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Oz

Finansal varlik fiyatlariin geleceginin tahmin edilmesi literatiir ve
uygulamada uzun zamandir ilgi ¢eken bir konudur. Son yillarda, borsaya kote
sirketlerin hisse senetlerinin fiyat hareketleri ongérme ve gelecege doniik
degerlerini tahmin etme hedefi i¢in yapay zeka algoritmalarinin basarili
yontemler sunduklari farkli akademik c¢aligmalarca ortaya konulmustur.
Belirtilen akademik c¢aligmalarin bilyik ¢ogunlugu yurt disinda bulunan
piyasalarda yapilmistir.  Bu durumun gecerliligini BIST 30 endeksi
hisselerinde test etmek i¢in bu ¢alismada yedi farkli yapay zeka algoritmasi
programlanmis, 30 hissenin 2014-2016 yillar1 giinliik kapanig fiyat1 verileri ile
algoritmalar egitilmis ve bir firma icin iretilen kapanis degerleri tahminleri
gergeklesen degerlerle kiyaslanmugtir. Veri seti i¢in 02/01/2014 ve 30/12/2016
tarihleri arasinda islem yapilan 755 is giinii kullanilmigtir. Kullanilan 6grenme
stirelerinin performans tizerindeki etkilerini gérmek ic¢in &grenme/tahmin
oranlar1 %80/20, %90/10, %99/1 olarak belirlenen ii¢ farkli deney yapilmustir.
Calismanin sonucunda dogrusal regresyon temelli algoritmalarin BIST30 hisse
senedi fiyat hareket yoniinii tahmin etmede, noral ag ve Poisson regresyonu
yontemlerinin ise kapamig fiyati degerini tahmin etmede etkili olduklari
gorilmiistiir.

Abstract

Forecasting the future of stock market prices has been an interesting topic for
researchers and professionals for a long time. Lately, numerous academic
papers have shown that artificial intelligence algorithms generate some
successful forecasts for stock prices. Most of these referenced research papers
are conducted in markets outside Turkey. To test this hypothesis in BIST 30
index companies, seven different artificial intelligence algorithms have been
programmed and trained with a dataset of daily closing prices between 2014
and 2016. The dataset consists of 755 market days starting 02/01/2014 and
ending 30/12/2016. Then, forecasted numbers have been compared to actual
prices for one particular stock. To see the effects of amount of learning days
used to performance, 3 experiments have been conducted with learning to
prediction ratios of %80/20, %90/10 and %99/1. In conclusion, it is seen that
linear regression-based algorithms perform well to predict the price
movements while neural network and Poisson regression algorithms perform
well to predict closing price values for BIST 30 stocks.
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1. Giris

Finans alaninda arastirmacilarin ve uygulayicilarin karsilastigi en zorlu problem
belirsizliktir. Belirsizlik, finansal teorinin ayrilmaz bir parcasit olan risk faktdriinii de
beraberinde getirmektedir. Finans piyasalari; yerel ve global ekonomik, siyasal, politik ve
bunun gibi birgok faktdrden etkilenmektedir. Tiim bu faktorler piyasanin gelecegini tahmin
etmeyi zorlagtirmaktadir. Finans alaninda calisanlarin, arastirmacilarin ve yatirimcilarin ana
hedefi piyasadaki durumun gelecekte nasil olacagi hakkinda bilgi sahibi olmaktir. Francis
Edgeworth ve Vilfredo Pareto tarafindan gelistirilen etkinlik kavrami, hisse senedi fiyatlarinin
piyasadaki mevcut bilgileri yansitmasi olarak tanmimlanir. Etkin piyasalar hipotezine gore bilgi
etkinliginin saglandigi durumlarda yatirimcilar piyasa ortalamasinin iizerinde kazang elde
edemezler (Fama, 1970). Menkul kiymet fiyat degisimleri, Lous Bachelier’in rassal yiiriyiis
hipotezinde agiklandig1 {izere rassal olarak gergeklesir ve tahmin edilemez (Bachelier, 1900).
Bu c¢aligma belirtilen hipotezlere belirli elestirilerde bulunmaktadir.

Rassal yiirliylis hipotezinin iizerine kurulu oldugu “rasgelelik” kavrami yiizyillardir
tartisilan, epistemik erisim yetersizligi ve ontolojik bir 6zellik olarak ele alinan felsefi bir
sorudur (Hromkovic, 2005; Rosenberg ve Mcintyre, 2011). 21. Yizyilda teknolojik
ilerlemelerle birlikte finansal veriler bilgisayarlar tarafindan yaratilmaktadir. Bilgisayar
bilimleri i¢in ise rasgele bir degisken yaratmak tam olarak miimkiin degildir ve genelde
istatistiksel olarak rassalligi taklit eden “rassal varsayilan” (psuedo random) algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, insanin bilgiyi isleme ve saklama kapasitesinin sinirli olmasi
sebebi ile insan algisi i¢in rassal sonuglar tiretmektedir. Ayni sonuglar iglem ve hafiza kapasitesi
insandan ¢ok daha {istiin olan bilgisayar iizerinde c¢alisan yapay zeka algoritmalarina
verildiginde rasgele goriinlimiiniin altinda yatan kaliplar ortaya c¢ikmakta ve tahmin
edilebilirlikleri artmaktadir (Kolmogorov ve Uspensky, 1987). Bu durum rassalligin bir
epistemik erisim yetersizligi oldugu goriislinii savunmaktadir. Rastlantisal olarak tanimlanan
birgok durum, aslinda eldeki bilgi ve bilgi isleme hizinin yetersiz kaldigi durumlardir. Bu
sebeple finansal verilerde “Rassal gibi davranan fakat detayli incelendiginde rassal olmayan”
durumlar s6z konusu olabilmektedir.

Menkul kiymet fiyatlarinin tahmini ile ilgili akademide kabul gérmiis bir diger hipotez de
Etkin Piyasalar Hipotezi’dir. Fugine Fama’nin 6ne siirdiigii Etkin Piyasalar Hipotezince
piyasaya agik ve hatta agik olmayan (insider trading) bilgilerin arbitraj yaratma amaci ile
kullanilmas1 miimkiin degildir, belirtilen bilgiler halihazirda fiyat bilgisine dahildir (Fama,
1970). Etkin piyasalar hipotezi ekonomi ve finans alanlarinda ampirik veriler ile en fazla
desteklenen hipotezlerdendir. Etkin piyasalar hipotezi New York Borsasi, Avustralya Borsasi ve
Londra Borsasi gibi diinyanin en biiyilk borsalarinda yapilan akademik caligmalar ile test
edilmis ve gii¢lii etkinlik durumu biiyiik ¢ogunlukla onaylanmistir (Baciu, 2012; Guerrien ve
Gun, 2011; Millionis ve Moschos, 2000). Fakat belirtilen hipotez piyasa etkinliginin maksimum
oldugu seviyelerde gecerlidir. Gliniimiiz menkul kiymet piyasalarinda etkinlik seviyesi zayif /
orta giiclii / gii¢lii gibi farkli degerler alabilmektedir. Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
iizerinde yapilan caligmalarda zayif form piyasa etkinligi goriilmektedir (Celik ve Tas, 2007;
Celik, Kurtaran ve Kurtaran, 2018; Ozdemir, Atan ve Atan, 2016). Bu durumda ilginin fiyata
yansimasi, spekiilasyon ve benzeri sebeplerden otiirii gecikebilir ve kisa siireli de olsa bir
arbitraj yaratilmig olur (Fama, 1970). Etkin piyasalar hipotezi 1970’te dne siiriilmiistiir ve gecen
yarim asirlik siire i¢inde hem finansal enstriimanlar hem de telekomiinikasyon ve bilgisayar
alanindaki gelismeler ile yatinm yapma islemi bir¢ok degisiklikten ge¢cmis, bu siire zarfinda
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hipotezin 6ne siirdiigli kosullarin saglanmadigi durumlar goriilmiistiir. Hipotezin 6ne siirdiigii
gibi tiim firmalar hakkindaki bilgilerin seffaf ve verimli bir sekilde halka agik olmasi
durumunda Enron, MCI WorldCOM ve Lehman Brothers gibi bir gecede 60 milyar dolar
iizerinde deger kayiplarinin yaganmasi miimkiin olmamalidir (Benston ve Hartgraves, 2002;
Leetaru, 2008; Swednerg, 2010). Ayrica hipotez yatirimcilarin rasyonel olduklarimi ve riske
uyarlanmis getiri bekledigini varsayar fakat firma ismi ve biiyiikliigli gibi sebeplerle hareket
eden, rasyonel olmayan yatirimcilar da piyasada aktif olarak goriilmektedir (Bayraktar, 2012).

Regresyon veya smiflandirma hedefinde olan islemlerde 21. yiizyilin en kuvvetli
araclarindan biri yapay zeka algoritmalaridir. Finansal zaman serileri dngoriileri yapay zeka igin
birer regresyon problemidir. Mevcut piyasa durumunu teknik analiz yontemleri ile inceleyip
mevcut durumun “al” ya da “sat” durumu olarak kategorize edilmesi ile siniflandirma problemi
olarak da tanimlanabilir fakat belirtilen durum bu ¢alismanin kapsaminda degildir. Yapay zeka
alan1 ve sundugu yontemler finans alanina kiyasla yeni yontemler olduklari i¢in uygulamalari
heniiz birgok disiplinde kullanilmaya baslanmamig veya yiiksek performans evresine
gecmemistir. Finans alaninda yapay zeka ongoriileri lizerine yapilan ¢alismalar incelendiginde
one cikan ¢aligmalarin son 20 yilda yapilmis olduklart gérilmektedir (Enke ve Thawornwong
2005; Lee ve Ko 2009; Marcek, Marcek, ve Babel 2009; Theofilatos, Karathanasopoulos,
Sermpinis and Amorgianiotis, 2012; Yan, Wang, Yu ve Li 2005). Caligmalar finansal
piyasalarda farkli kosullarda etkin performans gosteren farkli algoritmalar One siirmektedir.
Belirtilen calismalar BIST endeksleri {izerinde test edilmemis olup, bu calisma bu eksikligi
doldurmaya yardimei olma hedefindedir.

Bu motivasyon ile bu ¢alismanin hipotezi halka agik ge¢mis piyasa verilerini kullanarak
hisse senedi fiyatlarin1 etkin olarak tahmin edebilecek yapay =zeka algoritmalariin
tasarlanabilecegini gostermektir. Ho hipotezi yapay zeka tahminlerinin etkili olmayacagi olarak
tanimlanmaktadir. Tahminlerin gegerliligini ortaya koymak i¢in tahmin edilen degerler
gerceklesen degerlerle kiyaslanmistir, ortalama hata degerleri, ortalama hata yiizdeleri ve R?
degerleri incelenmistir.

2. Literatiir

Yapay zeka yontemlerini kullanarak hisse senedi tahminleri yapma konusunda ¢ok sayida
ampirik calisma bulunmaktadir. Tsai ve Wang’m (2009) noral ag ve karar agact modellerini
kullanan algoritmalart Tayvan piyasasinda bir hisse senedi i¢in %77 oraninda dogru ongorii
yapilabildigini géstermistir. Shen, Jiang ve Zhang (2012), ¢alismalarinda bir sonraki giinkii
hisse durumunu NASDAQ igin %74.4, S&P i¢in %77.6 ve DIJIA i¢in %77.6 oraninda dogru
tahmin edebildiklerini gostermislerdir. Krollner, Vanstone ve Finnie (2010) ise finansal zaman
serileri ongoriileri icin farklt makine 6grenmesi algoritmalarini kiyasladiklar c¢aligmalarinda
ndral ag yonteminin en etkin oldugunu 6ne siirmiistiirler. Arastirma siirecinde BIST hisse senedi
verileri ile yapilan ¢alismalarin noksanligi 6ne ¢ikmustir.

Bu calismada yedi farkli algoritma programlanmis, her algoritma i¢in ampirik literatiir
Regresyon Modelleri bdliimiinde sunulmustur. Regresyon modelleri, makine Ogrenmesi
yonteminin bir adimi oldugu i¢in dncesinde makine 6grenmesi yontemi ve konunun ana bagligi
olan yapay zeka alani agiklanmustir,
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2.1. Yapay Zeka

“Yapay Zeka” terimi ilk kez 1956 yilinda John McCarthy tarafindan konu hakkindaki bir
akademik konferansta kullanilmistir. Makinelerin diisiinmesi konsepti ise bundan da onceki
calismalara dayanmaktadir. Vannevar Bush’un 1945°te yayimladig: “As We May Think” isimli
calismasi insan zeka ve algisin1 kuvvetlendiren yardimci sistemleri barindirir. 5 yi1l sonrasinda
yapay zeka tarihinin one ¢ikan isimlerinden Alan Turing, insanlar taklit eden ve satrang gibi
insan zekasi1 gerektiren oyunlarda karar alabilen makinelerden bahsetmistir. (Smith, McGuire,
Huang ve Yang, 2006) Bilgisayar bilimlerinin bir alt dali olan yapay zeka baslig: altinda son 60
yil iginde arama algoritmalari, makine 6grenmesi yontemleri ve dil analizi gibi onlarca alt dal
ortaya ¢ikmistir. Yapay zeka bir ¢ok insanin beklediginin aksine konusan makinalar veya
Mars’a uzay gemisi gondermekten cok; kisiye 0zel pazarlama, arama motorlar1 gibi fark
edilmeyen islevlerde kullanilmaktadir. (Adams, 2004)

2.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bu is i¢in kullanilan donanim firiinlerini {ireten NVIDIA firmasi
tarafindan “Verileri ayristirmak, onlardan 6grenmek ve ardindan diinyadaki bir durum hakkinda
bir belirleme veya tahmin yapmak i¢in algoritmalar kullanma islemi” olarak, Stanford
Universitesi tarafindan “Bilgisayarlara sabit kurallar ile programlanmadan karar alma yetkisi
kazandirma bilimi”, Amerikan danigmanlik firmas1 Mckinsey & Co tarafindan “Kural tabanl
programlama olmadan veriden 6grenme saglayan algoritmalar.”, Carnegie Mellon Universitesi
tarafindan ise “Tim Ogrenme islemine etki eden yasalar1 arastiran ve kazandigi tecriibe ile
otomatik olarak gelisen algoritmalari inceleyen bilgisayar bilimi” olarak tanimlanmaktadir. Bu
tammlardaki onemli noktalar1 birlestirerek “Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarm insan gibi
O0grenme ve davranmalari i¢in, gozlem ve gercek diinya etkilesimi verileri ile besleyerek, 6zerk
bir sekilde performanslarini zaman i¢inde gelistirmelerini saglama bilimidir” denilebilir. (Arda,
2020)

Algoritmalarda kullanilan makine 6grenmesi yontemi yedi adimdan olusan bir islem
olarak agiklanabilir. Islem siiresini makul tutmak adina 6grenme islemi 30 firma hisse senedi
kapanis fiyatlarin1 kullanarak gerceklestirilmis, sonrasinda rasgele secilen bir firmanin hisse
senedi kapanig fiyatlar1 tahmin edilmistir. Kullanilan yedi adim, bu c¢alismada uygulandigi
sekilde asagida agiklanmisgtir:

1. Veri Toplama: Bilgisayarin 6grenebilecegi verileri toplama islemidir. Caligma igin
Borsa Istanbul Datastore tarafindan saglanan, 02.01.2006 — 30.12.2016 aras1 gerceklesen
BIST30 kapanis degerleri kullanilmigtir.

2. Veri Hazirlama: Ogrenme siiresini makul tutmak ve 8grenmeyi giincel veriler {izerinde
gerceklestirmek adina verilerin tamami degil 02.01.2014 - 30.12.2016 araligi kullanilmistir.
Verilerde eksik / hatali deger var ise bu boliimde diizeltilir.

Sonrasinda veri 6grenme ve degerlendirme verisi olarak ikiye ayrilir:

Ogrenme Verisi: Ogrenme islemi igin bilgisayara verilen veri kiimesi. Calisma
kapsaminda 6grenme verisi yiizdeleri %80, %90, ve %99 olarak kullanilmistir. “Uzun Vade
Tahminleri” deneyinde %80, “Orta Vade Tahminleri” deneyinde %90, “Kisa Vade Tahminleri”
deneyinde %99 degeri kullanilmustr.
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* Degerlendirme Verisi: Ogrenme performansim 6lgmek igin bilgisayara daha 6nce
verilmemis degerlerden olusan veri kiimesidir. Calisma kapsaminda degerlendirme verisi
yiizdeleri %20, %10 ve %1 olarak kullanilmistir. “Uzun Vade Tahminleri” deneyinde %20,
“Orta Vade Tahminleri” deneyinde %10, “Kisa Vade Tahminleri” deneyinde %! degeri
kullaniimustir.

3. Model Se¢me: Veri setinden hangi verilerin alip ne sekilde kullanilacagina karar
verilen boliimdiir. Finansal zaman serilerinde kullanilan modeller regresyon algoritmalaridir. Bu
calismada kullanilan modeller dogrusal regresyon, Bayes dogrusal regresyon, karar agaci
regresyonu, destekli karar ormani regresyonu, hizli orman yiizdelik regresyonu, ndral ag
regresyonu ve Poisson regresyonudur.

4. Ogretme: Bilgisayarn oniindeki drnegin ne oldugunu 6grendigi adimdir. Bilgisayar
Ogrenebilmek i¢in elindeki verileri kullanarak bir karar dogrusu / egrisi (modele gore) yaratir.
Her o6mek icin bu dogru / egriyi giinceller. Sonrasinda bu test verileri matris seklinde
kullanilarak agirlik (weight) ve kayma (bias) degerleri iiretilir. Belirtilen agirlik ve kayma
degerleri baslangicta rasgele secilir. Her yeni ornek ile agirlik ve kayma degerleri giincellenir.
Bu igleme “6grenme dongiisii” denir. Bu dongii ne kadar fazla yapilirsa o kadar fazla veride
ogrenme islemi gerceklestirilir ve performans o kadar yiikselir. Bu durum bir doyum noktasina
ulagana kadar siirer. Doyum noktasina ulagtiktan sonra ise asir1 6grenme (over-fitting) denilen
durum ortaya ¢ikar ve algoritma olmayan kalip ve ozellikler bulmaya zorlanacagi igin
performans diiger.

5. Degerlendirme: Ogretme islemi bittikten sonra algoritmanin performansi
degerlendirme verileri ile test edilir. Degerlendirme boliimiinde kullanilan veriler 6gretme
boliimiinde kullanilmamis olmalidir. Tkinci adimda ayrilan veriler bu béliimde kullanilir.

6. Parametre Ayarlamasi: Degerlendirme boliimiinde elde edilen sonug, tamamen model
secmede kullanilan parametrelere baghidir. Degerlendirme evresinden sonra istenilen
performans seviyelerine ulagmak i¢in parametrelerde ayarlama yapmak gerekebilir.

7. Tahmin: Tiim egitim adimlar1 tamamlandiktan sonra bilgisayar Oniine gelen gercek
diinya 6rnekleri iizerinde tahmin yapmaya hazirdir.

Bilgisayarlarda 0grenme, goézetimli Ggrenme (supervised learning) ve gozetimsiz
O0grenme (unsupervised learning) olarak ikiye ayrilir. Finans alaninin sundugu veri seti ve
hedeflenen yatirnm kriterleri gozetimsiz 6grenme yontemleri i¢in daha uygundur (Alpaydin,
2010).

2.3. Regresyon Modelleri

Bu boliimde “model se¢me” adiminda agiklanan regresyon modelleri, matematiksel alt
yapilar ile sunulmustur. Ik olarak dogrusal regresyon modeli, sonrasinda ayn: modeli bir
dagilim grafigi olarak inceleyen Bayes dogrusal regresyon modeli kullanilmistir. Sonrasinda
satrang algoritmalarinda kullanilan agag tipi algoritmalar incelenmis, karar agaci (decision tree),
destekli karar ormani (boosted decision forest) ve hizli orman yiizdelik dagilim (fast forest
quantile) regresyon algoritmalari denenmistir. Altinci olarak giincel ¢alismalarda etkinligi
gosterilen noral ag regresyonu programlanmistir. Son olarak, finans alaninda kullanilan veriler
normal dagilima uymadigi i¢in Poisson regresyonu kullanilmistir.
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2.3.1. Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon modeli, bagimli degiskeninin (y), bir dizi acgiklayici degisken (x) ile
carpilan agirliklarin (B) dogrusal bir birlesimi oldugunu varsayar. Formiil ayni1 zamanda tesadiifi
ornekleme giiriiltiisiinii hesaba katan bir hata terimi (g) igerir. Ornek olarak iki bagiml1 degisken
iceren bir sistem i¢in model agagidaki gibidir:

y=P0Fo+ B1*x1+ B Fx,+ ¢ 1)

Dogrusal regresyon modeli matris denklemlerini kullanarak herhangi bir sayida bagimsiz
degisken igin ifade edilebilir (Draper ve Smith, 1998).

y=BTX+ ¢ 2

Dogrusal regresyon, anlasilabilirligi ve finans alaninda sik¢a kullanilmasi sebebi ile
kullanilacak ilk model olarak secilmistir. Normal dagilimli veriler i¢in uygun olan dogrusal
regresyonun ortalama degerler {izerine kurulu oldugu igin yiiksek ve al¢ak degerlerin birbirini
dengeledigi wuzun donem tahminlerinde etkinligi referans gosterilen ¢alismalarda
gbzlemlenmistir (Altay ve Satman, 2005; Goia, May, ve Fusai, 2009; Heshmaty ve Kandel,
1985).

2.3.2. Bayes Dogrusal Regresyon

Bayes dogrusal regresyon kosullu olasilik teoreminin dogrusal regresyon modeline
uygulanmast ile elde edilen bir regresyon modelidir. Bayes bakis acisinda bir 6nceki modelde
(y=) seklinde tanimlanan nokta tahminlerinden ziyade, olasilik dagilimlarii kullanarak
dogrusal regresyon formiile edilir. Yani y'nin, tek bir deger olarak tahmin edilmedigi, ancak
olasilik dagilimindan alindigi varsayilir.

y~N(B"X,0%I) 3)

Bayes Dogrusal Regresyonun amaci, bagimli degisken icin tek bir “en iyi” deger bulmak
degil, bagimli degiskeni degerinin olasilik dagilimini belirlemektir. Sonug bir olasilik dagilimi
belirtmekle birlikte model parametreleri de bir dagilim olarak girdi alinir. Bu dagilimli model
asagidaki sekilde gosterilebilir (Yan ve Su, 2009):

P(yI8,X) * P(BIX) (4)
P(yIX)

Kullanilan model bir dogru degil dagilim oldugu i¢in, ¢iktisi da bir dagilim grafigi olur.

P(Bly,X) =

Model icin yapilan arastirmalarda yurt disi piyasalarinda yapilan c¢alismalar
kullanilmistir. (Koop, 2003; Koop ve Korobilis, 2009; Pole, West ve Harrison, 1994). Konu
hakkinda Tiirkiye piyasalarinda yapilan ¢aligmalarin noksanligi goze ¢arpmaktadir. Siklar’in
calismasinda Bayes yaklasiminin regresyon modeli i¢in kullanimini anlatsa da uygulamali 6rnek
bulunamamigtir ve bu ¢alismanin da tiim referans kaynaklar1 yurt disinda yapilan caligmalari
isaret etmektedir. (Siklar, 1999)

570



Ekonomi, Politika & Finans Arastirmalar1 Dergisi, 2021, 6(2): 565-586
Journal of Research in Economics, Politics & Finance, 2021, 6(2): 565-586

2.3.3. Karar Agaci Regresyonu

Yapay zekanin en kuvvetli oldugu oyunlardan biri olan satran¢ oyunu algoritmalarinin
basarist bu yontemi kullanmaya ilham saglamistir. Satrang algoritmalari, satrangtaki her hamle
sonrast olusan tahtay1 bir bogum olarak ifade ederek strateji liretme amacli karar agaclari
tretmektedir. Oyunda gerceklesebilecek olast hamle sayist Shannon serisince istsel olarak
arttigr icin tiim olas1 hamleleri birer bogum olarak ifade etmek miimkiin degildir
(Romashchenko, Shen ve Verenshchagin, 2000). Stratejik olarak mantikli bogumlar secilir ve
bu bogumlarin alt dallar1 olan bogumlar mantikli hamleler olacag: i¢in isleme giicii ve hafiza
gibi kaynaklar yiiksek cogunlukla bu alt bogumlar iizerinde kullanilir. Ayn1 mantik finans
alaninda regresyona etki eden faktorlerin 6nemli bogumlar olarak secildigi bir sistemle
uygulanabilir diisiincesi ile karar agaci regresyon algoritmalart bu ¢aligmada test edilmistir.

Karar agaci, tahmin yapmak icin belirli 6zelliklerden karar verdirici ¢ikarimlari yapan
gbzetimsiz bir makine 6grenmesi yontemidir. Modelin adindan da anlasildigi gibi bu model
veriyi pargalayip bu pargalarin &zelliklerini kullanarak Ongérii yapar. Timevarimsal bir
O0grenme yontemidir.

Calismanin egitim setindeki 6zelliklere dayanarak karar agaci modeli, 6rneklerin sinif
etiketlerini anlamak i¢in bir dizi soru 6grenir. Yorumlanabilirligin 6nemli oldugu durumlarda
karar agaci kullanigh bir modeldir. Kategorik hedefler yerine reel sayr ve aktivasyon
fonksiyonlar1  kullanilarak  karar agaglari regresyon ic¢in de kullamlabilir (Xu,
Watanachaturaporn, Varshney ve Arora, 2005).

Karar agact konusunu iceren, referans gosterilen ¢aligmalar yazilan algoritma igin
kullanilmistir (Jordan, Ghahramani ve Saul, 1997; Meek, Chickering ve Heckerman, 2002).
BIST 30 iizerine yapilan ¢aligmalar incelendiginde, 1990-2010 verileri {izerinde siniflandirma
ve regresyon agaclari modeli uygulanan bir ¢alisma bulunmustur fakat bu caligmanin amact
fiyat ongoriileri yapmak degil algoritmanin siiflandirict 6zelliklerini kullanarak regresyon i¢in
onemli nitelikleri 6ne ¢ikarmaktir (Dondurmaci ve Cinar, 2014).

2.3.4. Destekli Karar Ormani Regresyonu

Destekli karar ormami regresyonu; Stokastik gradyan artirmali hesaplama yaklagimi,
TreeNet ve MART (Multiple Additive Regression Trees) isimleriyle de bilinmektedir. Bu
teknik 21.yiizy1lin baglarinda ongoriilii veri madenciligi i¢in en giiglii yontemlerden biri olarak
ortaya cikmustir. Aslinda siniflandirma problemleri igin yazilmis olan bu algoritma ayni
zamanda regresyon i¢in de kullanilmaktadir.

Destekli karar ormani regresyonu baz alinan modeldeki alt sekanslarda bulunan kararlar
birlestirerek tahmin yiiriiten ilaveli bir modeldir. Genel fikir, ardisik her bir agacin, 6nceki
agacin tahmini kalintilarindan yaratildii, basit agaglarin kombinasyonu olan bir dizi

hesaplamaktir. Bu model matematiksel olarak bir “g” fonksiyonunun daha basit “f”
fonksiyonlar1 toplami olarak yazilmasi sekliyle gosterilebilir:

9x) = fo) + i) + fL(x) + ... ()

Rastlantisal karar agaci algoritmasindan farkli olarak, her biri bir alt veri Ornegi
kullanarak destekli karar orman1 regresyonunda gradyan artirma adi verilen belirli bir model
olusturma teknigi kullanir.
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Ornek olarak F(x) fonksiyonunu optimize etmek istedigimizi var sayalim. Bu durumda

gradyan artirma algoritmas: yinelemeli olarak “n” adim icin asagida belirtilen modeli
hesaplayacaktir:

(6)

[IP=i)

Bu gradyant artirimint “g” fonksiyonuna uygulayip her adimda yasanan ampirik kaybi
L(yi,g(xi)) olarak ifade edildiginde modelin tamam asagidaki sekilde gosterilebilir:
mmz [aL(yug(xz)) ‘ (7
ag(x;)

Agaclarin bu tir "ilave agirlikli genislemeleri”, agiklayict degiskenler ve ilgilenilen
bagimli degisken arasindaki iligkilerin spesifik niteligi ¢ok karmasik olsa bile, nihayetinde
ongoriilen degerlerin gbzlenen degerlere iyi bir sekilde uydugu gosterilebilir. Bu nedenle,
gradyant artirma yontemi oldukc¢a genel ve gii¢lii bir makine 6grenme algoritmasidir (Poyarkov,
Drutsa, Khalyavin, Gusev ve Serdyukov, 2016).

2
B _f(xi)]
g =9t

Incelenen akademik ¢aligmalarda destekli karar ormani modellerinin 6zellikle dogrusal
olmayan fonksiyonlarda basarili oldugu gozlemlenmistir. Algoritmanin bu ¢alismada
kullanilmasi, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon yontemlerinin kiyaslanmasi amaci ile
o6nemlidir (Johnson ve Zhang, 2014; Rokach, 2016; Siringnano ve Spiliopoulos, 2017).
Tiirkiye’de bulunan piyasalar iizerine yapilan g¢alismalar incelendiginde Giidelek’in (2019)
calismasinda bu yoOntemin “al-sat” kararlarmi %60 oraninda dogru tahmin edildigi
goriilmektedir.

2.3.5. Hizh Orman Yiizdelik Regresyonu

Aym Bayes dogrusal regresyon gibi yilizdelik regresyon (quantile regression) tek bir
ortalama tahmin degeri yerine tahmin edilen degerin dagilimi hakkinda bilgi edinmek i¢in
yararlt bir regresyon yontemidir. Bu yontem fiyat tahmini, 6grenci performans tahminleri gibi
bircok alanda kullanilmaktadir. incelenen calismalarda 2001 yilindan beri kullanilan bu
algoritmanin parametrik olmayan ve ¢ok sayida yordayici degisken iceren durumlarda etkin
oldugu goriilmektedir (Hao ve Naiman, 2007; Meinshausen, 2006; Yu ve Moyeed, 2001).

Dogrusal regresyon modelleri, tek bir tahmin kullanarak bir sayisal degiskenin degerini
tahmin etmeye calisirken, Bayes ve yiizdelik regresyon modelleri hedef degiskenin araligimi
veya tim dagilimin tahmin etmek ic¢in kullamilmaktadir. Agac temelli dagilim regresyon
modelleri, parametrik olmayan dagilimlar1 tahmin etmede kullanilabilecekler ek avantajlara
sahiptir.

Kullanilan matematiksel model asagidaki sekildedir:

S (8)
= ) oGy,
j=1
Buna bagl “n” derece dagilim formiilii: Programlanan modeli i¢in 75. Yiizdelik deger

kullanilmastir.
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) " ©)
FOIX =)= ) a4 <)
j=1

2.3.6. Noral Ag Regresyonu

Noral ag regresyonu, sinir sisteminde bulunan noronlart model alan bir regresyon
yontemidir. Sinir sistemi “ndron” denilen hiicrelerden olusur. Bu ndronlar kendilerinden 6nceki
ve sonraki noronlara bagl bir ag olusturur. Sinirbilimde, noéronlar {lizerinde tasinan sinyallere
aksiyon potansiyeli ad1 verilir. Bu aksiyon potansiyeli, akson boyunca akarak ilerler ve akson
ucunda, telondendritler adi verilen dalli bolgeye ulasir. Burada bulunan sinaps adi verilen
bosluga salinan ndrotransmitterler araciligiyla sinaps sonrasi, yani postsinaptik néron yapisina
iletilir. Boylece tek bir aksiyon potansiyeli, nérondan norona sadece elektro biyokimyasal
stireclerle iletilmis olur (Minsky ve Papert, 2017). Sekil 1, bu siireci gorsel olarak
aktarmaktadir.

Hikere Gévdesn
A,
f ]
|.r.f-l:'..'-'|l':l' f"".l":': R ImA
o ’ J
-3 I
=~ %‘l[/ﬂ
\I ) T —T—T- —¥__T.
f faeid > - Tl LT AT AT
—

g Akaon Blavelin Kakf

Sekil 1. Noron Yapisi
Kaynak: Minsky ve Papert (1969). (Yazar tarafindan uyarlanmstir.)

Bilgisayar bilimleri bu sistemi basit bir matematiksel sekilde modeller. Noronlarda, belirli
bir esik degerin ilizerinde bir aksiyon potansiyeli gelir ise, akson ucundaki ndrotransmitter
kesecikler patlar ve ortaya ¢ikan kimyasallarin bir sonraki hiicre sinapsi tarafindan emilmesi ile
elektrik sinyali iletilir. Eger aksiyon potansiyeli belirli bir esik degerini gecemez ise bu
norotransmitter kesecikler patlamaz ve aksiyon potansiyeli iletilmez. Algoritmalarin Srnek
aldig1 model bu kisimdir (Minsky ve Papert, 2017).
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Sekil 2. Tek ve Cok Katmanh Yapay Noron
Kaynak: Hastie, Tibshirani and Friedman (2013). (Yazar tarafindan uyarlanmistir).

Bilgisayar bilimlerinde nérondan ilham alinan bu yapay noéronlara “perceptron” adi
verilmektedir. Ayni sinapslarin birden fazla nérondan nérotransmiter madde almasi gibi, bir
veya daha fazla girdi bir noda alinir. Sekildeki x1, x2 ve x3 degerleri bu girdilere 6rnektir.
Belirtilen girdilerin agirlik vektorleri (w1, w2, w3) ile skalar ¢arpimu, belirlenen esik degerinden
biiyiik ise ¢ikt1 1, kiigiik ise ¢ikt1 O olur. Bu durum beyindeki aksiyon potansiyelinin iletilmesi
veya iletilmemesini sembolize eder. Yukaridaki 6rnekte goriildiigii gibi bu model tek bir néronu
sembolize eder ve bu sebeple “tek katmanli perceptron (single layer perceptron)” olarak bilinir.
Bu belirtilen perceptronlarin bir ag olusturdugu kiimeye ise ¢ok katmanli perceptron denir
(Hastie vd., 2013). Her iki yap1 da Sekil 2’de g6sterilmistir.

Noral ag yontemi 6zellikle patern yakalama becerisi ile 6ne ¢ikar. Bu 6zellik otomatik
spam e-posta yakalama, bilgisayar ag ataklar1 giivenlik sistemleri, kisiye 6zel pazarlama, yiiz
tanima, ses tanima, fotograf igindeki objeleri ayirma gibi birgok uygulamada kullanilmaktadir.
Finans alaninda noral ag yontemi doviz kuru tahminleri, tahvil deger Ongdriileri, kredi
onaylama, pay fiyat1 ongoriileri gibi birgok alanda kullanilir. Piyasa dngoriileri alaninda yapilan
noral ag kullanan ¢aligsmalar incelendiginde yiiksek tahmin hassasiyeti goriilmektedir (Guresen,
Kayakutlu ve Daim, 2011; Moghaddam, Moghaddam ve Esfandyari, 2016; Selvamuthu, Kumar
ve Mishra, 2019).

2.3.7. Poisson Regresyonu

Poisson regresyonu, sayisal degerleri tahmin etmek ic¢in kullanilan regresyon
modellerinde tipik olarak sayima yoneliktir. Dagilim bir ugustaki hasta insan sayisi, belirli
zaman araliginda beklenen siparis sayisi, ihtimal tablosu liretimi gibi amaglar i¢in kullanilabilir.
Burada dikkat edilmesi gereken nokta, dagilimin yogunlastigi ve seyreklestigi noktalardir.
Ornek olarak bir restorana gelen siparis verileri incelendiginde kahvalti, 8glen yemegi ve aksam
yemegi saatlerinde yogunluk, ara saatlerde seyreklik olarak goze carpacaktir. Benzer paternler
borsa acilis kapanig saatleri arasinda da goriilmektedir. Finans verilerinin normal dagilima
uymadig1 durumu ile ilgili bulgular bir¢ok ¢alismada gosterilmistir (Mazzola ve Muliere, 2011;
Nannavecchia, 2015; Schoutens, 2002).

Poisson regresyon modeli yalnizca; bagimli degisken Poisson dagilimina sahipse, tim
sayimlar pozitif degerler ise ve degerler tam say1 ise kullanilabilmektedir. Finansal verilerde
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kullanilan degerler kesirlidir. Tam say1 kullanilma zorunlulugu sebebi ile kesirli para birimi
degerleri (TL, dolar) yerine tam say1 olan degerler (Kurus, sent) kullanilmaktadir.

Poisson dagilimi asagida belirtilen olasilik kiitle fonksiyonunu kullanmaktadir:

-@b), ]
P.(k) = ek—'(’m = Poisson (At)

(10)

Gosterilen fonksiyonda:

Px(k) = “t” zamanda “k” olaymin goriilme olasilig1
At = birim zamanda gerceklesen olay

k = olay sayis1’n1 gostermektedir.

Incelenen calismalarda Poisson ve Poisson bazli algoritmalarin finans alanindaki farkls
problemlerde etkili oldugu goriilmiistiir. Faria ve Goncalves (2013) Portekiz bankalari igin
yaptig1 miisteri kredi notu ¢alismalarinda Poisson regresyonu ile etkili sonuglar gostermektedir.
Heinen’in (2008) “Autoregressive Conditional Poisson” algoritmasi New York Stock Exchange
piyasasi IBM firmasi verileri tahminleri yiiksek R? degerleri sunmaktadir.

3. Yontem

Oncelikle tiim algoritmalarm iirettigi ngoriiler igin maksimum hata, minimum hata,
ortalama hata, maksimum hata yilizdesi, minimum hata yiizdesi ve ortalama hata yiizdesi verileri
incelenmistir. Boylelikle algoritmalarin gercek degerlere TL olarak ne kadar yaklasabildigi ve
belirtilen bu farklarin yiizdeleri gosterilmistir.

* Ortalama hata: Algoritmanin buldugu tiim sonuglar ve gercek degerler arasindaki kurus
cinsinden farkin aritmetik ortalamasidir.

* Maksimum hata: Algoritmanin buldugu tiim sonuglar ve gergek degerler arasindaki
kurus cinsinden en biiyiik farktir.

* Minimum hata: Algoritmanin buldugu tiim sonuglar ve ger¢ek degerler arasindaki kurus
cinsinden en kii¢iik farktir.

* Ortalama hata yiizdesi: Tiim tahmin ve gercek deger i¢in aradaki farkin ger¢ek degere
boliimiiniin aritmetik ortalamasidir.

» Maksimum hata yiizdesi: En biiyiik hatanin gercek degere boliimiidiir.
* Minimum hata yiizdesi: En kii¢iik hatanin gercek degere bolimiidiir.

Sonrasinda regresyon algoritmasinin degiskeni agiklamadaki bagarisini gdostermek igin
determinasyon katsayis1 (R2) degerleri sunulmustur. Determinasyon katsayisinin yiiksek olmast
regresyonun basarili oldugu anlamina gelmez, fakat fiyat inis cikiglarini tespit etmek igin
kullanilabilir ve bu sebeple kisa / uzun pozisyon alma kararlar1 i¢in dnemli bir veridir. Bu
grafikleri anlagilabilir tutmak i¢in yalnizca az sayida tahmin igeren kisa dénem tahminleri
grafikleri sunulmustur. Etik kurul izni ve/veya yasal/6zel izin alinmasina gerek olmayan bu
calismada arastirma ve yayn etiine uyulmustur.

575



E. Arda & G. Kiigiikkocaoglu, “Yapay Zeka Yontemleri Ile Hisse Senedi Fiyat Ongoriileri”

4. Bulgular
4.1. Uzun Vade Ongoriileri

Birinci deneyde 755 giinlilk verinin 603 giinii ile programlar egitilmis, kalan 152 giin
tahmin edilmistir. Calismadaki en uzun vadeli yatirim ufkuna sahip olan bu deneyde en kisa
O0grenme siiresi kullanilmigtir. Uzun vade Ongdriilerine iliskin sonuglar Tablo 1’de yer
almaktadir.

Tablo 1. Uzun Vade Ongériileri

Maks. Hata Min Hata Ortalama Hata R?
Maks. Hata % Min Hata %  Ortalama Hata %
Dogrusal 72.508 0.3825 29.5765 0.7305
Regresyon %8.6096 %0.0488 %3.7006 '
Bayes Dogrusal 70.5940 0.4240 29.6440 0.7396
Regresyon %8.3776 %0.0532 %3.7102 '
Karar Agaci 80.1210 2.3130 31.4670 06743
Regresyonu %9.0530 %0.3075 %3.8993 '
Destekli Karar Ormani 63.093 4.1820 28.9330 0.7305
Regresyonu %7.4843 %0.5499 %3.5879 '
Hizli Orman Yiizdelik 49.0000 0.0000 17.3960 0.8164
Regresyonu %5.8125 %0.0000 %2.1414 '
Noral Ag 79.6500 3.2620 35.4540 0.7240
Regresyonu %0.4337 %4.3867 %72.4042 '
Poisson 66.9990 7.3240 38.3140 0.8032
Regresyon %7.6379 %0.9353 %4.7690 '

Kullanilan veri doneminde tahmin edilen hisse senedinin fiyat aralig1 7.50 — 8.50 TL’dir.
Bu siire zarfinda yapilan tahminlerde ortalama hata kolonu karsilastirildiginda, bu deney igin en
etkin tahminleri 17 kurus ortalama hata ve %2,14 ortalama hata yiizdesi ile hizli orman yiizdelik
regresyon algoritmasinin trettigi goriilmektedir. En iyi ikinci algoritmanin ise 29 kurus
ortalama hata ve %3,58 ortalama hata yiizdesi ile destekli karar ormani regresyonu algoritmasi
oldugu goriilmektedir. Kalan algoritmalarin sonuglar1 birbirine yakin olmakla birlikte
maksimum hata yiizdelerindeki farkliliklar sebebi ile Bayes dogrusal regresyon iigiincii,
dogrusal regresyon algoritmasi dordiincii, karar agaci algoritmasi ise besinci siradadir. Belirtilen
algoritmalar birbirinin gelistirilmis versiyonlar1 kabul edilebilecegi i¢in bu sonuglarin beklenen
sonuglar oldugu sdylenebilir.

Determinasyon katsayisi kolonu incelendiginde yine hizli orman ylizdelik dagilimi
algoritmasinin degiskenler arasindaki iliskiyi en iyi acgiklayan algoritma oldugu goriilmektedir.
Fiyat artis yoniinii aciklamada olan basarisi, kisa ve uzun pozisyon alma kararlar1 igin
kullanislidir.

Poisson ve ndral ag algoritmalarimin bu c¢aligmadaki en kotii sonuglart {iretmesi
sagirticidir. Bu iki algoritmanin referans gosterilen makalelerde gosterdikleri yiiksek performans
sebebi ile daha yliksek performans gostermeleri gerektigi beklentisi vardir.

4.2. Orta Vade Ongoriileri

Ikinci deneyde 755 giinliik verinin 680 giinii ile programlar egitilmis, kalan 75 giin
tahmin edilmistir. Orta vade 6ngoriilerine iliskin sonuglar Tablo 2’de yer almaktadir.
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Tablo 2. Orta Vade Ongoriileri
Maks. Hata Min Hata Ortalama Hata

2
Maks. Hata% Min Hata %  Ortalama Hata % R
Dogrusal 26.0889 0.0611 10.4295 0.7588
Regresyon %0.0341 %0.0000 %1.3274
Bayes Dogrusal 25.5078 0.1228 9.6346 0.8021
Regresyon %3.2004 %0.0000 %1.2251
Karar Agaci 44.3750 0.2500 19.2441 0.7531
Regresyonu %5.6313 %0.0321 %2.4129
Destekli Karar Ormani 29.4278 0.0746 9.41795 0.7844
Regresyonu %3.4949 %0 %1.1855
Hizli Orman Yizdelik 35.9999 0.0000 14.7466 0.6749
Regresyonu %4.6632 %0.0000 %1.8709
Noral Ag 32.5481 0.0574951 11.9374 0.7317
Regresyonu %4.4162 %0.0000 %1.5178
Poisson 44,7210 0.1001 22.5274 0.6385
Regresyon %5.3430 %0.0128 %2.7990

Kullanilan veri doneminde tahmin edilen hisse senedinin fiyat aralig1 7.50 — 8.50 TL’dir.
Bu siire zarfinda yapilan tahminlerde ortalama hata kolunu karsilastirildiginda bu deney icin en
etkin tahminleri 9 kurus ortalama hata ve %1,18 ortalama hata yiizdesi ile destekli karar ormani
regresyonu algoritmasinin irettigi goriilmektedir. En iyi tahmin iireten ikinci ve {iglincii
algoritmalar ise %1,2251 ortalama hata ve %1,3274 ortalama hata yiizdesi ile 9.6 ve 10.4 kurus
hataya tekabiil eden Bayes dogrusal ve dogrusal regresyon algoritmalari olduklari
goriilmektedir. Bu iki algoritmanin ortalama hata yiizdelik dagilimlar1 incelendiginde ise Bayes
dogrusal regresyonun ufak bir farkla performansinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu
sebeple Bayes dogrusal regresyon algoritmasi ikinci, dogrusal regresyon algoritmasi ligiincii
siradadir. Dordiincii sirada ise dogrusal algoritmalara ¢ok yakin bir ortalama hata orani olan
%1,5178 yani 11.9 kurus ortalama hata ile néral ag Regresyonu algoritmas: 6ne ¢ikmaktadir.
%1,8709 hata ortalamasi ve 14.7 kurus ortalama hata ile hizli orman yiizdelik regresyonu
algoritmasi besinci, %2,4129 hata oram ve 19.2 kurus ortalama hata ile karar agaci regresyonu
algoritmasi altinci, %2,7990 hata oran1 ve 22.5 kurus ortalama hata ile ise Poisson regresyonu
algoritmasi son siradadir. Deney sonuglari bir onceki deney ile karsilastirildiginda tiim
tahminlerin ilk deneye kiyasla daha etkin oldugu goriilmektedir. Birinci deneydeki en diisiik
ortalama hata %2,14 ile hizli orman yiizdelik dagilim algoritmasi iken, ikinci deneyde %1,18
hata orani ile destekli karar ormani algoritmasidir. Dikkat ¢eken bir diger sonugta iki deneyde
One ¢ikan algoritmalarin farkli algoritmalar olmasidir. Minimum hata kolonu incelendiginde O
hata minimum hata yapan destekli karar ormani, hizli orman yiizdelik dagilimi ve noral ag
algoritmalarinin degeri tam dogru tahmin ettigi durumlar oldugunu gostermektedir.

Determinasyon katsayist kolonu incelendiginde Bayes dogrusal regresyon algoritmasinin
degiskenler arasindaki iligkiyi en iyi aciklayan algoritma oldugu goriilmektedir. Kisa ve uzun
pozisyon alma kararlar1 i¢in bu ¢caligmada en etkin sonuglar1 gostermistir.

4.3. Kisa Vade Ongoriileri

Ucgiincii ve son deneyde ise 755 giinliik verinin 747 giinii ile programlar egitilmis, kalan 8
giin tahmin edilmistir. Caligmadaki en kisa vadeli yatirim ufkuna sahip olan bu deneyde
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maksimum 6grenme siiresi kullanilmistir. Kisa vade dngoriilerine iliskin sonuglar Tablo 3’te yer
almaktadir.

Tablo 3. Kisa Vade Ongoriileri

Maks. Hata Min. Hata Ortalama Hata R?
Maks. Hata % Min. Hata %  Ortalama Hata %
Dogrusal 18.1630 14.3757 16.1376 0.9479
Regresyon %2.3527 %1.8383 %2.0819 '
Bayes Dogrusal 17.3958 13.4689 15.3326 0.9459
Regresyon %2.2533 %1.7223 %1.9782 '
Karar Agaci 12.0063 5.1938 9.7771 0.9069
Regresyonu %1.5552 %0.6771 %1.2599 '
Destekli Karar Ormant 16.2827 1.8347 7.5513 0.7100
Regresyonu %2.0955 %0.2392 %0.9720 '
Hizli Orman Yiizdelik 20.0000 13.0000 17.5714 0.7717
Regresyonu %2.5906 %1.6624 %2.2671 '
Noral Ag 6.3093 1.8530 3.7479 0.8845
Regresyonu %0.8120 %0.2378 %0.4842 '
Poisson 4.0817 0.0000 2.0550 0.7183
Regresyon 900.5253 9%0.0000 %0.2654 '

Kullanilan veri doneminde tahmin edilen hisse senedinin fiyat aralig1 7.60 — 7.90 TL dir.
Bu siire zarfinda yapilan tahminlerde ortalama hata kolunu karsilastirildiginda bu ¢alisma igin
en etkin tahminleri 2 kurus ortalama hata ve %0,2654 ortalama hata yiizdesi ile Poisson
regresyonu algoritmasinin iirettigi goriilmektedir. Ikinci sirada ise 3 kurus ortalama hata ve
9%0,4842 ortalama hata ylizdesi ile néral ag regresyonu algoritmasi bulunmaktadir. Minimum
hata kolonu incelendiginde fiyat 0 minimum hata yapan bu iki algoritmanin fiyati tamamen
dogru tahmin ettigi durumlar oldugu goriilmektedir. Bu iki algoritmanin bir Onceki
calismalardaki performanslari incelendiginde son sirada olduklar1 goriilmektedir. Iki algoritma
da artan dgrenme siiresi ile performanslarini yiikseltmistir. Ugiincii ve dordiincii sirada 7 kurus
ortalama hata ve %0,971 ortalama hata yiizdesi 1ile destekli karar agaci regresyonu algoritmasi
ve 9 kurus ortalama hata ve %1,26 ortalama hata ylizdesi ile karar agaci regresyonu
algoritmalar1 bulunmaktadir. Bu algoritmalar da artan G6grenme siiresi ile daha yiiksek
performans gdstermislerdir. Besinci ve altinc1 sirada 15 kurus ortalama hata ve %1,9 ortalama
hata yiizdesi ile Bayes dogrusal regresyon ve 16 kurus ortalama hata ve %2,08 ortalama hata
yiizdesi ile dogrusal regresyon algoritmalari bulunmaktadir. Kisa vadede son siray1 17 kurus
ortalama hata ve %2,267 ortalama hata yiizdesi ile hizli orman yiizdelik dagilim regresyonu
almistir.

Tim deneyler kiyaslandiginda Bayes dogrusal regresyon algoritmasinin diizenli olarak
dogrusal regresyon algoritmasindan iistiin performans gosterdigi goriilmektedir. Dikkat ¢eken
bir 6zellik, dogrusal algoritmalarin yiiksek determinasyon katsayisi degerleri ve neredeyse tiim
hareket yonlerini dogru tahmin etmis olmalaridir. Bayes dogrusal ve dogrusal regresyon
algoritmalar1 degeri dogru tahmin edememis olsalar da 7 hareket yoniiniin 6’simn1 dogru tahmin
etmislerdir. Kisa ve uzun pozisyon alma konusunda bagarilari bdylelikle goriilebilir. iki
algoritmanin tahminleri ve gercek degerlerle karsilagtirmalari Sekil 3 ve Sekil 4’te
gosterilmisgtir.
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Sekil 4. Bayes Dogrusal Regresyon Tahminleri / Hisse Degeri

Hizli Orman Yiizdelik Dagilim algoritmasi egitim / tahmin siirelerinden bagimsiz olarak
hep benzer sonuglar gostermistir: Ortalama hata orani birinci ¢aligmada %2,14, ikinci ¢alismada
%1,87, tglincii calismada ise %2.26’dir. Birinci ¢alismada ilk siray1 alan bu algoritma, son
calismada sonuncu siradadir. Bu algoritma igin artan 6grenme siiresi performans artigi anlamina

gelmemektedir.

5. Sonuc¢

Bu calismada, BIST 30’da bulunan 30 firmanin hisse senetlerine ait gegmis fiyat verileri
kullanilarak, etkin gelecek tahminleri yapabilmek amaciyla 7 farkli yapay zeka algoritmasi
programlanmis ve ge¢cmis piyasa kapanis verileri ilgili algoritmalara 6gretilmis ve segilen bir
firmanin hisse senedi fiyatlar1 tahmin edilmistir. Caligmada programlanan algoritmalar sirasiyla
dogrusal regresyon, Bayes dogrusal regresyon, karar agaci regresyonu, hizli karar ormani
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regresyonu, hizli orman yiizdelik dagilim regresyonu, noéral ag regresyonu ve Poisson
regresyonudur. Veri seti bir zaman serisi oldugu i¢in gozetimsiz makine dgrenmesi yontemi
kullanilmigtir. Kisa, orta ve uzun vade yatirnmlari simiile edecek sekilde ii¢ farkli deney
yapilmistir. Birinci deneyde 755 giinliik verinin 603 giinii ile programlar egitilmis, kalan 152
giin tahmin edilmistir. ikinci deneyde 755 giinliik verinin 680 giinii ile programlar egitilmis,
kalan 75 giin tahmin edilmistir. Son deneyde ise 755 giinliik verinin 747 giinii ile programlar
egitilmis, kalan 8 giin tahmin edilmistir. Ardindan algoritmalarin iirettigi tahmini gelecek
degerler, gergeklesen degerler ile kiyaslanmigtir. Deneylerin sonucunda asagidaki bulgular elde
edilmisgtir.

Her kosulda etkili tahmin yapan tek bir yapay zeka algoritmasi yoktur. Her algoritma
farkli ortamlarda, farkli 6grenme siiresi ve volatilite degerleri ile karsilagtiginda farkli
performans gostermektedir. Hizli orman yiizdelik regresyonu algoritmasi sonuglari daha uzun
O0grenme siiresinin daha etkin performans anlamina gelmedigini gostermektedir. Bu durum
yapay zekada asir1 dgrenme (overfitting) olarak gegmektedir. Ogrenme siiresinde doyuma
ulagildiktan sonra 6grenmeye devam edilmesi algoritmayr var olmayan paternler bulmaya
zorlamaktadir. Dogrusal regresyon algoritmalariin yeterince dgrenme gergeklestikten sonra
artan determinasyon katsayisi ile fiyat hareket yonlerini etkili tahmin ettikleri gézlemlenmistir.
Noral ag ve Poisson regresyonlari referans gosterilen caligmalarda gézlemlendigi gibi yeterince
ogrenme gerceklestikten sonra etkin performans gostermektedir. Sonug olarak fiyat hareket
yonii ve hareketin siddetini tahmin etmek igin belirtilen yontemler kullanilabilir. Hisse senedi
fiyat tahminlerinde yapay zeka yontemlerinin etkili olmayacagini ifade eden Ho hipotezi
reddedilmistir.

Bu alanda gelecekte yapilacak galigmalara su 6nerilerde bulunulabilir. Bazi algoritmalar
devaml olarak gercek degerin iizerinde/altinda tahminler yapmaktadir. Bu algoritmalar birlikte
kullanilip daha iistiin performans gostermeleri saglanabilir. Yeni bilgisayar donanimlar1 ¢ikmasi
ile bugiin sonu¢ alinamayacak siire isteyen algoritmalar gelecekte kullanigh olabilir. Yeni
donanimlar ¢iktikca bugiline kadar dogru veya yanlis kabul edilen bir¢ok bilgi yeniden gézden
gecirilmelidir. Son zamanlarda hiz kazanan kuantum islemci ¢alismalari, islem kapasitesi ve
ornek uzay simiilasyonlar1 baglaminda mevcut bilgisayarlardan ¢ok daha kuvvetli bir goriintii
cizmektedir. Stiphesizdir ki, bu islemcilerle ¢cok daha fazla veri cok daha hizli islenecek ve daha
etkili sonuglar elde edilecektir, donanimsal 6zellikler sonuclar i¢in 6nemlidir. Bu ¢alismada
farkli 6grenme siireleri denenmis, bazi algoritmalarda performans 6grenme siiresi ile artmus,
bazi algoritmalarda diismiistiir. Farkli 6grenme siireleri denenerek her algoritmanin maksimum
performanst i¢in doyuma ulagma siiresi arastirilabilir.

Arastirmacilarin Katki Oram1 Beyam
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan eder.
Cikar Catismasi Beyani

Bu calismada herhangi bir potansiyel ¢ikar ¢catismasi bulunmamaktadir.
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STOCK PRICE PREDICTIONS USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE
METHODS

EXTENDED SUMMARY

Aim of the Study

In this article, seven different artificial intelligence algorithms have been programmed
with the goal of making accurate stock market price predictions. Algorithms have been trained
with past BIST30 daily closing prices, and their predictions are compared to real values. The
algorithms tried in this article are Linear Regression, Bayes Linear Regression, Decision Tree
Regression, Decision Forest Regression, Fast Forest Quantile Regression, Neural Network
Regression and Poisson Regression.

Literature

According to Louis Bachelier’s “Random Walk Theory” the prices of stocks follow a
random path and cannot be predicted. The concept of randomness that this theory is built on is
however a philosophical question, generally examined as a lack of epistemic access or an
oncologic property. In the 21. Century most of the financial data is produced by computers, and
for computers it is not quite possible to create “random” numbers. Generally, “pseudo-random”
algorithms are used. By processing the financial series with machine learning algorithms, it may
be possible to uncover patterns that are too complex for humans to see.

Another well-known hypothesis that claims that stock prices cannot be predicted is
“Efficient Markets Hypothesis” by FEugene Fama. This hypothesis claims all existing
information is reflected in the current price, therefor cannot be used for further predictions. This
hypothesis assumes that market efficiency is as high as possible, whereas markets with low /
medium efficiency are present. This article challenges these hypotheses due to explained
reasons and tries to show artificial intelligence methods can be used for accurate financial
timeseries predictions.

Methodology

Seven supervised machine learning algorithms have been coded and trained with the
closing prices of BIST 30 companies throughout a time period of 3 years. Then the predictions
of the algorithms are compared with real values to show prediction accuracy.

Three different experiments were made. In the first experiment %80 of the data was used
for training and remaining %20 of the data was predicted. Secondly %90 of the data used for
training and %10 of the data was predicted. Lastly %99 of the data was used for training and %1
of the data was predicted.
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Findings

One artificial intelligence algorithm that always makes great predictions does not exist.
Each algorithm shows different performance levels in different markets, learning/training ratios,
volatility levels. For long-term predictions, algorithms that use median scores such as linear
regression and fast forest quantile regression algorithms show the best results. These algorithms
are effective in predicting up and down price movements. For short -term predictions, neural
network and Poisson regression algorithms produce the best results. These algorithms are
effective at forecasting the actual price.

Conclusion

Contrary to the popular random-walk and market efficiency theories, it is shown that
artificial intelligence methods can indeed be used for financial time series forecasting. 7
different artificial intelligence algorithms have been tested in this paper. Other articles claim
different algorithms such as Hidden Markow Model, Support Vector Machines, Long-Short
Term Memory Neurons, Resilient Back Propagation models show accurate results in different
markets. With newer hardware and software breakthroughs, the memory and processing power
of computers increase exponentially. Therefor what seems to be too complex to calculate 20
years ago can easily be calculated in time. Different training / predicting ratios can be used with
much more data in the future.
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