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Oz

Banka hisse senetlerinin bir giin sonraki kapanis
fivatimi tahmin etmek zor bir problemdir. Cunki hisse
senetleri fiyatlarin etkileyen ¢ok sayida etken vardir.
Bu ¢alismada 1 Ocak 2016 - 9 Mayis 2019 tarihleri
arasindaki veriler ele alinarak bazi banka hisse
senetlerinin bir glin sonraki kapanus fiyatlar: tahmin
edilmeye calisilmistir. Hisse senedi hareketlerinde
dogrusal oriintiilere rastlanmasi sebebiyle tahmin
modeli gelistirilirken karar agaci, ¢oklu regresyon ve
rassal orman yontemlerinden yararlanilmistir. Bu
yontemlerle olusturulan modeller igin iki farkl girdi
degisken  kiimesi  kullanmilmistir.  Birinci  veri
kiimesinde, 46 teknik ve 4 temel gostergeden olusan
toplam 50 gosterge vardir. Ikincisi ise teknik
gostergelerde yapilan indirgemeler sonucunda 29
teknik gosterge ve 4 temel gostergeden olusan toplam
33 gdstergeden meydana gelmektedir. Bu iki farkl
girdi degisken kiimesi icin her iki modelin tahmin
performanst R? élgiitii ile degerlendirilmistir. R?
sonuglart incelendiginde, teknik gostergede yapilan
indirgemenin  modellerin  tahmin  performansin
olumlu yénde etkiledigi goriilmiistiir.
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Abstract

It is a difficult problem to predict the one-day next
closing price of bank stocks. Because there are many
factors affecting stock prices. In this study, using data
from 1 January 2016 to 9 May 2019 date and
some bank stocks have been tried to predict the
closing prices of the next day. The decision tree,
multiple regression, and random forest methods were
used in developing the estimation model due to
finding linear patterns in stock movements. Two
different sets of input variables were used for the
models created with these methods. There are 50
indicators consisting of 46 techniques and 4
fundamental indicators in the first input variable set.
The second input variable set, as a result of the
reduction in technical indicators there is a total of 33
indicators consisting of 29 technical indicators and 4
basic indicators. For these two different input
variables sets, the estimation performance of both
models was evaluated by the R2? criteria.
When the R? results were analyzed, it was seen that
the reduction in the technical indicator had a positive
effect on the predictive performance of the models.

Keywords: prediction, stock price, decision tree,
multiple regression, random forest, technical and
basic indicators.

1. Girig

Hisse senedi getirilerinin tahmin edilebilirligi,
yatirimeilar agisindan biiyiik onem tesgkil etmekle
birlikte arastirmacilar tarafindan da en ¢ok arastirilan,
merak edilen bir konu haline gelmistir. Hisse senedi

TURKIYE BILISIM VAKFI BILGISAYAR BILIMLERI ve MUHENDISLIGI DERGISI (2019 Cilt:12 - Sayi:2) - 30



fiyatlarinin kesin bir sekilde belirlenmesi oldukga gii¢
bir problemdir. Bunun sebebi olarak, yiiksek
belirsizlik ve fiyatlardaki hareketlilik (oynaklik-
volatilite) gosterilebilir. Ayrica siyasi olaylar, genel
ekonomik durum, diger borsalardaki hareketler,
yatirimctlarin beklentileri gibi bircok degisken de
fiyat hareketlerini etkilemektedir.

Borsa ve hisse senedi endeks tahmini kapsaminda var
olan caligmalar incelendiginde, yapay zeka ve veri
madenciligi  tekniklerinin  6n  planda oldugu
goriilmektedir. Bu tekniklerden olan yapay sinir aglari
(ANN) yontemlerinin diger yontemlere oranla daha
stk kullanildig1 géze carpmaktadir. Yapilan caligmalar
genellikle borsa endeks degerinin tahmin edilmesi
yoniindedir [1-9].

Ornegin, Akel ve Bayramoglu, ANN ile IMKB 100
endeksinin tahminini gergeklestirmek i¢in 4 Ocak
1999-28 Subat 2001 arasindaki  verileri
kullanmuglardir. Aga girdi degiskenleri olarak
USD/TL kuru, IMKB islem hacmi, merkez bankasi
doviz rezervleri, merkez bankasi bir aylik mevduat
faiz orani ve altin borsasi degiskenlerini vermislerdir

[1].

Karaatli ve arkadaslar1 ise, yapmis olduklar
calismada IMKB 100 endeks degerini tahmin etmek
icin regresyon ve yapay sinir agl modelini
kullanmigtir. Tahmin tarihi olarak Ocak 1960-Aralik
2002 belirlenmis olup veriler aylik olarak ele
alinmustir.  Calismada tahmin modellerine girdi
degiskenleri olarak hazine bonosu faiz orani,
cumhuriyet altin fiyati, enflasyon orani, sanayi tiretim
endeksi, tasarruf mevduati faiz orani, doviz kuru ve
zaman degiskenleri verilmisgtir. Modeller
karsilastirildiginda regresyon modelinin daha basarili
oldugu gorilmiistiir [2].

Modellerinde farkli giris degiskenleri kullanan Kutlu
ve Badur, yapar sinir aglar1 yaklasimi ile IMKB 100
endeksinin tahmin etmek i¢in 2 Temmuz 2001-13
Temmuz 2006 tarihleri arasindaki  verileri
kullanilmislardir. Calismada girdi degiskenleri olarak
onceki giinlin endeks, Amerikan dolar1, gecelik faiz
oran degerleri ile birlikte Onceki gliniin Fransa,
Almanya, Ingiltere, S&P500, Brezilya ve Japonya
borsa endeks degerlerini kullanilmislardir. Bu
degiskenler  kullanilarak 3 farkli  model
olusturulmustur. Onceki giiniin endeks degeri,
Amerikan  dolari1  ve  gecelik  faiz  oram
degiskenlerinden olusturulan birinci modelin daha
basarili sonuglar tirettigi goriilmistiir [3].

Diler, ¢alismasinda IMKB 100 endeksinin bir giin
sonraki yoniinii ANN yontemiyle tahmin etmeye
calisirken modelin girdi degiskenleri olarak 10 giinliik
basit hareketli ortalama, 5 ve 10 giinliik
agurliklandirilmis  hareketli ortalama, 10 giinlik
momentum, stokastik gosterge (%K), goreceli giic
endeksi (RSI), MACD (12 ve 26 ginlik {issel
ortalamalar) kullanmis ve IMKB 100 endeksinin
giinliik getiri degerleri belirlenmistir. Olusturulan
model i¢in %60,81 basar1 orani elde edilmistir [4].

Altay ve Satman, IMKB 30 endeksini ANN ve
regresyon yontemleri ile tahmin etmeye ¢alisirken
verileri hem giinlik hem de aylik olarak ele
almislardir. Modeller karsilastirildiginda, her iki
durum ig¢in (verilerin giinlik ve aylik olarak ele
alinmasi) regresyon modelinin daha basarili oldugu
goriilmekle birlikte ANN modelinin de genel olarak
endeksin yoniinii dogru tahmin ettigi belirtilmistir [5].

Yakut ve arkadaslar, ANN ve destek vektor
makineleri (SVM) yontemleri ile BIST 100 endeks
degerini tahmin etmeye ¢alismislardir. Tahmin
modeli olusturulurken analiz dénemi olarak 3 Ocak
2005 - 31 Aralik 2012 belirlenmis olup girdi
degiskenleri; bir giin, iki giin ve {i¢ giin 6nceki endeks
degerleri, 6nceki gilinlere ait faiz oranlar1 ve Amerikan
dolar1 degeri, haftanin gilinlerini temsil eden 5 kukla
degiskeni ve onceki giinlere ait Japonya, Brezilya,
Ingiltere, Fransa, Almanya borsa endeks degerleri
secilmistir. Bu girdi degiskenleri ile 9 farkli model
olusturulmustur. SVM ile yapilan tahminde, 6nceki
giinlere ait endeks, Amerikan dolar1, faiz degeri, diger
yabanct {ilkelerin endeks degerlerini ve 5 kukla
degiskenini girdi degiskeni olarak alan modelin daha
basarili bir tahmin yaptig1 goriilmiistir. ANN ile
yapilan tahminde ise, Onceki gilinlere ait endeks
degerleri, Amerikan dolar1 ve faiz degerlerini girdi
degiskeni olarak alan model ile bu modeldeki girdi
degiskenlerine 5 kukla degiskeninin de eklendigi
modelin diger modellere gore daha basarili bir tahmin
yaptig1 gériilmiistiir [6].

Benzer sekilde, yurtdisi borsa endeks tahmin
caligmalari da literatiirde yer almaktadir. Ornegin Sui
ve arkadaslar1, yapmis olduklar1 ¢alismada Shangay
borsast endeksini destek vektor makineleri ile bir
onceki giinkii fiyat1 baz alarak o giinkii yoniinii tahmin
etmeye c¢alismiglardir. Caligmada, Alexander filtresi,
RSI (Relatice Strength Index), MFI (Money Flow
Index), BB (Bollinger Bands), Chaikin osilatorii
(CO), MACD (Moving Average
Covergence/Divergence),  Stokastik %K, A/D
(Accumulation/Distribution) osilatérii ve Williams’
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%R teknik gostergeleri kullanilmistir. Bu teknik
gostergelerle yapilan tahmin calismasinda %54.25
basari orani elde edilmistir [7].

Kim, c¢alismasinda SVM yontemini kullanarak
KOSPI endeksinin giinlik yoniinii tahmin etmeye
calismistir. Kullandigi tahmin  modeline girdi
degiskenleri olarak 12 adet teknik gosterge vermis
olup analiz dénemini Ocak 1989 - Aralik 1998 olarak
belirlenmigtir. Ayrica SVM ydntemini geri yayilim
sinir aglar1 (BPN) ve durum tabanli ¢ikarsama (CBR)
yontemleri ile karsilagtirmistir. SVM'nin, diger iki
yonteme oranla daha iyi performans gosterdigi
belirtilmistir [8].

Inthachot ve arkadaslari ise, 10 adet teknik gosterge
kullanarak ANN ve SVM yontemleri ile Tayland
Borsasi endeksini tahmin etmeye c¢aligmuslardir. Bu
iki modelin performansi degerlendirildiginde ANN
yontemiyle olusturulan modelin daha basarili oldugu
goriilmiistiir [9].

Yukarida incelenen yurt i¢i ve yurt dis1 borsa endeks
tahmin ¢alismalar1 g6z oniine alindiginda veri kiimesi
olarak kullanilan hisse senedi piyasalari, dogrusal
olmayan veri olarak kabul edilmistir. Bu sebeple,
tahminlemede dogrusal olmayan veriler igin
geligtirilmis olan destek vektér makinesi, yapay sinir
aglari, bulanik mantik gibi yontemlerin daha c¢ok
tercih edilmistir.

Ancak bu g¢alisma kapsaminda kullanilacak olan 5
bliyiik bankanin hisse senedi piyasast verileri
incelendiginde artis ve azalis trendlerinin dogrusal
oriintlilere sahip oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle,
deger tahmininde ANN ve SVM gibi yontemlerin yani
sira  dogrusal verileri tahmin etmeye yonelik
yontemlerin de ele alinmasi gerektigi kanaatine
vartlmastir.

Bu c¢alismada, BIST 100 icinde yer alan 5 biiyiik
banka hisse senedinin (AKBNK, GARAN, HALKB,
ISCTR ve YKBNK) bir giin sonraki kapanis fiyati,
geligtirilen modele girdi teskil edecek 46 teknik
gosterge [10], ardindan teknik gostergeler iizerinde
bir 6znitelik azaltma ¢aligmasi yapilarak belirlenen 29
teknik gosterge ve bunlara eklenen 4 temel gosterge
birlikte karar agaglari, ¢oklu regresyon ve rassal
orman yontemleri ile fiyatlar1 tahmin edilmeye
calistlmis  ve elde edilen tahmin sonuglar
karsilastirilmigtir.

Calisma su sekilde organize edilmistir: Bolim 2°de
verilerin nasil elde edildigi ve uygulamada
kullanilacak veri kiimesinin 6zellikleri hakkinda bilgi

verilmistir. Bolim 3’de uygulamada kullanilan karar
agaclari, coklu regresyon ve rassal orman yontemleri
detaylandirilmistir. B6liim 4’te tahmin yontemlerine
ait bulgular tablolar ve grafikler halinde verilerek
yorumlanmis, son bdlimde ise elde edilen tahmin
sonuglart  verilerek  yapilacak olan  gelecek
calismalardan s6z edilmistir.

2. Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Bu boliimde calismada tahminleme modellerinde
kullanilacak 06zniteliklerin secildigi veri kiimesinin
nasil olusturuldugu hakkinda bilgiler verilecektir.

3. Oznitelik Segimi

Tahmin modelinde kullanilacak  6zniteliklerin
belirlenmesi ¢aligmanin en can alict noktalarindan bir
tanesidir.  Oznitelikler, literatirde var olan
calismalardan esinlenilerek [4-7, 10] belirlenmistir.
Bu incelemeler sonucunda, 5 biiylik banka hisse
senedinin  bir giin sonraki kapanig fiyatinin
belirlenmesinde bu bankalara ait hisse senedi
verilerinden (agilis, kapanis, giin i¢i en yiiksek, giin ici
en disiik ve hacim degerleri) elde edilen 46 adet
teknik analiz, S&P 500, USD/TL paritesi, petrol ve
MSCI Turkey ETF kapanis degerleri ise 4 temel
gosterge olarak belirlenmistir.

4. Teknik Analiz ve Gostergeler

Piyasadaki fiyat hareketlerini ve islem hacmini
inceleyerek piyasanin bir sonraki egilimini ve yasanin
iyimserlik-kotiimserlik seviyesini tahmin etmeye
calisan analiz yontemidir. Teknik analiz, her seyi fiyat
belirler ve gegmiste meydana gelen bir davranisin
gelecekte de meydana gelecegi yaklagimlarina
dayanmaktadir. Teknik analiz, ¢esitli yontemlerle
tahmin edilmeye ¢alisilan varligin fiyatlardaki
gidisatin1 ve bu varsayimlart temel alarak, bize bu
varlik ile ilgili fikirler sunmaktadir.

Teknik analiz yapilirken, trendleri belirlemek ve
olusumlart  ¢oziimlemek zordur. Bu zorlugun
istesinden gelmek igin fiyat ve islem verilerini
kullanip bazi matematiksel hesaplamalar yapilarak
fiyat hareketlerinin sayisal degerlerle ifade edilmeye
calisildigi teknik analiz aracina gosterge adi
verilmektedir [10]. Cok fazla teknik analiz
gostergeleri mevcut olup, bu gostergeler verdikleri
bilgiler dahilinde momentum, gii¢, oynaklik ve trend
olmak iizere 4 ana baglik altinda toplanmaktadir.
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Momentum Gdéstergeleri

Ele alman varligmn seyretmis oldugu hareket
yoniinden ziyade belirlenmis zaman dilimi igerisinde
bu varliga ait fiyatlarin ne kadar hizli degistigini
Olgmeyi amaglamaktadir. Mass Index, Relative
Strength  Index, Stochastic  Oscillator, Trix
gostergeleri momentum gostergelerine 6rnek olarak
verilebilir.

Trend Gostergeleri

Varligin, belirlenen zaman dilimi igerisinde gostermis
oldugu trendin devam edip etmeyecegini belirlemeye
caligmaktadir. Kisaca, o varliga ait fiyatlarin istikrarli
bir sekilde asagi, yukar1 veya yatay yonde gidip
gitmediklerini anlamaya calisan gostergelerdir. Trend
gostergelerine  Moving  Average  Covergence-
Divergence, Parabolic SAR, Commodity Channel
Index drnek olarak verilebilir.

Oynaklik Géstergeleri

Fiyatlardaki  oynakligit  Olgen  gostergelerdir.
Oynakligin degismesi fiyatlarin da yon degistirecegi
anlamina gelmektedir. Bir bagka deyisle, fiyatlardaki
inis cikislarin ne derece agresif olduklarini 6lgmeye
yarayan gostergeler olarak tanimlayabiliriz. Bu
gostergelerden bazilar1 sunlardir:  Average True
Range, Bollinger Bands, Relative Volatility Index,
Chaikin’s Volatility, Moving Average.

Gic Gostergeleri

Piyasanin giicinii 6lgmeye yarayan gostergelerdir.
Glig gostergelerine ornek olarak
Accumulation/Distribution Index, Chaikin Money
Flow, Demand Index, Volume Rate of Change, Price
Volume Trend gostergeleri drnek olarak gosterilebilir

[11].

Bu c¢aligmada ilk once, yakin zamanda
gerceklestirilmis olan [10] numarali tez ¢caligmasi esas
alinarak 8 tane gii¢, 8 tane momentum, 21 tane trend
ve 9 tane oynaklik teknik gostergesi olusturulmustur.
Ardindan, olusturulan bu  gostergeler hisse
senetlerinin fiyatlarii tahmin etmede gercekten
anlamli mi, daha az teknik gostergeler ile bu
tahminleme islemi gergeklestirilebilir mi sorularina
yanit aramak icin detayli bir arastirma yapilmistir.
Yapilan arastirmalarla, hisse senetlerindeki
hareketliligi tespit etmek icin oynaklik ve trend
gostergelerine daha fazla agirlik verilmesi kanaatine
vartlmistir. Bu dogrultuda bazi gostergelerin aslinda
fiyat tahminine ¢ok fazla bir etkisinin olmadig:
goriilmiistiir. Onemsiz olan teknik gdstergelerin
azaltilmasi ile kalan 4 tane gii¢ (Chaikin Money Flow,
On Balance Volume, vb.), 7 tane oynaklik (Average

True Range, Bollinger Band, Kelter Channel Central,
vb.), 6 tane momentum (Relative Strength Index,
Stochastic Oscillator, Money Flow Index, vb.) ve 12
tane trend (Mass Index, Aroon Indicator, Commodity
Channel Index, Exponential Moving Average, vb.)
gostergesi modellerde kullanilacak teknik gostergeler
olarak belirlenmistir.

4.1.Verilerin Elde Edilmesi

Caligsmada kullanilan banka verileri (agilig, kapanis,
hacim, giin igindeki en yiiksek ve en diisiik deger)
Borsa Istanbul’dan alinirken S&P 500, USD/TL
paritesi, petrol ve MSCI Turkey ETF kapanis
degerleri ise Polonya merkezli yayi yapan stooq.com
web sitesinden temin edilmistir.

5. Yontem

Calismada, 5 biiyiik banka hisse senedinin bir giin
sonraki kapanis fiyat1 coklu regresyon, karar agaglart
ve rassal orman yontemleri kullanilarak tahmin
edilmeye caligilmustir.

5.1. Coklu Regresyon
Regression - MLR)

(Multiple Linear

Bagimli degisken ve iki veya daha fazla bagimsiz
degisken arasindaki iligkiyi belirlememizi saglayan
coklu regresyon yontemi, basta istatistik alan1 olmak
iizere diger pek ¢ok alanda siklikla kullanilan
yontemlerden birisidir [12].

Oncelikle, bagimli degisken ve bu bagimli degiskeni
etkileyen iki veya daha fazla bagimsiz degiskenin
bulundugu veri kiimesi i¢in kurulan modeldeki
parametreler tahmin edilmektedir. Bu parametrelerin
tahmin edilmesinin ardindan bagimsiz degiskenin
bilinen degerleri ile bagimli degiskenin alacag:
degerler hesaplanir. Bagimli degisken ve n tane
bagimsiz degisken arasindaki iliski (1) numaral
denklem yardimiyla kurulmaktadir.

Y= Bo+ PiXei+ BoXo+ -+ BpXn+ e (1)

(1) numaral1 denklemde yer alan Y, bagimli degiskeni
ifade ederken X; ise bagimsiz degiskenleri ifade
etmektedir. Ayrica denklemde regresyon
katsayilart f3;, hata terimi de ¢ ile verilmistir.

Bu calismada, banka hisse senetlerinin ge¢mis
degerleri (ag1lis, kapanis, hacim, giin i¢i en yliksek ve
en disiik deger), 4 temel gosterge ve teknik
gostergeler (6nce 46 ardindan 29 teknik gosterge)
bagimsiz degiskenleri olustururken hisse senedinin
bir giin sonraki kapanis fiyati ise bagimli degiskeni
olusturmaktadir.

TURKIYE BILISIM VAKFI BILGISAYAR BILIMLERI ve MUHENDISLIGI DERGISI (2019 Cilt:12 - Sayi:2) - 33



5.2.Karar Agaci (Desicion Tree - DT)

Karar  agaglari  kavrami  ile  siiflandirma
problemlerinde siklikla karsilagssak da aslinda bu
yontem regresyon modelleri iizerine de insa
edilmektedir. Regresyon modeli sayisal bir sonuca
ulagsmaya caligmak i¢in kullanilirken simiflandirma
modeli ise kategorik veriler iizerinde
kullanilmaktadir.

Karar agact regresyon modeli Oncelikle veri
kiimesindeki bagimsiz degiskenleri bilgi kazancina
gore araliklara  bolmektedir. Tahmin islemi
gergeklestirilirken, sorgulanan deger hangi aralikta ise
o araligin ortalama degeri geri dondiiriilmektedir.
Belli araliklarda istenen tahminlerin ayni sonucu
iretmesi, karar agaci regresyon modelinin, regresyon
modelindeki gibi siirekli olmadigini géstermektedir.

Regresyon modelinde smiflandirma séz konusu
olmadig: i¢in entropi, Gini index gibi ayrim kurallar:
kullanilarak agac¢ olusturulmamaktadir. Regresyon-
karar agacindaki ayrimlar, (2) numarali denklemden
yararlanilarak  artiklarin ~ karelerini  azaltma
algoritmasina gore gergeklestirilmektedir [13].

argmin[PVar(Y,) + P.Var(¥,)]x; < xJR )
j=1..,M

(2) numarali denklemde yer alan P; ve P, degiskenleri
sirastyla sol ve sag diiglimlerin olasiliklarini ifade
etmektedir. Degiskenler x; ile gosterilirken X]-R, Xj
degiskeni icin en iyi ayrim degerini belirtmektedir.
Sag ve sol alt digiimler i¢in sorumlu vektorler
Var(Y;) ve Var(Y,) dir. Ayrica M, egitim setindeki
degisken sayisini ifade etmektedir.

5.3. Rassal Orman (Random Forest - RF)

Rassal orman, yaygin olarak kullanilan makine
ogrenmesi modellerinden bir tanesidir.
Hiperparametre kestirimine gerek kalmadan iyi sonug
veren bu model, smiflandirma ve regresyon
problemlerine de uygulanabilir olmas: nedeniyle
birgok alanda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Rassal orman yontemindeki temel mantik, ¢ok sayida
karar agaclarmin bir araya gelerek adindan
anlasilacagl iizere bir orman, aga¢ toplulugu
olusturmasidir. Bu topluluk igerisindeki her bir karar
agaci aslinda, kullanilan veri setinden rastgele secilen
alt kiimeleri temsil etmektedir. Bu modelle yeteri
kadar karar agaci olusturulmus ise modelin
performansimni  olumsuz ydnde etkileyen asir1

ezberleme (overfitting) probleminin de meydana
gelme olasiligr azaltilmis olur [14].

6. Bulgular

Calisma kapsaminda olusturulan modellerin banka
hisse senetlerinin bir giin sonraki endeks tahmin
sonuglart  degerlendirilecektir. Calismada analiz
donemi 1 Ocak 2016 - 26 Nisan 2019 olarak
belirlenmis olup veriler giinliik olarak ele alinmistir.
Ayrica 29 Nisan 2019 ile 9 Mayis 2019 tarihleri
arasinda 9 giinliik ger¢ek zamanli tahminleme iglemi
gerceklestirilmistir.

Modellerin performans: degerlendirilirken asagida
verilen denklem ile belirtilen R?> (R Square)
Olgiitiinden yararlanilmistir.

Hatalarin kareleri toplamu

R*=1-
Her noktamin ortalamaya uzakliginin kareleri toplami

Bu 6lgiite R? degerinin 1’e yakin olmasi modelin ¢ok
basgarili tahminler yaptigini gosterir.

Gelistirilen ¢oklu regresyon, karar agaci ve rassal
orman modellerinde girdi degiskenleri olarak 46
teknik ve 4 temel gosterge kullanilmistir. Modelin
girdisini olusturan toplam bu 50 gosterge ile AKBNK,
GARAN, HALKB, ISCTR ve YKBNK hisse
senetlerinin bir giin sonraki endeks degerleri tahmin
edilmeye ¢alisilmistir. Ardindan teknik gostergelerde
detayli incelemelerle indirgenme yapilmis olup
sayllar1 46 olan teknik  goOstergeler 29’a
diistiriilmiistiir. Bu indirgeme isleminden sonra yine
aynt hisse senetleri iizerinde 33 girisli model ile
endeks tahmini yapilarak ilk durumla olan sonuglar
karsilastirilmistir.

Karar agaci, ¢oklu regresyon ve rassal orman
yontemleri kullanilarak 5 banka hisse senedinin 50 ve
33 gosterge ile gelistirilen modellerin R2 degerleri
Cizelge-1’de verilmistir.

Cizelge-1 incelendiginde teknik gostergelerde yapilan
indirgeme isleminin basarili oldugu fakat iki fakl
teknik gosterge ile yapilan tahmin sonuglarinin
birbirine ¢ok da uzak olmadig1 goriilmektedir.
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Cizelge-1: Olusturulan Modellerin R? Degerleri

R? Degerleri

Hisse Karar Agact Modeli Coklu Regresyon Modeli Rassal Orman Modeli

Senetleri
50 Gosterge 33 Gosterge 50 Gosterge 33 Gosterge 50 Gosterge 33 Gosterge

AKBNK 0,961315 0,960465 0,979386 0,980412 0,977671 0,978688
GARAN 0,960927 0,965797 0,979243 0,980124 0,979468 0,980155
HALKB 0,980088 0,980943 0,989977 0,990256 0,989163 0,989944

ISCTR 0,983219 0,983122 0,987918 0,988527 0,98897 0,988382
YKBNK 0,959043 0,95977 0,984721 0,985127 0,980997 0,980665

Ayrica Cizelge-1 incelendiginde R? degerlerinin 1’¢
¢ok yakin oldugu ve dolayisiyla olusturulan
modellerin oldukga basarili tahminler yaptig1 dikkat
¢ekmektedir.

AKBNK, GARAN, HALKB, ISCTR ve YKBNK
hisse senetlerinin 29 teknik gosterge ile olusturulan
¢oklu regresyon, karar agact ve rassal orman
modellerindeki basari grafigi sirasiyla Sekil-1, Sekil-

Kapanis Fiyati ile Coklu Regresyon Modeli Tahmin lliski

2, Sekil-3, Sekil-4 ve Sekil-5’te verilmektedir.
Sekillerde mavi renkle gosterilen egri modellerin
tahmin sonuglarini ifade ederken kirmizi renkli egri
ise o hisse senedinin kapanis fiyatini ifade etmektedir.
Sekiller incelendiginde iki egrinin genel olarak ist
iste cakistign goriilmektedir. Bu durum, hisse
senetleri  tizerindeki tahmin isleminin  basarili
oldugunu gostermektedir.

Kapanis Fiyati ile Karar Agac Modeli Tahmin iligkisi
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—— MLR Prediction

—— Close
—— DT Prediction
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Kapanig Fiyat: ile Rassal Orman Modeli Tahmin iligkisi

— Close
= RF Prediction
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Sekil-1: AKBNK Hisse Senedinin MLR, DT ve RF Modellerindeki Basar1 Grafikleri



Kapanis Fiyati ile Coklu Regresyon Modeli Tahmin lliski Kapanis Fiyat: ile Karar Agaci Modeli Tahmin iligkisi
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Sekil-2: GARAN Hisse Senedinin MLR, DT ve RF Modellerindeki Basari Grafikleri

Kapanig Fiyati ile Coklu Regresyon Modeli Tahmin iligki Kapanig Fiyati ile Karar Agac Modeli Tahmin iligkisi
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Sekil-3: HALKB Hisse Senedinin MLR, DT ve RF Modellerindeki Basari Grafikleri
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Kapanis Fiyati ile Coklu Regresyon Modeli Tahmin iliski Kapanig Fiyati ile Karar Agaci Modeli Tahmin iligkisi

— (Close 8 w— Close
= MLR Prediction = DT Prediction

6 3

5 5

4 4

_p@-“"‘ o 1“\1 _po”" o-“”’ _D\%' ﬁp\& W \3-" _p\es : (v“" ®\19 _pgﬁ 13“1 \2,9 _p\_GQ _px@a 100 _Q\,qf’ I
Date Date

Kapanis Fiyati ile Rassal Orman Modeli Tahmin iliskisi

8 — Close
—— RF Prediction
7
6
5
ry

»p, '9“”10‘"‘ w"‘g-px"”-ﬂ“”-p" '9“’”-9“05

Date

Sekil-4: ISCTR Hisse Senedinin MLR, DT ve RF Modellerindeki Basari Grafikleri

Kapanis Fiyati ile Coklu Regresyon Modeli Tahmin iligki 225 Kapanis Fiyati ile Karar Agaci Modeli Tahmin iliskisi
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Sekil-5: YKBNK Hisse Senedinin MLR, DT ve RF Modellerindeki Basari Grafikleri
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Cizelge-2: AKBNK Hisse Senedinin Gergcek Zamanlh
Tahminleme Sonuglari

Cizelge-5: ISCTR Hisse Senedinin Gergcek Zamanli
Tahminleme Sonuglari

Tahmin Sonuglar Hisse Tahmin Sonuglart Hisse
Tarih Karar Coklu Rassal Senedi Tarih Karar Coklu Rassal Senedi
Agact Regresyon | Orman | Kapanis Agaci Regresyon | Orman | Kapanis
Modeli Modeli Modeli Fiyati Modeli Modeli Modeli Fiyati
3 Mays 3 Mayis
2019 5,31 6,00 5,82 5,99 2019 5,28 5,24 5,18 5,20
6 Mays 6 Mayts
2019 5,31 5,96 5,61 5,93 2019 5,28 5,25 5,23 5,25
7 May:s 7 May:s
2019 5,31 591 5,50 5,84 2019 5,28 5,28 522 5,07
8 Mayis 8 Mayis
2019 5,31 5,85 5,51 5,81 2019 5.4 5,08 5,14 5,20
9 Mays 9 Mayis
2019 5,31 5,86 5,46 5,67 2019 5,28 5,24 5,23 5,08

Cizelge-3: GARAN Hisse Senedinin Gergek
Zamanh Tahminleme Sonuglar

Cizelge-6: YKBNK Hisse Senedinin Gergek Zamanli
Tahminleme Sonuglari

Tahmin Sonuglar Hisse Tahmin Sonuglart Hisse
Tarih Karar Coklu Rassal | Senedi Tarih Karar Coklu Rassal | Senedi
Agaci Regresyon | Orman | Kapanis Agact Regresyon | Orman | Kapanis
Modeli Modeli Modeli Fiyati Modeli Modeli Modeli Fiyati
3 Mays 3 Mays
2019 8,14 8,07 8,02 8,14 2019 2,04 2,04 2,06 2,06
6 Mays 6 Mayis
2019 8,61 8,23 8,05 8,02 2019 2,11 2,05 2,08 2,04
7 Mays 7 May1s
2019 8,14 8,14 8,06 7,77 2019 2,04 2,03 2,04 1,97
8 Mayis 8 Mayis
2019 7,99 7,86 7,75 7,75 2019 2,04 1,97 2,03 1,98
9 Mays 9 Mayis
2019 7,51 7,81 7,68 7,60 2019 2,04 1,98 2,05 1,97

Cizelge-4: HALKB Hisse Senedinin Gergek Zamanli
Tahminleme Sonuglari

Tahmin Sonug¢lart Hisse
Tarih Karar Coklu Rassal Senedi
Agaci Regresyon | Orman | Kapanis
Modeli Modeli Modeli Fiyati
3 Mays
2019 5,98 5,86 6,.00 5,81
6 Mays
2019 5,98 5,93 5,96 5,68
7 May:s
2019 5,98 5,83 5,92 5,61
8 Mayis
2019 5,81 5,72 5,87 5,55
9 Mays
2019 5,81 5,65 5,91 5,41

Ayrica AKBNK, GARAN. HALKB, ISCTR ve
YKBNK hisse senetlerinin, indirgenmis teknik
gostergeler kullanilarak gelistirilen 3 farkli model igin
3 Mayis — 9 Mayis 2019 tarihleri arasindaki 5 giinliik
gercek zamanli tahminleme sonuglari sirasiyla
Cizelge-2, Cizelge-3, Cizelge-4, Cizelge-5 ve
Cizelge-6’da verilmistir.

7. Sonug ve Gelecek Calismalar

Sonuglar incelendiginde; borsa endeks
tahminlerinden yola ¢ikilarak, regresyon, karar
agaclart ve rassal orman yontemleri ile olusturulan
modellerin banka hisse senetlerinin bir glin sonraki
kapanis degeri tahmininde oldukga basarili oldugu
goriilmigtiir. Ayrica teknik gostergelerde yapilan
indirgeme isleminin modelin tahmin basarisini az da
olsa arttirdig1 goézlemlenmistir.
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Kullanilacak teknik gostergeleri indirgemek igin

sistematik bir yOntemin gelistirilmesi

gelecekte

yapilmast diisiiniilen ¢alisma olarak belirlenmistir.
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Ronesans Holding tarafindan desteklenen bu ¢alisma
[15] numarali ¢alismanin genisletilmis halidir.
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