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Oz

Finansal piyasalarin dogasinda bulunan belirsizlik nedeniyle, yalnizca sezgilere dayali yatirim kararlari 6nemli riskler
tasimaktadwr. Bu nedenle, bu ¢alisma, makine dgrenimi tabanli tahmin tekniklerinin yatirim karar stireglerine nasil
entegre edilebilecegini arastirmayr amacglamaktadir. Random Forest, XGBoost ve LSTM modellerini igeren
karsilastirmall analizimizde, Random Forest modeli, yaklasitk 24 endeks puanlik ortalama mutlak hata (MAE) ile daha
diigiik tahmin hatast ve daha tutarli sinyallerle éne ¢ikmigtir. Bu sinyaller yatirim stratejilerine doniistiiriildiigiinde,
yalnizca tahmin dogrulugunda degil, ayni zamanda %95,51 toplam getiri ve 8,06 Sharpe orani gibi risk-ayarl getirilerde
de anlamly iyilesmeler gozlenmistir. Ancak, bu bulgularin ¢alismada kullanilan veri seti ve modelleme secimlerine 6zgii
oldugu ve farkli piyasa kosullarinda veya veri rejimlerinde sonuc¢larin degisebilecegi vurgulanmalidir.
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Forecasting and Strategy Design in Financial Decision-Making Using Machine Learning

Abstract

Owing to the inherent uncertainty of financial markets, investment decisions based solely on intuition involve substantial
risk. Accordingly, this study investigates the integration of machine learning-based forecasting techniques into investment
decision-making processes. In the comparative analysis conducted with Random Forest, XGBoost, and LSTM models,
the Random Forest model demonstrated superior performance, yielding a lower mean absolute error (MAE) of
approximately 24 index points and generating more consistent predictive signals. When these signals were translated
into trading strategies, the model exhibited substantial improvements not only in predictive accuracy but also in risk-
adjusted performance, achieving a total return of 95.51% and a Sharpe ratio of 8.06. Nevertheless, it should be noted
that these findings are contingent upon the specific dataset and modeling configurations employed, and may vary across
different market environments and data regimes.

Keywords: Financial time series, Machine learning, Random Forest, XGBoost, LSTM, Technical analysis, Trading
strategy, Backtesting, Sharpe ratio
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1. Giris

Yatirimceilar ve portfoy yoneticileri i¢in finansal piyasalardaki gelecekteki fiyat hareketlerinin
tahmini 6nemli bir hedeftir. Varliklardaki dalgalanmalarin dogru tahmin edilmesi, yatirimlardaki
karar siireclerini hizlandirarak risk yonetimini iyilestirir ve finansal getiri potansiyelini artirir. Ancak
finansal zaman serilerinin genellikle giiriiltiilii ve karmasik bir yapiya sahip olmasi bu tiir serilerde
rastgele yiirliylis davranigini ortaya ¢ikarmakta ve bu durum gelecekteki hareketleri tahmin etmeyi de
olduk¢a zorlagtirmaktadir (Fama, 1995). Geleneksel zaman serisi modelleri (ARIMA ve GARCH
gibi) baz1 varsayimlarla iyi sonuglar verse de, verideki dogrusal olmayan iliskileri ve ani degisimleri
yakalayamaz. Bu durumda, makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri gli¢lii segeneklerdir;
clinkii bu yontemler, verideki karmasik yapilart ve gizli diizenleri bularak finansal kestirim
dogrulugunu artirabilir.

Makine Ogrenimi ve derin 6grenme teknikleri, bu eksikleri giderebilecek esnek ve veri odakli
yapilariyla finansal analiz literatiiriinde alternatif ¢oziimler olarak one ¢ikmistir. 1990’11 yillardan
itibaren LeBaron (1992), Tay ve Cao (2001) gibi 6ncii ¢alismalar yapay sinir aglari, bulanik mantik
sistemleri gibi yontemlerle finansal zaman serilerindeki dogrusal olmayan yapiy1 analiz etmeye
baslamistir. Bu donemi takip eden arastirmalar, topluluk 6grenmesi (ensemble learning)
yontemlerinin (6rnegin Random Forest, Boosting) finansal tahmin performansini1 anlamli bi¢gimde
artirdigin1  ortaya koymustur (Breiman, 2001; Chen ve Guestrin, 2016). Derin 6grenme
mimarilerinden LSTM gibi modellerin ise ardisik veri setlerindeki uzun vadeli bagimliliklar
ogrenmedeki basarisi, finansal piyasa tahmininde 6nemli bir paradigma degisimini beraberinde
getirmistir (Fischer ve Krauss, 2018; Bao vd., 2017).

Bu baglamda, literatiirde ii¢ temel bosluk dikkat cekmektedir:

(i) Makine 0grenimi tabanli modellerin ¢ogu yalnizca tahmin dogruluguna odaklanmakta, model
ciktilarinin yatirim stratejisine dontistiiriilmesi ihmal edilmektedir;

(ii) Makine 6grenimi modellerinin finansal piyasalardaki ani rejim degisimlerine (6rnegin, ekonomik
krizler, jeopolitik olaylar veya pandemi gibi soklar) kars1 dayaniklilig1 yeterince incelenmemistir. Bu
caligma, S&P 500 endeksi ilizerinde 2018-2023 donemini kapsayan, pandemi ¢okiisli ve toparlanma
gibi farkli piyasa rejimlerini iceren bir veri seti kullanarak modellerin bu tir kosullardaki
performansini degerlendirmeyi hedeflemektedir;

(iii) Farkl algoritmalarin karsilagtirmali performans analizine dayanan ¢alismalar sinirlidir; 6zellikle
ayni veri seti lizerinde sistematik kiyaslamalar nadirdir.
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Bu calisma, yukarida belirtilen literatlir bosluklarini hedef alarak, finansal zaman serilerinin
tahminine yonelik Random Forest (RF), XGBoost ve LSTM gibi giincel makine &grenimi
algoritmalarini hem tahmin dogrulugu hem de yatirim stratejisi ¢iktilari agisindan sistematik olarak
karsilagtirmaktadir. Daha onceki ¢alismalar ¢ogunlukla yalnizca tek bir modele odaklanirken, bu
caligmada ii¢ farkli model ayni veri seti (S&P 500 endeksine ait 2018-2023 donemi fiyat ve
makroekonomik gostergeleri) tlizerinde karsilastirmali olarak test edilmistir. Yatirnm stratejileri,
2022-2023 doneminde, pandemi sonrasi toparlanma ve piyasa oynakligi gibi ¢esitli kosullar
kapsayan bir zaman diliminde geriye dontik test edilmistir. Bu stratejiler, portfoy yoneticilerinin alim-
satim kararlarin1 optimize etmelerine olanak taniyarak, risk-ayarl getirileri artiran veri odakli karar
destek sistemleri sunmay1 amaglamaktadir. Bu kapsamda, her bir modelin hangi piyasa kosullarinda
daha basarili tahmin performansi sundugu degerlendirilmis, elde edilen smiflandirma sonuglari
yatirim stratejisine doniistiiriilerek finansal performans 6lgiitleri (Sharpe orani, getiri, maksimum
gerileme) ile analiz edilmistir. Boylece bu calisma, hem finansal 6ngorii literatiirline metodolojik
katki sunmakta hem de portfdy yonetimi ve risk optimizasyonu i¢in pratik i¢cgdriiler saglamay1
hedeflemektedir.

2. Literatiir incelemesi

Makine 6grenimi tekniklerinin finansal piyasalarda kullanimi, 199011 yillardan itibaren istatistiksel
modelleme ve yapay zeka disiplinlerindeki gelismelerle birlikte 6nemli bir ivme kazanmistir.
LeBaron (1992) yapay sinir aglarinin finansal zaman serilerindeki dogrusal olmayan yapiy1
modellemede geleneksel ekonometrik modellere alternatif sundugunu gostermistir. Ancak, bu erken
donem ¢alismasi, sinirl veri setleri ve hesaplama giicii nedeniyle yalnizca kii¢iik dl¢ekli piyasalarda
(6rnegin, tek bir hisse senedi) test edilmistir, bu da genellenebilirligi kisitlamistir. Tay ve Cao (2001)
bulanik mantik sistemleriyle finansal tahminlerdeki dogrusal olmayan iligkileri ele almig, ancak
modelin yorumlanabilirlik eksikligi ve hiperparametre optimizasyonuna olan bagimliligir sinirlhilik
olarak 6ne ¢ikmistir. Bu erken donem arastirmalar, finansal serilerin dogrusal olmayan ve yiiksek
volatilite igeren dogasinin, geleneksel modellerin sundugu yapisal varsayimlarin 6tesine gecen esnek
yaklagimlar gerektirdigini gostermistir.

2000’11 yillarin ortasindan itibaren, ensemble learning (topluluk 6grenmesi) yaklasimlarinin finansal
uygulamalara entegrasyonu ile RF ve Boosting algoritmalar literatiirde daha genis yer bulmustur. Bu
modeller, hem regresyon hem de siniflandirma problemleri i¢in yiiksek genelleme yetenekleri ve
diisiik overfitting riski gibi avantajlariyla 6ne ¢ikmistir (Breiman, 2001; Chen ve Guestrin, 2016).
2010 sonrast donemde ise Fischer ve Krauss (2018) ile Bao vd. (2017) gibi ¢aligmalar, Uzun Kisa
Vadeli Bellek (LSTM) ve diger derin 6grenme mimarilerinin finansal fiyat tahmini ve yon kestirimi
gibi gorevlerde basarili bigimde uygulanabildigini ortaya koymustur. Bu gelismeler, klasik teorik
cerceveden veri odakli ve esnek modellere yonelen evrimsel bir doniisiimii temsil etmektedir.

RF, hem regresyon hem de smiflandirma problemlerinde sergiledigi giiclii performansla 6ne
cikmakta; Ozellikle finansal zaman serilerindeki dogrusal olmayan iligkileri ortaya koymadaki
yetkinligiyle genis bir kullanim alan1 bulmaktadir (Omar vd., 2022). Ornegin Abdullah ve digerleri
(2022), geleneksel modellerden ARIMA ile karsilagtirildiginda, otoregresif RF modelinin 6zellikle
piyasalarda yiiksek oynakligin gézlemlendigi donemlerde hisse senedi endeks tahmininde daha
basarili sonuglar verdigini ortaya koymustur. RF, ayn1 anda birgok 6zelligi isleyebilmesi ve asiri
ogrenmeye karst gorece dayamikli yapisiyla, finansal verilerdeki giiriiltiiye ragmen giivenilir
tahminler sunabilmektedir. Patel vd. (2015) RF’yi Hindistan hisse senedi piyasalarinda fiyat tahmini
icin kullanmis, ancak yalnizca teknik gostergelere odaklanmasi, makroekonomik faktorlerin etkisini
g0z ard1 etmistir.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), Chen ve Guestrin (2016) tarafindan gelistirilen ve geleneksel
gradient boosting yaklasiminin yapisal veriler lizerindeki performansini optimize etmeyi amaglayan
giiclii bir makine 6grenimi algoritmasidir. Ozellikle yiiksek boyutlu ve diizenli veri setlerinde

215



Im ad Ekonomi, Isletme ve Maliye Arastirmalari Dergisi, Cilt 7, Say1 2, 5.213-237

sagladigi dogruluk oraniyla ve islem hizi ve paralel hesaplama yetenekleriyle, kisa zamanda
uygulamalarda yayginlik kazanmistir. Vuong P.H., vd. (2022) XGBoostu yiiksek frekansli forex
verilerinde test etmis, ancak modelin kisa vadeli tahminlere odaklanmasi, uzun vadeli trendleri
yakalamada yetersiz kalmistir. Finansal zaman serilerinde yapilan ¢ok sayida ¢calismada, XGBoost’un
hem fiyat hem de yon tahmininde istikrarli ve yiiksek dogrulukta ciktilar sundugu raporlanmistir.
Nitekim, teknik analiz gostergeleri ile temel finansal verilerin birlikte kullanildigi modelleme
cercevelerinde, bu algoritmanin hisse senedi fiyatlarini tahmin etme performansi, klasik yontemlerin
Otesine gecebilmektedir (Gumelar vd., 2022). Bu yoniiyle XGBoost, veri odakli karar destek
sistemlerinin finansal piyasalara entegrasyonunda kritik bir ara¢ olarak degerlendirilmektedir.

Tekrarlayan sinir aglarinin (RNN) bir tiirevi olan LSTM (Long Short-Term Memory) modelleri,
ornegin pandemi siirecinde ani piyasa degisimlerine verdigi tepkiyle kisa vadeli belirsizlikleri
yorumlama basaris1 dikkat ¢ekmistir. Bu mimari, klasik RNN'lerin uzun vadeli bagimliliklar
ogrenmedeki zorluklarinin iistesinden gelmek i¢in gelistirilmistir. Fang vd. (2023) derin 6grenme
modellerinin ani piyasa rejim degisimlerinde (6rnegin, pandemi c¢okiisii) kararsiz performans
gosterebilecegini belirtmistir, bu da bu tiir modellerin pratik uygulanabilirligini sorgulatmaktadir.
LSTM modelleri, finansal zaman serilerindeki veriler arasindaki karmasik desenleri ve ardisik
iligskileri yakalama yetenekleri nedeniyle artik yaygin olarak tercih edilmektedir. Son yillarda
yiiriitiilen ¢esitli caligmalar, bu modelin hisse senedi getirilerinin yoniinii tahmin etmede etkili
sonuglar verdigini gdstermistir. Ornegin, Fischer ve Krauss (2018), S&P 500 endeksinde LSTM’yi
kullanarak yiiksek tahmin dogrulugu elde etmis, ancak ¢alismanin ~20.000 gozlem igeren genis veri
setine dayali olmasi, daha kiiciik veri setlerinde (6rnegin, 5 yillik donemler) modelin performansini
sinirlamaktadir. Benzer sekilde, Bao vd. (2017), LSTM’yi Cin hisse senedi piyasalarinda test etmis,
ancak yalnizca fiyat verilerine odaklanmasi, modelin makroekonomik degiskenlere duyarliligini
kisitlamistir. Ancak, bu modelin basarist dogrudan birkag faktore baglidir: kullanilan veri kiimesinin
boyutu, ag mimarisi ve hiperparametrelerin dogru ayarlanmasi, model performansinda énemli bir rol
oynar. Ozellikle sinirl veriye sahip ¢aligmalarda, model agir1 uyum saglama egiliminde oldugundan
ve gercek diinya piyasa kosullari i¢in genellestirilebilir tahminler yapamadigindan, siklikla sorunlar
ortaya cikar.

Son yillarda yapilan arastirmalar, finansal piyasa tahminlerinde makine 6grenimi yontemlerinin
bagsarimini artirmak adina hem yeni algoritmalarin gelistirilmesi hem de hibrit modellemelerin
yayginlagtigin1 ortaya koymaktadir. Bu ¢ercevede, 6zellikle 2022-2025 déneminde yapilan giincel
caligmalar, farkli algoritmalarin farkli veri tipleri ve piyasa kosullar1 altinda nasil performans
gosterdigini detayli sekilde incelemistir. Bazi calismalar, LSTM ve RF modellerini birlikte kullanarak
her iki yontemin avantajlarini birlestirmeye ¢aligmaktadir. Vuong H.N., vd. (2022) LSTM tarafindan
ogrenilen oOzelliklerin XGBoost veya RF gibi modellere aktarilmasinin daha yiiksek tahmin
dogrulugu ile sonuglandigi bildirilmistir. Wang vd. (2024) ¢alismasinda CSI 300 endeksi i¢in teknik
gostergeler ve makroekonomik verileri kullanarak LSTM-CNN tabanli bir hibrit model gelistirilmis,
%76 gibi ylksek yon tahmini dogrulugu elde edilmistir. Ancak, bu modelin islem stratejisine
doniismemesi 6nemli bir sinirlilik olarak degerlendirilmektedir. Benzer sekilde, Zhang ve Yu (2023),
ABD S&P 500 endeksinde Transformer tabanli dikkat mekanizmasi igeren bir LSTM mimarisi
uygulamis, 6zellikle ani piyasa hareketlerini 6ngérmede basar1 elde etmislerdir; ancak model sadece
bliyiik 6lcekli ve likit piyasalarla sinirli kalmistir. Ouf vd. (2024) tarafindan gelistirilen bir diger
calismada, Apple, Google ve Tesla hisseleri ile Twitter’dan elde edilen duygu skorlari birlestirilerek
XGBoost ve LSTM modelleri karsilastirilmis; XGBoost daha diisiik hata oranlartyla 6ne ¢ikarken,
caligmanin yalnizca ii¢ hisseyle sinirli olmasi genellenebilirligini azaltmistir. Uhunmwangho (2024),
Microsoft hissesi i¢in 23 yillik (2000-2023) bir veri seti kullanarak teknik gostergelerden elde edilen
ozelliklerle LSTM ve XGBoost modellerini yon tahmini amaciyla karsilagtirmigtir. XGBoost %71
dogruluk oranina ulasirken LSTM %62 ile daha diisiik basar1 gostermistir. Ancak calismada yalnizca
yon tahmini yapilmis, finansal getiri, risk gibi performans gostergelerine yer verilmemistir. Rathi vd.
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(2024), 7 farkli varlik (6 fon ve 1 kripto para) iizerinde RF algoritmasiyla volatilite tahmini yapmus,
fakat portfoy olusturma veya alim-satim stratejisi boyutuna gegmemistir. Ayrica veri kiimesi sinirh
sayida varlikla siirlandirilmigtir ve makroekonomik faktorler dahil edilmemistir. Qian (2024)
tarafindan yiritilen karsilastirmali ¢alismada, S&P 500 ve CSI 300 endeksleri teknik analiz
gostergeleri ile modellenmis; LSTM’nin Cin piyasasinda daha iyi, RF’nin ise ABD verilerinde daha
tutarli performans gosterdigi belirtilmistir. Bu ¢calisma, model performanslarinin veri setinin yapisina
bagli oldugunu ortaya koymakla birlikte, herhangi bir yatirim stratejisi veya portfoy performansi
degerlendirilmemistir. Jang ve Lee (2024), Kore KOSPI endeksinde RF ve LightGBM modellerini
karsilastirarak, LightGBM’nin diisiik islem stiresiyle Ozellikle kisa vadeli dngoriilerde avantaj
sagladigini gostermistir. Gupta vd. (2025) ise Hindistan borsasinda duyarlilik verilerini teknik analiz
gostergeleri ile birlestirerek LSTM ve GRU modellerini kiyaslamis; GRU’ nun daha diisiik asiri
ogrenme egilimiyle 6ne ¢iktigini belirtmistir. Ancak bu ¢alismalarin cogunda tahmin basarisi yalnizca
siniflandirma metrikleriyle degerlendirilmis, finansal getiri, Sharpe oran1 veya Max Drawdown gibi
yatirim performans metrikleri géz ardi edilmistir.

Tirkiye 6zelinde yapilan calismalar da benzer sinirliliklar tagimaktadir. Kilig¢ ve Yilmaz (2023),
Borsa Istanbul endeksleri iizerinde RF ve XGBoost algoritmalarini kullanarak haftalik yon tahmini
gergeklestirmis, XGBoost modelinin %81 dogrulukla basarili sonuglar verdigini bildirmistir. Alkan
vd. (2025) ise BIST100 sirketlerinde RSI, MACD ve CCI gibi teknik gostergelerle XGBoost modelini
kullanarak pozisyon bazli sinyal iiretimi saglamis, ancak risk-getiri optimizasyonu yapmamustir.

Buna ek olarak, teknik analiz gostergelerinin finansal tahmin modellerinde girdi verisi olarak
kullanim1 yaygin olup; Williams %R, RSI, MACD ve hareketli ortalamalar gibi gostergeler ay1
piyasast sinyallerini tespit etmede etkili parametrelerdir. Bu gostergeleri 6zellik olarak kullanan RF
veya benzeri algoritmalar, trend tahmininde basarili olduklarini kanitlamistir (Zheng vd., 2024).

Literatiirdeki bu caligmalar, makine 6grenimi ve derin 6grenme tekniklerinin finansal tahminlerdeki
potansiyelini ortaya koymus, ancak bazi sinirliliklar barindirmaktadir. i1k olarak, cogu calisma
yalnizca tek bir algoritmaya odaklanmakta ve farkli model siniflarinin karsilastirmali performansini
sistematik olarak analiz etmemektedir. Ikinci olarak, ani rejim degisimlerine kars1 model dayaniklilig:
yeterince incelenmemistir; bu, Ozellikle ekonomik krizler veya jeopolitik olaylar gibi volatil
donemlerde kritik bir eksikliktir. Ugiincii olarak, model c¢iktilarinin yatirim = stratejilerine
doniistlirtilmesi ve finansal baglamda degerlendirilmesi genellikle ihmal edilmektedir.

Tablo 1: Literatiir Karsilastirma Tablosu

Calisma Algoritma Veri Seti Uygulama Alanm Strlhiliklar
LeBaron (1992) Yapay Sinir Ag1 Tek hisse Fiyat tahmini Sinirlt veri seti, diisiik
senedi (ABD) hesaplama giicii,
genellenebilirlik
eksikligi
Tay ve Cao (2001) | Bulanik Mantik, Hisse senedi Yo6n tahmini Yorumlanabilirlik
Sinir Ag1 endeksi eksikligi,
hiperparametre
bagimlilig:
Patel vd. (2015) RF Hindistan hisse Fiyat tahmini Yalnizca teknik
senedi piyasasi gostergelere
odaklanma,
makroekonomik
faktorlerin eksikligi
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Chen ve Guestrin XGBoost Genel veri Regresyon/smiflandirma Finansal
(2016) setleri (finans uygulamalarda sinirlt
dis1) test, uzun vadeli
trendlerde zay1f
performans
Fischer ve Krauss LSTM S&P 500 Fiyat ve yon tahmini Biiyiik veri setine
(2018) (~20.000 bagimlilik, kiigiik veri
gbzlem) setlerinde sinirlt
performans
Bao vd. (2017) LSTM Cin hisse senedi Fiyat tahmini Yalnizca fiyat
piyasast verilerine odaklanma,
makroekonomik
degisken eksikligi
Vuong P.H., vd. XGBoost Yiksek Kisa vadeli tahmin Uzun vadeli trendleri
(2022) frekansh forex yakalamada
verileri yetersizlik
Fangvd. (2023) LSTM, Derin Kiiresel Fiyat tahmini Ani rejim
Ogrenme endeksler degisimlerinde
kararsiz performans
Oufvd. (2024) XGBoost, Apple, Google,  Fiyat tahmini + duygu analizi Sadece 3 hisse,
LSTM (duygu  Tesla hisseleri + genellenebilirlik kisitt
analizi ile) Twitter
Uhunmwangho XGBoost, Microsoft Teknik gostergelerle yon Yatirim performansi
(2024) LSTM hissesi (2000— tahmini Ol¢iilmedi, tek hisse
2023)
Rathivd. (2024) RF 6 fon + 1 kripto Volatilite tahmini Varlik sayis1 diisiik,
para (2015- makro degiskenler
2023) dahil degil
Qian (2024) RF, LSTM S&P 500 ve Fiyat yonii tahmini Yatirim stratejisi ve
CSI300 (2021- risk dl¢limii yok
2024)

Tablo 1, mevcut literatiirdeki ¢aligmalarin bir kism1 metodolojik ve veri seti kaynakli sinirhiliklarini
ozetlemekte ve bu calismanin, farkli model siiflarin1 ayni veri seti iizerinde karsilagtirarak ve ani
rejim degisimlerine odaklanarak literatiire nasil katki sagladigim gostermektedir. Ozellikle, RF nin
genelleme kabiliyeti, XGBoost’un hizli optimizasyonu ve LSTM’nin ardisik veri basarisi, ani rejim
degisimlerine kars1 test edilmek i¢in se¢ilmistir; bu, literatlirdeki sinirliliklari ele almada 6nemli bir
adimdir.

Bu ¢alisma, yukarida siralanan metodolojik bosluklara yanit verme amaci tasimaktadir. Likit ve
yuksek volatiliteye sahip bir gelismis piyasa endeksi olan S&P 500 {izerinden RF, XGBoost ve LSTM
algoritmalar1 sistematik bi¢imde karsilastirilmis; modellerin hem tahmin dogrulugu hem de yatirim
stratejisi ¢iktilar1 (Ornegin, Sharpe orani, toplam getiri, maksimum gerileme) gibi finansal karar
destek agisindan kritik metriklerle degerlendirilmesi saglanmistir. Boylece bu ¢alismanin 6zgiin
katkisi, coklu algoritma karsilastirmasini kiiresel Olgekte gecerliligi olan bir veri seti iizerinde
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gerceklestirerek hem literatiirdeki giincel egilimlere yanit vermesi hem de yalnizca istatistiksel degil,
stratejik agidan da uygulanabilir sonuglar iiretmesidir.

3. Metodoloji
3.1. Veri Seti ve Ozellikler

Bu calismada kullanilan veri seti, Yahoo Finance' kaynakl1 giinliik fiyat verilerinden olusmaktadir.
Analizde kullanilan veri seti, Ocak 2018 ile Aralik 2023 arasindaki 1509 adet giinliik gézlemden
olusmaktadir. Bu dénem, 2020°deki COVID-19 kaynakli ¢okiis ve 2021-2023 toparlanma donemi
gibi farkli piyasa kosullarini igermektedir. Boylece model, hem yiiksek oynaklik hem de gorece sakin
donemleri igeren bir veriyle test edilmistir. Model girdi degiskenlerinde, hisse senedi endeksi S&P
500 verisine ek olarak ¢esitli makroekonomik ve finansal gdstergeler dahil edilmistir. Ozellikle ABD
10 yillik Hazine tahvil faizi (TNX, %10Y_Treasury), ABD Dolar Endeksi (DXY, kod: DX-Y.NYB,
caligmada USD EUR olarak adlandirilmistir), ham petrol fiyat1 (Brent/WTI petrol vadeli, CL=F) ve
altin ons fiyat1 (GC=F) verisi toplanarak kullanilmistir. Bu degiskenler genel ekonomik durumu ve
piyasa likiditesini temsil eden faktorler olarak endeks getirisini etkileyebilecek dissal gdstergeler
sunmaktadir.

Veri setine iliskin ilk birka¢ gézlem ve 6zet istatistikler Tablo 2A’da ve Tablo 2B’de sunulmustur.
2018-2023 donemi i¢in S&P 500 endeksinin giinliik a¢ilis, kapanig degerleri ile es zamanli makro
gostergelerin (faiz, doviz kuru, petrol, altin) kapanis fiyatlari bir arada yer almaktadir.

Tablo 2A: S&P 500 ve Makro Gostergeler Veri Seti Ornegi (ilk 5 Gozlem)

Tarih S&P500 S&P500 10Y USD_EUR Petrol ($) Altin ($)
Acilis (Open) Kapanis Treasury (DXY)
(Close) (%)
2018-01-02 2683.73 2695.81 2.465 91.85 60.37 1313.70
2018-01-03 2697.85 2713.06 2.447 92.16 61.63 1316.20
2018-01-04 2719.31 2723.99 2.453 92.49 61.99 1319.40
2018-01-05 2731.33 2743.15 2.476 92.02 61.44 1320.30
2018-01-08 2742.67 2747.71 2.480 92.22 61.73 1319.00

Veri setinde yer alan S&P 500 endeksinin giinliik bazda ortalama kapanis fiyat1 3587 (standart sapma
~691) olup, incelenen donemde minimum deger 2237 (2020 Mart) ve maksimum deger 4796 (2021
Aralik) olarak gerceklesmistir. Makro degiskenlerden 10 yillik Hazine faiz orani ortalama %2.38
(min %0.50, max %4.99) seviyesindedir. Tablo 2B’de yer alan diger girdi degiskenlerine ait bu 6zet
istatistik degerler, analiz doneminin genis bir piyasa dalgalanmasi yelpazesini igerdigini
gostermektedir.

! Veriler Yahoo Finance internet sitesinden alinmustir. {lgili sayfa: https:/finance.yahoo.com (Erisim Tarihi: 15 Temmuz
2025).
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Degisken Ortalama Std Min 25% Medyan 75% Max
Sapma
Open 3587.37 690.98 2290.71 2891.92 3684.28 4206.05 4804.51
High 3608.83 693.87 2300.73 2901.92 3706.74 4233.45 4818.62
Low 3564.44 688.71 2191.86 2877.05 3645.87 4184.11 4780.98
Close 3587.90 691.53 2237.40 2888.32 3677.95 4204.31 4796.56
10Y_Treasury 2.38 1.11 0.50 1.53 2.51 3.11 4.99

USD_EUR 97.79 5.35 88.59 93.61 97.05 101.86 114.11
Oil 66.85 19.04 -37.63 55.66 66.89 77.94 123.70
Gold 1662.26 258.78 1176.20 1409.20 1757.70 1869.70 2081.90

Bu caligsmada, finansal zaman serilerinde siklikla kullanilan teknik analiz gostergeleri arasindan
Relative Strength Index (RSI), Moving Average Convergence Divergence (MACD) ve Bollinger
Bands secilmistir. Bu gostergeler, 6zellikle kisa vadeli momentum, trend doniisii ve volatilite dl¢timii
acisindan etkili bulunmus ve pek ¢ok ¢alismada basarili sonuglar verdigi gosterilmistir (Patel vd.,
2015; Aras, 2020). RSI, asir1 alim/satim bolgelerini tespit ederek kisa vadeli doniis noktalarina igaret
ederken; MACD, kisa ve uzun dénemli ortalamalar arasindaki farki analiz ederek trend degisimlerini
ortaya koyar. Bollinger Bantlar1 ise fiyatin standart sapma g¢ergevesinde dagilimini analiz ederek
oynaklik bazli sinyaller iiretir. Bununla birlikte, Patel vd. (2015) ve Kara vd. (2011) gibi oncii
caligmalarda kullanilan daha genis gostergeler seti (6rnegin: hareketli ortalamalar, stokastik osilator,
momentum, CCI vb.) da literatiirde yaygin bicimde test edilmistir. Bu ¢alismada temel olarak {i¢
gostergeyle sinirli kalinmasinin nedeni, modelin karmasikligini kontrol altinda tutmak ve gostergeler
aras1 multikolineerlik etkisini azaltmaktir. Ayrica baz1 gostergeler veri yogunlugu gerektirdiginden
modelin genelleme performansina olumsuz etki edebilmekteydi (Basak vd., 2019; Biiyiikkor ve
Dogan, 2024). Gelecek caligmalarda, bu gdstergelerin tamaminin yani sira Aras (2020) ve Hu vd.
(2018) gibi daha giincel calismalarda onerilen alternatif veri kaynaklarinin (6rnegin Google Trends,
sosyal medya duyarliligi) da entegre edilmesiyle daha genis bir 6zellik kiimesinin test edilmesi
planlanmaktadir. Kullanilan teknik gostergelerin formiilasyonu su sekildedir:

RSI Hesaplamasi: RSI (Goreceli Gili¢ Endeksi), teknik analizde yaygin olarak kullanilan bir
momentum gosterge aracidir. ilk olarak, her giin igin fiyat farki AP, = P,°'°¢ — p,_, !¢ hesaplanur.
Bu fark pozitif ise kazang (gain), negatif ise kayip (loss) olarak tanimlanir. Belirlenen periyot
uzunlugu N (6r. 14) i¢in ortalama kazang ve kayip su sekilde bulunur:

Ort.Kazangy = %Z’i"zl max (AP;,1-;,0) (1)

1
Ort.Kayipy = ;Z?’:l max (—AP;,4_;,0)
(2)

Bu ortalamalara dayanarak RS (Relative Strength) degeri, ortalama kazancin ortalama kayba orani
olarak tanimlanir:
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RS = Oort.Kazangy (3)

ort.Kayiwpn

Son olarak RSI, 0 ile 100 arasinda bir yiizde deger olarak hesaplanir:
100

RSI =100 — —— )

1+RS

Bu formiilasyonda RSI yiikseldikge piyasadaki ylikselis momentumu giigleniyor (asir1 alim bolgesine
yakin), RSI diistik¢e diisiis momentumu artiyor (asir1 satim bolgesine yakin) demektir. Kod
diizeyinde RSI hesaplamasi bu formiile uygun sekilde gerceklestirilmistir.

MACD Hesaplamasi: MACD, fiyat serisinin kisa ve uzun vadeli egilimini karsilastirarak trend
dontis sinyalleri lireten bir gostergedir. Hesaplanirken genellikle 12-giinliik hizli (short) ve 26-giinliik
yavas (long) iistel hareketli ortalama (EMA) kullanilir.

MACD = EMA;,(P€'°%¢) — EM A, (P€1°%°) )

EMA hesaplamasi 6zyinelemeli sekilde yapilir ve giincel fiyatlara daha fazla agirlik verir. MACD
degeri pozitif ise kisa donem ortalama uzun dénem ortalamanin {izerinde, yani yiikselis momentumu;
negatif MACD ise diislis momentumunu gosterir. Buna ilave olarak MACD indikatoriiniin yaninda
genellikle 9 giinliik EMA’s1 (sinyal hatt1) takip edilir, ancak bu ¢alismada modellenen 6zellikler
arasinda MACD’nin ana degeri kullanilmistir. MACD degerlerinin sifir ¢izgisini kesmesi veya
MACD ile sinyal hattinin kesisimi gibi kriterler, genellikle al/sat sinyali tiretmekte kullanilir; ancak
modelimiz bu ham degerleri dogrudan girdi olarak alarak 6grenmeyi kendi gergeklestirmistir.

Bollinger Bantlar1 Hesaplamasi: Bollinger bantlari, bir finansal zaman serisinin hareketli
ortalamasi ile belirli bir standart sapma ¢arpani kadar iistiinde ve altinda bantlar ¢izerek volatiliteyi
gorsellestirir. Tipik parametreler 20 giinliik basit hareketli ortalama (MA) ve %2 * ¢ band
genisligidir. Formiilasyonla:

BBmiqaie = MAo(P€1%¢) (6)
BBupper = MAZO(PClose) + 2 x gy (7
BBiower = MAZO(PClose) — 2% 0y (8)

Burada o0,y son 20 giiniin kapanis fiyatlarinin standart sapmasidir. Bollinger bantlarinin temel
kullanim amaci, fiyatlarin bu dinamik bantlar arasinda kalma egilimine vurgu yapmaktir. Ornegin
fiyatlar iist banda degdiginde asir1 alim (ve dolayisiyla geri ¢ekilme olasiligi), alt banda degdiginde
ise asir1 satim (yukar1 yonlii tepki olasiligi) oldugu diisiiniiliir. Model girdi 6zellikleri arasinda
BB _upper ve BB lower degerleri de bulundugundan, model bu volatilite bilgisini de 6grenme
siirecine katmistir.

Veri setine bu gostergelerin eklenmesiyle Tablo 3’te goriilecegi lizere her giin i¢in 6zellik vektori
elde edilerek 2018 Subat ayina ait birkag¢ giliniin kapanis fiyati (Close), RSI degeri, MACD degeri ve
Bollinger tist/alt bandlar1 gosterilmistir.
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Tablo 3: Teknik Gosterge Ornekleri (S&P 500, Subat 2018)

Tarih Kapanis (Close) RSI (%) MACD Bollinger Ust Bollinger Alt
(BB_upper) (BB_lower)
2018-02-07 2681.66 35.61 -5.814 2907.26 2674.81
2018-02-08 2581.00 26.33 -19.547 2929.93 2635.42
2018-02-09 2619.55 33.48 -27.008 2938.80 2611.75
2018-02-12 2656.00 39.46 -29.638 2940.21 2597.32
2018-02-13 2662.94 40.56 -30.807 2940.55 2585.63

Ozellikler olusturulduktan sonra, model egitimine gegilmeden &nce dlgekleme adimi1 uygulanmustir.
Sekil 1°de goriilecegi gibi 6zellikle LSTM gibi sinir ag1 modellerinde, girdilerin benzer dlgeklere
getirilmesi egitim stirecinin kararliligi i¢in kritiktir.

Sekil 1: Veri Toplama ve On isleme Akisi

Ham Veri Teknik Pencereli Veri
(S&P500 + Makro) Gostergeler (L gunluk ardisik veri)

Endeks piyasasinin kapali olup diger piyasanin acgik oldugu tatil gilinleri veya veri ¢ekme
islemlerinden dogan bosluklar, ileri doldurma (forward fill) yontemiyle giderilmistir. Bu sayede
eksik degerler, bir onceki gegerli degerle doldurularak zaman serisinin biitlinliigii korunmustur. Ham
veriler lizerinde yapay eksiklikler bu sekilde giderildikten sonra, veriler arasinda 6lgek farklarini
dengelemek amaciyla tiim siirekli degiskenlere dlgekleme islemi uygulanmustir. Ozellikle LSTM gibi
sinir ag1 temelli modeller i¢in 6zelliklerin benzer 6lgeklere getirilmesi kritik oldugundan, tiim stirekli
degiskenler Min-Max normalizasyonu ile [0,1] araligina 6l¢ceklenmistir. Agag¢ tabanli modeller (RF,
XGBoost) dlgeklemeye duyarsiz olsa da, karsilastirma tutarliligr i¢in hedef degisken (ertesi giin
fiyat1) dahi normalize edilmistir. Sonug¢ olarak, farkli kaynaklardan gelen ham veriler temizlenip
birlestirilmis, teknik gostergeler hesaplanmis ve uygun doniisiimlerle modellemeye hazir hale
getirilmistir.

3.2. Modelleme

On Isleme
(Eksik Doldurma,

Egitim/Test Model Egitimi
Olgekleme) Ayrimi ] [ (RE, XGB, LSTM)

Bu boliimde, finansal zaman serisi tahmini i¢in uygulanan ii¢ farklit modelin (RF, XGBoost, LSTM)
yapilandirilmasi, egitim siiregleri ve parametre optimizasyonu ele alinmaktadir. Her bir model, veri
setinin son 5 yillik dénemine uygulanmis olup modellerin 6zellik setini nasil kullandig1 ve tahmin
hedefleri agiklanmustir.

3.2.1. Random Forest Modeli

RF modeli, bu ¢calismada hem regresyon hem de siiflandirma amacli olarak iki farkli senaryoda
uygulanmistir. ik senaryoda, modelin regresyon versiyonu olan RandomForestRegressor, S&P 500
endeksinin ertesi giin gergeklesecek en yiiksek fiyatin1 (High) tahmin etmek amaciyla egitilmistir.
Veri yapisinda zaman serisi formati korunmakla birlikte, RF algoritmas1 sabit uzunlukta vektor girisi
gerektirdiginden, model girdi seti (X) gecmis L = 5 giin boyunca gozlemlenen teknik ve temel
gostergelerin sirali olarak birlestirilmesiyle elde edilmistir. Bu islem sonucunda olusan ¢ok boyutlu
veri vektorleri reshape islemiyle tek boyutlu hale (flatten) getirilmis ve modele uygun formata
dontstiirilmiistiir.
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Regresyon modelinin hiperparametrelerinin belirlenmesi i¢in ilk asamada GridSearchCV yontemi
uygulanmis; n_estimators ve max_depth gibi parametreler ¢esitli kombinasyonlarla test edilmistir.
Ancak zaman serisi yapisina uygun olarak yapilan ¢apraz dogrulama (TimeSeriesSplit) ile birlikte
GridSearchCV’nin hesaplama siiresi oldukga yiiksek oldugundan, ilerleyen asamalarda modelin en
iyi performans gosterdigi parametre degerleri (n_estimators = 100, max_depth = 5) hesaplama
verimliligini de dikkate alarak sabitlenmis ve bu yap1 nihai model olarak tercih edilmistir. Bu durum,
hesaplama verimliligini gézeten bir tercih olarak metodolojik gerceveye acik bicimde yansitilmistir.
Model, egitim verisi {lizerinde ¢apraz dogrulama (3-fold) ile test edilmis, ardindan 2018-2022
donemindeki verinin %80’lik boliimii egitim, kalan %20’lik boliimii test olarak ayrilan veri seti
iizerinde degerlendirilmistir.

Ikinci senaryoda, RandomForestClassifier smiflandirict modeli kullamilarak, endeksin ertesi giin
yukselip yiikselmeyecegi tahmin edilmistir. Bu dogrultuda siniflandirma i¢in hedef degisken
(Target), ertesi giiniin kapanis fiyatinin bugiinkii kapanis fiyatina gore pozitif olup olmamasi seklinde
ikili (binary) bir sinif olarak tanimlanmistir. Bu yaklagim, yon tahmini (directional forecasting)
amactyla uygulanmig ve finansal karar siireclerine yonelik olasi islem sinyallerinin siniflandirilmasi
hedeflenmistir. Formiil olarak hedef y, su sekilde belirlenmistir:

1, eger gelecek glinliik getiri (Pelose ,, — popen) / popen. > ()
Yt = { (9)

0, aksi halde (islem yok)

Yukaridaki tanim, giin itibariyle piyasaya giren bir yatirnmcinin, giin kapanisinda kar elde edip
etmeyecegine dair bir etikettir. Bu siniflandirma problemini ¢6zmek iizere olusturulan RF modelinde,
ozellik seti olarak giin basina hesaplanan cesitli teknik ve istatistiksel gostergeler kullanilmistir.
Ozellik seti adiminda; bir giinliik veriden acik, yiiksek, diisiik, kapanis fiyatlar1 diginda giinliik
getiriler, volatilite 6l¢iisii, kisa ve uzun periyotlu hareketli ortalamalar ve RSI gibi gostergeler
tiiretilmistir. Ornegin, ilgili giinde Getiri (Return) = (Close — Close_,)/ Close_,, giin i¢i
volatilite (High—Low), 5 giinliik hareketli ortalama (MAS), 10 giinliik hareketli ortalama
(MA10) ve bunlarin oran1 (MAS5/MA10) gibi 6zellikler eklenmistir. RSI gostergesi de siniflandirma
modeline dahil edilmis olup, burada 14 giinliik periyotla hesaplanan RSI degerleri kullanilmistir.
Agac tabanli modeller (RF, XGBoost) teknik olarak dlgekleme gerektirmese de, karsilastirmali analiz
yapilabilmesi adina tiim modellerde ayni Olgeklenmis veri seti kullanilmistir. Boylece hem
metodolojik tutarlilik saglanmig hem de farkli algoritmalarin performanslari, verinin ayni bigimde
islendigi kosullarda daha nesnel bir bigimde degerlendirilmistir. Elde edilen en 1yi RF modelinin test
verisindeki performansi, yatirim stratejisi simiilasyonlariyla degerlendirilmis ve Sonug¢ ve Gelecek
Calismalar kisminda ayrintili olarak sunulmustur.

3.2.2. XGBoost Modeli

Bu ¢alismada XGBoost algoritmasi, S&P 500 endeksinin ertesi giin ger¢eklesecek en yiiksek fiyatini
tahmin etmek amaciyla regresyon tabanli olarak uygulanmistir. Model girdi verisi olarak, gecmis bes
giinliik teknik ve temel gostergelerden olusan ardisik bloklar kullanilmis ve bu bloklar diizlestirilerek
(flatten) modele uygun sabit uzunlukta vektorler haline getirilmistir. Boylece zaman serisinin yapist
korunarak, 6grenme algoritmasinin sekans icerisindeki yapisal bilgiden faydalanmasi saglanmistir.
XGBoost modelinin hiperparametreleri, 6nceki 6n denemelerden elde edilen bulgulara dayali olarak
asagidaki sekilde belirlenmistir:

e n_estimators = 300: Boosting siirecinin model genellemesine katkis1 goz Oniinde
bulundurularak agac¢ sayis1 bu degerde sabitlenmistir. Daha diisiik sayilar 6grenmeyi yetersiz
birakmis, daha ytiksek sayilar ise modelin asir1 6grenmesine neden olmustur.
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e learning rate = 0.05: Ogrenme oram, yiiksek dogruluk ancak diisiik overfitting riski
hedeflenerek diisiik tutulmustur. Denemeler, 0.01 ve 0.1 degerleriyle karsilastirmali olarak
gergeklestirilmis ve 0.05 ile daha stabil sonuglar elde edilmistir.

e max_depth = 5: Model karmagsikligin1 sinirlamak ve asir1 uyumu onlemek amaciyla orta
seviye bir derinlik tercih edilmistir.

e subsample = 0.8 ve colsample bytree = 0.8: Model varyansim diisiirmek ve genelleme
yetenegini artirmak amaciyla hem gozlem hem de 6zellik alt 6rneklemesi uygulanmastir.

e tree_method = "hist": Biiylik veri setleriyle uyumlu ve egitim siiresini azaltan histogram
tabanli bolme yontemi secilmistir.

Bu parametreler, farkli kombinasyonlarin denenmesi sonucu belirlenmis, ancak nihai kodlamada
hesaplama siiresini azaltmak amaciyla dogrudan sabitlenmistir. Yani, hiperparametre se¢imi deneysel
olarak optimize edilmis, ardindan nihai modelde bu degerlerle sabit bir yap1 tercih edilmistir. Bu
yaklasim, literatiirde de siklikla uygulanan bir stratejidir ve hiperparametrelerin etkisinin daha 6nceki
deneysel gozlemlerle temellendirilmesi model giivenilirligini artirmaktadir (Chen ve Guestrin, 2016).

3.2.3. LSTM Modeli

Bu calismada, LSTM modeli finansal zaman serisi tahmini amaciyla uygulanmis ve modelin girdisi
olarak ardisik L gilinline ait teknik gostergeler ile dlgeklenmis fiyat verileri kullanilmistir. Pencere
uzunlugu olarak L =5 sec¢ilmis olup, bu se¢cim RF ve XGBoost modelleriyle karsilastirilabilir bir yap1
sunmak amaciyla sabit tutulmustur. Bu se¢im, kisa vadeli fiyat hareketlerinin &grenilmesini
hedeflerken ayn1 zamanda hesaplama verimliligini de korumaktadir. Verinin hazirlanma asamasinda,
Ol¢eklenmis kapanis fiyatlari ve teknik gosterge degerleri bir pencere boyunca siralanarak 3 boyutlu
bir tensér meydana getirilmistir. Bu tensdr Xgyqin V€ Xgese olarak boliinmiistiir. Ornek sayis1 x
pencere uzunlugu x 6zellik sayis1 boyutlarindadir. LSTM modelinin mimarisi Sekil 2°de goriilecegi
gibi, Keras API’si kullanilarak iki katmanli bir ag seklinde kurulmustur.

Sekil 2: ki Katmanh LSTM Model Mimarisi

Girdi LSTM Katmamn: 1 LSTM Katmam 2 Dropout Dense
(L gunluk sekans) (64 hucre, return_seq=True) (64 hucre) (20%) (Cikas)

[lk LSTM katmani 64 bellek birimine sahiptir ve returnggences = true parametresiyle sonraki

LSTM’ye ¢ikt1 olarak tiim zaman adimlarmin bilgisini aktarmaktadir. Tkinci LSTM katmam da 64
birimlidir ancak son zaman adiminda bir ¢ikt1 iiretir. Ardindan bir Dropout (0.2) katman1 eklenerek
asir1 6grenmeyi engellemek i¢in rastgele bazi birimler devre dis1 birakilir ve son olarak Dense (tam
bagh) katman ile tek bir ¢ikis iiretilir (tahmin edilen fiyat degeri). Modelin egitim parametreleri;
optimizer = Adam, kayip fonksiyonu = MSE (ortalama kare hatasi) olarak secilmistir. Egitim 50
epoch boyunca, mini-batch boyutu 64 olacak sekilde calistirilmistir. Egitim verisinin %10’luk
kismi1 dogrulama (validation) seti olarak ayrilmis ve her epoch sonunda dogrulama hatas1 izlenerek
modelin genel performansi degerlendirilmistir. LSTM modelinin egitim siireci sonunda test verisi
iizerinde yapilan tahminlerde model ciktilar1 orijinal skala yerine normalizasyon araliginda
oldugundan, oncelikle ters Ol¢ekleme (inverse transform) uygulanarak gergek fiyat seviyelerine
dontistiiriilmiistiir. Ardindan tahmin performans metrikleri hesaplanmistir. Bu ¢alismada kullanilan
hiperparametre degerleri literatiirde finansal zaman serisi regresyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilan mimari 6nerilere dayali olarak belirlenmistir (Zhang vd., 2020; Fischer ve Krauss, 2018).
Baslangigta farkli hiicre sayilar1 (32, 64, 128), dropout oranlari (0.1 — 0.5) ve epoch sayilari ile sinirlt
bir hiperparametre aramasi gergeklestirilmis; ancak LSTM modellerinin egitim siiresi yiiksek
oldugundan, bu tarama sonuglari arasinda hesaplama yiikii ile dogrulama kayb1 arasindaki dengeli
¢coziim olarak 64 birimli, 0.2 dropout’lu ve 50 epoch’luk yap1 tercih edilmistir. Dolayisiyla model
mimarisi, deneysel testler ve onceki ¢alismalarla uyumlu olacak sekilde se¢ilmistir. GridSearch
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benzeri sistematik bir optimizasyon uygulanmamis; bunun yerine ampirik gézlem ve iglem siiresi
dikkate alinarak yapilandirilmistir. Gelecekteki calismalarda bu yapi, Bayesian Optimization veya
Optuna gibi algoritmalarla daha genis ¢apta optimize edilebilir.

Her iic modelin egitiminde de Python programlama dili ve ilgili kiitiiphaneler kullanilmistir. RF ve
XGBoost modelleri i¢in scikit-learn ve xgboost paketleri, LSTM i¢in ise TensorFlow/Keras ytliksek
seviye API’si kullanilmistir. Model egitimleri sirasinda mean absolute error, mean squared error
gibi metrikler ile c¢iktilar degerlendirilmis, hiperparametre se¢cimi ve model karsilagtirmalar1 bu
metrikler aracilifiyla yapilmistir. Sonug olarak, eldeki veri seti ve 6zellikler lizerinde RF, XGBoost
ve LSTM modelleri farkli basar1 diizeylerinde tahminler iiretmis; bir sonraki boliimde bu tahminlere
dayal1 alim-satim stratejileri gelistirilerek modellenen yaklagimlarin pratik getirileri analiz edilmistir.

4. Strateji Uygulamasi

Model ¢iktilarinin pratikte ne dl¢iide yararl oldugunu degerlendirebilmek i¢in {i¢ farkli alim-satim
stratejisi tasarlanmis ve geri doniik test (backtesting) ile performanslari karsilastirilmistir. Gelistirilen
stratejiler sunlardir: (i) Buy & Hold (Al ve Tut), (ii) Kural Tabanh Strateji ve (iii) Model Tabanh
Strateji. Tlim stratejiler, S&P 500 endeksi iizerinde 2018-2023 donemi i¢in giinliik bazda uygulanmis
ve yillik ile genel performanslari dl¢iilmiistiir.

(i) Buy & Hold Stratejisi: Bu en basit referans stratejide yatirimci baslangigta tiim sermayesiyle
endeksi satin almakta ve donem boyunca pozisyonunu korumaktadir. Aktif alim-satim yapilmadigi
icin islem maliyeti bulunmamaktadir. Buy & Hold stratejisinin giinliik getirisi, endeksin ardisik iki
giin kapanis fiyatina gore hesaplanabilir. Giinliik basit getiri formiilii:

close close
B&H) _ Pt —Pt—1
Tt ( ) = p,_,close ( 1 0)

1, B&1): Giin t’deki buy & hold stratejisi giinliik getirisi,

P,€'°%¢: Giin t'deki kapanis fiyati,

P,_,"°%¢: Onceki giin (t—1) kapans fiyatidir.

Baslangic sermayesi 1 birim kabul edilirse, T giin sonrasi toplam portfoy degeri V; su sekilde elde
edilir:

Vr = HZ=1(1 + Tt(B&H)) (11)

Bu stratejide y1l icindeki dalgalanmalara bakilmaksizin pozisyon bozulmadigi i¢in, elde edilen getiri
tamamen piyasanin genel hareketine paralel olacaktir. Buy & Hold, pasif bir yatirim yaklagimini
temsil ettiginden, diger aktif stratejilerin basar1 degerlendirmesinde temel bir bencmark olarak
goriilecektir.

ii) Kural Tabanh Strateji: Ikinci strateji, basit bir teknik analiz kuralina dayanmaktadir. Burada
amag, piyasanin momentumundan yararlanarak yalnizca belirli kosullarda alima girmektir.
Kullanilan kural sudur: “Eger piyasa bugiin 6nceki giine kiyasla daha yiiksek bir tepe (yiiksek fiyat)
yaptiysa, yarin yiikselis egiliminin devam edebilecegi varsayilir ve ertesi giin i¢in alim pozisyonu
almir.” Bu kural, fiyatlarin yeni zirveler yapmasinin pozitif momentum isareti olabilecegi fikrine
dayanmaktadir. Matematiksel ifade ile,

Eger High; > High;_,ise signal;,, = 1, aksi taktirde 0 (12)
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seklinde bir islem sinyali olusturulur. Yani giin sonunda, eger o giiniin en yiiksek fiyat1 diinden yiiksek
ise ertesi giin i¢in alim sinyali Uiretilir; degilse bekle sinyali devam eder. Strateji uygulamasinda pratik
olarak, t giin sonunda elde edilen sinyale gore giin t+1 acilisinda alis yapilir ve ayni giiniin
kapanisinda pozisyon kapatilir. Boylece her pozisyon en fazla bir giin tutulmaktadir. Bu stratejide
giinlik getiri, yalnizca pozisyonlu olunan giinlerde endeks getirisinin kazanilmasi seklinde
hesaplanir. Eger position, ginii temsil eden bir 0/1 pozisyon degiskeni (1 = o giin long pozisyon
alinmis) ise:

close close
=Pt

r(ura = position, » 2 —tA— (13)

Burada, position, = signal, (bir 6nceki giinden gelen sinyal) olarak alinir. Bu yaklagima gore, eger
bir dnceki giin kriter gerceklestiyse o giin pozisyon acilmis demektir ve getiri endeksin o giinkii yilizde
degisimi kadar olacaktir; aksi halde getiri 0’dir (piyasaya girilmemistir). Kural tabanli strateji, islem
yaptig1 giin sayisim smirladigl icin bazi donemlerde piyasanin disinda kalir. Islem maliyeti bu
caligmada diisiik yogunluklu alim-satimi temsilen ihmal edilebilir seviyede tutulmus veya dahil
edilmemistir. Bu strateji, olduk¢a basit bir momentum kuralini temsil etmekle birlikte, aktif bir
yontem oldugu icin getiri ve risk profili buy & hold’dan farklilik gésterecektir.

(iii) Model Tabanh Strateji: Uciincii ve en karmasik strateji, RF smiflandirma modelinin
ongoriilerine dayali alim karar1 veren bir yaklasimdir. Bu stratejideki fikir, makine 6grenimi
modelinin “yarin yiikselis olacak m1?” sorusuna verdigi cevabi arayarak sadece yliksek olasilikli
firsatlarda islem yapmaktir. RF modeli, her giin i¢in bir yiikselis olasilig1 tiretmektedir. Model tabanli
stratejide her giin icin hesaplanan yiikselis olasilig1 p; = P(y, = 1) degerlendirilmektedir. Strateji
kurali su sekilde tanimlanabilir: “Eger modelin verdigi yiikselis olasilig1 belirli bir esik degerden
yiiksek ise ve model yiikselis yoniinde sinyal veriyorsa (tahmin = 1), o giin alim yapilir; aksi halde
islem yapilmaz.” Bu sayede modelin en emin oldugu durumlarda piyasaya girilir, emin olmadig1 veya
diisiis Ongordiigii zamanlarda piyasadan uzak durulur.

Model tabanli strateji i¢in kritik parametre, giiven esigi (probability threshold) olarak adlandirilan
ve 0.5 < y < 1.0 araliginda segilen degerdir. Bu ¢alismada giiven esigi olarak y = 0.60 kullanilmistir.
Bu deger, asir1 riskli pozisyonlara girmemek ve yeterli giivenle desteklenen tahminlere islem agmak
amaciyla deneysel olarak secilmistir. %60 {lizeri olasiliklarin, istatistiksel olarak anlamli kararlar
drettigi gézlemlenmistir. Benzer sekilde, Chen vd. (2018) ve Krollner vd. (2010) ¢alismalarinda da
islem kararlariin tetiklenmesinde 0.6 ve iizeri olasilik esikleri kullanilmistir. Bu da 0.5'in {izerindeki
esiklerin alim-satim stratejilerinde "giivenli bolge" olarak yorumlanabilecegini gostermektedir. Sekil
3’te goriilecegi gibi modelin bir giin i¢in %60’tan daha yiiksek bir olasilikla yiikselis 6ngdriisii varsa,
bu durum “yeterince giivenli” kabul edilerek alim islemi yapilir.
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Sekil 3: Model Tabanh Strateji Karar Akisi

[Bagla (Gun 1:))

Model sinyali = Yukselis
ve Olasilik > %607

ayir Evet
: Pozisyon Ac
Islem Yok
: (Acihista Al,
[{Pomsyon alma) i s

Formiil olarak giin i¢in pozisyon karari:

1, egery, =1veP(y, =1) >y (14)
0, aksi halde (islem yok)

Bu stratejide alim yapildig1 giin, pozisyonun agilis fiyati olarak giintin Open degeri, kapanisi ise giin
sonu Close degeri alinir. Giinliik getiri, islem yapilan giinler igin acilig-kapanis getirisidir. Islem
maliyetleri gercekei bir degerlendirme i¢in bu stratejiye dahil edilmistir: her islem i¢in komisyon =
0.1% oraninda bir maliyet diigiilmiistiir. Buna gére model tabanli stratejinin giinliik getirisi:

position, = {

Ptclose_Ptopen

— 0,001, eger position, = 1

T (model) _ popen
t eger position, = 0

0,

Bu yaklagim, modelin yiiksek giivenle yiikselis 6ngdrdiigli glinlerde piyasanin agilisinda alim yapip
ayn1 giin kapanisinda satmay1 ifade eder. Pozisyon tasinmadigindan gecelik risk alinmamakta ve her
islemin giin sonunda kapanis1 yapilir. Modelin siniflandirmasindaki dogruluk ve ayni zamanda pozitif
sinyal verdigi durumlarin gergekten kazangli olup olmamasi stratejinin basarisini etkiler. Buna ilave
olarak giiven esiginin se¢imi de islem sikligin1 ve karlilig1 etkiler. Yani, esik yiikseldik¢e daha az ama
muhtemelen daha isabetli sinyal iiretilir; esik diistiikce sinyal sayis1 artar fakat yanlig alarm riski de
artar.

(15)

Bu strateji, portfdy yoneticileri i¢in pratik bir karar destek sistemi sunar. Ornegin, bir portfdy
yoneticisi, modelin yiliksek olasiliklt alim sinyallerini mevcut portfdy stratejisine entegre ederek
pozisyon biiylikliiglinii artirabilir veya riskten kaginmak i¢in zayif sinyallerde piyasadan uzak
durabilir. Ayrica, modelin iirettigi olasilik skorlari, portfdy optimizasyonunda risk-getiri dengesini
iyilestirmek icin kullamlabilir. Ornegin, yiiksek olasilikli sinyaller, daha biiyiik pozisyonlarla
desteklenirken, diigiik olasilikli sinyaller daha temkinli bir yaklasimla degerlendirilebilir. Bu
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yaklagim, hem bireysel yatirimcilarin hem de kurumsal portfoy yoneticilerinin veri odakl karar alma
siireclerini gliclendirebilir ve risk-ayarl getirileri artirabilir.

Yukarida tanimlanan g strateji, 2018-2023 aras1 verinin son %20’lik dilimi {izerinde test edilmistir.
Model tabanli stratejide RF siniflandirma modeli 2018-2021 verisi ile egitilmis, 2022-2023
doneminde dngoriiler iireterek bu stratejiyi beslemistir. Kural tabanli ve buy & hold stratejilerinde ise
egitim siireci olmadigindan dogrudan 2022-2023 doéneminde uygulanmistir. Ayrica, modeldeki
stratejilerin tutarliligini incelemek igin yillik bazda yillik yiirliyen test (walk-forward) analizi
yapilmistir. Walk-forward yaklasiminda her yil ayr1 bir test donemi olarak ele alinmis ve o yilin
oncesindeki verilerle model egitilip ilgili yilda strateji calistirilarak sonuglar elde edilmistir.
Boylelikle, stratejilerin farkli piyasa kosullarindaki (6rnegin; 2020 pandemi krizi, 2022 yiikselis ve
toparlanma y1l1 gibi) performanslari ayri ayr1 gézlemlenmistir.

5. Sonuclar ve Karsilastirma

Gelistirilen modellerin ve stratejilerin performanst hem yillik bazda hem de genel donem igin
degerlendirilmistir.

5.1. Model Tahmin Performansi

RF, XGBoost ve LSTM modellerinin 2022-2023 donemindeki (test verisi) tahmin hatalar1 Sekil 4’te
ozetlenmistir. Hedef degisken, S&P 500 endeksinin ertesi giin yiiksek fiyat1 oldugu icin hata birimi
“indeks puani1” cinsindendir.

Sekil 4: Modellerin Ortalama Hata Metrikleri (2022-2023)

232
MAE 224
RMSE
200
T 150+
N
tll
Q
m
w 100
T
50+ 43
34
24 32
Random Forest XGBoost LSTM

Model tahmin performans metrikleri olarak MAE ve MSE/RMSE kullanilmistir. Bunlarin formiilleri
sirasiyla:

1 ~
MAE = _¥iLly: = 9l (16)

MSE = % i=1 (i —9)? 7)
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RMSE = VMSE (18)

seklindedir. Burada "y;" gercek degeri, "y;" modelin tahminini, “n” ise veri nokta sayisini gosterir.
Regresyon modellerinde (RF, XGBoost, LSTM) bir sonraki giiniin yiiksek fiyat1 i¢in bu hata
metrikleri hesaplanmis; siniflandirma modelinin basarisi ise daha ziyade strateji getirileri tizerinden
degerlendirilmeye tabii tutulmustur. Formiilasyonlarin 6zetlenmesiyle, elde edilen sonuglarin nicel
analizine gegilebilir.

RF modelinin ortalama hatasi yaklasik 24 puan olup, XGBoost modelinden belirgin derecede daha
diisiiktiir (XGBoost MAE ~34 puan). Bu sonug, RF modelinin veri setindeki iligkileri daha iyi
yakaladigin1 veya en azindan bu veri ile daha uyumlu oldugunu gostermektedir. LSTM modelinin
hata degerleri ise oldukca yiiksektir (MAE ~224), bu da modelin test verisinde zayif genelleme
yaptigini ortaya koymaktadir. LSTM nin bdylesine biiylik hata vermesi, belki de egitiminin yetersiz
kalmas1 veya parametre segiminin uygun olmamasindan kaynaklanmistir. Ornegin, LSTM modeli
tahminlerinde zaman zaman 200-300 puanlik sapmalar gozlemlenmistir ki bu, endeks seviyesindeki
yaklagik %5-10’1uk bir hataya tekabiil etmektedir. Diger yandan RF ve XGBoost’un hatalar1 endeks
degerine oranla oldukg¢a diisiik (sirastyla ~%0.8 ve ~%]1.1) kalmistir. Bu da aga¢ tabanli modellerin
bu problemde LSTM’ye kiyasla ¢ok daha isabetli Ongoriiler verebildigine isaret etmektedir.
Literatiirdeki gozlemler, LSTM gibi derin modellerin finansal verilerde daha basit modeller kadar iyi
genelleme yapamadigini ve belirli kosullar altinda bunun beklenen bir durum oldugunu ifade
etmislerdir (Mishra vd., 2024).

5.2. Strateji Performanslari (Genel)

Ug stratejinin 2022-2023 test dénemindeki toplam getiri, Sharpe oram ve maksimum gerileme
metrikleri Sekil 5°te sunulmustur.

Sekil 5: Strateji Performans Ozeti (2022-2023)

Toplam Getiri (%) Sharpe Orani Maksimum Gerileme (%)
100 95.5% 8.06 or
8
; -2r 132%
80
-4t
6l
6}
60 5
_B .
4_
40 -10¢
3,
28.2% -10.28%
2 -1z -11.59%
20 1.44
12.8% 1.03 —14F
1
0 0 -16

Buy & Hold Kural Tabanli  Model Tabanli Buy & Hold Kural Tabanli  Model Tabanl Buy & Hold Kural Tabanli  Model Tabanl

Buy & Hold stratejisi, S&P 500 endeksini pasif izledigi i¢in bu donemde endekste gerceklesen net
hareketi yansitmaktadir. Kural tabanli ve model tabanli stratejiler ise aktif yonetim sonucunda elde
edilen performanslar1 temsil etmektedir.

Tanimlanan stratejilere ait karar kurallar1 temel olarak 6zetlemek gerekirse:

e Buy&Hold: position; =1 (hergiin pozisyon agik)

e Kural Tabanli: position, = 1 {High,_; > High;_,} (eger bir 6nceki giin yeni yiiksek
yapildiysa ertesi giin pozisyon alinir.)

e Model Tabanli: position, =1 {P(y; = 1) = 0.6 ve y, = 1}
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Yukarida tanimlanan formiillerde yer alan 1{...} gosterimi, ilgili kosul dogruysa 1, aksi takdirde 0
degerini alan bir gosterge (indikator) fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu gosterim sayesinde alim-
satim stratejileri deterministik bir sekilde matematiksel olarak tanimlanabilmektedir

5.3. Strateji Performans Hesaplamalari

Finansal stratejilerde giinliik getiri hesaplamasi, pozisyon biyiikligii ve fiyat degisimi iizerinden
yapilir. Genel olarak bir yatirim stratejisi i¢in giin getirisi, o giin alinan pozisyon (position;) ile fiyat
degisiminin ¢arpimindan elde edilebilir. Bu ¢alismada stratejiler long (uzun) pozisyon aldigindan,
formiil basitge:

close_Ptopen

T = position; * — position; * ¢ (19)

popen

seklinde ifade edilebilir. Burada c¢ islem basina oransal komisyon ticretidir (model tabanli stratejide ¢
=0.001, digerlerinde ¢ = 0 alinmistir). Buy & Hold ve kural tabanli stratejilerde pozisyon bir tam giin

(agilistan kapanisa) veya siirekli tasima seklinde oldugundan, P,°P¢" ~ P,_,"*®varsayimiyla formiil

close close
Pt —Pt—1

gerekli durumda _ close

sekline de indirgenebilir. Toplam getiri (Total Return), tiim doneme

ait bilesik getiriyi ifade eder ve T giin sonunda baslangica gore portfdy degisimini gosterir.
Matematiksel olarak:

Toplam Getiri = ([TF.;(1+ 7)) — 1 (20)

ile hesaplanir. Elde edilen deger, yiizde olarak ifade edildiginde yatirnmcinin toplam kazang veya
kaybini gosterir.

Sharpe Orani: Sharpe orani, bir stratejinin risk-diizeltilmis performansin1 6lgmek icin kullanilir.
Stratejinin ortalama getirisinin, getiri standart sapmasina boliinmesiyle bulunur. Giinliikk veriden
hesaplanan Sharpe oranmin yilliklagtirilmas: yaygin bir uygulamadir; bu amacgla genellikle yil
icindeki islem giin sayisinin karekokii ile 6l¢cekleme yapilir (ABD piyasalari i¢in yaklagik 252 islem
giinil). Eger 7 stratejinin ortalama giinliik getirisini, o, ise giinliik getiri standart sapmasin1 gosterirse,
yilliklastirilmis Sharpe orani:

s=""74252 (21)

Or

seklinde verilir. Burada 77 risksiz faiz oranidir ve genellikle kisa vadeli hazine faizi ile temsil edilir;
basitlik i¢in bu ¢alismada 7 =~ 0 kabul edilmistir. Sharpe orani, stratejinin bir birim volatilite bagina
ne kadar fazla getiri sagladigini gosterir. Ornegin Sharpe = 1, ortalama getiri ve volatilitenin niimerik
olarak esit oldugunu (risk basina bir birim getiri) ifade ederken Sharpe = 2, getiri volatilitesinin iki
kat1 diizeyinde bir ortalama getiriyi isaret eder. Yiiksek Sharpe orani, stratejinin riskine kiyasla
getirisinin yiiksek oldugunu, dolayisiyla performansinin tatmin edici oldugunu gosterir.

Maksimum Gerileme (Max Drawdown): Maksimum gerileme, bir portfGyiin tepe degerinden en
biiyiik diisiis oranim gdsteren bir risk olgiitiidiir. Ozellikle volatil piyasa kosullarinda yatirrmeinin
karsilagabilecegi en biiylik kayb1 anlamak i¢in kritik bir metriktir. Bir stratejinin C; zamana gore
kiimiilatif getiri oran1 (baslangi¢ 1 birimden gelerek) olsun. Her bir zaman noktasinda gerileme
(drawdown), portfoy degerinin o ana kadarki en yiiksek degerden ylizde olarak ne kadar diistiigiinii
ifade eder. Formiil olarak:

Ci—max C
Drawdown, = ———2=8=t=s (22)

maxopsss<tCs
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Bu deger genelde negatif ¢ikacaktir (en yiiksek degerin altindaki diisiis oldugu igin). Maksimum
gerileme ise bu degerin en dip seviyesidir:

min
MaxDrawdown = tel

0, T]Drawndownt (23)

Ornegin, bir stratejinin baslangigtan itibaren en yiiksek degeri 1.5 birim iken daha sonra 1.2 birime
diistiigiini varsayalim. Bu durumda tepe noktasindan diisiis 0.2 (yani %20 gerileme) olmussa, bagka
daha biiyiik bir diislis yoksa max drawdown =%20 olarak kaydedilir. Bu ¢alismada maksimum
gerileme ylizde cinsinden ifade edilmis olup negatif isaret, gerilemeyi gosterir (6r. -10% maksimum
portfoy diisiisii anlamina gelir). Diisiikk bir max drawdown degeri (0’a yakin veya %0’a yakin)
stratejinin hicbir zaman ciddi bir kayip yasamadigin, istikrarl bilyiidiigiinii ifade eder.

Buy & Hold stratejisi, bu donemde %28.22 toplam getiri elde etmistir. Bu oranin, S&P 500
endeksinin ilgili donemdeki genel yiikselisiyle tutarli oldugu goriilmektedir. Stratejinin Sharpe orant
1.44, maksimum gerilemesi yaklasik -%10 diizeyinde sonu¢ vermistir. Bu degerler, endeks
yatirrminin makul bir getiri saglamasina ragmen ciddi dalgalanmalara maruz kaldigin1 (2022 yili
icindeki diistisler) gostermektedir. Nitekim %10’luk maksimum gerileme bu yilda gerceklesmistir.

Kural tabanh stratejisi, buy & hold’un gerisinde kalmistir. Sonuglara bakildiginda bu stratejinin
%12.85 toplam getirisi ve 1.03 Sharpe orani vardir. Bu strateji 2022-2023 doneminde endeksin
ylkseldigi baz1 giinleri yakalayamamis veya yanlis sinyallerle gereksiz islem yapmis olmasi
muhtemeldir. Ornegin, piyasa dalgali iken bir giin yeni yiiksek seviye goriip ertesi giin diisiis
yasandiginda, kural tabanli strateji o diisiise yakalanmig olacaktir. Maksimum gerileme agisindan da
-%11.59 ile buy & hold’a benzer, hatta bir miktar daha kotii bir deger goriilmektedir. Bu, kural tabanl
stratejinin bazi hatali pozisyonlarla kayip yasadigini ve portfoyli %]11°den fazla diisiise maruz
biraktigin1 géstermektedir. Kisacasi, basit momentum kurali bu donemde endeksi yenememis, daha
ziyade altina kalan bir performans sergilemistir.

Model tabanh RF stratejisi ise son derece basarili goriinmektedir. Test doneminde yaklasik %95.51
gibi yiiksek bir toplam getiri elde etmistir ki bu, ayn1 donemdeki buy & hold’un getirisinin ii¢ kattan
fazla lizerindedir. Dahasi, Sharpe oran1 8.06 gibi iyi bir seviyededir. Boyle yiiksek bir Sharpe, getiri
dalgalanmasinin son derece diisiik, getirinin ise tutarli bir sekilde pozitif olduguna isaretttir. Nitekim
maksimum gerileme degeri yalnizca -1.32% olarak hesaplanmustir, yani portfoy degeri bu stratejiyle
en fazla %1.32’lik bir diisiis yasamistir . Bu sonuglar, model tabanli stratejinin hem yiiksek kazang
hem de diisiik risk (dalgalanma) profili ¢izdigini, dolayisiyla risk-diizeltilmis olarak ¢ok iistiin bir
performansa sahip oldugunu gostermektedir.

Yilhk Bazda Performans: Stratejilerin her yil ayri ayri nasil performans gosterdigini incelemek,
modelin belirli piyasa kosullarinda tutarli olup olmadigini anlamak acisindan faydalidir. Bu amagla
yiiriitiilen walk-forward test sonuglarindan, 6zellikle model tabanli strateji i¢in yillik getiri ve risk
gostergeleri Tablo 4°te verilmistir.

Tablo 4: Model Tabanh Stratejinin Yillik Performansi1 (Walk-Forward)

Yil Yillik Getiri (%) Sharpe Orani Maks. Gerileme (%)
2020 77.71 4.33 -7.62
2021 45.92 8.12 -0.38
2022 117.48 8.52 -1.32
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2023 63.98 8.65 -0.26

Yillik sonuglar, model tabanli stratejinin her yil pozitif getiri sagladigimi gostermektedir. Model
tabanli stratejinin farkli piyasa kosullar altinda (kriz, pandemi, toparlanma, diisiis, ylikselis) tutarl
olarak basarili oldugunu gostermektedir. Buy & Hold stratejisiyle kiyaslandiginda, 6rnegin 2022
yilinda endeks -%19 deger kaybederken model stratejisinin %117 kazang¢ elde etmesi dikkate
degerdir.

6. Sonuc ve Gelecek Calismalar

Bu calismada, bir finansal zaman serisi (S&P 500 endeksi) lizerinde RF, XGBoost ve LSTM
modellerini kullanarak tahminlemeler yapilmis ve bu tahminlere dayali ii¢ farkl strateji (buy & hold,
kural tabanli, model tabanli) karsilastirilmistir. Caligma bulgulari, makine 6grenimi yontemlerinin
finansal piyasalarda uygulanabilirligi ve etkinligi konusunda etkili sonuclarin oldugunu gdstermistir.

Elde edilen bulgular, RF modelinin gerek tahmin dogrulugu gerekse yatirim stratejisi ¢iktilar
bakimindan en basarili sonuglari verdigini gostermistir. Bu sonug, Breiman (2001) tarafindan
vurgulanan RF'nin yiiksek genelleme kabiliyeti ve overfitting’e kars1 dayanikli yapisiyla uyumludur.
Benzer sekilde, Chen ve Guestrin (2016) tarafindan Onerilen XGBoost algoritmasi da basaril
sonuglar iiretmis ve 6zellikle parametrik esnekligi sayesinde LSTM’ye kiyasla daha tutarli sonuglar
saglamistir. LSTM modeli ise, ge¢mis literatiirde belirli kosullarda yiiksek performans gostermesine
ragmen (Nelson vd., 2017; Fischer ve Krauss, 2018), bu ¢aligmada daha diisiik dogruluk ve daha zayif
yatirim performansi sergilemistir. Bu farkliligin temelinde veri setinin gorece kisa olmas1 (~1500
gozlem), hiperparametre ayarlarinin sinirli olmasi ve piyasanin yapisal oynaklig: yer alabilir.

Calismanin sonuglar literatiirle karsilastirildiginda, 6zellikle Fischer ve Krauss (2018) ¢aligmasinda
LSTM'in S&P 500 i¢in gii¢lii sonuglar verdigi, ancak bu ¢calismada benzer bir basariya ulasilamadigi
gozlemlenmistir. Bunun nedeni, Fischer ve Krauss (2018)'in ¢aligmasinda ¢ok daha genis veri seti
(~20.000 gozlem) ve sektorel ayristirilmis LSTM modellerinin kullanilmasi olabilir. LSTM
modelinin basarisizli§ina yonelik bir baska destekleyici bulgu ise Fang vd. (2023) tarafindan
belirtilmistir: Derin 6grenme modelleri, kiiglik veri setlerinde ve yiliksek frekansli rejim
degisimlerinde kararsiz performanslar gosterebilmektedir. Benzer sekilde, Zhang vd. (2020)
tarafindan uygulanan XGBoost tabanli regresyon modeli ile kisa vadeli fiyat tahminlerinde basarili
sonuglar elde edilmis, bu c¢alismada da benzer basari dogrulanmistir. Bu durum, XGBoost
algoritmasinin finansal zaman serilerinde tutarl bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir.

Bu ¢alisma, 6nemli bulgular iiretmis olmakla birlikte baz1 sinirliliklar1 da beraberinde tasimaktadir:

e Veri Seti Uzunlugu: Kullanilan veri seti yalnizca 20182023 dénemini (yaklasik 1500
gozlem) kapsamaktadir. Bu durum, ozellikle LSTM gibi uzun vadeli oriintiilere duyarl
modeller i¢in performans sinirlayici bir etki yaratmis olabilir.

o Hiperparametre Ayarlari: Hiperparametre se¢imleri, literatiirde 6nerilen degerler ve farkl
kombinasyonlarda yapilan c¢ok sayida deneysel test ile belirlenmistir. Ancak farkli
optimizasyon teknikleri (Optuna, GridSearch gibi) uygulanmis olmakla birlikte, en istikrarli
ve hizli sonug veren konfigiirasyonlar se¢ilmis ve nihai modelde sabitlenmistir. Bu durum,
sistematik aramanin tamamen yoklugundan degil, pratik ve performans dengesi agisindan
tercih edilen optimizasyon noktalarinin bulunmasindan kaynaklanmaktadir.

o Ozellik (Feature) Seti Kisithligi: Model yalmzca fiyat verileri, teknik gstergeler ve birkag
temel makroekonomik degiskenle egitilmistir. Haber metinleri, bilango verileri, yatirimci
duyarlilig1 gibi daha zengin veri kaynaklar1 dahil edilmemistir.

e Maliyet Unsurlarinin Yetersiz Temsili: Strateji simiilasyonlarinda bid-ask spread, slippage
ve kapasite sinir1 gibi piyasa mikro yapisal faktorleri sinirlt diizeyde dikkate alinmigtir.
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e Genellestirilebilirlik: Calisma yalnizca S&P 500 endeksi iizerine odaklanmis olup, farkli
endekslerde, gelismekte olan piyasalarda veya diistik likiditeye sahip varliklarda modelin
basarisi test edilmemistir.

Bu smirliliklar, 6zellikle LSTM gibi veri yogun modellere iligkin bulgularin yorumlanmasinda
dikkate alinmalidir. Bununla birlikte, gelecek calismalarda bu eksikliklerin giderilmesi yoluyla model
basariminin artirilmasi miimkiindiir.

Sonuglar 15181nda, finansal zaman serisi tahmininde model se¢iminin kritik oldugunu sdyleyebiliriz.
RF veya XGBoost gibi yontemleri dogrudan fiyat veya getiri tahmini yapma amacl kullanilabilir. Bu
modeller, hizl1 prototip gelistirme, yorumlanabilirlik (6zellik 6nem diizeyleri sayesinde) ve asiri
ogrenmeyi kontrol altina alabilme gibi avantajlar sunar. Derin 6grenme yontemleri ise yukaridaki
modellerden farkli olarak daha uzun vadeli veya yiiksek frekansli verilerde, yeterli gézlem sayisi
mevcut oldugunda veya karmasik oOriintiilerin oldugu durumlarda daha verimli sonuglar verebilir.
Ayrica LSTM gibi modellere haber akisi, yatirrmer duyarliligi gibi ek girdiler saglanmasi modelin
performanslar1 artirilabilir; ¢iinkii sadece fiyat ve teknik verilerle kisitli kaldiginda bu calisma
ozelinde zayif kalmistir.

Makine 6grenimi tabanli sinyal iiretiminin, yatirim stratejisi gelistirmede biiyiik potansiyel tasidigi
gorlilmiistiir. Bu stratejinin, piyasardaki ay1 veya boga donemlerinde klasik stratejilere kiyasla veri
sinyallerini yakalamakta basarili oldugu ve veri odakli stratejilerin piyasa timing’ini daha iyi yaptig1
gorlilmektedir. Bu nedenle, pratik yatirirm yonetiminde model tabanli karar destek sistemleri
kullanimu artabilir. Ornegin, bir portfdy yoneticisi, tamamen modele dayal1 alim-satim yapmak yerine
model sinyallerini mevcut stratejisine entegre ederek (model sinyali gii¢lii ise pozisyonunu artirmak
gibi) hibrit bir yaklasim benimseyebilir. Portfdy yoneticileri, model tabanli sinyalleri mevcut
stratejilerine entegre ederek, drnegin giiclii alim sinyalleri alindiginda pozisyonlarini artirarak veya
zay1f sinyallerde riskten kacinarak, daha dengeli ve veri odakli kararlar alabilirler. Boylece insan
deneyimi ile yapay zeka ongoriilerini bir araya getirerek daha dengeli bir strateji olusturulabilir.

Bu ¢alismanin bulgulari yeni sorular ve arastirmalari beraberinde getirebilir. i1k olarak, farkli makine
ogrenimi modellerinden olan Support Vector Machines, Gradient Boosting Machines’in LightGBM
gibi diger varyantlari, veya derin 6grenmede Transformer tabanli modellerin benzer bir ¢ergevede
test edilmesi faydali olacaktir. Ayrica, son zamanlarda finansal zaman serilerine uygulanan
Transformers ve Graph Neural Network yontemlerinin RF ile karsilastirilmasi gelecekteki ¢alismalar
icin zengin bir alan sunabilir.

Ikinci olarak, 6zellik seti genisletilebilir. Bu galismada, fiyat verisi ve temel teknik gostergeler gibi
belirli 6zellik setleri kullanmigtir. Modele entegre edilebilecek; haber metinlerinden elde edilen
duyarlilik skorlari, merkez bankasi faiz kararlari, bilango verileri veya alternatif veri kaynaklari
(sosyal medya tartigmalari, Google trendleri vb.) gibi parametreler gelecekteki caligmalarda
kullanilabilir. Bu tiir kaynaklar o6zellikle derin 6grenme modellerinin performansini artirarak
karmasik iliskileri 6grenme kapasitelerine fayda saglayabilir.

Ugiincii olarak, model tabanli stratejinin gercek piyasa kosullarinda kapsami genisletilerek test
edilmesi gerekebilir. Ornegin, 15-20 yillik bir tarihsel periyotta (daha farkli krizleri ve boga
piyasalarini icerecek sekilde) backtest yapilarak, stratejinin uzun vadeli istikrar1 degerlendirilebilir.
Ayrica farkli endeksler veya varlik siniflarinda (6rnegin gelisen piyasalar, altin, bitcoin gibi) ayni
model-odakli yaklasim sinanmalidir.

Dordiinctii olarak, aktif stratejilerde islem maliyetleri ve likidite etkileri daha gercekei sekilde modele
dahil edilebilir. Ornegin bid-ask spread, kayma (slippage) ve kapasite kisit1 gibi unsurlar strateji
simiilasyonuna eklendiginde modelin cazibesi azaliyor mu, incelenmelidir. Bu 6zellikle yiiksek
frekansl stratejilerde kritiktir, ger¢i bizim giinliik stratejimiz i¢in su anki sonuglarda bu etkiler ikincil
diizeydedir.
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Bu ¢aligma her ne kadar S&P 500 endeksi lizerine odaklanmis olsa da, elde edilen bulgularin diger
likit piyasalara (6rnegin, NASDAQ, FTSE 100 ve Hang Seng) genellenebilirligi dikkatle
degerlendirilmelidir. RF ve XGBoost gibi makine 6grenimi modellerinin teknik gostergelere dayali
tahmin basarisi, yiiksek likiditeye ve islem hacmine sahip piyasalarda benzer dogruluk seviyeleriyle
tekrarlanabilir. Ancak, gelisen piyasalarda (6rnegin BIST 100 gibi) daha diisiik likidite ve farkli
volatilite dinamikleri nedeniyle bu modellerin performansi degiskenlik gosterebilir. Bu nedenle,
gelecekte yapilacak arastirmalarda s6z konusu modellerin farkli endeksler ve varlik siniflart iizerinde
(6rnegin, kripto paralar, emtialar) sistematik olarak test edilmesi 6nemlidir. Ayrica, modellerin
bolgesel makroekonomik faktorleri (6rnegin, yerel faiz oranlari, doviz kuru oynakligi, jeopolitik
riskler) igerecek sekilde genisletilmesi, hem model dogrulugunu artirabilir hem de bulgularin farkl
piyasa kosullarina uyarlanabilirligini gii¢lendirebilir.

Makine 6grenimi tabanli finansal tahmin modelleri, etik ve diizenleyici agidan 6nemli zorluklar
barindirmaktadir. Oncelikle, yiiksek dogruluk oranma sahip modellerin asir1 kullanimi piyasa
manipiilasyonu riskini artirabilir. Ozellikle otomatik alim-satim sistemleri, kisa vadeli ve yogun islem
hacmi nedeniyle piyasalarda ani ve dngoriilemez dalgalanmalara yol agabilmektedir. ikinci olarak,
bu tiir modellerin egitilmesinde kullanilan verilerin niteligi, veri gizliligi agisindan ciddi kaygilar
dogurur. Makroekonomik gostergelerden sosyal medya iceriklerine kadar genis bir yelpazede
toplanan verilerin islenmesi, basta GDPR olmak iizere c¢esitli veri koruma diizenlemeleriyle
uyumluluk gerektirir. Ugiincii olarak, algoritmik dnyargi (bias) riski, bu modellerin adil olmayan veya
ayrimci kararlar almasina neden olabilir. Her ne kadar bu ¢alismada kullanilan modeller seffaf ve
denetlenebilir 6zellik setlerine dayansa da, gelecekte SHAP (Shapley Additive Explanations) gibi
aciklanabilirlik araclarinin entegrasyonu, model kararlarinin daha iyi anlasilmasini ve denetlenmesini
saglayacaktir. Finansal diizenleyici kurumlar, 6rnegin ABD Menkul Kiymetler ve Borsa Komisyonu
(SEC) ile Avrupa Menkul Kiymetler ve Piyasalar Otoritesi (ESMA), yapay zeka tabanli finansal
stratejilerin piyasalar lizerindeki etkilerini daha yakindan izlemek amaciyla yeni ve daha kapsamli
regiilasyonlar gelistirmeye baslamistir (Smith vd., 2025). Bu baglamda, gelecekteki ¢aligsmalarda etik
ve diizenleyici boyutlarin daha derinlemesine incelenmesi ve bu alanlardaki uygulama risklerinin
sistematik olarak ele alinmas1 onerilmektedir.

Finansal zaman serilerinin tahmininde belirsizlikler mevcuttur. Bu ¢alismadan elde edilen bulgular,
makine 6grenimi ve yapay zeka tekniklerininin, dogru strateji ve diizenlenmis verilerle geleneksel
yaklagimlara kiyasla avantajli oldugunu gostermektedir. RF, XGBoost ve LSTM gibi modeller, dogru
problemde kullanildiklarinda yatirim kararlarini desteklemekte ve hatta bu kararlar1 tamamen
otomatiklestirmektedir. Bu ¢alismada model tabanli stratejinin sagladig1 basarili sonuglar, veri bilimi
yaklagimlarina finans alaninda somut bir 6rnek sunmustur. Bununla birlikte, piyasalar dinamik ve
adaptift olup bir modelin basaris1 kalici olmayabilir. Dolayisiyla, giincellenen, siirekli 6renen ve
farkli modeller gelistirmek kaginilmazdir. Makine Ogrenimi stratejilerinin ger¢ek diinyada
uygulanmasi, disiplinler arasi bir ¢abay1 (finans teorisi, istatistik, bilgisayar bilimi, ekonomi) da
beraberinde gerektirmektedir ve bu ¢alisma bu yondeki ilerlemelere miitevazi bir katki saglamay1
amaglamustir. Ilerleyen zamanda daha genis veri setleri kullanimiyla, daha akilli algoritmalar ve daha
karmasik piyasa entegrasyonlari ile bu alanda yapilacak ilave calismalar, finansal tahminlemeyi ve
yatirim stratejilerini ¢ok daha ileri bir seviyeye tasiyacaktir.
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