisim Vakfi Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi, 16(2), 161-169.
https://doi.org/10.54525/tbbmd.1031017

Alhazbi, S., Said AB & Al-Maadid, (2020) Using Deep Learning to Predict Stock Movements Direction in
Emerging Markets: The Case of Qatar Stock Exchange, 2020 IEEE International Conference on
Informatics, IoT, and Enabling Technologies (IClIoT), Doha, Qatar, 440-444.
https://doi.org/10.1109/IC10T48696.2020.9089616

Aliyev, F., Eylasov N. & Gasim, N. (2022) Applying Deep Learning in Forecasting Stock Index: Evidence
from RTS Index, 2022 IEEE 16th International Conference on Application of Information and
Communication  Technologies  (AICT), Washington DC, DC, USA, 2022, 1-4.
https://doi.org/10.1109/AICT55583.2022.10013496

Altunbas, C. (2021) Derin Ogrenme ile Hisse Senedi Pivasasi Tahmini [Yiiksek Lisans Tezi]. Adnan
Menderes Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii.

Arora, A., Candel, A., Lanford, J., Ledel, E., & Parmar, V. (2015). Deep Learning with H20. H20.ai, Erisim
Tarihi:22.02.2024, DeepLearning_Vignette.pdf (h2o-release.s3.amazonaws.com)

Ayyildiz. N. (2023) Prediction of Stock Market Movements with Machine Learning Index, Ozgiir
Puplications. https://doi.org/10.58830/0zgur.pub354

Ayyildiz ve Iskenderoglu (2024) How effective is machine learning in stock market predictions? Heliyon,
10(2). https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2024.e24123

Ayyildiz, N. (2024). Bankacilik Sektoriine Derin Ogrenme Y ontemiyle Bakis: BIST Banka Endeksi Hareket
Yonlerinin Tahmini. Insan ev Toplum Bilimleri Arastrmalart Dergisi, 13(3), 1277-1291.
https://doi.org/10.15869/itobiad.1451709

Beniwal, M., Singh, A. & Kumar, N. (2024). Forecasting multistep daily stock prices for long-term
investment decisions: A study of deep learning models on global indices, Engineering Applications of
Artificial Intelligence, 129. https://doi.org/10.1016/j.engappai.2023.107617

Cui, C., Wang, P., Li, Y. & Zhang, Y. (2023), McVCsB: A new hybrid deep learning network for stock index
prediction, Expert Systems with Applications, 232. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2023.120902

Cetin D. Ve Metlek S (2021). Tiirkiye’deki Islami Hisse Senedi Endeksinin, Endeks Tabanli Oznitelikler
Kullanilarak Derin Ogrenme Yontemi ile Tahmini. Acta Infologica, 5(2), 287 - 298.
http://dx.doi.org/10.26650/acin.975633

Gudelek, M. U. Béliik S. A. & Ozbayoglu, A. M. (2017). A deep learning based stock trading model with 2-
D CNN trend detection, 2017 IEEE Symposium Series on Computational Intelligence (SSCI),



110 Nazif AYYILDIZ

Honolulu, HI, USA, pp. 1-8, http://dx.doi.org/10.1109/SSCI1.2017.8285188

Giindiiz, H., Cataltepe, Z., & Yaslan, Y. (2017). Derin Sinir Aglar ile Borsa Yo6nii Tahmini, Stock Market
Direction Prediction Using Deep Neural Networks, Signal Processing and Communications
Applications Conference (SIU), izmir.

Han, J., Kamber, M. & Pei, J. (2012). Data Mining: Concepts and Techniques. Third Edition, Elsevier
Science & Technology. USA.

H20 (2024), H20 Deep Learning (Neural Networks), Erisim Tarihi:22.02.2024, https://docs.h20.ai/h20/latest-
stable/h20-docs/data-science/deep-learning.html

Kanwal, A., Lau,M.F., P.H. Ng,S., Sim,K.Y. & Chandrasekaran,S. (2022). BICuDNNLSTM-1dCNN-A
hybrid deep learning-based predictive model for stock price prediction, Expert Systems with
Applications, 202. https://doi.org/10.1016/j.eswa.2022.117123.

Kumbure, M.M., Lohrmann C., Luukka, P.& Porras, J.(2022). Machine learning techniques and data for stock
market forecasting: A literature  review, Expert  Systems  with  Applications,197.
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2022.116659.

Liu, Y, Zhou, Y. Wen, S. & Tang, C. (2014), A Strategy on Selecting Performance Metrics for Classifier
Evaluation, International Journal of Mobile Computing and Multimedia Communication, 6, 20-35.
http://dx.doi.org/10.4018/IIMCMC.2014100102

Mallikarjuna, M.& Rao, R.P. (2019), Evaluation of forecasting methods from selected stock market returns.
Financ Innov 5(40). https://doi.org/10.1186/s40854-019-0157-x

Najafabadi, M. M., Villanustre, F., Khoshgoftaar, T. M., Seliya, N., Wald, R., & Muharemagic, E. (2015).
Deep learning applications and challenges in big data analytics. Journal of big data, 2(1), 1-21.
https://doi.org/10.1186/s40537-014-0007-7

Nelson, D. M. Q. Pereira A. C. M. & De Oliveira, R. A. (2017) Stock market's price movement prediction
with LSTM neural networks, 2017 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN),
Anchorage, AK, USA, pp. 1419-1426. https://doi.org/10.1109/IJCNN.2017.7966019

Noh Y, Kim J-M, Hong S, Kim S. (2023), Deep Learning Model for Multivariate High-Frequency Time-
Series  Data: Financial =~ Market  Index  Prediction.  Mathematics.; 11(16):3603.
https://doi.org/10.3390/math11163603

Prachyachuwong K, & Vateekul P. (2021) Stock Trend Prediction Using Deep Learning Approach on
Technical Indicator and Industrial  Specific, Information. Information.  12(6):250.
https://doi.org/10.3390/info12060250

Racz, A., Bajusz, D. & Heberger, K. (2021). Effect of Dataset Size and Train/Test Split Ratios in
QSAR/QSPR, Multiclass Classification, Molecules, 26, 1111.
https://doi.org/10.3390/molecules26041111.

Raso, H. (2019). Deep Learning Based Stock Market Prediction Using Technical Indicators [Yiiksek Lisans
Tezi]. en Bilimleri Enstitiisii, Gazi Universitesi, Ankara.

Santur, Y. (2020). Deep Learning Based Regression Approach for Algorithmic Stock Trading: A Case Study
of the BIST30. Giimiishane Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 10(4), 1195-1211.
https://doi.org/10.17714/gumusfenbil. 707088

Sokolova, M. & Lapalme, G. (2009). A systematic analysis of performance measures for classification tasks.
Information Processing & Management. 45. 427-437. https://doi.org/10.1016/j.ipm.2009.03.002

Stetsenko, P. (2017), Machine Learning with Python and H2O, Fifth Edition, Erisim Tarihi:22.02.2024,
DeepLearning_Vignette.pdf (h2o-release.s3.amazonaws.com)

Yang, C. Zhai, J. & Tao, G. (2020). Deep Learning for Price Movement Prediction Using Convolutional

Neural Network and Long Short-Term Memory, Mathematical Problems in Engineering.
https://doi.org/10.1155/2020/2746845



Maliye ve Finans Yazilari ® Nisan 2025 ¢ Yil: 39-40 © Say1: 123 ¢ ss: 92-111 111

Yiling, D., Ning, S., Jiahao, X., Pengyan, L., Jiaxin W. & Sai, T. (2022). Research on Shanghai Stock
Exchange 50 Index Forecast Based on Deep Learning. Mathematical Problems in Engineering. 1-9.
http://dx.doi.org/10.1155/2022/1367920

Zhong, X., & Enke, D. (2019). Predicting the daily return direction of the stock market using hybrid machine
learning algorithms, Financial Innovation, 5. https://doi.org/10.1186/s40854-019-0138-0.



	Nazif AYYILDIZ0F
	Öz

	Predicting Market Direction With Deep Learning: An Application on E-7 Country Stock Markets
	Abstract
	Extended Summary

	1. Giriş
	2. Literatür Taraması
	3. Yöntem, Değişkenler ve Veriler
	3.1. Yöntem
	3.2. Değişkenler ve Veriler
	4. Bulgular, Analiz ve Değerlendirmeler
	5.  Sonuç
	Yazarlık Beyanı: Tüm yazarlar çalışmanın tasarımı, veri toplama, analiz ve makale yazımına katkıda bulunmuştur. Tüm yazarlar makalenin son halini gözden geçirerek onaylamıştır.
	Çıkar Çatışması Beyanı: Yazar(lar), araştırma, yazarlık ve yayımlama süreçlerinde herhangi bir çıkar çatışması bulunmadığını beyan eder.
	Finansman: Yazar(lar), bu çalışmaya herhangi bir mali destek veya finansman sağlanmadığını beyan eder.
	Etik Beyanı: Yazar(lar), bu çalışmada bilimsel ve etik ilkelere uyulduğunu ve kullanılan tüm kaynakların düzgün bir şekilde alıntılandığını beyan eder.
	Kaynakça

