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Altin gerek reel gerekse finansal piyasalarda islem goéren 6nemli bir deger olarak tarih boyunca oncelikli konumunu
surdirmektedir. Bu c¢alismada altin fiyatlarinin  tahmini makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari ile
gergeklestiriimektedir. Analizler sonucunda en iyi tahmin performansina, rassal orman (random forest — RF) algoritmasi ile
ulagilmistir. Analiz sonuglarinin yorumlanabilmesi icin 6znitelik 6nemi (feature importance) 6l¢imi de gergeklestirilmistir.
Buna gore altin fiyatlarinin tahmininde en 6nemli degiskenler sirasiyla altin ile ayni emtia sinifinda yer alan giimis ve ABD
10 yillik faiz getirisi olarak belirlenmistir. Altin fiyatlarinin tahmini, bireysel yatirimcilar, kurumsal yatirmcilar ve merkez
bankalarinin altin rezervleri nedeniyle hiikimetler agisindan énemlidir. Altin piyasasinda fiyatlarin tahmin edilebilmesi, ilgili
piyasanin zayif formda etkinligi konusunda sliphe uyandirmaktadir.
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Abstract

Gold has historically held a prominent position as a significant asset traded in both real and financial markets. In this study,
gold price prediction is performed using machine learning and deep learning algorithms. The best predictive performance
was achieved using the random forest (RF) algorithm. Feature importance measurements were also performed to interpret
the analysis results. Accordingly, the most important variables in predicting gold prices were identified as silver, which is in
the same commodity class as gold, and the US 10-year interest rate, respectively. Forecasting gold prices is important for
individual investors, institutional investors, and governments due to the gold reserves held by central banks. The ability to
predict prices in the gold market raises doubts about the weak-form efficiency of the relevant market.
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1. GiRiS

Finansal varlik fiyatlarinin 6ngorilebilmesi, yatinmcilar agisindan 6nemli bir firsattir. Fama (1965, 1970)
tarafindan ileri stirtilen Etkin Piyasalar Hipotezi'ne (EPH) gore, fiyatlar rassal bir yiiriyus slrecini takip etmekte,
boylelikle yatirimcilarin fiyatlari tahmin etmesi ve olagan disi getiriler elde etmesi miimkiin gérinmemektedir.
EPH’ye gore altin fiyatlarinin tahmini de mimkiin degildir. Ancak Daniel Kahneman ve Amos Tversky’nin 1974 ve
1979 yillarindaki ¢alismalarinin 6nciligiinde gelistirilen davranissal finans teorisinin agiklamalari, EPH’nin
iddialarinin aksini savunmaktadir. Ayrica bilgisayar teknolojilerinin sundugu gelistirilmis analiz imkanlari, finansal
piyasa endekslerinin ya da finansal varlik fiyatlarinin 6ngorilmesi konusunda firsatlar sunabilmektedir. Finansal
yatinmlarda istatistiksel, ekonometrik analizler, temel ve teknik analiz yontemleri, yapay zeka (makine
6grenmesi, derin 6grenme) yontemleri siklikla kullaniimaktadir. Bunlara ilave olarak son donemde ¢ok daha hizh
hesaplamalar yapabilen kuantum bilgisayar teknolojileri gelistirilmistir.

Altin gerek akademik galismalarda gerekse de finansal piyasalarda populer bir varliktir. Sadece ekonomi-
finans haberlerinde degil siradan gazetelerde ya da internet haber sitelerinde 6n siralarda fiyati agiklanan 6nemli
gostergelerdendir. En son gelistirilen para tird olan kripto paralarin ilki olan Bitcoin, “dijital altin” olarak da
anilmakta, kiymetli olan, iyi olanlar altinla 6zdeslestiriimekte ya da iliskilendirilmektedir. Arzinin sinirli olmasi,
altinin en bilinen ve degerini etkileyen 6zelliklerinden biridir. Altinin para olarak kullaniminin yaninda finansal
varlik olarak kullanimi, siis esyasi veya miicevher olarak kullanimi, endistriyel kullanimi, tasarruf araci olarak
kullanimi gibi 6nemli kullanim 6zellikleri bulunmaktadir.

Altin fiyati, degisen risk algilarinin yakindan takip edilen bir géstergesi olmaya devam etmektedir (Swamy ve
Lagesh, 2023: 1). Diinyada son dénemde artan savas, i¢ savas, ekonomik kriz vb. karisikliklar, altina olan ilginin
daha da artmasina neden olmaktadir. Diinya Altin Konseyi tarafindan gergeklestirilen “Merkez Bankasi Altin
Rezervleri Anketi 2025”e gore katilimcilarin ylzde 95’i, 2025 yili icin altin rezervlerinin artacagini, ylizde 5'i ise
rezervlerin degismeyecegini ongdrmektedir. Ayrica merkez bankalarinin son (¢ yilda, 6nceki 10 yildaki
ortalamadan oldukga fazla bir sekilde, 1.000 tonun Uzerinde altin biriktirdikleri belirtilmektedir. Birikim hizindaki
bu artisin, jeopolitik ve ekonomik belirsizlik ortaminda gergeklestirildigi ifade edilmektedir. 2025 yilindaki daha
fazla altin biriktirme planlarini yonlendiren temel konulardan bazilari: Altinin kriz dénemlerindeki performansi,
portfoy cesitlendirmesi ve enflasyondan korunma imkanlari sunmasidir (World Gold Council, 2025).

Altin piyasalarinin genel 6zelliklerine kisaca deginmek gerekirse; glinimizde altin piyasalarindaki islemlerin
bliytk bir kismi, tezgahlistii spot ve tlrev piyasalarda gerceklestirilmektedir. Ayrica diinya altin borsalarinin
gelisiminin spot islemlerden vadeli islemlere dogru evrildigi gdzlenmektedir (incekara ve incekara, 2016: 137).

Geleneksel olarak altin, gelecekteki enflasyonun 6nci gostergesidir (Malliaris ve Malliaris, 2013: 1). Malliaris
ve Malliaris (2013), petrol fiyatindaki artislarin enflasyon endiselerine katkida bulundugunu ve bunun da altin
fiyatinin artmasina neden olabilecegini iddia etmenin makul bir dislince oldugunu belirtmektedirler. Altin,
enflasyona karsi bir korunma araci olarak kabul edilmektedir (Ping vd., 2016: 1). Altin gibi kiymetli metaller, sis
esyasl veya miicevher gorilmesinin yaninda yerli olmayan kredilerin geri 6denmesi ve enflasyonun yonetilmesi
icin bir glivence olarak tim uluslarin merkez bankalarinda tutulmaktadir (Tripurana vd., 2022: 274).

Bu galismanin amaci, altin fiyatlarinin Rassal Orman (RF), Destek Vektor Regresyonu (SVR), Asirt Gradyan
Artirma (XGBoost) makine 6grenmesi yontemleri ve Uzun Kisa-Dénem Hafiza (LSTM) derin 6grenme yontemi
kullanilarak tahmin edilmesidir. Calismada kullanilan yontemler, yapay zeka tahmin yontemleri arasinda tahmin
performansi agisindan tercih edilen yontemlerdir. Altin fiyatlarinin tahmini bireysel-kurumsal yatirnnmcilar ve risk
yoneticileri icin dnemlidir. Ozellikle merkez bankalari tarafindan altinin rezerv olarak saklandigi diistintildiigiinde,
tahminlerin 6nemi daha da artmaktadir. Elde edilen model, altin yatirnmlarina ilgisi olanlarca kullanilabilecektir.
Diger taraftan altin fiyatlarinin tahmini, ilgili piyasanin zayif formda etkinligi ile ilgili bilgi saglamaktadir. Elde
edilen bulgular ayni zamanda altin fiyatlarini etkileyen cesitli faktorlerin degerlendirilmesini saglamaktadir.
Calismada aciklayici degisken (girdi) olarak farkli siniflara ait 6nemli global degiskenler yaninda ABD ile ilgili
onemli endeksler ve emtia endeksleri kullanilmaktadir. Literatiirdeki diger calismalara gore nispeten daha fazla
sayida degisken tahmin modelinde yer almaktadir. Arastirmada makine 6grenmesi yontemlerinin yaninda derin
6grenme yontemlerinden zaman serileri tahmininde en ¢ok tercih edilen LSTM modeli de tercih edilmistir. Bunun
yaninda aciklanabilir yapay zeka (Explainable Artificial Intelligence - XAl) da ¢alisma kapsamina dahil edilmektedir.
Son olarak calisma sonunda oldukca yiiksek R? degeri ile MAE (Ortalama Mutlak Hata) degerleri elde
edilmektedir.
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Calismanin buraya kadarki giris bolimiini takiben ikinci bolimde literatiir incelemesi, tglincli bolimde
calismanin yontemi agiklanmaktadir. Dordiinci bélimde veri ve tanimlayici istatistikler, besinci bolimde ampirik
bulgular ve tartisma yer almaktadir. Calismanin son bélimiinde ise sonug aciklamalari yer almaktadir.

2. LITERATUR iNCELEMESi

Bu boliimde altin fiyatinin tahmini, altin fiyat yéniniin tahmini, altin volatilitesinin tahmini, altin fiyatlariyla
getiri ve volatilite agisindan iliskili degiskenler lizerine literatiirdeki ¢alismalar agiklanmaktadir. S6z konusu
tahminler spot ya da vadeli piyasalar Gzerine gergeklestirilmektedir.

Altin fiyat ve volatilitesine etki eden faktorler ile ilgili calismalar literatlirde 6nemli yer tutmaktadir. S6z
konusu calismalarin incelenmesi, altin fiyatlarinin tahmininde hangi degiskenlerin modele dahil edilebilecegi
konusunda da 6nemli 6n bilgi verebilmektedir. Malliaris ve Malliaris (2013) petrol, altin ve Avro’nun fiyat
davranislari arasindaki karsilikli iliskileri arastirmaktadirlar. Arastirma sonucunda petrol, altin ve Avro
piyasalarinin etkin oldugu, ancak kendi aralarindaki iliskilerin sinirli oldugu agiklanmaktadir. Mensi vd. (2013),
S&P500 ve emtia piyasalari arasinda onemli getiri ve volatilite aktarimi oldugunu goésteren sonuglar elde
etmektedir. Ozellikle S&P500 endeksindeki gecmis soklar ve dalgalanmalar petrol ve altin piyasalarini giiglii bir
sekilde etkilemektedir. Yine Malliaris ve Malliaris (2015), bir is donglsu icerisinde ve cesitli asamalarda altin
getirilerinin davranisini geleneksel finansal degiskenlerle arastirmislar, ¢alismanin sonucunda altin getirilerinin
cesitli rejimlerdeki farkh belirleyicilere bagh oldugunu tespit etmislerdir. Ping vd. (2016), altin ile ABD dolari
arasindaki volatilite yayilim iliskisini analiz etmisler, analiz sonucunda altin ve ABD dolari arasinda es-hareket ve
oynaklik tasmasinin var oldugu sonucuna ulasmislardir. Yiksel ve Akkog¢ (2016), altin fiyatlarini etkileyen
faktorleri analiz ettikleri calismanin nedensellik analizi sonuglarinda, ¢alismada kullanilan degiskenlerden sadece
petrollin altin fiyatlarini 6ngérmede kullanilabilecegi, bunun yaninda varyans ayristirmasi sonuglarinda ise altin
fiyatinda meydana gelen sokun yaklasik %97 oraninda kendi gegmisinden kaynaklandigi agiklanmaktadir. Buna
gore altin yatirimcilari, teknik analiz kullanimi ile tutarli sonuglara ulasabileceklerdir. Qian vd. (2019), altin
fiyatinin belirleyicileri (izerine yaptiklari arastirmada, TUFE haric calismada kullanilan diger faktérlerin (ABD dolar
endeksi, federal fon orani, doviz kuru, petrol fiyati, S&P500), altin fiyati (izerinde negatif bir etkiye sahip oldugunu
belirlemislerdir. Madziwa vd. (2022), altin fiyat tahminini yillik verilerle ve geleneksel ekonometrik modellerle
gerceklestirmislerdir. Buna gore altin talebi, altin fiyatinin Granger nedeni iken, hazine bonosu faiz orani altin
fiyatinin Granger nedeni degildir.

Belirsizlik ya da volatilite endeksleri de altin vb. varliklarin tahmininde 6nemli degiskenler olarak 6ne
¢itkmaktadir. Balcilar vd. (2016), ekonomik ve politika belirsizligi gostergelerinin déviz kuru veya petrol fiyatlarina
gore altin fiyatlarinin daha temel belirleyicisi olabilecegini belirtmektedirler. Buna gore calismalarinda cesitli
politika ve hisse senedi piyasasi belirsizligi olcimlerinin altin fiyati getirileri ve oynakhg tzerindeki etkilerini
arastirmiglardir. Analiz sonuglarina gore gesitli belirsizlik 6lglimlerinden hem altin getirilerine hem de volatilite
yoninde dnemli nedensellik kaniti elde etmislerdir. Ancak dusik veri frekanslarinda (geyreklik veri) istatistiksel
olarak daha giigsiiz kanitlara ulasmislardir. Shahzad vd. (2017), alti 6Gnemli emtianin getirilerinin ve oynakliginin,
ekonomik politika belirsizligi (EPU) ve yatirimci duyarhliklari ile dngoriilebilirligini incelemektedirler. Arastirma
sonucunda yatirimcilarin duyarhliklarinin emtia getirilerinin ortalamasi ve varyansi lizerinde EPU’ya kiyasla daha
derin bir nedensel etkiye sahip oldugunu tespit etmislerdir. Bilgin vd. (2018), 6zellikle dort belirsizlik 6l¢itiine
odaklanarak altin fiyatinin belirleyicilerini arastirmislar ve detayli sonuglara ulasmislardir. Arastirma sonucuna
gore; altin fiyatlan petrol fiyatindaki negatif degisikliklere pozitif tepki vermekte, bu sonug altin ve petrol
arasindaki ikame etkisinin gegerliligini ima etmektedir. Ayrica altin fiyatlarinin ABD reel efektif doviz kurundaki
pozitif bir degisiklige negatif tepki verme egiliminde oldugu ve bu bulgunun teorik beklentiyle, yani zayif bir
dolarin daha yiiksek bir altin fiyatina yol agmasiyla uyumlu oldugu belirlenmistir. Ek olarak, altin fiyatinin VIX
endeksindeki negatif degisikliklere pozitif bir tepki verdigi belirlenmistir. Son olarak, altin fiyatlarinin global EPU
(GEPU) endeksindeki pozitif degisikliklere pozitif bir tepki verdigi belirlenmis, bu sonucun altinin diinyada yiiksek
ekonomik ve politik belirsizlik zamanlarinda giivenli bir liman olarak kabul edildigi seklinde agiklanmigtir. Buna
karsilik, ekonomik ve politik kosullar iyilestiginde altin fiyatlarinin diisme olasilig§i daha disiik bulunmustur. Qadan
(2019), yatinmcilarin risk istahi ile kiymetli metallerin fiyatlari arasindaki iliskiye odaklanmis, VIX endeksini iki
bilesene (gerceklesen volatilite ve stokastik volatilite risk primi) ayristirarak kullanmistir. Risk istahi, stokastik
volatilite risk primi ile temsil edilmistir. Analiz sonucunda kiymetli metallerin fiyat ve oynakhginin, hisse senedi
piyasasinda hakim olan yatirimcilarin ekonomik belirsizliginden ve risk istahindan kaynaklanan soklar tarafindan
yonlendirildigi tespit edilmistir.

Kangalli Uyar vd. (2024), kiymetli metal fiyatlarindaki balonlari tespit edip, fiyatlardaki balon olusumunun
temel faktorlerini makine 6grenmesi yontemleri ile arastirmislardir. Calisma sonucunda altin fiyatlarindaki balon
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olusumlarina neden olan en 6nemli g faktér; ABD 10 yillik devlet tahvil getirileri, ABD icin M1 biiylimesi ve ABD
Tuketici GUven Endeksi olarak tespit edilmistir. Genel olarak altin, glims ve platin fiyat balonlarinin olusumunda
makroekonomik faktérler énemli rol oynarken, paladyum igin ise finansal faktorler ve belirsizlik degiskenleri
onemli rol oynamaktadir.

Literatlrde istatistiksel veya ekonometrik analizlerin yaninda makine 6grenmesi, derin 6grenme vb.
yontemlerle dogrudan altin fiyati, yoni veya altin volatilitesinin tahminleri Gzerine gercgeklestirilen ¢alismalar da
ilgi gérmektedir. Altin fiyat ve yon tahmini tzerine gerceklestirilen calismalardan Risse (2019), altinin asiri fiyat
(excess return) dinamiklerini tahmin etmek icin ayrik dalgacik donlsimi yaklasimi ile destek vektor
regresyonunu birlestirmektedir. Bu birlesik yontemle (DWT-SVR) elde edilen sonuglarin, tek bir tahmin edici ile
elde edilen sonuclardan oldukg¢a basarili oldugunu belirtmekte, 6zellikle enflasyon, ticaret agirlikli déviz kuru ve
iki emtia endeksinin (S&P Goldman Sachs Commodity Index (GSCl) ve Commodity Research Bureau Index (CRB))
ozellikle ilgi ¢ekici oldugunu vurgulamaktadir. Das vd. (2022), ham petrol ve altin fiyatlarinin tahmininde Asiri
Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine- ELM) yéntemini birka¢ sekilde gelistirerek kullanmaktadir.
Onerilen tahmin modelinin petrol ve altin fiyatlarini tahmin etmek icin daha iyi bir arag olabilecegini belirtmistir.
Cohen ve Aiche (2023), hisse senedi endeksi, emtia ve tahvil siniflarindan olusan verilerle gelecek altin fiyatlarini
tahmini i¢in ¢alismislardir. Ayrica analizlerde g veri katmani (ham, gecikmeli ve hareketli ortalama) agiklayici
degisken olarak kullanilmistir. Arastirma sonucunda incelenen modeller, altinin lg glinlik hareketli ortalamasinin
mevcut glinlik altin fiyat hareketine en yilksek katkiyr sagladigini, ardindan altinin 1 ila 4 gunlik gecikmeli
verilerinin geldigini tespit etmistir. En etkili hisse senedi endekslerinin ASX, S&P500, TA35, IBEX ve AEX'in bir
glinlik gecikmeli verileri oldugu belirlenmistir. Ayrica ABD ve Japonya tahvil getirileri ile gaz ve glims verilerinin
gecikmeleri, bir glin gecikmeli VIX degiskenlerinin de altin fiyatlarinin tahmininde etkili olduklari belirlenmistir.
VIX degerinin altin fiyatlar tizerinde 6nemli bir etkisinin olmasi, ekonomik belirsizligin altin fiyatlarini etkiledigini
ortaya koymaktadir. Gradyan Artirmali Regresyon Agaglari (Gradient Boosted Regression Trees — GBRT) ve
XGBoost modellerinin, altin yatirimlari konusunda bilingli kararlar vermek igin degerli modeller olabilecekleri
belirtiimektedir. XGBoost modeli, altin fiyati hareketlerini tahmin etmede en ylksek dogruluk seviyesini
gostermistir.

Swamy ve Lagesh (2023), Twitter mutlulugu ile ABD altin fiyatlari arasindaki iliskiyi arastirmislardir. Arastirma
sonucunda Twitter mutlulugu ile altin fiyati arasinda hem zaman hem de frekans alanlarinda glicli bir korelasyon
oldugu ve nedensellik analizine gore Twitter mutlulugunun altin fiyatini yonlendirdigi tespit edilmistir. Bylece
Twitter ruh halinin altin fiyatini tahmin edebilecegi ve altin yatinnmi kararlarinda dikkate alinabilecegi ifade
edilmistir. Yang vd. (2024), Sanghay Vadeli islemler Borsasi (SHFE), Londra Altin Borsasi (LGX) ve New York Ticaret
Borsasi’ndaki (NYMEX) altin fiyatlarini tahmin etmektedirler. Olusturulan hibrit model, tahmin hatalari ve yon
tahmininin dogrulugu agisindan diger geleneksel tahmin modellerinden daha iyi performans gostermektedir.
Duman vd. (2025), cesitli makine 6grenmesi yontemleriyle gerceklestirdikleri altin fiyat tahminlerinde, sirasiyla
en basarili altin fiyati tahmincilerinin WTI, VIX endeksi, S&P500 ve dolar endeksi olduklarini belirtmektedirler.
Altin fiyatlarinin en iyi tahmin edildigi makine 6grenmesi yénteminin ise RF yontemi oldugu belirlenmistir. Bazi
¢alismalarda altin ve Bitcoin birlikte analiz edilerek elde edilen sonuglar karsilastiriimaktadir. Basher ve Sadorsky
(2022), altinla Bitcoin fiyatlarini tahmin ettikleri calisma sonucunda, teknik géstergeler ve petrol fiyat oynakliginin
0ngori agisindan en 6nemli dznitelikler olduklarini belirtmislerdir.

Altin volatilitesinin tahmininde de yapay zeka yontemlerinden yararlaniimaktadir. Kristjanpoller ve Minutolo
(2015), altin fiyat volatilitesinin ANN-GARCH hibrit modeli ile tahmin etmeye ¢alismislardir. Sonuglar, tek basina
GARCH yontemiyle karsilastirildiginda, YSA-GARCH kullanilarak yapilan tahminlerde MAPE degerinde %25’lik bir
azalma gergeklestirilerek tahmin basarisi artirilmistir. Fang vd. (2018), ABD altin vadeli fiyat volatilitesini
makroekonomik degiskenlerle tahmin etmeye ¢alismislardir. Galismanin ampirik sonuglari, makroekonomik
degiskenlerin 6zellikle kiiresel mali kriz sirasinda ve sonrasinda altin oynakligi izerinde énemli bir etkiye sahip
oldugunu gostermektedir. Ayrica ¢calismada uygulanan temel bilesenler analizi sonuglarina gore, temel bilesenler
tahmin dogrulugunu iyilestirmektedir.

Buraya kadar ki agiklamalarda goraldigu gibi altin fiyatlarinin tahmininde veya altinla diger degiskenler
arasindaki iliskili analizinde ¢ok sayida farkl tirde faktor ele alinmistir. Pattnaik vd. (2023), altin yatirimi Gzerine
bibliyometrik bir inceleme gergeklestirmisler, ayni zamanda gelecekteki ¢alismalar icin Onerilerde
bulunmuslardir. S6z konusu ¢alismada, altin Gzerine gelecekteki arastirmalarin farkli makroekonomik faktorler
kullanilarak fiyat tahminine odaklanabilecegini de 6nermektedirler. Qian vd. (2019), altin fiyatinin belirleyicileri
Uzerine yapilacak gelecekteki arastirmalar igin VIX, ¢arpiklik, GEPU, partizan ¢atismasi (PC) ve EPU gibi belirsizlik
Olgutlerine odaklanilmasini dnermektedirler.
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3. YONTEM

Bu kisimda tahmin i¢in gerekli verilerin toplanmasindan tahmin sonuglarinin yorumlanmasina kadar ki siirecte
uygulanan yontemler agiklanmaktadir.

3.1. Veri On isleme

Makine 6grenmesinde veri on isleme asamasinda verilerin elde edilmesi, verilerin temizlenmesi, verilerin
donisturtlmesi, verilerin egitim-test siniflarina ayrilmasi asamalari bulunmaktadir. Verinin 6zelliklerine gére her
bir asamanin yerine getirilmesi tahmin performansini etkileyebilecektir. Analiz icin gerekli veriler, birincil veya
ikincil kaynaklardan elde edilip ilgili analiz programina yiiklenmektedir. S6z konusu veriler icerisinde eksik veriler
varsa belirlenen stratejiye gore sorun giderilmektedir. Makine 6grenmesinde veriler belirlenen oranlarda egitim
(train) ve kontrol (test) olarak boliinmektedir. Verilerin dénustirilmesi asamasinda farkh olcekteki degiskenler
belli bir araliga getirilmekte, boylece tahminlerin dogrulugu artirilmaktadir.

3.2. Oznitelik Segimi

Oznitelik segimi icin gelistirilmis cesitli ydntemler bulunmaktadir. Ornegin korelasyon matrisi, LASSO, Shapley
Katkisal Agiklama Yéntemi (Shapley Additive Explanations — SHAP) vb. Oznitelik seciminde {i¢ temel strateji vardir:
Tek degiskenli istatistik, model tabanli se¢cim ve yinelemeli se¢im (Muller ve Guido, 2017: 236). Ancak ekonomik
alanla ilgili tahminlerde ekonomi teorileri énemli bilgiler sunmaktadir. Gerek 6znitelik seciminde gerekse
bulgularin yorumlanmasinda s6z konusu teoriler dikkate alinmaktadir.

En sik kullanilan yontemlerden biri olan korelasyon yéntemi, degiskenler arasindaki dogrusal iliskilerin yoni
ve glicl (derecesi) hakkinda 6nemli bilgiler sunmakta, bu nedenle de 6znitelik seciminde kullanilabilmektedir.
Aralarinda iliski tespit edilen degiskenler 6znitelik olarak segilebilmekle beraber, aralarinda yuksek iliski bulunan
degiskenler, bu yontemle tespit edilip sonrasinda ilgili degiskenlerden biri veya birkagi elimine edilebilmektedir.
Boylelikle coklu dogrusal baglanti sorununa énlem alinmaktadir.

3.3. Makine Ogrenmesi Modelleri

Bu baslk altinda, calismada kullanilan RF, SVR, XGBoost makine 6grenmesi yontemleri ve LSTM derin
O6grenme yobntemi aciklanmaktadir. Bu yontemler, makroekonomik/finansal zaman serilerinin fiyat, getiri ve
volatilite tahminlerinde literatlirde en ¢ok kullanilan geleneksel yéntemlerdendir.

3.3.1. Rassal Orman (Random Forest — RF)

RF, 6nemli topluluk 6grenmesi (ensemble learning) yontemlerinden biridir. Topluluk 6grenmesi; makine
o6grenmesinde daha iyi tahminlerin elde edilebilmesi amaciyla birden fazla tahmin modelinin bir araya getirilerek
daha gicli bir model olusturulmasidir.

Cogu durumda, bu toplulugun cevabi, uzman bir kisinin cevabindan daha iyidir. Bu duruma kalabaligin bilgeligi
denir. Benzer sekilde, bir grup 6ngoéricinin (siniflandirici veya regresorler) tahminleri bir araya getirildiginde,
genellikle en iyi tek éngoricliden daha iyi tahminler elde edilmektedir (Géron, 2019: 189). Boylelikle Biyilk
Sayilar Yasasl sayesinde asiri 6grenme azaltiimakta yani genelleme giict artirilmaktadir (Breiman, 2001: 29).
Yonteme gore, bootstrap (bagging) 6rnekleme yani yerine koymali yeniden érnekleme ile farkli alt veri setleri
olusturulup, her veri seti icin ayri bir karar agaci egitiimektedir. En sonunda tahminler, agaclar arasinda
siniflandirma icin “cogunluk oyu (majority vote)” veya regresyon icin “ortalama” ile birlestirilmektedir (Breiman,
2001; Hull, 2021: 138). Bir RF modelinden tahmin olusturma siireci asagida Sekil 1’de gosterilmektedir (Hull,
2021: 137).
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Sekil 1: RF modelinden tahmin olusturma

Regresyon ve siniflandirma igin kullanilabilen RF, en yaygin kullanilan makine 6grenimi yontemleri
arasindadir. RF algoritmalari cok gliclli algoritmalar olup genellikle parametrelerde yogun ayarlamalar yapmadan
iyi calismakta ve verilerin dlgeklendirilmesini gerektirmemektedirler (Muller ve Guido, 2017: 87).

3.3.2. Asiri Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting — XGBoost)

Onemli topluluk 6grenmesi yéntemlerinden bir digeri de XGBoost'dur. Yéntem, Chen ve Guestrin (2016)
tarafindan gelistirilmistir. XGBoost algoritmasi, karar agaclarinin artirma (boosting) metodu igin gelistirilmis
versiyonu olup, agag gliclendirme sistemlerinde 6l¢eklenebilirlik, hesaplama verimliligi, siniflandirma-regresyon
problemlerinde performans artisi saglamayi amaglamaktadir. Uygulama asamasinda once ilk yaprak olusturulur,
ardindan 6nceki tahmin hatalari minimize edilerek yeni agaglar olusturulur. Hata minimizasyon islemi, gradyan
inis optimizasyon yontemi ile gerceklestirilir (Cavdaroglu ve Arik, 2024: 277).

3.3.3. Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression — SVR)

Destek Vektor Makinesi (SVM), dogrusal veya dogrusal olmayan siniflandirma, dogrusal veya dogrusal
olmayan regresyon ve hatta aykiri deger tespiti yapabilen giicli, cok yonli bir makine 6grenmesi modelidir. SVM,
makine 6grenmesi alanindaki en popliler modellerden biridir (Géron, 2019: 153). SVM, ilk olarak Boser vd. (1992)
tarafindan gelistirilmistir. Daha sonra SVM, “Cekirdek Makinesi (Kernel Machine)” adi altinda genellestirilmis, son
yillarda popiiler hale gelmistir (Alpaydin, 2014: 349). SVR, SVM algoritmasinin regresyon problemine uyarlanmis
halidir. SVR’nin dogrusal regresyondan temel farki: Dogrusal regresyon analizinde hata degerleri minimize
edilmeye calisilirken, SVR’de bu degerler belirli bir aralikta tutulmaya calisiimaktadir (Ozdemir, 2020: 207).

3.3.4. Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory — LSTM)

Siral (ardisik) verilerin tahmininde ilk olarak Yinelemeli Sinir Aglarn (Recurrent Neural Network - RNN)
gelistirilmis, ancak s6z konusu modeldeki uzun dénem bagimlilik sorununu ¢ézmek igin LSTM ve GRU modelleri
gelistirilmistir. RNN’lerle ilgili ilk sorun, uzun veri dizileri girdi olarak kullanildiginda kaybolan gradyan sorunuyla
karsilagilmasidir (Hull, 2021: 264). LSTM, oOzellikle zaman serilerinde en ¢ok kullanilan derin 6grenme
algoritmasidir. ilk olarak Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan literatiire sunulan yéntem, sonrasinda Ger
vd. (2000) tarafindan gelistirilmistir. LSTM modelinin ilk versiyonunda giris kapisi (input date) ve cikis kapisi
(output gate) varken, sonraki yeni versiyonuna unutma kapisi (forget gate) da eklenmistir (Gers vd. 2000).

3.4. Modellerin Performans Degerlendirme Kriterleri

Regresyon tahmin modellerin performanslarinin degerlendirilmesinde genellikle Ortalama Hata Karesi (Mean
Squared Error - MSE), Karekdk Ortalama Hata Karesi (Root Mean Squared Error - RMSE), Ortalama Mutlak Hata
(Mean Absolute Error - MAE), Ortalama Mutlak Yizde Hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE),
Determinasyon Katsayisi (R-squared - R?) ve Diizeltilmis R-kare (Adjusted R-squared - R,zmj) yontemleri
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan performans kriterlerinin hesaplamalari asagida gosterilmektedir.
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etmektedir.
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Yukaridaki kriterlerden MAE degeri, hata terimlerini ifade ettig§inden mimkiin oldugunca “sifir” degerine
yakin olmasi; R? degeri ise modelin aciklama giiciinii ifade ettigi icin mimkiin oldugunca “bir” degerine yakin
olmasi arzu edilmektedir.

3.5. Ozniteliklerin Tahmin Sonucuna Etkilerinin Degerlendirilmesi

Model tahminlerini yorumlamak ve boéylece hangi 6zniteligin ne kadar etkili oldugunun belirlenmesi igin
dznitelik 6nemi ydntemleri gelistirilmistir. Ozniteliklerin yorumlanmasi icin farkli dzelliklere ve siniflara sahip
yontemler bulunmaktadir. Bazi yontemler model bazli iken bazi yontemler tim modeller icin uygulama imkani
sunmaktadir. Bu ¢alismada s6z konusu yontemlerden agag temelli (tree-based) yontem kullaniimaktadir. Bu
yontem, 6zniteligin dnemini hem gorsel hem de sayisal olarak gostermektedir.

4. VERI SETi VE TANIMLAYICI iSTATiSTiKLER

Calismada kullanilan veri seti, literatiir incelemelerinde altin fiyatlarinin tahmininde siklikla kullanilan 6nemli
verilerdir. Calismada 20.01.2006-11.07.2025 dénemine ait glinlik frekansh veriler kullaniimaktadir. Makine
o0grenmesi ve derin 6grenme modelleri ile tahminlerde veri sayisinin gok olmasi 6nemli oldugu igin literatlirde de
yogun olarak kullanildigi gibi glinlik frekansli veriler tercih edilmistir. Calismada tiim veri seti icin egitim-test orani
literatirdeki genel uygulamalar dikkate alinarak %80-%20, %75-%25 ve %70-%30 seklinde ayrilarak ayri ayri
denenmistir. Livieris, Pintelas ve Pintelas (2020), 6éruntilerin degiskenligini ve kararlihgini homojenlestirmek ve
Ustel egilimi azaltmak icin hem egitim hem de test verilerinin dogal logaritma (In) kullanilarak donustaraldagana
belirtmektedir. Bu c¢alismada kullanilan zaman serilerinden olusan degiskenlerden duraganlk sartlarini
saglamayanlar logaritmik getiri, duraganlik sartlarini saglayan degiskenler (ABD EPU ve VIX) ise sadece dogal
logaritmalari alinarak kullanilmaktadir. Degiskenlerin duraganlklari ADF testi ile incelenmistir. Asagida Tablo
1‘de, calismada kullanilan bagimli degisken ve bagimsiz degiskenlere ait bazi bilgiler agiklanmaktadir.

Tablo 1: Calismada kullanilan degiskenler

DEGISKEN SINIFI DEGISKEN SEMBOL KAYNAK
Altin (ons) glnlluk kapanig fiyati (USD) Altin Refinitiv Eikon (LSEG)
Emtia Gostergeleri GUmus gUnI.i.]k !fapan|§ fiya.tl (USD) GUmus Refinitiv E?kon (LSEG)
Paladyum giinliik kapanis fiyati (USD) Paladyum Refinitiv Eikon (LSEG)
Brent petrol glinlik kapanis fiyati (USD) Brent Refinitiv Eikon (LSEG)
R e e
Gostergeleri (USD) & panis Ty S&P500 www.investing.com
Makroekonomik ve ABD Ekonomik Politika Belirsizligi endeksi ABD_EPU www.policyuncertainty.com
P . | Avro-dolar doviz kuru EUR/USD Refinitiv Eikon (LSEG)
Doviz Gostergeleri - - — - -
ABD 10 yillik hazine bono faiz getirisi ABD_10-Y www.investing.com

Calismada kullanilan agiklayici degisken agiklamalari soyledir:

Brent petrol, ekonomik ve finansal agidan ¢ok énemli stratejik bir emtiadir. Petrol fiyatlarindaki degisimler
dogrudan yatinim maliyetlerini etkiledigi icin ekonomik bliyiimeyi de etkilemekte, diger taraftan enflasyona etkisi
vb. nedenlerle dolayl olarak ekonomik cevreleri etkilemektedir. Brent petrol ayni zamanda spot piyasalar
yaninda vadeli piyasalarda da islem géren énemli bir finansal varlktir.

S&P500 endeksi, diinya genelinde fon yoneticileri ve yatirnmcilar tarafindan “benchmark” (karsilastirma
Olcutt) olarak kullanilan, ABD borsasinda islem goren en bliyiik 500 sirketi kapsayan bir borsa endeksidir.

Altin, gimUs ve paladyum, hem sanayide kullanilan kiymetli emtialardan, ayni zamanda yatirim ve tasarruf
araci olarak da kullanilan finansal varliklardandir.
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Doviz kurlari, maliyet etkisi ile enflasyon oranlarini etkilemekte, ayni zamanda ihracat ve ithalatin da 6nemli
belirleyicileri arasinda yer almaktadir. Euro/Dolar kuru, diinyada en ¢ok islem géren doéviz paritesi olup hem
ekonomik hem de finansal agidan ¢ok biiyliik 6neme sahiptir.

ABD ekonomik politik belirsizlik endeksi (ABD EPU), Baker vd. (2015) tarafindan gelistirilen ve glnlik
haberlere dayali olarak hesaplanan orta ve uzun vadeli bir belirsizlik endeksidir. ABD, Worldometers verilerine
gore 2025 yih igin yaklasik 347 milyon niifusu ile diinya niifusunun yaklasik %4,22’ini temsil etmesine ragmen,
IMF 2024 verilerine gore yaklasik 29,18 trilyon dolar nominal GSYH’si ile diinya ekonomisinin %26’sindan fazlasini
temsil eden, diinyanin ekonomik agidan en gicli tlkesidir. Dolayisiyla ABD icin hesaplanan belirsizlikler, tim
kiiresel ekonomiyi de etkilemektedir.

VIX, Chicago Board Options Exchange (CBOE) tarafindan, S&P500 opsiyon piyasasinda beklenen 30 glnlik
volatiliteyi 6lcmek amaciyla hesaplanan bir volatilite endeksi olup, korku endeksi olarak da bilinmektedir. Kisa
vadeli olarak piyasa belirsizligi ve riskini 6lgmek icin kullanilan 6nemli bir géstergedir.

ABD 10 yillik tahvil faizi, dolarin kiiresel degerini belirleyen, ayni zamanda uluslararasi sermaye akislarini
etkileyen 6nemli bir referans faiz oranidir.

Tablo 1’de goruldugi gibi literatlrdeki calismalar temel alinmakta, farkl tirdeki 6znitelikler tahmin modeline
dahil edilmekte ve modelin performansi artirilmaya calisiimaktadir. Bunun yaninda literatir bélimiinde de
aciklandigi gibi Pattnaik vd. (2023) tarafindan altin fiyatlarinin tahmininde makroekonomik faktorlere
odaklanilmasi 6nerilmekte, Qian, Ralescu ve Zhang (2019) ise belirsizlik 6lgutlerini 6nermektedir.

Calismada kullanilan degiskenler, zaman serisi degiskenleri oldugu igin eksik veriler interpolasyon yontemi ile
tamamlanmistir. Ayrica 6lgeklendirme yontemlerinden StandardScaler yontemi kullanilmistir. Bunun yaninda
calismada nitel veri olmadigi icin verilere kodlama (encoding) islemi gercgeklestirilmemistir. Asagida Sekil 2'de
degiskenlerin zaman yolu grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 2: Degiskenlerin diizey degerlerinin zaman yolu grafikleri

Asagida Tablo 2’de tim degiskenlerin 6zelliklerini gdsteren tanimlayici istatistikler, Sekil 3’'te de bagimsiz
degiskenler arasindaki korelasyonlari hem sayisal hem de gorsel olarak da gosteren isi haritasi (heat map)
formatinda korelasyon matrisi yer almaktadir.
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Tablo 2: Tanimlayici istatistikler

Ortalama Std. Min. %25 %50 %75 Maks, | ©07lem

Sapma Sayisi
Altin 1.433,93 519,59 538,60 | 1.161,58 | 131888 | 1.750,55 | 3.432,19 | 5.081
Brent 77,49 23,46 19,33 60,67 74,49 95,49 146,08 | 5.081
Gumds 20,63 6,90 8,86 15,66 18,32 24,67 48,41 | 5.081
ABD_EPU 126,04 98,28 3,32 65,51 99,00 151,79 | 1.026,38 | 5.081
Paladyum 973,34 641,07 159,50 542,00 771,00 | 1.184,10 | 3.180,29 | 5.081
EUR/USD 1,23 0,14 0,96 1,11 1,19 1,33 1,60 | 5081
VIX 19,52 8,79 9,14 13,63 17,16 22,56 82,69 | 5.081
S&P500 2.511,00 | 1.382,68 676,50 | 1.364,30 | 2.07500 | 3.363,00 | 6.280,46 | 5.081
ABD_10-Y 2,87 1,12 0,51 1,98 2,72 3,77 529 | 5.081

Tablo 2’de S&P500 endeksinin standart sapmasi en yiksektir. S&P500 endeksi her ne kadar ABD borsasinin bir
endeksi olsa da kiiresel olarak finansal piyasalarin yoni hakkinda bilgi verir. Kripto varliklar disindaki diger yatirim
araglariyla karsilastirildiginda, hisse senetleri riski daha yiksek yatirim araglari olarak bilinmektedir. Hisse senedi
yatirrmlarinin tahvil ya da bono yatirimlari gibi garantili bir getirisi s6z konusu degildir. Ayrica hisse senedi
yatirimlari sistematik ve sistematik olmayan risklerden etkilenmektedir. Tablo 2’ye gore volatilitesi yliksek diger
varliklar altin ve paladyumdur. Altin, finansal piyasalarda glivenilir liman (safe haven) olarak goriilen bir varhktir.
Bu calismanin analizlerinin kapsadigi 20.01.2006-11.07.2025 doéneminde kiiresel olarak ¢ok énemli gelismeler
yasanmistir. Oncelikle diinyada ilk kez kiiresel 6lcekte bir kriz olan 2008 krizi, ardindan ABD basta olmak {izere
tiim diinyada krizden ¢ikis icin uygulanan parasal genisleme politikalari, sonrasinda Avrupa Borg Krizi (2009-2015)
ilk akla gelen ve ekonomik etkileri biyiik olan olaylardir. Diger 6nemli olaylar arasinda Covid-19, Brexit, ABD—Cin
ticari cekismeleri ve son dénemdeki savaslar sayilabilir. Paladyum da altin gibi kiymetli metaller sinifina dahil olup
spekilatif yatirimlara konu olan bir emtiadir. Ayrica altina kiyasla kiiglik bir piyasasi olmasi nedeniyle, paladyum
arz ve talepteki degisikliklerden kolayca etkilenebilmektedir.

10
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Brent
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Sekil 3: Is1 haritasi formatinda korelasyon matrisi

Altin ve S&P500 endeksi arasindaki korelasyon 0,82’dir. Bu iki degisken kiiresel olcekte gosterge olarak
goriilmekte ve yatirnmci davranislarindan etkilenmektedirler. Literatlr incelemelerinde, altin fiyatlarinin
tahmininde siklikla S&P500 endeksinin kullanildigi gorilebilmekte veya aralarindaki iliski arastiriimaktadir.
EUR/USD kuru ve S&P500 endeksi arasindaki korelasyon da yiiksektir (-0,70). ABD Merkez Bankasi (FED)
tarafindan agiklanan faiz orani artislari, bir taraftan dolarin degerini artirmakta (bu durumda EUR/USD kurunun
diismesi beklenir), diger taraftan hisse senedi piyasalarini olumsuz etkilemekte, gelismekte olan ilkelerden
sermaye cikislarina neden olabilmektedir. S&P500 endeksi ve paladyum arasindaki korelasyon 0,66 olarak
hesaplanmistir. Paladyum, endiistriyel bir metaldir ve otomotiv tretiminde kullaniimaktadir. Béylece ekonomik
blylime durumlarinda her iki varlik da olumlu olarak etkilenmektedir. VIX ve kiymetli metaller arasinda risk algisi
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nedeniyle pozitif iliskiler beklenmekte, ancak s6z konusu iliski donemsel olarak degisim gosterebilmektedir. Sekil
3’e gore VIX ve kiymetli metaller arasinda farkli yonlerde ancak oldukga duslik iliskiler tespit edilmistir.

Altin fiyat tahmininde kullanilabilecek degisken seciminde, aralarinda ¢ok yliksek derecede korelasyon olan
degiskenler elenmistir. Bu kapsamda STOXX Europe 600 borsa endeksi, S&P500 borsa endeksi ile; ABD doviz kuru
endeksi (DXY), EUR/USD ile; platin de paladyum ile aralarindaki yiiksek korelasyon nedeniyle modele dahil
edilmemistir. Boylelikle ¢coklu dogrusal baglanti sorunundan (CDBS) kaginilmistir.

Yukarida belirtilen degiskenlerin yaninda s6z konusu degiskenlerden tiretilen hareketli ortalama (moving
average — MA), Ussel hareketli ortalama (exponantial moving average — EMA), Hareketli Ortalama Yakinsama
Uzaklasmasi (moving average convergence divergence — MACD), degisim orani (rate of change - ROC), Z-Score
degerleri de aciklayici degisken olarak tahmin modeline dahil edilmektedir. Hareketli ortalama degerleri,
genellikle zaman serilerinin egilim (trend) o6zelliklerini yakalamak igin kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi
modellerinde volatilite degiskeni de belirsizligi hesaplamak icin 6znitelik olarak modele eklenebilmektedir. MACD
ise makine 6grenmesinde siklikla kullanilan momentum (ivme) indikatorlerinden biridir. Degisim orani, fiyatin
belirli bir stre icinde ylzdesel olarak ne kadar arttigini veya azaldigini 6lgen momentum gostergelerindendir. Z-
Score, veri degerlerinin ne kadar normalden saptigini gosteren bir dlcimdur. Boylece farkli siniflara ait teknik
indikatorler modele dahil edilmistir.

5. AMPiRiK BULGULAR

Bu galismada, altin fiyat endekslerinin tahminleri Python programlama dili ile gergeklestirilmistir. Daha 6nce
belirtildigi gibi tim ver seti icin egitim-test orani literatlirdeki genel uygulamalar dikkate alinarak %80-%20, %75-
%25 ve %70-%30 seklinde ayrilarak ayri ayri denenmistir. Bunun yaninda en uygun hiper parametrelerin
belirlenebilmesi igin GridSearch islemi gerceklestirilmistir.

Calismada model performansinin degerlendiriimesinde MAE ve R? degerleri kullaniimaktadir. Ozellikle asiri
dgrenme (overfitting) sorunu icin R? degeritrain ve test sonuglari i¢in ayri ayri alinmaktadir. Calismada kullanilan
gozlem sayisinin nispeten az olmamasi, bir taraftan asiri 6grenme konusunda stipheleri azaltsa da diger taraftan
modelin glvenilirligi icin asagida bazi ilave analizler de gergeklestirilmistir. Bu kapsamda makine 6grenmesi
yontemlerinde k-katl ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) islemi gergeklestirilmis, ardindan tahmin
modellerinin hata dagilimlari kontrol edilmistir.

Oncelikle capraz dogrulama islemi ile veri seti 5 katmana (k = 5) ayrilarak tahminler gergeklestiriimekte,
buradan “ortalama” performans metrikleri elde edilmektedir. Asagida s6z konusu degerler Tablo 3’te birlikte
gosterilmektedir.

Tablo 3: Performans Sonuglari

MODEL Train-Test Orani R2(Test) RZ(Train) MAE (Test)
RF %70-%30 0,6181 0,7285 0,0059
XGBoost %70-%30 0,6025 0,6839 0,0060
SVR %70-%30 -2,5184 -5,0886 0,0229
LSTM %70-%30 0,6115 0,6618 0,0061
RF %75-%25 0,6274 0,7193 0,0059
XGBoost %75-%25 0,5952 0,6729 0,0061
SVR %75-%25 -2,4101 -4,8887 0,0229
LSTM %75-%25 0,6044 0,6557 0,0062
RF %80-%20 0,6232 0,7154 0,0062
XGBoost %80-%20 0,5867 0,6716 0,0064
SVR %80-%20 -2,1561 -4,8604 0,0230
LSTM %80-%20 0,6226 0,6622 0,0064

Elde edilen bulgular, test degerine gore altin fiyatinin en iyi tahmininde %75-%25 train-test orani igin
0,6274’liik bir R? degerini gdstermektedir. Buna gére RF modeli, analiz kapsamindaki modeller arasinda altin
fiyatini en iyi tahmin eden model olmaktadir. ikinci en iyi model LSTM modelidir ancak SVR model sonuglari
anlamsizdir. GridSearchCV sonucunda c¢alisma kapsamindaki en iyi model olan RF modeline ait hiper
parametreler: 'max_depth': 15, 'max_features': 'sqrt', 'min_samples_leaf": 10, 'n_estimators': 400.

Asagida calisma kapsaminda tahmin performansi en iyi modele (RF) ait hata terimlerinin dagilimlar grafik
olarak gosterilmektedir. X ekseninde modelin tahmin ettigi getiriler, y ekseninde ise gercek getiriler ile tahmin
edilen getiriler arasindaki fark yani hata degerleri karsilastirilmaktadir. Kirmizi ¢izgi hatanin sifir oldugu dogruyu
gosterirken mavi noktalar gdzlem degerlerini temsil etmektedir.
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Sekil 4: RF tahmin modeli igin hata terimlerinin dagilimi

Sekil 4'te RF tahmin modelinden elde edilen hata terimlerinin dagilimi gosterilmektedir. Buna gére tahmin
modelinden elde edilen hata terimlerinin normal dagihmh olmasi beklenmektedir. Elde edilen RF modelinin
hatalarinin genellikle sifir ortalama etrafinda dagildig gérilmektedir.

Model tahmin sonuglarinin agiklanmasinda &zniteliklerin &nemi irdelenmektedir. “Oznitelik Snemi”
yonteminde her bir 6zniteligin (feature) tahmin performansina katkisi gorilmektedir. Buna gore tahmin
modellerinden en iyi performansa sahip model olan RF tahmininin 6zniteliklerin 6nemi sonucu asagida Sekil 5'te
gosterilmektedir.
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Sekil 5: RF tahmin modeli igin 6zniteliklerin dGnemi
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Yukaridaki Sekil 5’e gore altin fiyat tahmini icin en 6nemli 6znitelikler sirasiyla gimis, ABD 10 yillik faiz orani
ve ABD 10 yillik faiz orani Z skoru ile S&P500 borsa endeksidir. Ozellikle altin ile ayni emtia sinifina ait olan giimis
getirilerinin altin getiri tahmininde ¢ok buylik paya sahip oldugu gorilebilmektedir.

6. SONUC

Altin fiyati, finansal piyasalarda islem goren bir varlik, gelecekteki enflasyonun ve risk algisinin énemli bir
gostergedir. Ayni zamanda altin fiziki olarak da talep edilen énemli bir reel varliktir. Altin fiyatlarinin tahmini
bireysel ya da kurumsal yatirimcilar kadar devletler agisindan énemlidir. Bu ¢alismada altin fiyatlarinin tahmini
makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari ile gerceklestiriimektedir. Calismada emtia, borsa/finans,
makroekonomik ve doéviz kuru siniflarindan o6znitelikler kullanilmakta, boylelikle tahmin performansinin
artirilmasi duslintlmektedir. Ayni zamanda cesitli teknik indikatorler kullanilarak da tahmin performansi
artinlmaya c¢alisiimaktadir. Calismada 20.01.2006-11.07.2025 doénemine ait glinlik frekansh veriler
kullanilmaktadir. Analiz dénemi icin tahminlerde makine 6grenmesi yontemlerinden SVR, RF ve XGBoost; derin
6grenme yontemlerinden ise LSTM’e yer verilmistir.

En iyi tahmin sonucuna, RF algoritmasi ile ulasiimistir. Calismada gerek makine 6grenmesi gerek derin
o6grenme yontemlerinin kullanilabilmesi icin veri sayisi artirilmaya ¢alisiimis ve bu durum analiz déneminin genis
tutulmasina yol agmistir. S6z konusu donemde de diinyada altin fiyatlarinin degerini ve yoniini etkileyen énemli
kiiresel olaylar (2008 kiiresel krizi, Covid-19, savaslar, lilkeler arasinda sinir catismalari, ABD baskanlk secimleri
vb.) meydana gelmistir. Aslinda piyasa etkinligi acisindan degerlendirildiginde eger bir piyasa etkin ise, o
piyasanin dngorilememesi beklenmektedir. Altin piyasasi da hem yiizyillardir islem gérmesi hem de fiyati kiiresel
olarak belirlenen bir varlik olmasi nedeniyle zayif formda etkinligi en yilksek karsilamasi beklenen
piyasalardandir. Bu ylizden Etkin Piyasalar Hipotezine (EPH) gbre, altin piyasasinin tahmininin de kolay olmamasi
gerekmektedir.

Analiz sonuglarinin yorumlanabilmesi icin 6znitelik 6nemi de gercgeklestirilmistir. Buna gore altin fiyatlarinin
tahmininde en 6nemli degiskenler sirasiyla glimuis ve ABD 10 yillik faizi oranidir. S&P500 borsa endeksi de diger
onemli bir degisken olarak belirlenmistir. En az etkili degiskenler ise sirasiyla VIX ve Avro/Dolar ddviz kurudur.
Altin ve glimUs her ikisi de ayni varlik sinifina yani kiymetli metaller sinifina aittirler. Altin ile gimus arasinda “altin
glimis orani” seklinde genel olarak yapilan bir karsilastirma s6z konusudur. Bu iki kiymetli metalin fiyatlar
arasinda yatirimcilar tarafindan her zaman bir iliski kurulmaya calisilmaktadir. ABD 10 yillik tahvil faizi, dolarin
kiiresel degerini belirleyen dnemli bir referans faiz oranidir. Diinyada altin fiyatlari da dolar cinsinden ifade
edilmektedir. Altin ve S&P500 borsa endeksi genellikle birlikte degerlendirilen, birincisi ekonomik/finansal sikinti
donemlerinde givenilir liman olarak basvurulan bir varlik iken ikincisi ise ekonomik/finansal rahatlik
doénemlerinde basvurulan bir varliktir. Bulgular, portfoy yoneticileri, risk yoneticilerinin yani sira tilke yoneticileri
acisindan 6nemlidir. Buna gore altina ister fiziki ister finansal yatirnm yapanlar, altin fiyatlarinin 6ngoérisiinde
glimiis fiyatlari, ABD 10 yillik faiz orani ve S&P500 endeksini dikkatlice izlemelidirler. Ayni zamanda Merkez
Bankalarinin rezervlerinde de altin bulundugu icin lilke yoneticileri de altin fiyatlarindaki degisimlerde s6z konusu
endeksleri dikkate almaldir. Fiyatlarin bu sekilde 6nceden belirlenebilmesi finansal teori agisindan altin
piyasasinin zayif formda etkinligine stiiphe diisiirmektedir. Zira Etkin Piyasalar Hipotezi'ne gore fiyatlar rassal bir
yol izlemekte ve 6nceden tahmin edilememektedir.

Elde edilen bulgulardan literatirdeki ¢galismalarla 6nemli dlgiide uyum saglayanlar bulunmaktadir. Malliaris
ve Malliaris (2013), Mensi vd. (2013), Risse (2019), Cohen ve Aiche (2023) ¢alismalari s6z konusu c¢alismalar
arasindadir. En iyi tahmin modeli agisindan degerlendirdigimizde, bu ¢alismada en iyi modelin RF oldugu, ancak
XGBoost modelinin de RF modeline yakin sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Duman vd. (2025), altin fiyatlarinin
en iyi tahmin edildigi makine 6grenmesi yonteminin RF oldugunu belirtmislerdir. Cohen ve Aiche (2023)
¢alismasinda XGBoost modeli, altin fiyat hareketlerini tahmin etmede en yiiksek dogruluk seviyesini géstermistir.

Gelecekteki gcalismalarda, dogal dil isleme yontemi ile Twitter’'den (X) elde edilen duygu analizi verileri, altin
fiyatlarinin tahmininde kullanilabilir. Bunun yaninda temel bilesenler analizi (PCA) yontemi kullanilarak da
tahminler gergeklestirilebilecektir. Makine 6grenmesi sonuglarinin ARIMA sonuglari ile karsilagtirilmasi ve
sonuglarinin degerlendirilmesi de mimkiinddir. Bu ¢alismaya ait girdi degiskenleri giinliik frekansta oldugu igin
aylik olarak yayimlanan global gostergeler (6rn. Global EPU, uluslararasi is dongisi) veya ABD ile ilgili dnemli
makroekonomik gostergeler (6rn. ABD enflasyon orani, ABD issizlik orani, ABD GSYH vb.) calismaya dahil
edilememistir. Bu nedenle sonraki ¢alismalarda aylik verilerle galisilabilecek ve s6z konusu degiskenler de dikkate
alinabilecektir. Bunun yaninda teknik indikatorler, kriz donemleri igin kukla degiskenler gibi yeni degiskenler de
tahmin modeline eklenebilecektir. Son dénemde kullanilmaya baslanan hibrit makine 6grenmesi/derin 6grenme
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yontemleri ile de tahminlerin yapilabilmesi, calismanin tahmin performansini artirabilecektir. Diger taraftan altin
fiyatlarinin yoninin tahmini de gerek akademik gerekse uygulama agisindan énemli bilgiler sunabilmektedir.
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