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Makine Ogrenmesinde Sektorel Veri Entegrasyonu: Emlak
Gayrimenkul Yatirim Ortaklig:r Hisse Senedi Fiyat Tahmini

Ahmet AKUSTA*

(074

Bu calismanin temel amact, Emlak Konut Gayrimenkul Yatirim Ortakligi (EKGYO) hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek
amactyla sektorel veriler ve gelismis makine 6grenimi modellerini kullanmaktir. EKGYO hisse senedi fiyatlart ile makroekonomik
gOstergeler arasindaki giicli korelasyonlar, genel ekonomik sartlarin gayrimenkul sektdriinin finansal performanst tzerindeki
etkilerini gozler éniine sermektedir. Calismada, USD/TL kuru, konut fiyat endeksi, yurt ici tiretici fiyat endeksi (YI-UFE) ve
ipotekli konut satiglari gibi 6nemli ekonomik gostergeler incelenmis ve bu gostergeler ile EKGYO hisse senedi fiyatlari arasindaki
iliski detaylt bir sekilde analiz edilmistir. Ampirik bulgular, Kalman Filtresi modelinin en disiik ortalama mutlak hata (MAE),
ortalama kare hata (MSE) ve kok ortalama kate hata (RMSE) degerleri ile en yiiksek tahmin dogrulugunu sagladigini
gostermektedir. Bu durum, Kalman Filtresi modelinin finansal verilerdeki dalgalanmalart yonetebilme ve dogru tahminler
sunabilme potansiyelini ortaya koymaktadir. Kalman Filtresi ile karsilastirldiginda biraz daha yitksek hata oranlarina sahip
olmasina ragmen ETS modelinin de iyi bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Buna karsin, Neural Prophet modeli, mevsimsellik
ve trendleri yakalamaya yonelik gelismis tasarimina ragmen, karmastk finansal veri setlerinde veya kisa vadeli tahminlerde bazt
sintrlamalart igaret eden daha yliksek hata oranlarina sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Hisse Senedi Fiyat Tahmini, Makine Ogrenmesi, Ozellik Mithendisligi, Zaman Serisi Analizi, Finansal
Piyasalar

Sectoral Data Integration in Machine Learning: Predicting Real
Estate Investment Trust (REIT) Stock Prices

ABSTRACT

The main objective of this study is to use sectoral data and advanced machine learning models to predict the stock prices of
Real Estate Investment Trust (EKGYO). The strong correlations between EKGYO stock prices and macroeconomic indicators
reveal the effects of general economic conditions on the financial performance of the real estate sector. In this study, important
economic indicators such as USD/TL exchange rate, housing price index, domestic producer price index (D-PPI) and mortgage
sales are examined and the relationship between these indicators and EKGYO stock prices is analysed in detail. Empirical
findings show that the Kalman Filter model provides the highest prediction accuracy with the lowest mean absolute error (MAE),
mean square error (MSE) and root mean square error (RMSE) values. This reveals the potential of the Kalman Filter model to
manage fluctuations in financial data and provide accurate forecasts. Although it has slightly higher error rates compared to the
Kalman Filter, the ETS model also performs well. In contrast, the Neural Prophet model, despite its advanced design to capture
seasonality and trends, has higher error rates, indicating some limitations in complex financial data sets or short-term forecasting.
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1. Giris

Gayrimenkul hisse senetleri, 6zgin 6zellikleri ve makrockonomik temellerle olan baglantilart nedeniyle
genel hisse senedi piyasasinda 6nemli bir yere sahiptir. Bu menkul kiymetler, reel varliklara dayanan bir
yatirim aract olup, davranislart makroekonomik dinamikletle karmasik iliskiler icindedir (Lee vd., 2018). Bu
6zgun 6zelliklerin incelenmesi, sektdr dinamiklerinin ve bunlarin borsa tizerindeki etkilerinin anlagilmasina
katk1 saglayacaktir.
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Gayrimenkul menkul kiymetlerinin oynakligi, bircok makroekonomik risk géstergesi ile gliclii bir
pozitif korelasyon gostermektedir. Bu iliski, makroekonomik temellerin gayrimenkul hisse senedi
davraniglarini sekillendirmedeki kritik rolini ortaya koymaktadir (Lee vd., 2018). Tiurkiye'nin ithalat
bagimliligr dikkate alindiginda, déviz kuru ile YI-UFE arasindaki iletim kanallari, fiyat seviyeleri ve maliyet
yapilarinda belitleyici bir etkiye sahiptir. Doviz kurlarindaki degisimler, 6zellikle Tturk Lirasi'nin deger
kayby, ithal girdilerin maliyetini artirarak tiretim maliyetlerinin yiikselmesine ve bu durumun YI-UFE'ye
yansimasina neden olmaktadir (Astk, 2023). Déviz kurundan YI-UFE'ye dogru tek yénli bir iliskinin
bulunmasi, déviz kuru dalgalanmalarinin tiretici fiyatlarim dogrudan etkiledigini géstermektedir (Usupbeyli
& Ucak, 2020). Maliyet enflasyonu, insaat maliyetlerini ve dolayisiyla konut fiyatlarint artirmaktadir.

Déviz kuru ile konut fiyat endeksi arasindaki iliski, finansal piyasalardaki etkilesimler ve reel sektor
dinamikleri acisindan oldukea karmastk bir yapi sergilemektedir. Turkiye'de yapilan ampirik analizler, dolar
kuru ile konut fiyat endeksi arasinda cift yonli bir nedensellik iliskisi oldugunu ortaya koymaktadir
(Yimaz, 2022). Déviz kurundaki artislar, insaat sektoriinde kullanilan ithal malzeme ve ekipmanlarin
maliyetini yukselterek konut Uretim maliyetlerini artirmaktadir. Konut fiyatlarindaki artig, yerli
yatirimctlarin dovize yonelmesine veya yabanct yatirimeilarin gayrimenkul piyasasina ilgisinin artmasina yol
acarak doviz talebini etkilemektedir. Boylece, konut fiyat endeksi ve déviz kuru arasindaki iligki, hem
maliyet kanalt hem de yatirimer davraniglart Gizerinden karsilikl etkilesim géstermektedir.

Yi-UFE, i¢ piyasadaki mal ve hizmetlerin maliyetini etkileyerek cesitli sektorleri dogrudan
etkilemektedir. Uretici fiyatlarindaki artiglar, ézellikle insaat sektériinde kullanilan hammaddelerin ve ara
mallarin maliyetini yiikselterek, gayrimenkul sektoriinde maliyet bazlt fiyat artislarina yol agmaktadir (Khan
vd., 2018). Bu durum, konut fiyat endeksinin yikselmesine neden olarak gayrimenkul hisse senetlerinin
degerlemesini ve yatirimct beklentilerini etkilemektedir (Yilmaz, 2022). Ayrica, YI-UFE'deki artislar, genel
ckonomik istikrari ve enflasyon beklentilerini etkileyerek finansal piyasalarda belirsizlige ve volatiliteye yol
acabilmektedir (Astk, 2023).

Gayrimenkul fiyatlarinin yatirimer duyarliligi ve borsa performanst Gzerindeki etkisi de dikkate degerdir.
Yiksek konut fiyatlari, servet etkisi yaratarak tlketici harcamalarini ve yatirimcilarin risk alma istahint
artirabilmektedir. Bu durum, hisse senedi piyasasinda yikselislere ve potansiyel olarak yanhs
fiyatlandirmalara yol agarak piyasa verimliligini etkileyebilmektedir (Yang vd., 2024). Diger yandan, doviz
kurlarindaki dalgalanmalar ve enflasyonist baskilar, yatirimctlarin risk algisii ve yatiim  stratejilerini
etkileyerek gayrimenkul hisse senedi fiyatlarini dogrudan etkileyebilmektedir (Shabbir vd., 2023).

Bu baglamda, gayrimenkul sekt6rii ile makroekonomik gostergeler arasindaki iletim kanallarinin
anlagtlmasi, hisse senedi fiyatlarinin dogru tahmin edilmesi i¢in krittk 6neme sahiptir. Déviz kuru
dalgalanmalari, retici fiyatlarini ve konut fiyatlarini etkileyerek gayrimenkul sektSriiniin karliligini ve hisse
senedi performansint sekillendirmektedir. Benzer sekilde, YI-UFE'deki degisimler, maliyet yapisini ve
fiyatlandirma  stratejilerini  etkileyerek —sektoriin  genel performansini  ve yatirimer  beklentilerini
belitlemektedir (Kundieieva & Martyniuk, 2021).

Son yillarda, sektdrel verilerin hisse senedi fiyat tahmin modellerine dahil edilmesi, tahminlerin
dogrulugunu artirmadaki potansiyel etkisi nedeniyle ilgi gérmektedir. Bazi caligmalar, sektorel verilerin
modellerin dogrulugunu artirabilecegini ve sektér rotasyon stratejilerinin pozitif anormal getiri ve daha
yliksek Sharpe oranlart saglayabilecegini 6ne siirmektedir (McMillan, 2021). Ayrica, gelismis finansal veri
6n isleme yontemlerinin ve makine 6grenimi tekniklerinin kullamlmasi, bu modellerin tahmin giiciinii daha
da artirmistir (Bounid vd., 2022).

Bununla birlikte, sektorel verilerin geleneksel finansal modellere dahil edilmesi, tahmin siireglerinin
karmasikligi ve finansal piyasalarin degisken yapist gibi zorluklart da beraberinde getirmektedir (Jiang &
Subramanian, 2019). Bu zorluklara ragmen, sektorel verilerin dahil edilmesinin faydalart aciktir.
Karsiastirmali analizler, asimetrik modellerin gesitli sektorler icin zaman serisi modellerine gére ustiin
performans gosterdigini ve sektdrel verilerin tahmin dogrulugunu o6nemli Olclide artirabilecegini
gostermektedir (Salisu vd., 2019).

Bu calisma, EKGYO hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilmesinde sektorel verilerin ve gelismis makine
ogrenimi modellerinin entegrasyonunu aragtirmayr amaclamaktadir. Calismada asagidaki hipotezler test
edilecektir:
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H1: Sektorel veriler ve makroekonomik gostergeler kullanilarak, gayrimenkul sektori fiyatlart makine
Ogrenimi modelleri ile tahmin edilebilir.

H2: Kalman Filtresi modeli, EKGYO hisse senedi fiyatlarini tahmin etmede Neural Prophet ve ETS
(Hata, Trend, Mevsimsellik) modellerine kiyasla daha ytuksek dogruluk saglamaktadir.

Calisma kapsaminda, USD/TRY kuru, konut fiyat endeksi ve YI-UFE gibi ekonomik géstergeler ile
EKGYO hisse senedi fiyatlari arasindaki iliskiler incelenecektir. Bu iliskilerin anlagilmasi, ilgili ekonomik
verilerin tahmin modellerine dahil edilmesine yardimect olacak ve tahmin gliglerini artiracaktir.

Nihai amag, yatirtmctlara ve finansal analistlere bilingli kararlar vermelerinde yardimct olmak tlizere
dogru EKGYO hisse senedi fiyat tahminleri saglamaktir. Calisma, hisse senedi fiyat tahmin stratejilerinin
gelistirilmesine katki saglamay1 ve yatirim karar verme siireglerini iyilestirmeyi amaglamaktadir.

2. Literatiir

Gayrimenkul sektorii, ekonomik biiylime ve finansal piyasalardaki dalgalanmalarla olan yakin iliskisi
nedeniyle akademik arastirmalarda 6nemli bir yer tutmaktadir. Gayrimenkul hisse senetleri, sektérdeki
gelismelerden dogrudan etkilendiginden yatirimeilar ve analistler tarafindan yakindan takip edilmektedir.
Bu baglamda, gayrimenkul hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilmesinde sektorel verilerin ve makine
6grenimi modellerinin etkin bir sekilde kullanilmasi, dogru ve giivenilir tahminler yapilabilmesi ag¢isindan
buyik 6nem tagimaktadit.

Mevecut literatiir, cesitli makine 6grenimi modellerinin ve sektdrel verilerin entegrasyonunun tahmin
dogrulugunu 6nemli Sl¢iide artirdigini géstermektedir. Sektorel verilerin hisse senedi fiyatlar tizerindeki
etkisini inceleyen ¢alismalar, 6zellikle menkul kiymetlestirilmis piyasalarda gayrimenkul getirilerinin sektore
6zgii veriler kullanilarak tahmin edilebilecegini ortaya koymaktadir. Ornegin, Hoesli ve Oikarinen (2012),
Gayrimenkul hisse getirilerinin diger varlik siniflarina kiyasla benzersiz bir 6ngorilebilirlik sergiledigini ve
bunun temel nedeninin gayrimenkul hisse senetlerinin sektérel ekonomik kosullara olan duyarlilig
oldugunu vurgulamaktadir.

Sektorel verilerin dnemini gésteren bir diger ¢alisma, Gurav vd. (2018) tarafindan gerceklestirilmistir.
Bu arastirma, enflasyon, faiz oranlart ve déviz kurlart gibi makroeckonomik degiskenlerin gayrimenkul hisse
senedi getirileri tizerindeki etkisini incelemekte ve bu gdstergelerin hisse senedi performansini 6nemli
Olctude etkiledigini gostermektedir. Calisma, sektére 6zgh ekonomik degiskenlerin tahmin gliclnin altin
cizmektedir.

Déviz kurlarinin gayrimenkul hisse senedi fiyatlart Gizerindeki etkisine odaklanan Parisiana vd. (2022),
ozellikle USD/TRY déviz kurunun gayrimenkul hisse senedi fiyatlarini etkilemede kritik bir rol oynadigint
belirtmektedir. Bu calisma, déviz kurlarindaki dalgalanmalarin gayrimenkul hisse senedi performansin
onemli 6lciide etkiledigini géstererek, sektdrel ekonomik kosullarin gayrimenkul sektériindeki hisse senedi
hareketlerini tahmin etmek icin gerekli olduguna dair kanit sunmaktadir.

Makine 6grenimi modelleri, gayrimenkul sektriindeki hisse senedi fiyat tahminlerinin dogrulugunu
artirmada 6nemli bir potansiyel géstermistir. Hansun vd. (2022), LQ45 gayrimenkul sektSriindeki hisse
senedi fiyatlarini tahmin etmek icin Cift Yonli Uzun Kisa Sireli Bellek (Bi-LSTM) agini uygulayarak, hisse
senedi verilerindeki karmagik zamansal kaliplari yakalamis ve yiksek dogruluk elde etmistir. Calisma,
makine Ogrenimi tekniklerinin finansal verilerdeki karmasik iliskileri modellemede etkili oldugunu
gostermektedir.

Benzer sekilde, Zhang vd. (2023), GYO hisse senedi getirilerini tahmin etmek icin Grup Veri Isleme
Yontemi (GMDH) sinir agt modelini kullanarak, sektorel veriler tizerinde egitildiginde modelin yiiksek
tahmin dogrulugu sagladigini gostermektedir. Bu bulgular, gayrimenkul sektdriinde finansal tahmin icin
makine 6grenimi tekniklerine artan gliveni desteklemektedir.

Liu ve Xu (2023) ise gayrimenkul sirketlerinin hisse senedi fiyat tahminini gelistirmek i¢in faktor
analizini Geri Yayithm (BP) sinir agi ile entegre ederek, sektére 6zgl faktdrlerin tahmin performansint
artirmada basarih bir sekilde kullanidabilecegini vurgulamaktadir. Calisma, makine 6grenimi modellerinin
sektorel verilerle desteklendiginde daha yitksek dogruluk sunabilecegini ortaya koymaktadir.

Ekonometrik ve zaman serisi yaklagimlart gibi geleneksel tahmin modelleri de hisse senedi ve varlik
fiyatlarini tahmin etmek icin uzun stiredir gayrimenkul piyasalarina uygulanmaktadir. Brooks ve Tsolacos
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(2001), gayrimenkul getirilerini tahmin etmek icin finansal spread ve zaman serisi tekniklerinin kullanimint
incelemis ve bu yontemlerin gayrimenkul hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek icin genisletilebilecegi
sonucuna varmustir. Bu calisma, geleneksel tahmin modellerinin gayrimenkul hisse senedi tahmininde
makine 6grenimi yontemlerini tamamlayabilecegi fikrini desteklemektedir.

Ayrica, Tsolacos vd. (2013), ticari kiralari tahmin etmek icin 6ncii ekonomik gostergeleri kullanarak,
makroekonomik faktdrlerin her iki piyasayt da etkiledigi konusundaki benzerlik gbz 6niine alindiginda, bu
gOstergelerin gayrimenkul hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek icin uygulanabilecegini 6ne siirmektedir. Bu
calisma, makroekonomik gostergelerin hisse senedi fiyat tahmin modellerine dahil edilmesinin faydasint
vurgulamaktadir.

Bazi calismalar, gayrimenkul hisse senedi tahmininin daha genis baglamina iliskin ek bilgiler
sunmaktadir. Ooi ve Liow (2004), gelismekte olan piyasalardaki gayrimenkul hisse senetlerinin riske gore
ayarlanmis performansint analiz ederek, hisse senedi getirilerinin temel belitleyicilerini tespit etmis ve
sektore 6zgl verilerin bu piyasalardaki hisse senedi fiyat degisimlerini aciklamada 6nemli bir rol oynadigint
gOstermistir.

Wolski (2018), gayrimenkul sirketlerinin hisse senedi getirileri ile ikincil konut piyasast fiyatlari
arasindaki iliskiyi arastirarak, gayrimenkul hisse senedi performansinin daha genis piyasa egilimleri icin bir
O6ngoriict olarak hizmet etme potansiyelini ortaya koymustur. Bu calisma, gayrimenkul hisse senetlerinin
genel piyasa hareketlerini  yansitabilecegini ve tahmin modellerinde dikkate alinmasi gerektigini
gOstermektedir.

Ayrica, Fan ve Chen (2022), yatirimer duyarhlik endekslerini hisse senedi fiyat tahmin modellerine dahil
ederek, duyarlilik verilerinin gayrimenkul hisse senedi fiyat hareketleri izerindeki etkisini vurgulamistir. Bu
calisma, sosyal medya ve diger duyarliblk kaynaklarindan elde edilen verilerin, hisse senedi fiyat
tahminlerinde kullanilmasinin potansiyel faydalarini ortaya koymaktadur.

Sektorel veriler ve makine 6grenimi modellerinin entegrasyonu ile GYO hisse senedi fiyatlarini tahmin
etmeye yonelik literatiir, ¢esitlenmekte ve genislemektedir. Arastirmalar, enflasyon, déviz kurlart ve Gayri
Safi Yurt i¢ci Hastla (GSYIH) gibi makroekonomik géstergelerin, gayrimenkul hisse senedi fiyatlarinin
dngoriilebilitligini artirdigini gostermektedir. Ozellikle sinir aglart ve derin 6grenme modelleri gibi makine
Ogrenimi teknikleri, hisse senedi fiyat tahmininde gelismis yetenekler sunarken, geleneksel tahmin
modelleri de degerli bilgiler saglamaktadir. Bu ¢alismalar, sektdrel verilerin makine 6grenimi teknikleriyle
bitlestirilmesinin gayrimenkul hisse senedi fiyat tahminlerinde faydalt olabilecegini gdstermektedir.

3. Kesifsel Veri Analizi

Bu béliimde, Emlak Konut Gayrimenkul Yatirim Ortakhigt (EKGYO) hisse senedi fiyatlart ile ¢esitli
ckonomik gostergelere ait zaman serisi verileri kesifsel olarak analiz edilmektedir. Incelenen ekonomik
gostergeler arasinda toplam ipotekli satislar, diger satislar, USD/TRY déviz kuru, konut fiyat endeksi ve
yurt ici tiretici fiyat endeksi (YI-UFE) bulunmaktadir.

3 EKGYO Hisse Senedi Fiyat: ve USD/TRY Kuru
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Sekil 1'de goruldugi tzere, toplam ipotekli satislar zaman serisi belirgin zirve ve dip noktalart ile
déngiisel bir yapr sergilemektedir. Ozellikle 2022 ortast ve 2023 ortasinda énemli zirveler gézlemlenmekte
olup, bu dénemler artan ipotekli satis faaliyetlerine isaret etmektedir.

Ipotekli satislar ile diger satislar karsilastirildiginda, her iki serinin de benzer dongiisel yapilar sergiledigi
ancak diger satislarin genliginin cok daha yiiksek oldugu gorillmektedir. Tki seri arasindaki korelasyon, her
iki satts tlirind etkileyen ortak faktorlere isaret etmektedir.

EKGYO hisse senedi fiyatt ile USD/TRY doviz kuru arasindaki iliski incelendiginde, 6zellikle 2022
ortasindan itibaren her iki seride de belirgin bir pozitif trend gézlemlenmektedir. Doviz kurundaki
zirvelerin genellikle hisse senedi fiyatindaki zirvelerle 6rtiistigt dikkat cekmektedir.

EKGYO hisse senedi fiyatt ile konut fiyat endeksi arasindaki iliski de giiglii bir yukart yonli trend
sergilemektedir. Konut fiyat endeksi zaman icinde istikrarli bir sekilde artarken, EKGYO hisse senedi
fiyat1 daha fazla dalgalanma gbstermekte ve belirgin zirve ve dip noktalarina sahip bulunmaktadir. Bu iki
seri arasinda uzun dénemli bir korelasyona isaret etmektedir.

EKGYO hisse senedi fiyati ile yurt ici tretici fiyat endeksi (YI-UFE) karsilastirildiginda, her iki seride
de belirgin zirve ve dip noktalart ile genel bir yukart yonlii trend gézlemlenmektedir. YI-UFE'deki zirve
noktalarinin, EKGYO hisse senedi fiyatinda daha ani degisikliklere neden oldugu gérilmektedir. Bu
durum, dretici fiyatlarinin EKGYO hisse senedinin degerlemesinde 6nemli bir faktér olabilecegini
gostermektedir.

EKGYO hisse senedi fiyat: ile toplam ipotekli satislar karsilastirildiginda, her iki serinin de déngtisel
yapilar sergiledigi ve hisse senedi fiyatinda daha belirgin bir yukari yénli trendin oldugu gézlenmektedir.
Ipotekli satislardaki zirve noktalarinin hisse senedi fiyatlarina gore belirgin bir gecikme gostermesi, ipotekli
satislardaki degisimlerin hisse senedi fiyatlarindaki degisimlerden 6nce geldigini dusiindiirmektedir. Bu
iliski, ipotekli satislarin EKGYO hisse senedi fiyat hareketlerini 6ngérmek icin 6ncii bir gosterge
olabilecegini g&stermektedir.

EKGYO hisse senedi fiyattnin zaman serisi tek basina incelendiginde, 2021 bagindan 2024'c kadar
belirgin bir biylme egilimi gbzlemlenmekte olup, hizlt artis ve kisa siireli diisiis dénemleri bulunmaktadur.
2021 sonundan 2023 sonuna kadar genel bir artis trendi gérilmektedir.

USD/TRY doviz kuru zaman serisi, 2021'den 2024'e kadar gliclii bir yukari yonli trend sergilemekte ve
kiigiik dalgalanmalar icermektedir. Ozellikle 2021 sonu ve 2022 sonlarinda énemli artiglar gézlemlenmekte
olup, bu durum déviz kurunu etkileyen ekonomik olaylart yansitmaktadir.

Konut fiyat endeksi zaman serisi, 2021'den 2024'e kadar stirekli bir artis trendi géstermekte olup, konut
fiyatlarindaki siirekli biiylimeyi yansitmaktadir. Onemli diistisler gézlenmemekte, bu da konut piyasast
fiyatlarindaki istikrarlt artist gostermektedir.

Son olarak, yurt ici iiretici fiyat endeksi (YI-UFE) zaman serisi, belirgin zirve ve dip noktalart ile genel
bir yukart yonli trend sergilemektedir. Ozellikle 2021 sonu ve 2023 baslarinda yiiksek enflasyon
dénemlerine isaret eden 6nemli zirve noktalart bulunmaktadir.

4. Metodoloji

Bu calismada, EKGYO hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilmesi amactyla Neural Prophet, Kalman
Filtresi ve ETS modeli olmak tizere ti¢ farklt makine 6grenimi modeli kullanilmigtir. Calismada kullanilan
veri seti, 2021/01 ile 2024/01 tarihleri arasini kapsamaktadir ve veri kaynaklari Tablo 1'de 6zetlenmistir:

Tablo 1. Veri Seti ve Kaynaklar

Veri Kaynak
EKGYO Stock Price investing.com
USD/TRY investing.com
Konut Fiyat Endeksi (KFE) TUIK
Yi-UFE TUIK
Toplam Ipotekli Satig TUIK
Adet Ipotekli Satig TUIK
Ipotekli Satig (%) TUIK
Adet Diger Satig TUIK
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Diger Satig (%o) TUIK
Adet I1k El Satig TUIK
i1k El Satig (%o) TUIK
Adet Ikinci El Satig TUIK
Ikinci El Satig (%) TUIK

4.1. Oznitelik Mithendisligi

Oznitelik mithendisligi, mevcut verilerden yeni 6znitelikler olusturmayt icerir ve bu sayede tahmine
dayali 6grenme performansini artirmayt hedeflemektedir (Khurana vd., 2018). Ham verilerden en uygun
girdi degiskenlerini cikartarak model karmagikligini azaltmakta ve basit, dogru ve saglam modellerin
olusturulmasina katki saglamaktadir (Ustundag vd., 2022). Ayrica, boyut indirgeme temelli etkilesimli
Oznitelik mithendisligi semalari, modelin yorumlanabilirli§ini artirarak tahmin yeteneginin gelistirilmesine
yardimet olmaktadir (Gkorou vd., 2020). Ancak, 6znitelik mithendisligi insan yogun bir stire¢ olup, alan
bilgisi ve sezgi gerektirmektedir. Bu stire¢, deneme yanilma ve 6nemli Sl¢lide insan dikkatini icermektedir
(Khurana vd., 2018).

Bu calismada, veri setine yil, ay ve ¢eyrek bilgileri eklenmistir. Bu 6znitelikler, zaman serisi verilerinin
mevsimsel ve dénemsel etkilerini yakalamak icin kullanilmaktadir. Hareketli ortalama, verinin kisa vadeli
dalgalanmalarini diizlestirerek genel trendi yakalamaya yardimet oldugu icin, EKGYO hisse senedi fiyatinin
¢ aylik hareketli ortalamast hesaplanmistir. Ayrica, EKGYO hisse senedi fiyatt, USD/TRY kuru, konut
fiyat endeksi ve YI-UFE igin yiizdelik degisimler hesaplanmustir. Yiizde degisim 6znitelikleri, degiskenler
arasindaki goreceli degisimleri ve iliskileri modele dahil etmek amactyla kullanilmaktadir.

4.2. Modelleme Siireci

Galismada, EKGYO hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilmesinde kullanilacak yéntemlerin seciminde,
literatiirdeki bagarih tahminleri ve finansal zaman serilerindeki uygulamalart g6z Oniinde
bulundurulmustur. Bu baglamda, Neural Prophet, Kalman Filtresi ve ETS modelleri tercih edilmistir.

Neural Prophet modeli, sinir ag1 prensiplerine dayalt olarak otomatik fark alma, trend ve mevsimselligi
dikkate alma ve dis degiskenlerin entegrasyonu gibi 6zelliklere sahiptir. Bu 6zellikler, tahmin dogrulugunu
artirmak amaciyla kullanilmaktadir (Noviandy vd., 2023). Ozellikle hisse senedi fiyatlart gibi karmastk ve
degisken finansal verilerin kisa vadeli tahminlerinde bagarili sonuglar elde edilmistir (Prakhar vd., 2022).
Modelin otomatik parametre ayarlama Ozelligi ve mevsimsel etkileri modelleyebilme kabiliyeti, tahmin
performansint artirmaktadir (Du Toit vd., 2024).

Tablo 2. Neural Prophet Modeli Hiperparametreleri

Parametre Kullanilan Deger
yearly_seasonality True
seasonality_mode additive

n_changepoints 15
seasonality_reg 0.1
trend_reg 0.1
learning_rate 0.01
epochs (model.fit() 100, 500

Neural Prophet modelinde, yilik mevsimsellik desenlerini dikkate almak icin yearly_seasonality
parametresi True olarak ayarlanmustir. Bu ayar, yillik déngtilerin modellenmesini saglayarak tahminlerin
dogrulugunu artirmaktadir. Mevsimselligin modele eklenmesi i¢in seasonality_mode parametresi ise
'additive' olarak secilmistir (Triebe vd., 2021).

Trenddeki olast degisim noktalarinin sayisint belirlemek icin n_changepoints parametresi 15 olarak
belirlenmistir. Daha fazla degisim noktasi, trenddeki ani degisimleri daha iyi yakalamay saglamakta ancak
asirl uyum riskini artirabilmektedir. Mevsimsel ve trend bilesenleri icin diizenleme parametreleri olan
seasonality_reg ve trend_reg degerleri 0.1 olarak secilmistir. Bu parametreler, asirt 6grenmeyi engelleyerek
modelin genelleme yetenegini iyilestirmektedir (Triebe vd., 2021).
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Modelin 6grenme hizini belitleyen learning rate parametresi 0.01 olarak ayarlanmustir. Kigiik bir
Ogrenme hizi, daha kararhi bir yakinsama saglamasina ragmen egitim siiresini uzatabilmektedir. Egitim
strecinde, modelin veri seti tizerinde 6grenme denemesisayisini belirten epochs parametresi 100 ve 500
olarak kullanilmistir. Daha fazla epoch sayisi, modelin veriye daha iyi uyum saglamasina yardimct olabilir
ancak asir1 6grenme riskini artirabilmektedir (Triebe vd., 2021).

Kalman Filtresi, 6zellikle dogrusal sistemler icin yaygin olarak kullanilan bir yinelemeli durum tahmin
edicisidir (Lefebvre vd., 2004). Bu model, tahmin ve 6l¢im olarak iki yinelemeli islem araciligtyla
calismaktadir. Bu stireg, gelen verilere dayalt olarak siirekli tahminlerin rafine edilmesini saglamaktadir
(Hun vd., 2016). Hisse senedi fiyatlarinin dinamik ve oynak dogasi gbz o6ntne alindiginda, Kalman
Filtresi'nin durum uzayr modellemesi ve giriiltii yonetimi yetenekleri nedeniyle tercih edilmistir. ABD ve
Cin hisse senedi piyasalart tizerinde yapilan bir ¢alismada, genisletilmis Kalman Filtresi'nin trend ve dongt
bilesenlerini etkili bir sekilde ayristirdigt ve tahmin performansini artirdigy gosterilmistir (Alp vd., 2023).
Ayrica, Kalman Filtresi'nin volatiliteyi yakalayarak hisse senedi fiyatlarinda daha dogru tahminler sagladig
belirtilmektedir (Ntemi & Kotropoulos, 2018).

Tablo 3. Kalman Filtresi Hiperparametreleri

Parametre Kullanilan Deger
initial_state_mean 0
n_dim_obs 1

Kalman Filtresi modelinde, gizli durumun baslangictaki ortalama tahmini olan initial state_mean
parametresi 0 olarak belirlenmistir. On bilgi olmadigt durumlarda bu deger genellikle 0 olarak
ayarlanmaktadir. Gézlem vektdriiniin boyutunu belirten n_dim_obs parametresi ise 1 olarak secilmistir;
cunkd bu calismada tek bir degisken olan hisse senedi fiyat1 g6zlemlenmektedir (Balatsko, 2012).

ETS modeli olarak da bilinen yéntem, istel dizeltme prensiplerini durum uzayt modellemesi ile
bitlestirerek dogru tahminler olusturmaktadir (Prapcoyo & As'ad, 2022). Model, zaman serisi verilerinde
trend, mevsimsellik ve hata bilesenlerini tahmin etmek icin tstel diizeltme yontemlerini kullanmaktadir
(Hyndman vd., 2002). ETS model bilesenlerinin 6zellik tabanli se¢imi ile tahmin dogrulugunun
artirtlabilecegi gosterilmistir (Q1 vd., 2023). Hisse senedi fiyat tahmininde, ETS modelinin diger istatistiksel
yontemlerle karsilastirildiginda etkin bir performans sergiledigi ve hibrit modellerle birlestirildiginde
dogrulugun daha da artirilabildigi belirtilmektedir (Alostath vd., 2022). ETS modelinin otomatik tahmin
yapabilme kabiliyeti ve buyik 6lcekli zaman serilerinde hesaplama etkinligi saglamasi, bu c¢alismada
kullanimini destekleyen faktrlerdir. Bu nedenle, veri seti ETS modeline uygun sekilde dizenlenmistir.
Egitim verisi kullanilarak model egitilmis ve test verisi izerinde tahminler yapilmustir.

Tablo 4. ETS Modeli Hiperparametreleri

Parametre Kullanilan Deger
error add
trend add
seasonal add
seasonal_periods 12

ETS modelinde, hata tetiminin error parametresi 'add' olarak secilerek modele eklenmistir. Trend ve
mevsimsel bilesenlerin tiirlerini ifade eden trend ve seasonal parametreleri de 'add' olarak belirlenmistir.
Mevsimsel doénglintin periyot sayisint belirten seasonal periods parametresi 12 olarak secilmistir. Bu deger,
verideki aylik mevsimselligi temsil etmektedir (Perktold vd., 2024).

Veri seti, %80 egitim ve %20 test olmak tzere ikiye ayrimistur. Egitim verisi kullanilarak modeller
egitilmis ve test verisi Uzerinde tahminler yapilmistir. Modellerin performansi, Ortalama Mutlak Hata
(MAE), Ortalama Kare Hata (MSE) ve K6k Ortalama Kare Hata (RMSE) metrikleri ile degerlendirilmistir.
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4.3. Sonuglar

Neural Prophet, zaman serisi tahminlerini 6zellikle uzun dénem bagiml diziler ve periyodik veriler icin
gelistirmek amaciyla tasarlanmis bir derin 6grenme modelidir. Prophet modeli ile yapilan karsilastirmalar,
Neural Prophetin MAE, MAPE ve MASE gibi petformans gostergelerinde %70 iyilesme sagladigini
gostermektedir. Bu iyilesme, Neural Prophet modelinin derin &grenme bilesenlerine baglanmaktadir
(Chérif vd., 2023). Facebook Prophet'in derin 6grenme modelleri ile gelistirilmis versiyonu olarak
konumlandirilan Neural Prophet ile karmastk zaman serisi tahminleri icin klasik yontemler ile sinir ag1
modelleri arasindaki boslugu doldurmak amaclanmustir (Wang & Gu, 2023).

Neural Prophet modeli, zaman serisi tahminlerinde mevsimsellik ve trend bilesenlerini dikkate alarak
tahmin yapmaktadir. Ancak, bu calismada Neural Prophet modelinin performans: diger iki modelle
karsilastirildiginda daha yitksek hata oranlari géstermistir. Bu sonug, modelin daha karmasik veri yapilari
veya daha uzun dénemli verilerde daha iyi performans gosterebilecegine isaret edebilir.

Kalman Filtresi, uzay araci navigasyonu, robotikte hareket planlamasi, sinyal isleme ve kablosuz sensor
aglar1 gibi cesitli uygulamalarda kullanilan bir durum tahmin teknigidir (Pei vd., 2019). Bu teknik, stirecin
altinda yatan makul bir durum uzayr modeline ve onun guriltii bilesenlerine dayali olarak bir dogrusal
sistemin durumunu tahmin etmeyi amaglamakta ve bir veya daha fazla sensérden elde edilen kusurlu
(gurtltild) olctimlerle calismaktadir (Lloyd, 2014). Bu yaklasim, modelden gelen tahminleri diizelterek yeni
sensor verileri kullanildikea stirecin meveut durumunun gincel tahminlerini saglayan bir tahmin-diizeltici
algoritma olusturur. Kalman Filtresi, glrtltili verilerden yararli bilgiler citkarma kabiliyeti sayesinde,
modeller ve Sl¢timler stokastik ve duragan olmadiginda 6zellikle pratiktir (Pei vd., 2019; Lloyd, 2014).

ETS modeli, Hata, Trend ve Mevsimsellik (Error, Trend, Seasonal) bilesenlerine odaklanan bir zaman
serisi tahmin yontemidir (Biswas vd., 2017; Zheng, 2023). Model, zaman serisi verilerinde trend ve
mevsimsellik bilesenlerine odaklanmakta ve tek degiskenli tahmin yéntemleri kullanmaktadir (Jofipasi vd.,
2018). ETS modelleri, verilerin hazirlanmasi ve veri deposuna yiiklenmesi stireglerine odaklanarak, yalnizca
zaman serisi verilerini analiz etmeye odaklanan gelencksel zaman serisi modellerinden farkliik
gostermektedir. Geleneksel zaman serisi modelleri, veri hazirlama ve yikleme siirecine belirgin bir vurgu
yapmadan daha ¢ok istatistiksel analiz ve tahmin tzerinde yogunlasabilmektedir (Oh & Seong, 2024).

Tablo 5. Model Performanslart
Model Set MAE MSE RMSE
Neural Prophet  Test 1,899 5027 24345
Neural Prophet  Egitim 03520 0,1852 04304
Kalman Filter  Test 08539 35486  1,8838
Kalman Filter Egitim  0,0696 0,012 0,1094
ETS Test 13978 38834 19706
ETS Egitim  0,4649  0,3471 0,5892

Tablo 5, farklh modelleme tekniklerinin (Neural Prophet, Kalman Filtresi ve ETS) performansint
karsilastirmaktadir. Neural Prophet modeli, egitim vert seti tizerinde oldukea dusiik hata degerleri ile iyi bir
uyum saglamasina ragmen, test veri setinde performansinin 6nemli 6l¢tde ditstigh goriilmektedir. Kalman
Filtresi modeli ise, hem egitim hem de test veri setlerinde daha tutarlt ve diigiik hata degerleri ile istikrarlt
bir performans sergilemektedir. ETS modeli, her iki veri setinde de orta diizeyde hata degerleri
gostermekte olup, Kalman Filtresi modeline kiyasla daha ylksek hata paylarina sahiptir. Bu sonuglar,
Kalman Filtresi modelinin veri setindeki degiskenlikleri daha iyi yakaladigint ve bu modeller arasinda
genellestirme yeteneginin en gliclii oldugunu ortaya koymaktadir.

ETS modeli, hata, trend ve mevsimsel bilesenleri dikkate alarak tahmin yapmaktadir. Performans
metrikleri, ETS modelinin Kalman Filtresi'ne yakin bir dogruluk sundugunu géstermektedir. Ancak,
Kalman Filtresi ile karsilastirildiginda biraz daha ytliksek hata oranlarina sahiptir.
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Sekil 2. Model Tahminlerini Gorsellestitilmesi

Sekil 2'de, egitim verisi (Train Data), test verisi (Test Data) ve ti¢ farkli modelin tahminleri (Neural
Prophet Forecast, Kalman Filtresi Forecast, ETS Forecast) gosterilmektedir. Mavi ¢izgi, 2021-01-01 ile
2023-05-01 tarihleri arasindaki EKGYO hisse senedi fiyatlarint temsil etmektedir. Bu dénemde hisse
senedi fiyatlarinda genel bir artis trendi gézlemlenmektedir.

Test verisi, model tahminlerinin dogrulugunu degerlendirmek igin kullanilmaktadir. Yesil kesikli ¢izgi,
Neural Prophet modelinin tahminlerini géstermektedir. Bu model, test verisi ile karsilastirildiginda daha
yiiksek tahmin degerleri Gretmis ve performanst diger modellere gére daha dusiik olmustur.

Kalman Filtresi, test verisi ile en uyumlu tahminleri yapmis ve en diisitk hata oranlarini elde etmistir.
ETS modeli, test verisine yakin tahminler tiretmis ancak Kalman Filtresi ile karsilastirildiginda daha yitksek
hata oranlarina sahip olmustur.

Genel olarak, Kalman Filtresi modelinin en iyi performanst gosterdigi ve EKGYO hisse senedi
fiyatlartnin tahmininde en dogru sonugclart verdigi gézlemlenmistir. Neural Prophet modeli, daha yiksek
hata oranlari ile diger modellere gore daha diisitk performans sergilemistir. ETS modeli ise, hata oranlar
bakimindan Kalman Filtresine yakin bir performans gostermis ancak biraz daha yiiksek hata oranlarina

sahiptir.

5. Tartigma ve Sonug
Bu calismada, Emlak Konut Gaytrimenkul Yaurim Ortakligi'nin (EKGYO) hisse senedi fiyatlarini

tahmin etmek amaciyla sektorel veriler ile Neural Prophet, Kalman Filtresi ve ETS (Hata, Trend,
Mevsimsellik) modellerini iceren gelismis makine 6grenimi teknikleri kullanilmistir. Analizde USD/TRY
kuru, konut fiyat endeksi, yurt ici iiretici fiyat endeksi (YI-UFE) ve ipotekli konut satislart gibi ekonomik
gostergeler entegre edilerek, EKGYO hisse senedi fiyatlari ile olan iliskileri incelenmistir.

Elde edilen bulgular, sektorel verilerin hisse senedi fiyat tahmin modellerine dahil edilmesinin faydali
oldugunu gostermektedir. Ampirik sonuglar, en disik MAE, MSE ve RMSE degetlerine sahip olan
Kalman Filtresi modelinin, finansal verilerdeki glrtltiyt etkili bir sekilde yoneterek en yitksek tahmin
dogrulugunu sergiledigini ortaya koymaktadir. ETS modeli, Kalman Filtresi'ne kiyasla biraz daha yiksek
hata oranlarina sahip olsa da tatmin edici bir performans gostermistir. Buna karsilik, Neural Prophet
modeli, mevsimsellik ve trendleri yakalama yetenegine ragmen, karmastk finansal veri setleri veya kisa
vadeli tahminlerde daha ylksek hata oranlariyla potansiyel sinirlamalar sergilemistir.

EKGYO hisse senedi fiyatlari ile ekonomik gostergeler arasinda gozlemlenen giicli iliskiler, genis
ekonomik kosullarin gayrimenkul sektérinin finansal performanst Uzerindeki etkisini vurgulamaktadir.
Ozellikle, hisse senedi fiyatlari ile USD/TRY kuru ve konut fiyat endeksi gibi gstergeler arasinda tespit
edilen pozitif egilimler, (Gurav vd., 2018; Parisiana vd., 2022) bulgularina paralel olarak sektoriin
makroekonomik dalgalanmalara olan duyatliligini géstermektedir. Doviz kuru ve konut fiyatlarindaki
degisimlerin gayrimenkul hisse senedi getirilerinde 6nemli belirleyiciler oldugu gériilmektedir.

Sektorel verilerin tahmin dogrulugunu artirmadaki etkinligine ragmen, bu yaklasimin dogasinda
bulunan zorluklar da g6z 6niinde bulundurulmalidir. Finansal piyasalarin karmasikligi ve oynakligy, tahmin
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performansini korumak ve iyilestirmek icin modellerin stirekli gelistirilmesini ve daha sofistike 6zelliklerin
eklenmesini gerektirir (Jiang & Subramanian, 2019). Ozellikle finansal piyasalarin dinamik yapist,
modellerin esnek ve uyumlu olmasini zorunlu kilmaktadir.

Bu arastirmanin sonuglari, yatirim karar verme ve finansal analiz alanlarinda potansiyel uygulamalara
sahiptir. Calisma, dogru hisse senedi fiyat tahminleri saglayarak yatirimcilar ve analistler icin degerli bilgiler
sunmakta ve daha bilingli ve stratejik finansal kararlar alinmasina katki saglamaktadir. Makine 6grenimi
modellerinin sektérel veriletle entegrasyonu, sadece tahmin dogrulugunu artirmakla kalmayip, aym
zamanda gayrimenkul piyasalart ile daha genis ekonomik gdOstergeler arasindaki dinamik etkilesimin
anlastlmasint da derinlestirmektedir (McMillan, 2021; Bounid vd., 2022).

Gelecekteki aragtirmalar, tahmin dogrulugunu daha da artirmak icin ek sektérel ve makroekonomik
degiskenlerin dahil edilmesini degetlendirebilit. Gergek zamanli verilerin ve yiksek frekanslh islem
gOstergelerinin entegrasyonu, hisse senedi fiyat hareketlerine iliskin daha hizli ve dinamik ic¢gdriiler
saglayabilir (Fan & Chen, 2022). Ayrica, Uzun Kisa Streli Bellek (LSTM) aglart ve Transformer mimarileri
gibi gelismis derin 6grenme tekniklerinin uygulanmasi, daha karmagsik zamansal bagimliliklart yakalayarak
tahmin performansint artirabilir (Liu & Xu, 2023). Modelin saglamligint ve genellestirilebilirligini saglamak
amactyla farkli zaman dilimleri ve piyasa kosullari altinda ¢apraz dogrulama yapimasi da faydali olacaktir.
Diizenleyici degisiklikler ve politika miidahalelerinin hisse senedi fiyatlart tizerindeki etkisinin arastirilmast,
gayrimenkul piyasasint etkileyen faktorlerin daha kapsamli anlasilmasina katki saglayabilir (Ooi & Liow,
2004).

6. Extended Abstract

The real estate sector, influenced by macroeconomic fundamentals, is critical in the broader stock
market. This study uses sectoral data and advanced machine learning models to predict the stock prices of
Real Estate Investment Trust (EKGYO). Understanding the intricate relationships between EKGYO
stock prices and various economic indicators is essential for accurate predictions and informed investment
decisions. The study integrates multiple economic indicators to elucidate their impact on EKGYO's
financial performance, thus addressing the broader challenge of enhancing stock price prediction accuracy
through sectoral data integration.

The primaty objective of this study is to predict EKGYO's stock prices by leveraging sectoral data and
advanced machine learning models, specifically Neural Prophet, Kalman Filter, and ETS (Error, Trend,
Seasonal) models. The study aims to identify the most effective model for stock price prediction and to
understand the relationships between EKGYO stock prices and various economic indicators such as
USD/TRY exchange rate, housing price index, domestic producer price index (D-PPI), and mortgage
sales.

The study utilizes three machine learning models: Neural Prophet, Kalman Filter, and ETS. Data
collection includes EKGYO stock prices, USD/TRY exchange rate, housing price index, D-PPI, and
mortgage sales, covering the period from January 2021 to January 2024. The data is sourced from reliable
financial and statistical databases.

1. Feature Engineering: This involves creating new features from existing data to improve model
performance. Features such as year, month, quarter, lagged values of stock prices, moving averages, and
percentage changes in economic indicators are engineered to capture temporal dependencies and trends in
the data.

2. Data Splitting: The data is split into 80% training and 20% testing datasets to evaluate the models'
performance.

3. Model Training and Evaluation: Each model is trained on the training dataset and evaluated on the
test dataset using performance metrics such as Mean Absolute Error (MAE), Mean Square Error (MSE),
and Root Mean Square Error (RMSE).

The empirical results highlight significant findings regarding the performance of the models:

1. Kalman Filter Model: This model exhibited the highest forecasting accuracy with the lowest MAE,
MSE, and RMSE values. Its superior ability to manage noise in financial data and provide accurate
forecasts was evident.
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2. ETS Model: The ETS model also performed well, showing slightly higher error metrics than the
Kalman Filter. It effectively captured trend and seasonality components, contributing to accurate
predictions.

3. Neural Prophet Model: Despite its advanced design for capturing seasonality and trends, it showed
higher error rates. This indicates potential limitations when applied to complex financial datasets or short-
term forecasting scenarios.

Data was collected from multiple sources, including investing.com and the Turkish Statistical Institute
(TUIK). The indicators included EKGYO stock prices, USD/TRY exchange rate, housing price index, D-
PPI, and various mortgage sales metrics. This comprehensive data collection provided a robust foundation
for the analysis.

The study's findings underscore the critical importance of integrating sectoral data into stock price
prediction models. The Kalman Filter model's superior performance highlights its effectiveness in
managing financial data noise. The ETS model's ability to capture trends and seasonality further supports
the integration of economic indicators in prediction models. Conversely, the Neural Prophet model's
higher error rates suggest additional complexity or data refinement for accurate predictions.

The strong correlations between EKGYO stock prices and economic indicators, particulatly the
USD/TRY exchange rate and housing price index, emphasize the sectot's sensitivity to macroeconomic
fluctuations. These relationships are vital for developing accurate stock price prediction strategies and
enhancing investment decision-making processes.

This study demonstrates the effectiveness of sectoral data integration and advanced machine learning
models in predicting EKGYO stock prices. The Kalman Filter model proved the most accurate, while the
ETS model showed promising results. The findings highlight the importance of feature engineering and
comprehensive data analysis in improving model performance. The study contributes to developing better
stock price prediction strategies, providing valuable insights for investors and financial analysts.

Future tesearch could include additional sectoral and macroeconomic vatiables, real-time data
integration, and the application of advanced deep learning techniques such as Long Short-Term Memory
(LSTM) networks and Transformer models. These approaches could enhance prediction accuracy and
provide deeper insights into the dynamic interactions between real estate markets and broader economic
indicators.
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