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Oz

Bu calisma, Borsa istanbul Anonim Sirketi (BIST) 30 En-
deksi’'nde islem goren firmalarin hisse senetlerinin gele-
cek fiyatlarini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu
amagla éncelikle BiST 30 Endeksi firmalarinin 2010-2019
yillari arasindaki tger aylik finansal tablolari temin edil-
mis daha sonra bu tablolar vasitasiyla firmalara ait finan-
sal oranlar hesaplanmistir. Ayrica firma hisse senetleri-
nin aylk kapanis fiyatlarina ulasilmis ve firmalara ait fi-
nansal oranlarla denk olacak sekilde tger aylik ortalama-
lar alinmistir. Bu sekilde veriler temin edildikten sonra
Yapay Sinir Aglari (YSA), Rastgele Orman (RO) algorit-
masi ve XGBoost algoritmasi kullanilarak her bir firmaya
ait hisse senedinin gelecek fiyati tahmin edilmistir. Daha
sonra her bir ydonteme gére elde edilen tahmin sonuglari
karsilastinlmistir. XGBoost ve Rastgele Orman algorit-
malari birbirlerine yakin sonuglar vermelerine ragmen
XGBoost algoritmasi en iyi sonucu vermektedir. Ayrica
her iki modelin de YSA'ya gore daha ylksek performans
gosterdigi tespit edilmistir.

Abstract

This study aims to estimate the future prices of stocks of
firms listed in Borsa Istanbul Joint Stock Company (BIST)
30 Index. For this purpose, firstly, quarterly financial
statements of BIST 30 Index companies between 2010-
2019 have been provided and then financial ratios of
firms have been calculated through these tables. In ad-
dition, monthly closing prices of company stocks were
reached, and quarterly averages were taken in line with
the financial ratios of firms. After obtaining the data, the
future price of each company's stock was estimated by
using Artificial Neural Networks (ANN), Random Forest
(RF) algorithm and XGBoost algorithm. Then, the esti-
mation results obtained according to each method were
compared. It was determined that although XGBoost
and Random Forest algorithms gave similar results,
XGBoost has slightly better forecast results. Also, both
models performed better than ANN.
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1. Girig

Ulkeler arasindaki ekonomik sinirlarin yok olup sosyal, kiiltiirel ve toplumsal degerlerin sii-
rekli bir degisim icinde oldugu glinlimiz kiresel diinyasinda “karar vermek”, hem devletler ve
firmalar hem de toplumun her kesiminden bireyler agisindan oldukga zor bir sireci ifade et-
mektedir. Clinki slrekli degisen kosullarin ve muglak verilerin olmasi, karar verme siirecini ne-
gatif yonde etkilemektedir. Bu sireg, yatirimcilarin dogru karar vererek yatirim yapabilmelerini
ya da bagka bir ifade ile dogru bir portfoy yonetimi yapabilmelerini etkilemektedir. Bu nedenle
yatirimcilar igin de ¢ok 6nemli olan karar verme sirecinde, yatirimcilarin yatinm yapacaklari
hisse senedi ile ilgili islem hacmi, islem miktari, piyasa degeri gibi bilgilere ulasabilmeleri ve
hisse senedine ait gelecek fiyat beklentilerini tahmin edebilmeleri olduk¢a 6nemlidir. Ancak
islem hacmi, islem miktari, piyasa degeri gibi bilgiler kolay ulasilabilir ve elde edilebilir olmasina
ragmen gelecek fiyat beklentisi, modern is diinyasinda son zamanlarda ortaya ¢ikmis ve dogru
tahmin edilmesi zor bir bilgi 6zelligi tasimaktadir. Clinki hisse senedi fiyati ekonomik ve ekono-
mik olmayan pek ¢ok faktorden etkilenmektedir (Liu vd., 2012: 1348). Bu nedenle de dogru bir
tahmin yapilabilmesi i¢in pek cok faktor géz 6niinde bulundurulmal ve dogru bir tahmin yén-
temi segilmelidir.

Portféy yonetimi icin 6nemli olan hisse senedi gelecek fiyat tahmini, dogru bir sekilde yapil-
dig1 zaman yatirimcilarin mevcut karlarindan daha yiksek karlar elde etmelerine ya da zararla-
rini distirmelerine veya tamamen ortadan kaldirmalarina yardimci olabilmektedir. Bu 6nemi
nedeniyle hisse senedi gelecek fiyat tahmini konusunda pek ¢ok calisma yapilmis ve YSA,
ARIMA, Destek Vektér Makineleri (DVM), Zaman Serileri, Dogrusal Regresyon, Karar Agaglari,
Markov Zincirleri gibi cok sayida yontem denenmistir. Bu ydntemlerden bazilari basarisiz bulun-
mus, bazilari da baska yéntemlerle desteklenmistir. Ancak YSA ile yapilan hisse senedi gelecek
fiyat tahminlerinin Tektas ve Karatas (2004), Toraman (2008), Hadavandi vd. (2010), Guresen
vd. (2011), Adebiyi vd. (2012) ve Zahedi ve Rounaghi (2015)’in ¢alismalarinda da gorildagi
Uzere dogruluk oraninin daha yiliksek bulundugu ortaya ¢ikmistir. Bir baska ifadeyle, hisse se-
nedi gelecek fiyat tahmini konusunda en gecerli sonuglar YSA ile elde edilmistir. Bu nedenle
calismada tercih edilen yontemlerden biri YSA olmustur.

YSA, yapay zeka g¢alismalariyla baglantili olarak insan beyninin yapisindan esinlenilerek ge-
listirilmis bir yontemdir. Gelistirildigi ilk glinden bu yana surekli gelisim gostermis ve ginimiz
bilgisayarlarinin algoritmik yapisindan ¢ok farkh bir yapiya sahip olmustur. Béylece dogrusal ol-
mayan pek ¢ok probleme ¢6ziim lGretmede ¢ok tercih edilen modellerden olmustur. Bu ¢alis-
mada da YSA’'nin bu 6zelliklerinin ¢alismanin sonuglarinin gegerliligi icin dnemli katkilar sagla-
yacagi dislinilmektedir. Calismada kullanilan ikinci ydntem RO algoritmasidir. Bu algoritma ka-
rar agaglari ve digiimlerden olusan bir yapiya sahiptir. Diglimlerde yer alan agirliklara gore
dallarin aldigi degerler, nihai kararin verilmesine yardim etmektedir. Calismada kullanilan
liciinct yontem ise Asiri Gradyan Glglendirme (XGBoost) algoritmasidir. XGBoost algoritmasi,
temelde Karar Agaclari algoritmasina dayanmaktadir. Bu algoritma, Gradyan Guglendirmeli Ka-
rar Agaclari algoritmasinin genisletilmis ve gelistirilmis sekli olarak ifade edilmekte ve pek ¢ok
tahmin probleminde ¢6ziim lGretmede etkili sonuglar vermektedir.
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Bu galismada, BiST 30 Endeksi’nde islem géren ve finansal tablolarina ulasilabilen 22 firma-
nin hisse senetlerinin gelecek fiyatlari tahmin edilmistir. Bunun igin ilk olarak s6z konusu firma-
larin 2010-2019 yillari arasindaki 3 aylik finansal tablolari temin edilmis ardindan bu finansal
tablolar yardimiyla finansal oranlari hesaplanmistir. Ayrica firmalara ait aylik gegmis kapanis
fiyatlari temin edilmis ve finansal oranlarla denk olacak sekilde tiger aylik ortalamalari alinmigtir.
S6z konusu firmalara ait elde edilen finansal oranlar ve kapanis fiyatlari sirasiyla girdi ve ¢ikt
verisi olarak kullaniimis ve YSA, RO algoritmasi ve XGBoots algoritmasi ile fiyat tahmini yapil-
mistir. Daha sonra yontemlerden elde edilen sonuglar karsilastiriimistir.

Calisma, genel olarak alti béliimden olugmaktadir. ilk béliim olan giris béliminiin ardindan
ikinci bolimde, hisse senedi gelecek fiyat tahmini konusunda daha 6nce yapilan galismalara yer
verilmistir. Uclincii béliimde, calismada kullanilan YSA, RO algoritmasi ve XGBoost algoritmasi
anlatilmistir. Dérdiinct boélimde, analizde kullanilan verilerin nasil toplandigi ve analiz konu-
sunda bilgi verilmistir. Calismanin besinci béliimiinde, analiz sonucunda elde edilen bulgulara
yer verilmistir. Calismanin son béliimiinde ise genel degerlendirmeler yapilmis ve gelecek ¢alis-
malar icin 6nerilerde bulunulmustur.

2. Literatiir incelemesi

Bu bélimde hisse senedi gelecek fiyat tahmini konusunda daha dnce yapilan ¢alismalardan
bazilari incelenmis ve asagida yer aldigi sekilde 6zetlenmistir.

Tektas ve Karatas (2004)'te YSA'y1 tanitmak ve finans alaninda katkida bulunmak igin Tarkiye
ile ilgili bir uygulama yapmak amaclanmistir. Bu dogrultuda calismada, istanbul Menkul Kiymet-
ler Borsasi’nda islem géren gida ve gimento sektorlerinde faaliyet gosteren halka acik ve hisse
senedi fiyat istatistiklerine ulasilabilen yedi firmanin hisse senedi fiyatlari tahmin edilmistir.
Analizde giinliik ve haftalik olmak Gzere iki farkh veri seti kullanilmistir. Glinlik analizlerde girdi
degiskeni olarak istanbul Menkul Kiymetler Borsasi 100 Endeksi, istanbul Menkul Kiymetler Bor-
sasl Sinai Endeksi ve Tlrkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi (TCMB) Amerikan dolari satis kuru
kullaniimistir. Haftalik analizlerde ise glinlik analizlerde kullanilan girdi degiskenlerine ek ola-
rak, aylik enflasyon endeksi, TCMB tarafindan agirliklandirilmis bir aylik mevduat faiz orani kul-
lanilmistir. Sonug olarak, glinlik veri kullanmanin modelin performansini arttirdigi gérialmustar.
Ayrica gunlik verilerin kullanildig1 YSA ve Dogrusal Regresyon modelleri karsilastiriimis ve YSA
modelleri sonucuna gore olusan korelasyon katsayilarinin daha anlaml oldugu goérilmastdir.

Pai ve Lin (2005)’te hisse senedi fiyat tahmini yapmak icin ARIMA ve DVM yodntemlerinden
olusan hibrid bir model dnerilmistir. Onerilen modelin performansini degerlendirmek icin 10
hisse senedinin glinlik kapanis fiyatlarindan olusan bir veri seti kullaniimistir. Sonuglar farkli
tahmin modellerinin birbirini tamamlayabilecegini ortaya koymustur.

Chen vd. (2007)’'de Tayvan borsasi hisse senedi tahmini icin Bulanik Zaman Serileri modeli
onerilmistir. S6z konusu model, Tayvan’da Chen (1996), Yu (2004) ve Huarng (2006) tarafindan
hisse senedi gelecek fiyatinin tahmin edildigi calismalar ile karsilastirilmistir. Analizlerde girdi
degiskeni olarak, bes yillik donemdeki hisse senedi fiyatlari ve 13 yillik dénemdeki hisse senedi
endeks verileri kullaniimistir. Sonug olarak 6nerilen modelin bu ¢alismalardan daha yiksek dog-
ruluk oranina sahip oldugu ortaya ¢ikmistir.
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Toraman (2008)'de istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’'nda islem géren ve demir-celik sek-
térinde faaliyet gosteren Erdemir A.S. ve Kardemir A.S. firmalarinin hisse senedi fiyatlari YSA
ile tahmin edilmistir. Bu dogrultuda iki farkli YSA modeli gelistirilmistir. Analizlerde girdi degis-
keni olarak ABD Merkez Bankasi gosterge faiz orani, TCMB Ug aylik mevduat faiz orani, enflas-
yon orani, TCMB dolar efektif satis kuru, istanbul Altin Borsasi bir gram altin kapans fiyati, cari
oran, sermaye yapisi orani, duran varliklar orani, aktif karlihk orani, fiyat-kazang orani, piyasa
degeri-defter degeri orani, hisse basina kar, kar dagitim orani, temetti verimi ve ekonomik ve-
rimlilik orani kullanilmistir. Sonug olarak YSA’nin, olusturulma siirecinde volatilitesi yliksek olan
doénemlerin modellenmesinde basarili oldugu gorilmustar.

Tsai ve Wang (2009)'da yatirimcilarin hisse senedi se¢iminde daha iyi karar verebilmeleri
icin hisse senetlerinin gelecekteki fiyatlari tahmin edilmistir. Calismada, YSA ve Karar Agaglari
yontemleri kullanilmistir. Yontemleri test etmek icin Tayvan elektronik sanayi firma hisse senedi
verilerinden yararlanilmistir. Analiz sonucunda, YSA ile Karar Agaclarinin entegre edilerek uygu-
landigi modelin dogruluk oraninin, YSA ve Karar Agaclarinin ayri ayri uygulandigi modellerdeki
dogruluk oranindan daha ylksek oldugu ortaya cikmistir.

Hadavandi vd. (2010)’da hisse senedi piyasasinda en basarili tahmini, en basit sekilde vere-
cek olan ve en az girdi bilgisi gerektiren yontemin bulunmasi amaglanmistir. Bunun igin, Bulanik
Genetik Sistem ve YSA yontemlerinin entegre edilmesiyle olusan yeni bir model 6nerilmistir.
Onerilen model, havayolu ve teknoloji sektérlerinden elde edilen agilis fiyati, kapanis fiyati, en
ylksek fiyat ve en diuslk fiyat degiskenleri kullanilarak test edilmistir. Sonuclar, 6nerilen mode-
lin hisse senedi gelecek fiyat tahmininde kullanilan tiim énceki modellerden daha yiiksek per-
formans sagladigini ortaya koymustur.

Akcan ve Kartal (2011)’de istanbul Menkul Kiymetler Borsasi sigorta sektdriinde faaliyet
gosteren yedi firmanin hisse senedi fiyatlari YSA ile tahmin edilmistir. YSA modeli ile 15 gin, bir
aylik, 1,5 aylik ve iki aylik donemler igin fiyat tahminleri yapilmistir. Analizlerde girdi degiskeni
olarak istanbul Menkul Kiymetler Borsasi 100 Endeksi giinliik kapanis degeri, tiiketici fiyat en-
deksi, TCMB dolar efektif satis kuru, Turkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi guinlik cumhuriyet
altini fiyati, fiyat-kazang orani, piyasa degeri-defter degeri orani, aktif karlihg orani, alinan net
prim bliyiime hizi orani, alinan primler-toplam aktifler orani, 6z sermaye karlili§i orani, hisse
basina kar tutari ve net kar-alinan primler orani kullaniimistir. Sonug olarak iki aya kadar yapilan
tiim tahminlerin dogru oldugu ortaya ¢ikmistir.

Guresen vd. (2011)’de hisse senedi endeks tahmininde YSA ve Cok Katmanl Algilayici yon-
temlerinin etkinligi degerlendirilmistir. Analizde Nasdaq Menkul Kiymetler Borsasi endeksinin
ginlik doviz kur degerleri kullaniimistir. Sonuglar klasik YSA modelinin daha glvenilir sonuglar
verdigini ve olusturulan hibrit modelin ise bu konuda basarisiz oldugunu ortaya koymustur.

Adebiyi vd. (2012)’de yatirimcilarin hisse senedi secimlerinde karar vermelerine yardimci
olmak igin hisse senedi fiyat tahmininde kullaniimak {izere bir model énerilmistir. Onerilen mo-
del, YSA ile piyasa gostergelerinin entegre edilmesiyle olusturulmustur. Analizlerde girdi degis-
keni olarak acilis fiyati, glinliik en yliksek fiyat, giinlik en diistk fiyat, kapanis fiyati, islem hacmi,
villik kazang, defter degeri gibi degiskenler kullaniimistir. Sonuglar dénerilen modelin, sadece
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teknik analiz ile elde edilen sonuglardan daha kayda deger oldugunu ve yatirimcilarin kararlari
icin tatmin edici tahminler yaptigini ortaya koymustur.

Liu vd. (2012)’de hisse senedi fiyat tahmini igin Tip 2 N6tr Bulanik Modelleme yaklasimi 6ne-
rilmistir. Onerilen modelde, hisse senetlerinin alti yillik déneme ait giinliik kapanis fiyatlari de-
gisken olarak kullanilmistir. Analizler TAIEX, Dow Jones ve Nasdaq endeksi veri setleri kullani-
larak yapilmistir. Sonuglar hisse senedi fiyat tahmininde bu modelin etkin oldugunu géstermis-
tir.

Yang ve Panvada (2012)’'de Avustralya Menkul Kiymetler Borsasi’'nda gesitli sektor verileri
kullanilarak giin ici hisse senedi fiyatlarinin dagilimi incelenmis ve bir sonraki fiyat, GARCH yon-
temi ile tahmin edilmeye ¢alisiimistir. Analizde girdi degiskeni olarak, her bir islem igin tarih,
saat, boyut, fiyat, ticaret gostergesi, derinlik ve her hisse senedine karsilik gelen sektor endeksi
kullanilmigtir. Sonuglara gore, sistem %71 oraninda bir sonraki fiyati dogru tahmin etmistir.

ilarslan (2014)’te hisse senedi fiyat hareketleri Markov Zincirleri yontemi ile tahmin edil-
mevye calisiimistir. Calismada, istanbul Menkul Kiymetler Borsasi 10 banka endeksinde yer alan
bankalarin hisse senetlerine ait giinliik kapanis verileri kullaniimistir. Sonug olarak bir banka
disindaki diger tiim bankalarin bir giin sonraki hisse senedi fiyat hareketliligi basaril bir sekilde
tahmin edilmistir.

Zahedi ve Rounaghi (2015)’te Tahran’da 20 hisse senedinin gelecekteki fiyatlari tahmin edil-
mistir. Analizlerde girdi degiskeni olarak defter degeri, net hisse basina kar, 6ngorilen hisse
basina kar, 6z sermaye karliligi, aktif karlihg orani, kar-zarar orani, temetti ylizdesi, temetti-
fiyat orani, beta degeri, faaliyet kari/zaran, nakit kar, temetti biiyimesi, derecelendirme likidi-
tesi, firma blylklGgl, defter degeri-piyasa degeri orani, mali yil sonunda toplam 6z sermaye,
net varliklar, yillik hisse senedi getirileri kullaniimistir. YSA ve Temel Bilegsen Analizinin kullanil-
digi calismada, YSA ile dogruluk orani daha yiiksek tahminler yapilabilecegi ortaya ¢ikmistir.

3.Yontem

Bu boliimde, calismada kullanilan makine 6grenmesi teknikleri olan YSA, RO algoritmasi ve
XGBoost algoritmasi yontemleri anlatiimistir.

3.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglari (YSA)' nin temelleri insanoglunun biyolojik beyin hicrelerinin nasil ¢calisti-
gina iliskin meraklari Gizerine yaptiklari galismalara dayanmaktadir. Bu ¢alismalar sonucunda
elde ettikleri bulgulari bilgisayar sistemlerine entegre etmeleriyle ilk YSA gelistirilmeye baslan-
mistir. YSA, ilk ortaya c¢iktigi donemden bugiine kadar siirekli gelisim géstermis ve glinimiiz
bilgisayarlarinin algoritmik hesaplama yontemlerinden farkli bir yapiya sahip olmustur. Genel
olarak agirlikh baglantilarla birbirine baglanan ve kendi bellegine sahip elemanlardan olusan
paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilari olarak tanimlanan (Elmas, 2003: 23) YSA, bu farkli ya-
pilari sayesinde dogrusal olmayan bircok probleme ¢6ziim lGretmede faydali sonuglar saglamis-
tir. Glinimizde pek ¢ok alanda kullanilmakta olan YSA, 6zellikle endistriyel, ulastirma, havaci-
lik, iletisim, tip ve finans gibi alanlarda kullaniimaktadir.

YSA’'nin tipki biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi sinir hiicreleri vardir. Bu yapay sinir hiicre-
lerinin her biri 5 temel elemana sahiptir. Bunlar (Oztemel, 2006: 49-51):
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Girdiler: Olusturulan bir agin 6grenmesi istenen érnekler tarafindan belirlenen ve dis diin-
yadan olabilecegi gibi ag icerisinden baska hiicrelerden veya kendi kendisinden de gelebilen
bilgilerdir.

Agirliklar: Bir yapay sinir hiicresine gelen girdilerin 6nemini ve hiicre tzerindeki etkisini gos-
termektedir. Agirliklarin biyik ya da kiiglik olmasi o girdinin 6nemini ifade etmemekle birlikte
agirhk degerleri arti, eksi ve sifir degerlerini alabilmektedir. Arti deger etkinin pozitif oldugu,
eksi deger etkinin negatif oldugu ve sifir degeri etkinin olmadigi anlamina gelmektedir.

Toplama Fonksiyonu: Bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur. Toplama fonk-
siyonu her yapay sinir hiicresi icin farkh olabilecegi gibi bazi sinir hiicreleri grup halinde ayni
fonksiyona da sahip olabilmektedir.

Aktivasyon (etkinlik) Fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen girdiyi isleyerek bu girdiye kar-
silhk gelecek ¢iktiy1 Gretmektedir. Agdaki yapay sinir hiicrelerinin her biri farkli aktivasyon for-
miiliine sahip olabilecegi gibi bazilari ayni diger bazilari farkh aktivasyon formiiliine sahip olabi-
lir. GUnimiz uygulamalarinda yaygin olarak Cok Katmanli Algilayici modelinde sigmoid fonksi-
yonu kullaniimaktadir.

Hicrenin Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonu ile tiretilen gikti degeri hiicre giktisi olarak ifade edil-
mektedir. Bir sinir hiicresinin birden fazla girdisi olmasina ragmen sadece bir ¢iktisi olmaktadir.
Ayrica hiicre Urettigi ¢ciktigl dis diinyaya sunabildigi gibi kendine girdi olarak da kullanabilmek-
tedir.

Ogrenme ydntemi ve ag yapisi gibi etmenlere bagli olarak gesitlilik gdsteren YSA’lar temelde
ayni felsefeye dayanmaktadir. Buna goére bir YSA 3 katmandan olusmaktadir. Bunlar (Elmas,
2003: 45):

Girdi Katmani: Bu katman dis cevreden gelen bilgileri ara katmanlara iletmekle sorumludur.
Girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme sireci gerceklesmemektedir.

Ara Katmanlar: Girdi katmanindan ara katmana gonderilen bilgilerin islenerek ¢ikti katma-
nina génderilmesi bu katmanda gergeklesmektedir. Bir ag birden fazla ara katmana sahip ola-
bilmektedir. Bu katmandaki sinirler gercek anlamda gorilmediklerinden ara katmana gizli kat-
man adi da verilmektedir.

Cikti Katmani: Agin ara katmanlarindan gelen verilerin islenerek, girdi degerlerine karsilik
gelen giktinin Gretilmesi bu katmanda gerceklesmektedir. Uretilen cikti dis diinyaya ya da kul-
laniciya génderilmektedir.

Bu katmanlar asagidaki Sekil 1 yardimiyla gosterilmektedir.
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Sekil 1: Yapay Sinir Ag
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Kaynak: Elmas, 2007: 56

YSA’da bu katmanlar arasinda baglantilar vardir ve bunlarin agirlik degerleri vasitasiyla bil-
giler aktarilmaktadir. Baglantilarin agirlik degerlerinin belirlenmesi islemine “agin egitilmesi”
denilmektedir. Baslangicta rastgele atanan bu agirliklar, 6rnekler aga gosterildikge degistiril-
mektedir. Burada amag en iyi ¢6zime ulasmak icin aga ¢ok sayida drnek gostererek, agin dogru
agirhk degerini bulmasini saglamaktir. Boylece ag genellestirme 6zelligine kavusmus olur. Bu
durum “agin 8grenmesi” olarak adlandiriimaktadir (Oztemel, 2006: 55).

YSA’da 6grenme, danismanli ve danismansiz 6§renme olmak lzere temelde iki kategoriye
ayrilmaktadir. Ogretmenli ya da egitmenli grenme de denilen danismanh 6grenmede, YSA egi-
tim asamasindan sonra kullanilmaktadir. Egitimde aga veri setinin bir kismi ile girdi ve ¢ikti bil-
gileri sunulmaktadir. Test asamasinda ise veri setinin kalan kismi ile 6grenmenin gergeklesip
gerceklesmedigi kontrol edilmektedir (Elmas, 2003: 96). Ogretmensiz ya da egitmensiz 6g-
renme olarak da adlandirilan danismansiz 6grenmede ise agin dogru ¢ikti hakkinda bilgisi yok-
tur, girdi bilgilerine gore kendisini 6rneklemektedir (EImas, 2003: 149).

Agin egitimi tamamlandiktan sonra 6grenip 6grenmedigini yani performansini 6lgmek icin
yapilan deneylere “agin test edilmesi” denilmektedir. Test etme siirecinde agin daha 6nce gor-
medigi girdiler kullaniimakta ve agirlik degerleri degistiriimemektedir. Elde edilen giktilarin dog-
ruluk derecesi agin 6grenmedeki basarisi hakkinda bilgi vermektedir (Oztemel, 2006: 56).

3.2. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman (RO) algoritmasi Breiman (2001) tarafindan gelistirilmis karar agaglari ve
diglmlerden olusan bir yontemdir. Bu yontem ile regresyon ve siniflandirma analizleri yaplila-
bilmektedir. Yonteme gore diglmleri dallara ayirmak igin diglimlerdeki rastgele degerlerden
en iyi olani secilmekte ve olusturulan karar agaclarina belirli agirliklar verilmektedir. Bu agirliklar
karar agaclarinin i¢ hatalarina gére belirlenmekte ve en diisiik hataya sahip olan karar agacina
en yiuksek, en yiksek hataya sahip karar agacina en dusik agirhk verilmektedir. Verilen bu agir-
liklar sinif tahmininde oy verme islemi igin kullanilmaktadir. Daha sonra bu oylar toplanarak
nihai karar verilmektedir. Ornek bir RO algoritmasi Sekil 2’de gdsterilmektedir.
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Sekil 2: RO Algoritmasi Genel Yapisi

smiflandinlacak veri seti
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Kaynak: Okumus ve Aydemir, 2017: 3.

RO algoritmasi dért adimdan olusmaktadir. Bunlar (Pal, 2005: 218: Watts vd. 2011: 70; Oku-
mus ve Aydemir, 2017: 3):

Adim 1: ilk adimda veri 6zelliklerine gére olusturulmak istenen karar agaci adedi (n) belirle-
nir.

Adim 2: Olusturulan karar agacglarindaki her diigiimde rastgele m adet degisken segilir ve
Gini indeksi ile hesaplanarak en iyi dal belirlenir.

Adim 3: Bir 6nceki agamada belirlenen en iyi dal iki alt dala ayrilir. Bu islem Gini indeksi sifir
oluncaya kadar baska bir ifadeyle her diigimde bir sinif kalincaya kadar devam ettirilir.

Adim 4: Son asamada ise n tane karar agacinin ayri ayri yaptigi tahminler icinden en fazla
oyu alan sinif son karar tahmini olarak segilir.

3.3. XGBoost Algoritmasi

Asiri Gradyan Artirma (XGBoost) algoritmasi, karar agaglari ve makine 6grenmesinde siklikla
tercih edilen bir arag haline gelen bir uygulamadir. Gelistirilen bu yaklasim siniflandirma, reg-
resyon ve siralama gorevlerinde yiiksek performans saglayan denetimli 6grenme alaninda
o6nemli bir arag olarak kabul edilmektedir (Mitchell ve Frank, 2017: 127). Denetimli 6grenme,
bir dizi etiketli egitim érneginden tahmin edici bir model ¢ikarim gorevi anlamina gelir. Bu 6n-
goriicii model ile bir iretim hatasinin meydana gelip gelmedigini belirleme ya da belirli bir
glinde sicaklik veya nem tahmini gibi sorunlara ¢6ziim tiretilebilmektedir. Bu baglamda XGBoost
algoritmasi, dogru modeller Gretmek i¢in artirma adi verilen bir islemi uygulayan, denetimli bir
o6grenme algoritmasi olarak ifade edilebilmektedir (Mitchell ve Frank, 2017: 129).

XGBoost algoritmasindaki artirilmis agaclar, regresyon ve siniflandirma agaclarina boélin-
mistir. Bu algoritmanin 6zl, amag fonksiyonu degerinin optimize edilmesine dayanmaktadir
(zheng vd., 2017: 1171). XGBoost algoritmasinin en 6nemli 6zelligi, tim senaryolarda 6lgekle-
nebilirligidir. Sistem, tek bir makinedeki mevcut popiiler ¢éziimlerden 10 kattan daha hizl ¢alisir
ve dagitilmis veya hafiza sinirli ayarlarda milyarlarca 6rnege 6lgeklenir (Chen ve Guestrin, 2016:
785).
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4. Verilerin Toplanmasi ve Analizi

Bu calisma, hisse senedi gelecek fiyatini tahmin etmeyi amacglamaktadir. Literatiirde bu
amagla yapilan benzer ¢alismalardan elde edilen bilgiler sonucunda, bu problem igin en gegerli
sonuglarin YSA ile bulundugu gérilmistir. Bu nedenle analizde 6ncelikle YSA ardindan RO ve
XGBoost algoritmalari kullanilarak gelecek fiyat tahmini yapilmistir. Daha sonra farkh yontem-
lere gore elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Bu dogrultuda BIST 30 Endeksi’nde islem géren
ve finansal tablolarina ulagilabilen 22 firma ele alinmistir. BiST 30 Endeksi’nde islem géren ban-
kalarin, finansal tablolari temel yapi itibariyle diger firmalardan fakli oldugundan dolayi aras-
tirma disinda birakilmistir. Analizde ele alinan firmalar Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1: Analizde Ele Alinan BiST 30 Endeksi Firmalari

Sira Firma Kodu Firma Adi
1 ARCLK Arcelik A.S.
2 ASELS Aselsan Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S.
3 BIMAS Bim Birlesik Magazalar A.S.
4 DOHOL Dogan Sirketler Grubu Holding A.S.
5 EKGYO Emlak Konut Gayrimenkul Yatirim Ortakhgi A.S.
6 EREGL Eregli Demir ve Celik Fabrikalar T.A.S.
7 SAHOL Haci Omer Sabanci Holding A.S.
8 KRDMD Kardemir Karabuik Demir Celik Sanayi ve Ticaret A.S.
9 KCHOL Kog Holding A.S.
10 KOZAL Koza Altin isletmeleri A.S.
11 KOZAA Koza Anadolu Metal Madencilik isletmeleri A.S.
12 PGSUS Pegasus Hava Tagimaciligi A.S.
13 PETKM Petkim Petrokimya Holding A.S.
14 SODA Soda Sanayi A.S.
15 TAVHL Tav Havalimalari Holding A.S.
16 TKFEN Tekfen Holding A.S.
17 TOASO Tofas Tiirk Otomobil Fabrikasi A.S.
18 TCELL Turkcell iletisim Hizmetleri A.S.
19 TUPRS Tlpras-Turkiye Petrol Rafinerileri A.S.
20 THYAO Tirk Hava Yollari A.O.
21 TTKOM Turk Telekomiinikasyon A.S.
22 SISE Turkiye Sise ve Cam Fabrikalar A.S.

Kaynak: https://www.kap.org.tr/tr/Endeksler, erisim tarihi: 03.11.2018.

Bu firmalara ait hisse senetlerinin fiyat tahmini i¢in firmalarin 31.01.2010-31.12.2019 tarih-
leri arasindaki tg aylik finansal tablolari, Kamuyu Aydinlatma Platformu (KAP) web sayfasindan
temin edilmistir. Finansal tablolar yardimiyla firmalarin finansal oranlari hesaplanmis ve elde
edilen oranlar analizde girdi verisi olarak kullanilmistir. Analizde kullanilan finansal oranlar
Tablo 2’de gosterilmektedir. Analizde ¢ikti verisi olarak hisse senetlerinin aylik kapanis fiyatlari
kullaniimigtir. Cikti verisi, TUrkiye Hisse Senedi Piyasasi-investing.com web sayfasindan alinan
31.01.2010-31.12.2019 tarihleri arasindaki aylik kapanis fiyatlarinin Gger aylik ortalamasi alina-
rak elde edilmistir.
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Tablo 2: Analizde Kullanilan Finansal Oranlar

Oran Grubu Oran Adi Agiklama
Cari Oran Doénen Varliklar / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar
Likidite Oranlari Asit-Test Orani Doénen Varliklar- Stoklar / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklari
Nakit Oran Nakit ve Nakit Benzerleri / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar
Faaliyet Orani Ozsermaye Devir Hizi Net Satislar / Ozsermaye
Ozsermaye Karliligi Net Kar / Ozsermaye

Karlilik Oranlari X
Net Kar Marji Net Kar / Net Satiglar

Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Aktifler

Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam
Aktifler

Ozsermaye / Toplam Aktifler

Mali Yapi Oranlari

Kaynak: Okka, 2009: 109-123.
5. Bulgular

“w,

Makine 6grenmesi siireci veri setinin “egitim verisi” ve “test verisi” olmak tzere ikiye ayril-
masi ile baslamaktadir. Literatlirde herhangi bir kural olmamakla birlikte verinin %70’i rastgele
secilerek egitim verisi olarak atanir. Egitim verisi kullanmanin amaci kullanilan gesitli makine
6grenmesi algoritmalarina ait kontrol parametrelerinin en iyi degerlerinin belirlenmesidir (68-
renme slireci). Optimal parametre degerleri segilirken gercek gézlem degeri ile modelin hesap-
ladigi sonucun (tahmin giktisi) arasindaki fark olarak adlandirabilecegimiz toplam hata degerinin
en kiigiiklenmesi temel alinir. En kiigciik hatayi veren parametre degerleri segilir.

Egitim asamasindan sonra gelistirilen modelin gercek hayattaki basarisini ifade eden genel-
leme guicii test verisi yardimi ile 6lguliir. Sadece test verisinin ylksek bagarim gostermesi yeterli
degildir, ayni zamanda makine 6grenmesi modelinin egitim ve test verilerinde gosterdigi per-
formans degerlerinin de birbirine yakin olmasi beklenir.

Basarili bir makine 6grenmesi algoritmasindan istenen, egitim verileri yardimiyla 6grendigi
slireci o alanindaki tiim verilere genelleme yapabilmesidir. Bu, modelin daha 6nce hig karsilas-
madigi veya ilk kez gérdugu veriler tizerinde basarili tahminlerin yapilmasini saglar. Eger egitim
verisinde yliksek performans gostermis fakat test verisinde gosterdigi basari orani diisiik ise bu
durumda asiri 6grenme (ezberleme) oldugu sodylenebilir. Asiri 6grenme bir makine 6grenmesi
algoritmasinin egitim verisinin gok iyi 6grenmesi fakat modelin ilk kez karsilastigi bir veriyi (test
verisi) kullanarak elde ettigi tahminlerin basarisiz veya diisiik performans oranina sahip olma
durumudur.

Herhangi bir makine 6grenmesi modelinin performansi dogrudan dogruya segilen kontrol
parametrelerine (hiper parametre) baglidir. Dogru parametrenin secilmesi modelin performan-
sini arttirmaktadir. Her makine 6grenmesi modeli farkli sayida kontrol parametrelerine sahiptir
ve bunlarin es zamanli olarak en iyilerinin belirlenmesi gerekmektedir. Calismada kullanilacak
farkli makine 6grenmesi modelleri icin gelistirilen deney tasarimi Tablo 3’te yer almaktadir. Tab-
loda yer alan degerler, literatiir analizi ve uzman gorisleri dogrultusunda belirlenmistir.

10
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Tablo 3: Parametre Optimizasyonu igin Gelistirilen Deney Tasarimi

Model Parametre Degerler
Gizli Katman Sayisi 1,2
YSA Gizli Katmandaki Néron Sayisi 2,4,6,8,10
Aktivasyon Fonksiyonu Lojistik, Relu
Maksimum Agag Derinligi 4,5,6,7,8,9
XGBoost Oérenme Katsayisi 0.05,0.01,0.5,0.1
Tahminleyici (Agag) Sayisi 150, 200, 250, 300, 350
Tahminleyici (Agag) Sayisi 150, 200, 250, 300, 350
RO Maksimum Agag Derinligi 4,5,6,7,8,9
Maksimum Oznitelik Sayisi 4,5,6,7,8,9

Tablo 3’te yer alan tiim olasiliklar icin modeller galistiriimistir. Ornegin YSA icin (1, 4, Relu)
deney tasariminda model; 1 gizli katman, gizli katmanda 4 néron ve Relu aktivasyon fonksiyonu
ile cahsacaktir. Uygulama igin algoritmalar Python dili ile kodlanmistir. Performans gostergesi
olarak modelin uygunlugunun él¢iimii icin determinasyon katsayisi (R?) kullanilmistir. R nin he-
saplanmasi igin kullanilan forml esitlik 1’de yer almaktadir (Terzi vd., 2011: 35).

2 _ 1— 2?:1(Ri(g(.3r(;ek)—Ri(model))2 (E§It|lk 1)

2
Z?=1(Ri(ger(;ek) - Ri(ort))

Formilde yer alan indislerin agiklamalari asagida verilmistir. Buna gore;

n: Toplam veri sayisi,

Rigercer): Olgiilen hisse senedi fiyati,
Ritmodel: Gelistirilen modelin sonuglari,
Ritort): Ortalama hisse senedi fiyatidir.

Her bir deney icin 10 tekrar yapilmis, en iyi sonug ile 10 tekrarin ortalamasi raporlanmistir.
Yapilan deney tasarimi sonucunda bulunan en iyi parametreler Tablo 4’te yer almaktadir.

Tablo 4: Kullanilan Modellere iliskin En lyi Parametreler

Model Parametre En lyi Degerler
Gizli Katman Sayisi 2
YSA Gizli Katmandaki N6ron Sayisi 6-10
Aktivasyon Fonksiyonu Relu
Maksimum Agag Derinligi 6
XGBoost Ogrenme Katsayisi 0,1
Tahminleyici (Agag) Sayisi 300
Tahminleyici (Agag) Sayisi 200
RO Maksimum Agag Derinligi 10
Maksimum Oznitelik Sayisi 5

Uygulama icin segilen her Gi¢ model Tablo 4’te verilen optimal parametreler igin kullaniimis-
tir. Secilen parametreler igin her bir model 10 kez galistirilmis ve bulunan en iyi degerler ile
tekrarlarin ortalamalari Tablo 5’te verilmistir.

11
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Tablo 5: Kullanilan Modellerin Performans Karsilastiriimasi

XGBoost RO YSA
En iyi Ortalama En iyi Ortalama En iyi Ortalama
Deger Deger Deger Deger Deger Deger
Egitim Verisi Perfor- 0,999 0,999 0,925 0,931 0,814 0,848
mansi
Test Verisi 0,758 0,722 0,702 0,695 0,708 0,686
Performansi

Her iic modelinde basarili tahminler verdigi Tablo 5’te gériilebilmektedir. R? degeri bire ne
kadar yakinsa modelin basarimi da yiksek olacaktir. Bir baska ifadeyle, tahmin degerleri ve ger-
¢ek gozlem degerleri arasindaki fark o kadar distiktir. Sonuglar incelendiginde ele alinan veri
seti icin XGBoost ve RO modelleri birbirlerine yakin sonuglar vermistir. Ayrica her iki model de
YSA’dan daha iyi performans gostermistir. Tek katmanl yapay sinir agl mimarisi kot perfor-
mans gosterdigi icin iki gizli katmana sahip bir YSA tercih edilmistir. Fakat iki katmanlh model
bile kullanilan diger iki makine 6grenmesi tekniginin gerisinde kalmistir. Egitim seti performans-
lari baz alindiginda XGBoost en iyi performansi géstermistir. Modellerin test verisi performans-
larina bakarsak XGBoost algoritmasi %75,8, RO algoritmasi %70,2 ve YSA %70,8 oraninda dogru
tahmin vermistir. Test veri setine iliskin R degerleri modellerin daha énce karsilasmadigi gercek

hayat verileri karsisindaki genelleme giicinli ifade etmektedir. Bu degerler dogrultusunda YSA
en diisiik performansa sahiptir.

Tahmin modelinin performansina yonelik bir érnek Sekil 3’te verilmistir. Sekilde XGBoost
algoritmasi ile elde edilen Mart 2016 — Aralik 2019 dénemine ait Argelik hisse senedi tahmin
degerleri goriilmektedir. XGBoost algoritmasinin ylksek egitim seti basarisindan dolayi tahmin
degerleri gergek degerlere oldukga yakindir.

Sekil 3: Argelik Hisse Senedi igin Tahmin Degerleri

Argelik Hisse Senedi
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6. Sonug¢

Bu ¢alisma, hisse senedi gelecek fiyatini dogru tahmin edebilmeyi saglayacak yontemi bul-
mayl amaglamaktadir. Bu amagla 3 farkli model analiz edilmistir. Calismada, YSA, RO algoritmasi
ve XGBoost algoritmasi kullanilarak analiz yapiimis ve sonuglar karsilastiriimistir. Uygulama igin
algoritmalar Python dili ile kodlanmistir. Performans gostergesi olarak modelin uygunlugunun
dlciimii icin determinasyon katsayisi (R2) kullanilmistir. Secilen yéntemler icin éncelikle bir de-
ney tasarimi yapilmistir. Her bir model igin ele alinan kontrol parametreleri igin belirlenen de-
gerlerle yapilan deney tasarimi sonucunda en iyi parametre degerleri elde edilmistir.

Optimal parametreler igin her (i¢ model uygulanmis ve her bir model igin 10 kez ¢ahstiril-
mistir. Test verisi performanslar karsilastirildiklarinda her ne kadar birbirlerine yakin da olsa
XGBoost algoritmasi, RO algoritmasindan daha iyi sonug gbstermis, YSA ise bunlarin gerisinde
kalmistir. Bu degerler her lic modelin de basarili tahminler verdigini gdstermektedir. Literatiirde
Tektas ve Karatas (2004), Tsai ve Wang (2009), Guresen vd. (2011), Adebiyi vd. (2012) ve Zahedi
ve Rounaghi (2015) tarafindan yapilan ve bir makine 6grenmesi teknigi olarak YSA ile birlikte
baska bir analiz yonteminin kullanildigi calismalarda ise her iki modelin de basarili oldugu ancak
YSA’nin daha yliksek performans sagladigi ortaya ¢ikmistir. Bu ¢alismada ise Ug¢ farkli makine
o6grenmesi teknigi ile elde edilen sonuglar karsilastiriimistir. Bu nedenle mevcut degiskenler isi-
ginda yatirimcilarin hisse senedi gelecek fiyat tahmini icin XGBoost veya RO tekniklerinin her-
hangi birisini ile analizler yapmalari onlari daha dogru sonuglara ulastiracaktir.

Gelecekteki calismalarda, BIST 30 endeksi lizerine yapilabilecek analizler ile siireg icerisin-
deki degisiklikler sonucunda nasil bir tahmin sonucu elde edilecegi arastirilabilir. Ayrica, farkli
endekslerle ve farkli algoritmalarla yapilan benzer analiz sonuglari karsilastirma yapma imkani
saglayacaktir.

13
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Extended Summary

Stock Price Forecasting using Machine Learning Techniques

In today’s global world, where economic boundaries between countries disappear and social, cultural and eco-
nomic values are continually changing, “making decisions” represents a challenging process for both states, companies
and individuals from all walks of society. This process affects investors’ ability to invest by making the correct decision.
In other words, it affects their ability to make the correct portfolio management. Investors need to have some
knowledge of the stock when making the correct portfolio management. The future stock price forecasting from this
information has emerged recently in the modern business world and has an information feature that is difficult to
predict. Because the stock price is affected by many economic and non-economic factors (Liu et al., 2012: 1348), for
this reason, many factors should be taken into account to make a correct prediction. Besides, an accurate forecasting
method should be chosen.

Many studies have been done on the future stock price forecasting. Numerous methods such as Artificial Neural
Networks (ANN), ARIMA, SVM, Time Series, Linear Regression, Decision Trees, Markov Chains have been tried in these
studies. Some of these methods have been found unsuccessful and some have been supported by other methods.
However, as can be seen in the studies conducted by Tektas ve Karatas (2004), Toraman (2008), Hadavandi et al. (2010),
Guresen et al. (2011), Adebiyi et al. (2012) and Zahedi and Rounaghi (2015), it was revealed that the accuracy rate of
the future stock price forecasting with ANN was higher than other methods. In other words, the most valid results
regarding the future stock price forecasting were obtained by the ANN. For this reason, one of the preferred methods
in the study was ANN.

This study aims to find the method that will enable to predict the future stock price correctly. In line with this
purpose, the ANN, the Random Forest (RF) algorithm and the eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) algorithm methods
are discussed. The ANN has developed continuously since its first appearance. Ultimately, it has a different structure
than the algorithmic calculation methods of today’s computers. Thanks to these different structures, it provided useful
results in producing solutions to many nonlinear problems. The RF algorithm is a method consisting of decision trees
and nodes developed by Breiman (2001). Regression and classification analysis can be done with this method. The
XGBoost algorithm is an application that has become a frequently preferred tool in decision trees and machine learning.
This advanced method is considered as an essential tool in the field of supervised learning (Mitchell and Frank, 2017:
127).

In the analysis made in the study, firstly price prediction was made by using the ANN, then the RF and the XGBoost
algorithms. Later the results obtained by different methods are compared. In this direction, 22 firms that are traded
on the BIST 30 Index and whose financial statements are available are discussed. Quarterly financial statements of
these companies between 01.01.2010 - 31.12.2019 were obtained from the Public Disclosure Platform (PDP) official
website. Financial ratios (liquidity, activity, profitability and financial structure ratios) of firms were calculated with the
help of financial statements. The rates obtained are used as input data in the analysis. In the analysis, monthly closing
prices of stocks were used as output data. Output data were obtained from Turkey Stock Market-investing.com's offi-
cial website. This data has been prepared by taking the quarterly average of closing prices of stocks between
01.01.2010- 31.12.2019.

The machine learning process begins with the division of the dataset into two as “training data” and “test data”.
Although there are no rules in the literature, 70% of the data is randomly selected and assigned dor educating the
algorithms. Generalization power, which expresses the real-life success of the model developed after the training
phase, is measured with the help of test data. It is not only that the test data shows high performance, but also the
performance values of the machine learning model in the training and test data are expected to be close to each other.

The performance of any machine learning model depends directly on the control parameters (hyperparameter)
selected. Choosing the correct parameter increases the performance of the model. Each machine learning model has
a different number of control parameters and the best of them need to be determined simultaneously. The values for
the experimental design developed for different machine learning models to be used in the study were determined by
the literature analysis and expert opinions. Models were run for all possibilities in the experimental design. For exam-
ple, the model in experiment design for the ANN (1, 4, Relu); It will work with 1 hidden layer, 4 neurons in the hidden
layer and Relu activation function. Algorithms for implementation are coded in Python language. As a performance
indicator, the coefficient of determination (R?) was used to measure the suitability of the model. 10 runs were made
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for each experiment, the best result and the average of these runs were reported. As a result of the experimental
design, the best parameters are for the ANN; number of hidden layers 2, number of neurons in hidden layers are 6 and
10, Relu as activation function, for the XGBoost algorithm; maximum tree depth 6, learning coefficient 0,1, number of
estimators 300, for the RF algorithm; the number of estimators 200, the maximum tree depth 10, the maximum num-
ber of attributes 5.

The optimal parameters found as a result of the experimental design were used for all three models selected for
the application. It was determined that all three models gave successful predictions. When the results were examined
for the training set, it was seen that the XGBoost and the RF models gave close results for the dataset used. Besides,
both models outperformed the ANN. The ANN with two hidden layers was preferred because the single-layer artificial
neural network architecture performed poorly. However, even the two-layer model lags behind the other two machine
learning techniques used. Based on the training set performances, the XGBoost performed best. When looking at the
test data performance of the models, they gave that the XGBoost algorithm 75.8%, the RF algorithm 70.2% and the
ANN 70.8% accurate estimation. The R? values for the test dataset refer to the generalization power against the real-
life data that the models have not encountered before. In line with these values, it was observed that the ANN had the
lowest performance.

In the literature, studies conducted by Tektas and Karatas (2004), Tsai and Wang (2009), Guresen et al. (2011), Adebiyi
et al. (2012) and Zahedi and Rounaghi (2015), in which another analysis method was used together with the ANN, both
models were found to be successful. However, it was determined that ANN provides higher than other methods of
performance. In this study, the results obtained with three different machine learning techniques were compared and
it was found that the ANN performed lower. For this reason, in the light of existing variables, investors may be advised
to analyze with any of the XGBoost or the RF techniques when making the future stock price forecasting because these
techniques will lead them to more accurate results.
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