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Yapay Sinir Aglan ile Hisse Senedi Fiyat Tahmin Modeli: Tiirk Hava Yollari
Uygulamasi
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Ozet

Literatiirde hisse senetleri tahmini igin farkli metodlar yer almaktadir. Bu metodlarin en 6nemlilerinden biri de yapay
sinir aglar1 yontemidir. Bu c¢alismada Tirk Hava Yolar1 hisse senedinin tahmini i¢in yapay sinir aglar1 metodu
kullanilmistir. Ayrica ¢alismada yapay sinir aglar1 yontemi ile zaman seri analizi yapilmigtir. Tlirk Hava Yollar hisse
senedi degerlerini etkilemede Onemli olan 5 bagimsiz degisken kullanilmig olup, 01/04/2014-21/09/2021 tarihleri
arasindaki giinliik degerler ¢alisma kapsamina alinmistir. Calismada 5 yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Bu
modeller i¢inde en iyi performansi gosteren model ¢alisma kapsamina alinmigtir. Calisma sonucunda Ortalama Mutlak
Yiizde Hatanmin (MAPE) hesaplanmasinda egitim seti i¢in; 2,18 test seti i¢in; 2,28 onaylama seti i¢in; 2,46 degerleri elde
edilmistir. Korelasyon Katsayisinin (CORR) hesaplanmasinda ise egitim, test ve onaylama setleri i¢in 0,99 degerleri elde
edilmistir. Bu sonuglar olusturulan modelin tahminleme performansinin gii¢lii oldugunu ve hisse senet tahminlerinde
kullanabilecegini gostermistir.
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Predicting Stock Prices Using Artificial Neural Networks Model: Turkish
Airlines Application

Abstract

There are different methods for estimating stocks in the literature. One of the most important of these methods is the
artificial neural network method. In this study, artificial neural network method was used for the prediction of Turkish
Airlines stock. In addition, time series analysis was performed with the artificial neural network method. 5 independent
variables, which are important in affecting Turkish Airlines stock values, were used, and daily values between
01/04/2014-21/09/2021 were included. 5 artificial neural network models were created. The model with the best
performance among these models was included. As a result of the study, for the training set in calculating the Mean
Absolute Percentage Error (MAPE); For 2.18 test sets; For 2.28 validation set; 2.46 values were obtained. In the
calculation of the Correlation Coefficient (CORR), 0.99 values were obtained for the training, test and validation sets.
These results showed that the estimation performance of the created model is strong and can be used in stock predictions.
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1. Giris

Hava ulasimina ragbet teknolojik gelismelerin
getirdigi giiven, konfor ve hiz ile birlikte artig
gostermektedir. Tablo 1°de gortldigii gibi 2014
yilindan 2020 yilina kadar ugak filo sayisinda artig
yasanmistir. Bu artis  havacilik  sektoriiniin
gelismekte olan bir alan oldugunu gdstermektedir.
2020 yili verilerine gore Tiirkiye’de 10 sirketin

toplam 564 ugak filosuna sahip oldugu
goriilmektedir. Bu sayillarin 341’1 Tiirk Hava
Yollar1 A.O0. (THYAO) biinyesinde faaliyet

gostermektedir. Bir iilkenin ucak filosunun giiglii
olmasi, hava tagimacilig1 sektoriiniin aktif olmasi o

hacmine sahip sirketler arasinda yer alan THYAO
bu sektore olan ilginin bir gostergesidir. THYAO
ozellikle yabanci yatirimceilarin da takip ettigi bir
yatirim aracidir. [2]

30 Eyliil 2021 tarihi itibariyla Tablo 2°de goriildiigii
lizere piyasa degeri 19.251.000.000 TL olan
THYAO Borsa Istanbul 100 endeksinde piyasa
degeri en biiyiik 20 sirket i¢erinde yer almaktadir
[3]. Bir hisse senedinin sahip oldugu 6zkaynaklara
gore fiyatin1 6lgmek ic¢in kullanilan PD/DD oram
sitketlerin muhasebe degeri ile piyasa fiyatim
karsilagtirmak i¢in kullanilir. Bu orana gore hisse
senedine yatirim karari alinabilir. Bu oranin 1’den

ilkenin  ekonomik anlamda da  giiciiniin kiiciik olmas1 hisse senedinin piyasa degerinin
gostergesidir. diisiik oldugunu gostermektedir. Bu oran ne kadar
- . oo kiiciikse ~ hisse senedi o kadar  diisiik
Hizla biiyiiyen bu sektére yatirimeilarin ilgisi o ¢ landin] 3
; . 1yatlandiriimagtir.
artmaktadir. Borsa Istanbul’da en fazla islem y 3
Tablo 1. Havayolu Ugak Filo Istatistikleri[1]
y  GUNES  PEGASUS ONUR MG  ATLAS gy TURISTIK  ACT . TALWIN SGE
YIL A O EKSPRES HAVA AIR Hava H HAVA iZMiR HAV TOPLAM
0 avaT. TASIMACILI  YOLLAR YOLLARI
A.S A.S AS. AS. AS AS KAS 1AS .S AS ACIL
S. ! . ) e

2014 231 53 46 21 7 18 8 10 6 6 7 8 421

2015 266 54 58 28 7 20 8 10 7 7 7 14 486

2016 308 49 70 25 7 25 8 11 7 8 5 14 562

2017 304 52 66 24 7 24 7 10 5 7 5 3 514

2018 309 81 46 27 6 16 7 10 5 - 5 512

2019 324 53 84 27 6 16 9 14 5 - 5 543

2020 341 58 93 23 13 8 5 13 5 - 5 564
Tablo 2’de THYAO PD/DD 0,39 oldugu Finans alaninda hisse senedi degeri tahmini yapmak

goriilmektedir. 1’den kiiciik olan bu orana gore
THY AO hisse senedine yatirim yapilabilir. PD/DD
orani ile olusturulan portfoylin endekse gore iyi
performans gosterdigi ve PD/DD’si diisiik hisseleri
almanin iyi sonuglar verdigi yapilan galigmalarda
goriilmektedir [4]. Bu sebeple THYAO hisselerinin
fiyatlarinin 6nceden tahmin edilmesi yatirimeinin
karlilik performansini artirabilecektir.

Borsada islem goren sirketlerin hisse degerini
tahmin etmek her zaman ilgi odagi olmustur. Hisse
senetlerinin degerlerini tahmin etmeyi zorlastiran
volatilite ve belirsizlik bu yatirim enstriimanin diger
yatirim araglarindan daha riskli hale getirmektedir.
Bu belirsizlik ve oynaklik nedeni ile hisse
degerlerini tahmin finans alaninin en ¢ok {izerine
yogunlastig1 konulardan olmustur [5].

daha onceleri geleneksel metotlar ile yapilirken
giiniimiizde makine Ogrenmesi yoOntemlerinden
faydalanarak yapilmaktadir. Makine G6grenmesi
yontemlerinden biri olan yapay sinir aglari (YSA)
bilim diinyasinin hemen her alaninda kullanilan bir
metot haline gelmektedir.

YSA
aracihi@r ile kurduklar1 ag yapisi ile kendisine
iletilen yeni veriler karsisinda bunlar1 siniflama,

insan vicudundaki néronlarin sinyaller

gruplama, ayirt etme ve yeniden {iretme gibi
faaliyetleri yiirlitme mantigina gore ¢aligir. YSA ile
biyolojik sinir aglarindaki bu faaliyetlerin
matematiksel olarak modellenip, sisteme sunulan
veri setindeki girdiler arasindaki iligkilerden yola
cikarak birtakim fonksiyonlar ve algoritmalar ile bir
ag yapisi olusturulmasi ve en yakin bir ¢iktinin elde
edilmesidir [6].
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Tablo 2. BIST sirketlerinin ilk 20 piyasa degeri [3]

Sirket Ad1 PD PD/DD
Ford Otosan 58.637.061.000 8,41
Eregli Demir 58.275.000.000 1,27

Celik

Enka Ingsaat 58.184.000.000 0,99

Kog Holding 57.362.013.891 1,12
Garanti Bankasi 38.808.000.000 0,58
Bim Magazalar 38.800.080.000 6,98

ASELSAN 34.519.200.000 1,72

Turkeell 33.726.000.000 1,67
SASA Polyester 29.881.600.000 8,46
TUPRAS 28.698.040.320 2,34
Akbank 27.716.000.000 0,41

Tiirk Telekom 26.215.000.000 2,10

Tofas Oto 26.000.000.000 6,08

Fabrikas1
Sise Cam 25.087.723.120 0,98
Is Bankas1 (C) 23.354.844.300 0,33
Argelik 22.055.768.611 1,45
Coca Cola Igecek  21.596.079.392 2,41
Yap1 ve Kredi 20.357.393.594 0,39

Bankas1
Sabanci1 Holding 19.975.554.484 0,48
Tirk Hava 19.251.000.000 0,39

Yollar

2. Literatur

Literatiirde

YSA konulu bircok ¢alisma

mevcuttur. Ozellikle makine 6grenmesi metodu
kullanilarak finans konulu makaleler bu boliimde
yazilmistir.

Diler (2003) YSA kullanarak borsanin bir dnceki

verilerinden sonraki giinliin yoniini bulmaya

calismistir. Ag modeli bir sonraki giiniin yoniinii
%60,81 oraninda tahmin etmistir [7]. Kutlu ve
Badur (2009) da YSA kullanarak borsa endeks
tahmini iizerinde calismislardir. Borsa endeksinin
YSA kullanarak tahmin edilmesinin miimkiin
oldugunu belirtmiglerdir [5]. Kaynar ve Tastan
(2009) endeks tahmininden farkli olarak doviz
kurunu tahmin etmeye calismuglardir.
Calismalarinda YSA ile beraber ARIMA modelini
de kullanarak modeller arasinda performans
karsilagtirmas1 yapmuglardir [8]. Yakut vd. (2014)
diger calismada oldugu gibi iki model kullanip
kargilagtirma yapmuslardir. Borsa endeks tahmini
icin YSA ile Destek Vektor Makinelerini kullanarak
bu iki modelin etkinligini 6lgmislerdir. Caligma
sonucunda diger ¢aligmalarda oldugu gibi YSA nin
etkin oldugu sonucuna ulagmiglardir. Ayrica destek
vektor  makinelerinin  de  etkin  oldugunu
belirtmislerdir [9]. Akdag ve Yigit (2016) diger
yazarlar gibi iki modeli c¢alismalarinda
kullanmiglardir.  ARIMA ve YSA modellerini
enflasyon tahmini i¢in kullanan yazarlar ¢alisma
sonucunda ARIMA modelinin daha etkin oldugu
sonucuna varmislardir [10]. Literatiirde YSA emtia
fiyatlarinin tahmini i¢in de kullanilmaktadir. Bu
caligmalardan biri Yiiriik (2019) tarafindan yapilan
altin fiyatlarinin tahmini {izerine olan c¢aligsmadir.
Calisma YSA altin fiyatlarmin
tahmininde basarili bir performans gostermistir
[11]. Altin fiyatlarinin YSA kullanilarak tahmin
edilmesine yonelik baska bir ¢aligmay1 Yiiksek ve
Akko¢  (2016) Modelin
performansinit 6l¢en yazarlar tahmin giiciliniin etkin

sonucunda

gerceklestirmistir.

olmasinda giimiis ve petrol fiyatlarinin 6nemli
oldugunu belirtmislerdir [12]. Cinaroglu ve Avci
(2020) YSA kullanarak THY hisse senetlerinin
fiyatlari1 tahmin etmislerdir. Cinaroglu ve Avel
uygulamalarinda haftanin ilk 4 giiniine ait degerler
egitim verisi, cuma giinliine ait degerler ise test
verisi olarak segilmistir [2]. Borsa endeks tahmini
konusunda bir¢ok c¢alisma yapildigi literatiirde
goriilmektedir. Bu ¢aligmalardan biri Karakul
(2020) tarafindan yapilan YSA kullanarak BiST-
100 endeks tahmini  calismasidir.  Diger
caligmalarda oldugu gibi Karakul da YSA’nin
finans alanindaki tahmin problemlerinde etkin
oldugunu yazmuslardir [6].
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3. Tasarim ve Yontem

Calismada 01/04/2014-21/09/2021 tarihleri
arasindaki giinliik verilerden yararlanilmistir. Hisse
senedi tahmininde 6nemli ve iliskili olan 5 degisken
kullanilmigtir. Tablo 3’te goriildiigi lizere Ham
petrol fiyatlari, Amerikan dolar1 /Tiirk liras1 kuru,
dolar endeksi, BIST 100 endeksi kapanis fiyatlar1 ve
BIST ulastirma endeksi kapanis fiyatlar1 calismada
girdi verisi olarak kullanilmistir. THYAO hisse
senedi kapanig fiyatlar1 ise modelin tahmin verileri
olarak kullanilmigtir.

Tablo 3. Calismada Kullanilan Degiskenler

No  Degiskenler Kod Kaynak
1 Ham Petrol WTI investing.com
Fiyatlar1
2 Amerikan USD/TRY  investing.com
Dolar Tiirk
Liras1 Kur
3 Dolar Endeksi DYX investing.com
4 Bist 100 XU100 investing.com
Endeksi
5 BIST Ulastrma XULAS  investing.com
Endeksi
6 Tiirk Hava THYAO investing.com
Yolar1 A.O.

Calisgmada THYAO hisse fiyatlarinin tahmini igin
olusturulan modelinin uygulamasinda Statistica
sirim 12 programi kullanilmigtir. Literatiirde;
egitim, onaylama ve  test  gruplarinin
belirlenmesinde (%80, %10, %10), (%70, %15,
%15), (%60, %20, %20) seklinde boliimlendirmeler
yapilmistir. Baz1 ¢aligmalarda modelin analizi i¢in
sadece egitim ve test verileri kullanilmaktadir. Bu
calismada 01.04.2014-21.09.2021 tarihleri
arasindaki giinliik 1938 verinin %70’lik boliimii
egitim, %15’lik bolimii ise test, %15’lik bolimii
onaylama ig¢in ayrilmistir. Verilerin ayirma islemi
program tarafindan rastgele yapilmustir.

3.1. Yapay Sinir Aglan

Insan beyninin biyolojik yapisindan esinlenerek
YSA’lar girdi veri setlerinden
Ogrenebilme, Ogrendigi yap1 ile genelleme
yapabilme ve sinirsiz sayida degiskeni kullanabilme
gibi 6nemli 6zelliklere sahiptir. Yapay sinir hiicresi

olusturulan

YSA’nin ¢alismasina esas tesklil eden en kiigiik
birimdir. Sekil 1’de goriildiigi tizere bir yapay sinir
hiicresi  girdi, agirliklar, toplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 bilesenlerinden
olusmaktadir [8].

b
4 -
X » W
Ennik
Fonksiyonu
‘! Cikty
{* > > ¥ »o(=) »y
Vo o
ogama
X C bW
\ . -

Ay rh i

Sekil 1. Yapay Sinir Hiicresi [13]

Girdiler dis ortamdan hiicreye girilen verilerdir.
Agirliklar ise aga girilen veri seti veya kendinden
onceki bir tabakadaki bagka bir islem elemaninin bu
islem eleman1 iizerindeki etkisini ifade eden de-
gerlerdir. Esitlik 1 de goriildiigi tizere her bir girdi,
o girdiyi islem elemanina baglayan agirlik degeriyle

carpilarak, toplam  fonksiyonu araciligiyla
birlestirilir[8].
n
net=> wx +b (1)
i-1

3.1.1. Yapay Sinir Aginin Yapisi

Yapay sinir aglar1 3 katmandan olusur. Bu
katmanlar asagida yazildig: gibidir [14]:

Girdi Katmam: Girdi katmaninda yapay sinir
hiicleri gelen bilgileri alarak ara katmanlara iletmek
ile sorumludurlar.

Ara Katmanlar: Bu katman girdi katmanindan
iletilen Dbilgilerin islenilerek ¢ikti katmanina
gonderildigi katmandir. Bir YSA birden fazla ara
katmandan olusabilir.

Cikti Katmam: Bu katmandaki yapay sinir
hiicreleri  bir oOnceki katmandan yani ara
katmanlardan iletilen bilgileri isleyerek agmn girdi
katmanindan Ornek seti icin iretilmesi gereken
ciktiy1 Uretirler.

4. Bulgular

Calismada hisse senedi tahmini i¢in 5 yapay sinir
ag1 modeli olusturulmustur. Tablo 4’de gorildigi
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lizere veriler egitim, test ve onaylama seti olarak
ayrilarak  model  olusturulmustur.  Egitim
algoritmas1  i¢in  Broydon-Fletcher-Goldfarb-
Shanno (BFGS) kullanilmistir. Hata fonksiyonu
Sum of Squares kullanilmistir. YSA modellerinin
gizli  katmanlarinda  Exponential,  Logistic
aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Modellerde
ciktt aktivasyon fonksiyonu olarak da Tanh,
Identity, Exponential kullanilmistir. Olusturulan 5
modelin performanslar1 birbirine yakin olsa da

Tablo 4. Olusturulan Modeller

iglerinde en yiikksek performansi gosteren 5
numarali ag calismaya esas alinmistir. Bu ag 10
gizli katmandan olusmaktadir. Bu agin egitim
performansi 0,995259, test performansi 0,994451
ve onaylama performanst ise  0,993627
bulunmustur. Gizli katman aktivasyon fonksiyonu
icin logictic kullanilirken ¢ikis aktivasyon

fonksiyonu olarak da exponential kullanilmistir.

Sira Ag Egitim Test Onaylama Egitim Hata Gizli Cikis

Modeli  Performans Performansi Performansi  Algoritmasi Fonksiyonu Katman Aktivasyon
Aktivasyon Fonksiyonu
Fonk.

1 MLP 0,994479  0,993709 0,993206 BFGS 253 Sumofsg.  Exponential Tanh
5-10-1

2 MLP 0,994513  0,993515 0,993203 BFGS 328 Sum of sq. Logistic Identity
5-7-1

3 MLP 0,995133  0,993621 0,993804 BFGS 268 Sum of sq. Tanh Identity
5-8-1

4 MLP 0,994368 0,993646 0,992983 BFGS 109 Sum of sq. Tanh Exponential
5-9-1

5 MLP  0,995259  0,994451 0,993627 BFGS 262 Sum of sq. Logistic Exponential
5-10-1

Caligmada girdi olarak girilen veriler ile ¢iktilar
arasindaki farki gosteren tahmin istatistigi Tablo 5°te
gorlilmektedir. Bu sonuglara gore egitim setinin
minimum residual degeri -6,27 olurken maksimum
residual degeri 7,93 degerini almaktadir. Bu durum
test seti icin minimum degeri -4,44, maksimum
residual degeri ise 5,74 degerini almaktadir.
Onaylama setinde ise minimum residual -3,64 ve
maksimum residual 6,22 olarak hesaplanmustir.

Tablo 5. Tahmin istatistigi

Minimum standard residual (Train) -6,27
Maximum standard residual (Train) 7,93
Minimum standard residual (Test) -4,44
Maximum standard residual (Test) 5,74
Minimum standard residual (\Validation) -3,64
Maximum standard residual (Validation) 6,22

Agin egitim seti i¢in tirettigi tahmin degerleri ile girdi
(gergek deger) lerin grafik lizerinde gosterimi Sekil
2’de gosterilmistir. Sekilde de goriildiigi lizere

kirmiz1 ¢izgi iizerinde yogunlasan mavi noktalar
gercek ile tahmin degerlerinin yakin oldugunu
gostermektedir.

Egitim Seti
21000
20000
19000 i
18000 S8 i TR
17000 o 2
&
16000 -
15000
— a
5 140 wo
7 12000 n )
£ 12000 i
% 11000 o
=

10000 m
5000
£000
7000
6000
5000
4000

2000
3000 5000 TOO0 2000 11000 12000 1E000 17000 12000 21000
4000 2000 5000 10000 12000 14000 18000 18000 20000 22000

Gerosk Defer

Sekil 2. Egitim Seti Tahmin/Gergek Deger Grafigi

Modelin test seti i¢in ayirdig1 veriler ile ¢aligtirilmasi
sonucu ¢ikt1 degerleri tahmin edilmeye calisilmistir.
Cikti  degerleri olan THYAO hisse senedi
degerlerinin tahmin grafigi Sekil 3’de gosterilmistir.
Grafikte kirmizi ¢izgi lizerinde yogunlasan tahmin
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degerleri test asamasinin iyi bir performans ile
sonuclandigini gostermektedir.

Test Seti

21000 —

20000 1
19000 ] 1
18000 & & .
17000
16000 & b

15000 & 1
14000 o

13000 2 E .
12000
11000 1
10000
5000 1
8000
000 1
8000 1
5000 1
4000 1

000 L L L L L L L L
3000 5000 7000 2000 11000 12000 15000 17000 12000 21000
4000 8000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 20000 22000

Tahmin Degderi

Gergek Dejer

Sekil 3. Test Seti Tahmin/Gergek Deger Grafigi

Test performansindan sonra ag performansini 6lgen
diger onaylama (dogrulama) isleminde, tahmin
degerleri ile sisteme girilen gercek (THYAO) hisse
denetleri degeri arasindaki farklar  grafikte
gosterilmistir. Egitim ve test seti performans
sonuglarinda oldugu gibi onaylama islemi de basarili
bir performans gostermistir. Sekil 4’de orijinden
gecen dogru iizerinde yogunlagmanin giiglii oldugu
goriilmektedir.

Onaylama Seti
21000 .
20000
15000 a
18000 a
17000 a
16000
15000
14000 Qo
12000 odésj f
12000
11000
10000 & £)
5000
2000
7000
€000
5000 o
4000

2000
2000 5000 7000 2000 11000 13000 15000 17000 18000 21000
4000 G000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 20000

Tahmin Degeri

Gergek Dejer

Sekil 4. Onaylama Seti Tahmin/Gergek Deger Grafigi

Egitim Set Zaman Sersi Grafgi

22000
21000
20000
12000
15000
17000
D00
15000
14000
12000
12000
11000
000
2000
S000
T
B0
EQ0D
4000
2000
-200 200 600 1000 1400 1800 2200

400 800 1200 1800 2000

Vaka Nunsraz:

W7 (Dutput)

=]

—VaT
—[3MLPE-11-1]

Sekil 5. Egitim Seti Zaman Serisi Grafigi

TestSef Zaman Serisi Graiji
22000
21000
20000
19000
18000
17000
16000
15000
14000
13000
12000
11000
10000
2000
8000
TO0D
G000
5000
4000
3000
-0 200 600 1000 1400 1800 2200
L 400 200 1200 18600 2000
WVaka Numarass

Gikt Defen

Sekil 6. Test Seti Zaman Serisi Grafigi

Cnaylama Seti Zaman Seris | Grafigi

21000
20000
18000
12000
17000
18000
15000
14000
12000
12000
11000
10000

5000

Va7 (Dutput)

-200 200 800 1000 1400 1800 200
400 200 1200 1800 2000

=

—Var7

Vaka Mumaras| —BMPE511-1]

Sekil 7. Onaylama Seti Zaman Serisi Grafigi

Egitim, test ve onaylama setlerindeki t giiniindeki
degerleri t-1 giin 6nceki degerleri kullanilarak tahmin
edilmistir. Agin elde ettigi tahmin degerlerinin grafigi
Sekil 5, Sekil 6 wve Sekil 7’de gosterilmistir.
Grafiklerde goriildiigii tizere ag bir giin 6nceden (t-1)
sonraki giiniin (t) THYAO hisse senedi degerlerini
kestirmede basarili bir seyir izlemistir.
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4.1. Karsilastirma Olgiitleri

Literatiirde;  olusturulan ~ modellerin ~ tahmin
sonuclarinin performansini degerlendirmek i¢in farklt
olgiitler kullanmldig1 goriilmektedir. Bu ¢aligsmada, en
cok kullanilan ol¢iitlerden Ortalama Mutlak Yiizde
Hata (MAPE), Korelasyon Katsayist (CORR) ve

Determinasyon Katsayisi (R?) kullanilmistir. Yi

=Gergek  degerleri  belirtirken, Yi= Tahmin

degerlerini belirtmektedir.
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE):

n

2

MAPE =100 2 Yi @)
n

Y-y

Hata kareler ortalamasinmin karekokii (RMSE):

> (- 9,)°

RMSE =1{|-2 (3)

n
Tablo 6. Performans Sonuglari
Performans Egitim Test Seti  Onaylama
Olgiitii Seti Seti
Hatanin
mutlak 221,15 258,82 282,23
ortalamasi
(MAE)
Ortalama
Mutlak Yizde %2,18 %2,28 %2,46
Hata (MAPE)
Hata kareler
ortalamasinin - a56 304 3894137 432,7157
karekoki
(RMSE)
Korelasyon
Katsayisi 0,995259  0,994451 0,993627
(CORR)
Determinasyon ; 9q45 09889  0,9872

Katsayisi (R?)

Caligmadaki ag modelinin performansini lgmek igin
Tablo 6°da gorildiigli izere MAE, MAPE, RMSE,
CORR, R? olgitleri kullanilmigtir.  Sonuglar
incelendiginde korelasyon katsayisinin karesi olan
determinasyon katsayisi egitim seti ig¢in 0,99
bulunurken test ve onaylama seti i¢in 0,98 degerleri
bulunmustur. Bu sonuglar girdi degiskenlerimizin
cikti degiskenini hesaplamada Onemli oldugunu
gostermektedir. Literatiirde tahmin performanslarinin

Ol¢imiinde ya da karsilastirillmasinda en ¢ok
kullanilan 6l¢iitiin MAPE oldugu goriilmektedir.

Lewis (1982) belirttigi tizere MAPE degeri %10
degerinin altinda olmasi modelin ¢ok iyi oldugunu
gostermektedir. %10- %20 arasinda kalan tahmin
modellerini “iyi”, %20- %50 arasinda kalan tahmin
modelleri i¢in “kabul edilebilir” ve %50’nin altinda
olan tahmin modellerini ise “yanlis ve hatali” olarak
gruplamustir [15].

5. Sonuc ve Degerlendirme

Yapay zekayr ve makine Ogrenmesini kullanarak
tahmin modellemesi yapmak bir¢ok bilim dalinda
olduk¢a ¢ok kullanilmaktadir. Finans biliminde de
gelecek hakkinda tahmin yapmak hep calisilan bir
konu olmustur. Cesitli klasik istatistiki metotlar ile
cok fazla tahmin modellemeleri yapilmistir. Makine
O0grenmesinin bilim diinyasina girmesi ile birlikte
tahmin  yontemleri de arttk bu alanlara
yogunlagsmistir. Makine, verilerin bir kismini
isleyerek, baglanti olusturarak ve Ogrenerek bir
kabiliyete ulagmaktadir. Makine artik geri kalan
verileri kullanarak tahmin ¢iktilart olusturmaktadir.
Bu ¢alismada da 5 degiskenin verileri sisteme girilmig
ve 1 tahmin ¢iktis1 elde edilmistir. THYAO hisse
senetlerinin tahmin edilmesi i¢in 5 YSA modeli
olusturulmus ve iglerinden en iyi egitim, test ve
onaylama performansina sahip MLP 5-10-1 agi
calismada esas almmustir. YSA’da sisteme girilen
verilerin sayist Onemli oldugundan 01/04/2014-
21/09/2021 tarihleri arasindaki giinliik veriler esas
alimugtir.,

YSA’da wveriler egitim ve test seti seklinde
ayrilabilecegi gibi egitim, test ve onaylama seti
seklinde de kullanilabilir. Calismada veriler egitim,
test ve onaylama seti seklinde ayrilmistir. Literatiirde
verilerin yiizdelik olarak boliinmesinde farkliliklar
vardir. Bu c¢alismada verilerin %701 egitim %151
test ve %I15%1 setlerine  ayrilmusgtir.
Literatiirde performans degerlendirilmesinde
¢ogunlukla MAPE kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada da
MAPE i¢in egitim, test ve onaylama setlerinde
%10’un altinda bir sonug elde edilmistir. Bu durum
modelimizin  olduk¢a basaril ciktisi
olusturdugunu gostermektedir. Ayrica determinasyon
katsayisinin da 0,99 degerinde sonuglar iiretmesi
modele girdi olarak segilen degiskenlerin etkili
oldugunu gostermektedir. Bir giin énceden, sonraki

onaylama

tahmin

giiniin hisse senetleri fiyatlar1 tahmin edilmis ve
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egitim, test ve onaylama sectlerinde basarili
olunmustur. Zaman serisi grafiklerinin gosterdigi gibi
YSA ile sonraki giiniin hisse fiyatlarinin tahmini

mimkuinddr.

Literatirde BIST ulastrma sektoriinde yer alan
isletmelerin hisse senedi degerini tahmini konusunda
cok calisma olmadig1 goriilmektedir. Cinaroglu ve
Avci (2020) THY hisse senedi degerini YSA ile
tahmin etmiglerdir. Bu calismanin Cinaroglu ve
Avcr’'nin ¢aligmasindan farki; calisma kapsamina
alman dénem, farkli bir degiskenin daha calismaya
eklenemis olmasi ve egitim seti verisinin farkl
secilmesidir. Bu ¢alismada 01/04/2014-21/09/2021
tarihleri arasindaki is giinlerinin hepsi glin ayrimi
yapmadan caligmaya dahil edilmistir. Cinaroglu ve
Aveci galismalarinda performas 6lgiitii olarak 6zellikle
MSE kullanmiglaridr. Bu ¢alismada 6zellikle MAPE
degerleri dikkate aliarak performans
degerlendirilmesi yapilmustir. Karakul (2020) YSA
kullanarak borsa endeks degerini tahmin etmistir.
Karakul (2020) MAPE olgiitiinii  performans
degerlemesi i¢in kullanmistir. En iyi YSA modelinin
%7,91 MAPE degerini tiretmistir. Bu ¢alismada ise
egitim, test ve onaylama seti %2 degerine yakin
MAPE sonuglar elde edilmistir.

Genel olarak degerlendirildiginde YSA ile hisse
senedi tahmini basarili olmustur. YSA kullanilarak
finans biliminde tahmin yapilmasi ile oldukg¢a basarili
sonuglar elde edilebilecektir. Iyi bir tahmin, yatirime1
veya hisse ile alakali tiim kesimlerin getiri
performansini artirabilecektir. Sonraki ¢alismalarda
makine 6grenmesinin diger metotlar1 ve farkli yatirim

araglar1 kullanilarak ¢aligmalar yapilabilir.

Etik Kurul Onay1
Gerekli degil.
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