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Özet 
Bir finansal formül kullanarak hisse senedi fiyatlarını tahmin etmek zordur. Hisse senetleri fiyatları, 
siyasi gelişmeler, küresel ekonomi, beklenmedik olaylar, piyasa anormallikleri ve ilgili şirketlerin 
özellikleri gibi çok sayıda faktörden etkilenir. Hisse senedi fiyatlarına ilişkin daha doğru tahminler 
yapmak için bilgisayar biliminin gelişmesiyle birlikte birçok bilgisayar bilimi yöntemi kullanılmaktadır. 
Bu çalışmada, Kartonsan şirketinin hisse senedi fiyatını tahmin etmek için doğrusal regresyon (LR) 
algoritmaları, rastgele orman (RF), gradyan güçlendirme makinesi (GBM) ve yapay sinir ağları (YSA) 
gibi makine öğrenmesi teknikleri kullanılmıştır. Daha sonra kullanılan algoritmaların sonuçları 
karşılaştırılmıştır. Hisse senedi fiyatı tahmini için ilk olarak BIST (Borsa İstanbul)’te işlem gören 
Kartonsan firmasının 2011-2022 yılları arasındaki üçer aylık finansal çizelgeler kullanılarak firmaya ait 
finansal oran hesaplanmıştır ve bu oranlar girdi olarak kullanılmıştır. Çıktı olarak kullanılan firmanın 
hisse senedi fiyatlarının ise üçer aylık ortalamaları alınmıştır. GBM ve RF algoritmaları başarılı tahmin 
sonuçlarına sahip olmasına rağmen GBM algoritması en başarılı sonucu vermiştir. RF algoritmasının 
ise LR ve YSA’ya göre daha iyi performans gösterdiği bulunmuştur. YSA’nın hisse senedi fiyat 
tahmininde en kötü performansa sahip teknik olduğu belirlenmiştir. 

Abstract 
It is difficult to predict stock prices using a financial formula. Stock prices are affected by numerous 
factors, including political developments, the global economy, unexpected events, market anomalies 
and the characteristics of the companies involved. With the development of computer science, many 
computer science methods are being used to make more accurate predictions of stock prices. In this 
study, machine learning techniques such as linear regression (LR) algorithms, random forest (RF), 
gradient boosting machine (GBM) and artificial neural Networks (ANN) were used to predict the stock 
price of Kartonsan company. Then, the results of the algorithms used were compared. For stock price 
prediction, firstly, the company's financial ratio was calculated using the quarterly financial 
statements of Kartonsan company, which is traded on BIST (Borsa Istanbul), between 2011 and 2022, 
and these ratios were used as input. Quarterly averages of the company's stock prices used as output 
were taken. Although GBM and RF algorithms have successful prediction results, the GBM algorithm 
gave the most successful results. It has been found that the RF algorithm performs better than LR and 
ANN. ANN has been identified as the technique with the worst performance in stock price prediction. 

 

GİRİŞ 

Gelişmekte olan ülkelerin büyümesinde borsa çok önemli 
bir rol oynamaktadır. Borsa yükselirse, ülkelerin ekonomik 
büyümesi yüksek olur. Borsa düşerse, o zaman ülkelerin 
ekonomik büyümesi de düşer. Başka bir deyişle, ülke 
büyümesinin borsanın performansına sıkı sıkıya bağlı 
olduğunu söyleyebiliriz (Sharma ve ark. 2017). 

Borsa (hisse senedi piyasası), hisse senetlerinin, stokların, 
devlet tahvillerinin, teminatsız tahvillerin ve diğer onaylı 
menkul kıymetlerin alınıp satıldığı bir piyasadır. Borsa 
tahmini fikri ise yeni değildir, iş adamları genellikle 

ekonomik göstergeler, kamuoyu ve mevcut siyasi iklim gibi 
dış parametreleri yorumlayarak piyasayı tahmin etmeye 
çalışmaktadırlar (Idowu ve ark. 2012).  Borsanın nasıl 
performans göstereceğini tahmin etmek ise yapılması en 
zor şeylerden biridir. Tahmini etkileyen birçok faktör 
(fiziksel, fizyolojik, rasyonel ve irrasyonel davranışlar vb.) 
bulunmaktadır. Tüm bu unsurlar bir araya gelerek hisse 
fiyatlarını değişken hale getirmekte ve yüksek derecede 
doğrulukla tahmin edilmesi çok zor olmaktadır (Ravikumar 
ve Saraf 2020). Bu faktörlerin borsa analistleri tarafından 
dikkatli bir şekilde analiz edilmesi ve yatırımcıların bu 
analistler tarafından verilen tavsiyelere uyması 
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gerekmektedir. Hisse senedi piyasasındaki sürekli 
istikrarsızlık, yatırımcıların yanlış zamanda hisselerini 
satmalarının ve çoğu zaman kazanç elde edememelerinin 
ana nedenidir (Cavalcante ve ark. 2016). Borsa hareketini 
tam doğrulukla tahmin etmek mümkün olmasa da, hisse 
senedinin yanlış zamanda satılmasından kaynaklanan 
kayıplar ve etkileri, geçmiş verilere dayalı analize dayalı 
borsa hareketi tahmini kullanılarak büyük ölçüde 
azaltılabilir (Sakhare ve Imambi 2019). 

Yapay zekâ alanındaki gelişmeler, akıllı özellikleriyle 
hayatın her alanında pek çok şeyi desteklemektedir. Yapay 
zekâda gelecekteki tahminlerde rol oynayan çeşitli 
algoritmalar mevcuttur. Makine öğrenmesi, hisse senedi 
fiyatlarının değerlerini tahmin etmede oyun değiştirici 
olarak kullanılan bir yapay zekâ alanıdır (Ghani ve ark. 
2019, Ravikumar ve Saraf 2020). Makine öğrenmesi 
algoritmalarına dayalı olarak hisse senedi tahminlerinin 
gelecekteki fiyat hareketi eğiliminin araştırılması da giderek 
daha fazla ilgi görmeye başlamıştır (Hu ve ark. 2022). 
Makine öğrenmesi yöntemleri ile hisse senedi fiyatlarına 
ilişkin daha iyi tahminler yapılabilir ve bu yöntemler hisse 
senedi yatırımcılarına yatırım kararı vermede yardımcı 
olabilir (Cao 2021). Hisse senedi piyasası hareketinin 
tahmin edilmesi için klasik makine öğrenmesi (doğrusal 
regresyon, LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection 
Operator), Ridge, vb.), hem sınıflandırma hem de 
regresyon problemleri için kullanılan makine öğrenmesi 
(yapay sinir ağları, karar ağaçları, k-en yakın komşu, destek 
vektör makineleri, destek vektör regresyonu, vb.) ve 
topluluk makine öğrenmesi (torbalama, güçlendirme-
hızlandırma, gradyan güçlendirme, rastgele orman, vb.) 
yöntemleri kullanılabilir (Ceylan 2018). Borsa hareketini 
yüksek hassasiyetle tahmin edebilecek en iyi algoritma diye 
bir şey yoktur. Bununla birlikte, makine öğrenmesi hisse 
senedi fiyat tahmini yaklaşımlarının çoğu, bireysel 
algoritmaların etkinliğinin değerlendirilmesine veya 
iyileştirilmesine odaklanırken, algoritmaların karşılaştırmalı 
çalışmasına daha az önem verilmektedir. Bu nedenle, hisse 
senedi hareketinin en optimal ve kesin tahminini sağlayan 
en iyi makine öğrenmesi algoritmasına ulaşmak ve böylece 
hisse senedi piyasasına yatırım yapan yatırımcıların mali 
kayıplarını en aza indirmek için farklı makine öğrenmesi 
algoritmalarının performans analizine ihtiyaç 
duyulmaktadır (Sakhare ve Imambi 2019, Vijh ve ark. 2020, 
Hu ve ark. 2022). Bunun için bu çalışmada, seçilen hisse 
senedinin fiyat tahmini için birden fazla makine öğrenmesi 
algoritması kullanılacaktır. Bunun, yatırımcılara algoritma 
seçme, risk-getiri tartma ve daha rasyonel yatırımlar 
yapma konusunda rehberlik etme konusunda önemli 
pratik sonuçları bulunmaktadır. Çalışmada kullanılan 

makine öğrenmesi yöntemleri belirlerken klasik makine 
öğrenmesi, hem sınıflandırma hem de regresyon amacıyla 
kullanılan makine öğrenmesi ve topluluk makine 
öğrenmesi yöntemlerinden her birinden en az bir tane 
yöntem olmasına dikkat edilmiştir. 

Bu çalışmada, makine öğrenmesi tekniklerinden olan yapay 
sinir ağı, gradyan güçlendirme makine, rastgele orman, 
doğrusal regresyon teknikleri kullanılarak Kartonsan 
firmasının hisse senedi fiyatı tahmin edilmeye çalışılmıştır 
ve kullanılan teknikler karşılaştırılmıştır. Çıktı değişkeni 
olarak firmanın son on iki yıla ait hisse senedi aylık kapanış 
fiyatlarının üç aylık ortalaması alınarak kullanılmıştır. Girdi 
değişkeni olarak ise firmaya ait dokuz finansal oran 
kullanılmıştır.  Çalışmanın ilk bölümünde hisse senetleri ve 
makine öğrenme yöntemleri ile ilgili bilgiler verilmiştir. 
İkinci bölümde makine öğrenme yöntemleri ile hisse senedi 
tahminine yönelik çalışmalardan bahsedilmiş, üçüncü 
bölümde çalışmada kullanılan veriler ve teknikler hakkında 
bilgiler sunulmuştur. Dördüncü bölümde analiz sonucunda 
elde edilen sonuçlara yer verilmiştir ve çıkan sonuçlar ile 
benzer çalışmaların sonuçları karşılaştırılmıştır. Son 
bölümde ise çalışma sonuçları genel olarak 
değerlendirilmiş olup, gelecekte yapılabilecek araştırmalar 
konusunda bilgilerde verilmiştir. 

Literatür Taraması 

Uluslararası ve ulusal literatürde makine öğrenmesi 
yöntemleri hisse senedi fiyat ve fiyat yönü tahminine 
yönelik çalışmalar bulunmaktadır.  

Yıldırım ve ark. (2011), yapay sinir ağları (YSA) ve çoklu 
doğrusal regresyon (MLR) kullanarak Türkiye'deki kağıt 
sektörünün finansal getirisini tahmin etmişlerdir. Çalışma 
sonucunda her iki yöntemin de oldukça başarılı sonuçlar 
vermesine rağmen YSA'nın MLR'den önemli ölçüde daha iyi 
performans gösterdiği gözlemlenmiştir. 

Manojlovic ve Stajduhar (2015), Zagreb Borsa'sındaki dört 
hisse senedinin 5 gün ileri ve 10 gün ileri yönlerini tahmin 
etmek için rastgele orman algoritmasını kullanarak bir 
model oluşturmuşlardır. Elde edilen sonuçlar hisse senedi 
piyasası eğilimlerinin yönünü tahmin etmeye yönelik 
tahmine dayalı modeller oluşturmak için rastgele orman 
algoritmasının başarıyla kullanılabileceğini göstermektedir. 

Tekin ve Çanakoğlu (2018), tarafından yapılan çalışmada, 
çeşitli makroekonomik veriler ve şirketlere ait temel 
finansal değerleri girdi ve Çok Katmanlı Algılayıcı, Rastgele 
Orman, Rastgele Ağaç, Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve 
Destek Vektör Makineleri yöntem olarak kullanılarak Borsa 
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İstanbul’da önde gelen 25 şirketin hisse senedi getirilerinin 
tahmini araştırılmıştır.  Rastgele Orman algoritmasının en 
iyi sonuç veren algoritma olduğu sonucuna ulaşılmıştır. 

Bhardwaj ve Akil Ansari (2019), tarafından piyasa 
davranışını analiz etmek amacıyla gelecekte hisse senedi 
fiyatlarını değerlendirmek için makine öğrenmesi destekli 
algoritmalarından olan lojistik regresyon, rastgele orman, 
K-en yakın komşular ve otoregresif entegre hareketli 
ortalama (ARIMA) algoritmaları karşılaştırılmıştır. Burada % 
74 doğrulukla Lojistik Regresyonun en iyi performansı 
gösterdiğine ulaşılmış olup, bunu sırasıyla rastgele orman, 
K-en yakın komşular ve ARIMA takip etmektedir. 

Diğer çalışmada, karar ağacı, çoklu regresyon ve rassal 
orman yöntemlerini kullanarak beş bankanın hisse senedi 
fiyatları tahmin edilmiştir. Girdi olarak ilk önce 46 teknik 
gösterge ve 4 temel gösterge olmak üzere 50 gösterge ve 
daha sonra teknik gösterge 29’a indirgenerek 33 gösterge 
ile analiz yapılmıştır. Analiz sonucunda kullanılan 
yöntemlerin banka hisse senetlerinin bir gün sonraki 
kapanış değerlerini tahmininde başarılı olduğu tespit 
edilmiştir (Akşehir ve Kılıç 219). 

Vijh ve ark. (2020) tarafından JP Morgan, Nike, Johnson ve 
Johnson, Goldman Sachs ve Pfizer olmak üzere beş farklı 
sektör şirketinin gelecekteki hisse senedi fiyatlarının 
tahmini yapılmıştır. Bu amaç doğrultusunda YSA ve RF 
teknikleri kullanılmış ve iki teknik arasında bir karşılaştırma 
yapılmıştır. Araştırma sonucunda, YSA'nın RF'ye kıyasla 
hisse senedi fiyatlarına ilişkin daha iyi tahmin sağladığı 
bulunmuştur. 

Öztürkmen ve Eren (2020), tarafından yapılan çalışmada, 
on beş farklı yapay öğrenme algoritmaları kullanarak 
BIST100 endeksinin fiyat yükseliş ve düşük yönünü tahmin 
edilmeye çalışılmıştır. En başarılı performans gösteren 
algoritmanın Hafif Gradyan Arttırma Makineleri 
(LightGBM) algoritması olduğu tespit edilmiştir. 

Apple hisse senedi veri kümesinin hisse senedi fiyatı ve 
momentumunun tahmin edildiği çalışmada, hisse senedi 
fiyatlarının tahmininde en iyi sonuç veren % 99.57 
doğrulukla rastgele orman modeli ve sınıflandırmada ise % 
68.622 doğrulukla lojistik regresyon modelinin olduğu 
sonucuna varılmıştır (Ravikumar ve Saraf 2020). 

Roy ve ark. (2020) yaptıkları çalışmada, Kore Bileşik Hisse 
Senedi Fiyat Endeksi'nden (KOSPI) işlem gören şirketlerin 
hisse senet fiyatları tahmin edilmiştir. Bu amaç için derin 
öğrenme, rastgele orman ve gradyan destekli makineler 
kullanılmıştır. Araştırma sonucunda, tüm yöntemlerin 

tatmin edici bir performans sağladığı bulunmuştur. Ancak, 
derin öğrenme diğer iki yönteme göre ikinci planda 
çıkmıştır. 

Koç Ustalı ve ark. (2021), tarafından yapılan çalışmada, 
yapay sinir ağları, rastgele orman algoritması ve ekstrem 
gradyan arttırma (XGBoost) algoritması gibi makine 
öğrenmesi yöntemlerinin BİST-30 endeksinde yer alan 
firmaların hisse senetlerinin fiyatlarının tahmininde başarılı 
sonuçlar verdiğini belirtilmiştir. 

Ereğli Demir ve Çelik Fabrikaları T. A. Ş.’nin hisse senedi 
fiyatları Arslankaya ve Toprak (2021) tarafından tahmin 
edilmeye çalışılmıştır. Bu amaç doğrultusunda makine 
öğrenmesi yöntemlerinden Polinom Regresyon (PR) ve 
Random Forest Regresyon (RFR), derin öğrenme 
yöntemlerinden Tekrarlayan Sinir Ağları (RNN) ve Uzun 
Kısa Süreli Bellek (LSTM) algoritmaları kullanılmıştır. Hata 
değerlerine göre en başarılı modeller sırasıyla RFR modeli, 
LSTM modeli, RNN modeli ve PR modeli çıkmıştır. 

Çalışmada, iki borsa endeksi ve İstanbul borsasının yüksek 
hacimli iki hisse senedinin gelecek değerleri çeşitli makine 
öğrenmesi yöntemleri (Destek vektör regresyonu, rastgele 
orman, ekstrem gradyan arttırma) ile tahmin edilmeye 
çalışılmıştır. Çalışmada tercih edilen endeksler New York 
Borsası (NYSE) ve İstanbul Borsasına (BİST 100) ait birleşik 
endeksler iken, hisse senetleri ise Borsa İstanbul’da işlem 
gören Ereğli Demir ve Çelik ile Aselsan Şirketlerine ait hisse 
senetleridir.  Makine öğrenmesi yöntemlerinin hem 
yatırımcılar hem de araştırmacılar için kullanılabilecek 
faydalı bir araç olduğu sonucuna varılmıştır (Doğan ve 
Büyükkör 2022). 

Hisse senedi fiyat tahminine yönelik yapılan başka bir 
çalışmada, gradyan arttırma makine (GBM) ile destek 
vektör makineleri (SVM) karşılaştırılmıştır. Karşılaştırma 
sonucunda, GBM yönteminin SVM yöntemine göre daha 
başarılı olduğu sonucuna ulaşılmıştır (Reddy ve Kumar 
2022). 

Hu ark. (2022), tarafından sonuçların tutarlılığını 
doğrulamak için üç hisse senedi üzerinde Hafif Gradyan 
Arttırma Makineleri, Rastgele Orman ve Lojistik 
Regresyonun bir dizi tahmin penceresindeki yukarı veya 
aşağı sınıflandırma performansları karşılaştırılmıştır. 
Göreceli güç endeksi, momentum endeksi, denge hacmi, 
dalgalanma (volatilite) oranı, stokastik gösterge gibi              
12 teknik gösterge modelleri eğitmek için girdiler olarak 
seçilmiştir. Modellerin tahmin performansının kısa ve uzun 
zaman aralığında önemli ölçüde farklı olduğu sonucunda 
ulaşılmıştır. 
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Verma ve Soni (2022), gradyan artırmaya dayalı bir 
yaklaşım kullanarak hisse senedi fiyatları açısından hisse 
senedi piyasası hareketini tahmin etmeye yönelik yaptığı 
çalışmada, GB yaklaşımının dört kıyaslama veri seti için 
%89.75, %90.40, %87.48 ve %88.78 doğruluk değerlerine 
sahip olduğu saptanmıştır. 

2022 yılında yapılan başka bir çalışmada ise Çin 
borsasındaki çeşitli makine öğrenmesi yöntemlerinin 
tahmin gücü araştırılmıştır. Çalışmada en az mutlak 
küçültme ve seçim operatörü (LASSO), sıradan en küçük 
kareler (OLS) regresyonu, kısmi en küçük kareler 
regresyonu (PLS), gradyan destekli regresyon ağaçları 
(GBRT), elastik ağ (Enet), rastgele orman (RF), değişken alt 
örnekleme tahmin toplama (VASA) ve sinir ağları 
yöntemleri kullanılmıştır. Çalışma sonucunda, makine 
öğrenmesi yöntemlerinin ABD pazarından tamamen farklı 
özelliklere sahip pazarlara başarıyla uygulanabileceği 
belirlenmiştir (Leippold ve ark. 2022). 

Nakagawa ve Yoshida (2022) yaptığı araştırmada, hisse 
senedi fiyat tahmininde zaman serisi gradyan artırma 
ağacının hem kârlılık hem de doğruluk açısından önceki 
araştırma yöntemlerinden üstün olduğunu doğrulamıştır. 

BIST 30 Endeksi'nde işlem gören holding, beyaz eşya, 
petrokimya, demir çelik, ulaştırma ve iletişim sektörlerdeki 
şirketlerin hisse senetlerinin gelecekteki fiyatlarının tahmin 
edilmesinin amaçlandığı bu çalışmada, makine öğrenmesi 
algoritmaları olarak XGBoost, SVM, KNN ve RF 
kullanılmıştır. Analiz sonucunda XGBoost algoritmasının 
hem sektörler hem de şirketler bazında en başarılı 
algoritma iken, en kötü performans ise SVM algoritması 
çıkmıştır. Ayrıca, RF algoritmasının sektör ve şirket bazında 
en iyi ikinci performansa sahip algoritma olduğu sonucuna 
ulaşılmıştır (Kocaoğlu ve ark. 2022). 

Xu (2022) tarafından araştırılan çalışmada, Netflix 
hisselerinin 2002'den 2021'e kadar olan fiyat verilerine 
dayanarak, Netflix hisselerinin son yedi günlük hisse senedi 
getirisine dayalı olarak sekizinci günlük hisse senedi 
getirisini tahmin edilmiştir. Çalışmada model olarak 
doğrusal regresyon, karar ağacı ve gradyan güçlendirme 
olmak üzere üç model kullanılmıştır. Çalışma sonucunda, 
doğrusal regresyon modelinin Netflix tipi hisse senetlerinin 
uzun vadeli getirisini tahmin etmek için en iyi model olduğu 
belirlenmiştir. 

Diğer bir taraftan, 2022 yılında Shrivastav tarafından 
yapılan bir çalışmada, Derin Öğrenme (DL), Gradient 
Boosting Machine (GBM) ve dağıtılmış Rastgele Orman 
(DRF) veri analitiği teknikleri kullanılarak borsa veri tahmini 

için bir topluluk modeli önerilmiştir. Ayrıca, Topluluk 
modelinin performans sonuçları, DP, GBM ve DRF gibi 
bireysel yöntemlerin her biriyle karşılaştırılmıştır. Topluluk 
modelinin Derin Öğrenme ve GBM' den çok daha iyi sonuç 
verdiği ve topluluk modeli ve DRF kullanılarak elde edilen 
tahmin sonuçlarının ise hisse senedi fiyatlarının orijinal 
değerlerine oldukça yakın olduğu tespit edilmiştir. 

Singh (2022) yaptığı çalışmada, adaptif güçlendirme, k-en 
yakın komşular, doğrusal regresyon, yapay sinir ağları, 
rastgele orman, stokastik gradyan iniş, destek vektör 
makinesi ve karar ağaçları olmak üzere sekiz denetimli 
makine öğrenmesi modeli kullanarak Hindistan Hisse 
Senedi Piyasası Nifty 50 Endeksi'ni tahmin etmeye 
odaklanmıştır. Analiz sonucunda, Destek Vektör 
Makinesinin, diğer modeller arasında daha iyi performans 
gösterdiği ancak veri kümesinin boyutundaki artışla 
Stokastik Gradyan İniş, Destek Vektör Makinesinden daha 
iyi performans gösterdiği belirlenmiştir. Veri seti 
boyutunun artmasıyla birlikte Adaptif Boost, k-En Yakın 
Komşular, Rastgele Orman ve Karar Ağaçlarının yetersiz 
performans gösterdiği anlaşılmıştır. Bununla beraber, 
Doğrusal Regresyon ve Yapay Sinir Ağları, farklı boyuttaki 
verilerin tüm segmentlerinde neredeyse eşit performans 
sergilemiştir. 

Akyol Özcan (2023) gerçekleştirdiği çalışmada, borsa 
endekslerinin artış ve azalışları makine öğrenmesi 
algoritmaları ile tahmin etmeye çalışılmış ve algoritmalar 
karşılaştırılmıştır. Bu amaç doğrultusunda on değişkenin     
1. ve 2. gecikmeli değerleri alınmıştır ve dokuz makine 
öğrenmesi algoritması kullanılmıştır. Doğruluk oranı,            
F-1 skoru ve Matthew korelasyon katsayısı kullanılarak 
makine öğrenmesi algoritmaların performansları 
değerlendirilmiştir. Değerlendirme sonucunda, uzun ve 
orta vadede lojistik regresyon ve lineer diskriminant ve kısa 
vadede polinomiyal çekirdek fonksiyonu ile destek vektör 
makinelerinin performansı diğer algoritmalara göre daha 
yüksek çıkmıştır. Aynı zamanda rastgele orman algoritması 
eğitim verisinde yüksek, test verisinde düşük sonuçlar 
verdiği saptanmıştır. 

Hartanto ve ark. (2023), yüksek doğruluk ve verimliliğe 
sahip olan LightGBM algoritmasını kullanarak hisse senedi 
fiyat tahminleri oluşturmuşlardır. Aynı zamanda LightGBM 
algoritması diğer algoritmalarla karşılaştırılarak hisse 
senedi fiyat verilerinin tahmininde hangi modelin optimal 
olduğu gözlemlenmiştir. Analiz sonuçları, GBM’nin 
versiyonu olan LightGBM modelinin yine GBM’nin 
versiyonları olan XGBoost, AdaBoost ve CatBoost gibi 
güçlendirme tabanlı tahmin modelleriyle rekabet 
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edebileceğini ve onlardan daha iyi performans 
sergileyebileceğini göstermiştir. 

Kesharwani ve ark. (2023) tarafından yapılan bir çalışmada 
ise hisse senedi varlıklarının fiyatlarını tahmin etmek için 
bir makine öğrenmesi modeli sunulmuştur. Gradient 
Boosted Regressor modeli %98.28 test puanı ile bu 
çalışmada önerilen dört model arasında en doğru model 
olarak belirlenmiştir. 

Reddy ve Kumar (2023), hisse senedi değerlerine ilişkin 
hisse senedi fiyatları tahmin edilmeye çalışılmış ve bunun 
için rastgele orman ve gradyan güçlendirme makinesi 
algoritmalarından yararlanmışlardır. Rastgele orman 
algoritmasının doğruluğu ile karşılaştırıldığında gradyan 
güçlendirme makinesi algoritmasının doğruluğu çok daha 
yüksek (%92.3) çıkmıştır. 

Toprak ve ark. (2023) tarafından yapılan bir çalışmada ise 
BİST’teki Petkim Petrokimya Holding A.Ş.’nin hisse senedi 
fiyatları rastgele orman regresyonu, uzun-kısa süreli bellek 
ve evrişimsel sinir ağları ile tahmin edilmiştir. Analiz 
sonucunda, çalışmada kullanılan algoritmaların 
determinasyon katsayılarına (R2) göre hisse senedi 
fiyatlarının tahmininde kullanılabileceği görülmüştür. 

MATERYAL VE YÖNTEM 

Materyal 

Kartonsan firmasının hisse senedinin fiyatının tahmini için 
çıktı olarak kullanılan firmanın 2011-2022 tarihleri 
arasındaki hisse senedi aylık kapanış fiyatları Investing.com 
web sayfasından temin edilmiş olup (URL-1 2023), verilerin 
üçer aylık ortalaması alınmıştır. Çalışmada girdi olarak 
kullanılan finansal oranların hesaplanmasında yararlanılan 
firmanın çalışma kapsamındaki döneme ait üç aylık finansal 
çizelgeler Kamu Aydınlatma Platformu (KAP) web 
sayfasından temin edilmiştir (URL-2 2023). Çalışmada 
hesaplanan finansal oranlar ise şunlardır: Cari oran, asit-
test oranı, nakit oranı, özsermaye devir hızı, özsermaye 
kârlılığı, net kâr marjı, uzun vadeli yabancı kaynaklar / 
toplam aktifler, kısa vadeli yabancı kaynaklar / toplam 
aktifler, özsermaye / toplam aktifler’dir. 

Yöntem 

Yapay Sinir Ağları   

Yapay sinir ağları insan beyni bilgilerinin toplanmasını ve 
işlenmesini teşvik etmek için tasarlanmış bilgisayar 
sisteminin bir bileşenidir (Patel ve ark. 2021). YSA, birbirine 

bağlı birçok düğümden (yapay sinirlerden) oluşur. Sinir ağı, 
nöron adı verilen birkaç tek işlem elemanından oluşan, 
biyo-esinli bir sistemdir. Nöronlar, bir dizi atanmış 
ağırlıktan oluşan eklem mekanizmasıyla birbirine bağlanır. 
Nöron, giriş parametrelerinin değerlerini alır, bunları 
atanan ağırlıklara göre toplar ve bir sapma değeri ekler. 
Transfer fonksiyonu uygulanarak çıktıların değeri belirlenir. 
Giriş katmanındaki nöronların sayısı, giriş parametrelerinin 
sayısına eşittir (Moghaddam ve ark. 2016). Matematiksel 
açıdan p nöronunun performansı şu şekilde tanımlanabilir: 

𝑈𝑃 = ∑ 𝑤𝑃𝑖
𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖                                                                                                                       

(2.2.1) 

𝑦𝑃 =  𝜑(𝑢𝑃 + 𝑏𝑃)                                                                                                                      
(2.2.2) 

Burada, 𝑥1….𝑥𝑛, giriş parametreleridir; 𝑤𝑃1 … 𝑤𝑃𝑛, P 
nöronunun bağlantı ağırlıklarıdır; 𝑢𝑃, giriş birleştiricisidir; 
𝑏𝑃 , eşik değeridir; 𝜑, aktivasyon fonksiyonudur ve 𝑦𝑃, 
nöronun çıktısıdır (Moghaddam ve ark. 2016). 

YSA'ların önemli bir uygulama alanı tahmindir ve 
araştırmacıların yanı sıra uygulayıcılar için de çekici bir 
alternatif araç sağlar. YSA'ların aşağıdaki özellikleri onları 
bir tahmin görevi için değerli ve çekici kılmaktadır. 

i) Geleneksel model tabanlı yöntemlerin aksine, 
örneklerden öğrenir ve altta yatan ilişkiler bilinmese veya 
tanımlanması zor olsa bile veriler arasındaki incelikli 
işlevsel ilişkileri yakalar. Deneyimlerden öğrenme yeteneği 
verir ve gerçek dünya sorunlarını çözmek için pratik ve 
uygulanabilir bir yol sağlar. 

ii) YSA'lar, örnek veriler en az prensipte gürültülü bilgiler 
içerse bile, verilerin görünmeyen kısmını genelleyebilir ve 
doğru bir şekilde çıkarım yapabilir. 

iii) YSA'lar evrensel işlevsel yaklaşım araçlarıdır ve istenen 
doğruluk için sürekli bir işlev sağlar. 

iv) YSA'lar, girdi ve çıktı değişkenleri arasındaki ilişki 
hakkında önceden bilgi sahibi olmadan doğrusal olmayan 
modelleme yapma kapasitesine sahiptir. Bu nedenle 
YSA'lar tahmin için daha genel ve esnek bir modelleme 
aracıdır (Devadoss ve Ligori 2013). 

Rastgele Orman  

Rastgele orman, bir dizi regresyon karar ağacından elde 
edilen sonuçları birleştirerek çıktı tahminleri yapan ve 
sınıflandırma ve regresyon analizi için kullanılan bir 
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topluluk makine öğrenmesi tekniğidir. RF, mevcut bir veri 
kümesinin yerine yeni bir veri kümesi oluşturma yöntemi 
olan torbalama (veya önyükleme toplama) tekniğini 
uygulamaktadır. Bu yöntemde, her ağaç bağımsız olarak 
oluşturulur ve ormandaki tüm ağaçlar aynı dağılıma sahip 
olacak şekilde girdi verilerinden örneklenen rastgele bir 
vektöre bağlıdır. Ormanlardan gelen tahminlerin önyükleme 
toplama ve rastgele özellik seçimi kullanılarak ortalaması 
alınır. RF, hem küçük veri setleri hem de yüksek veri setleri 
ile verimli bir şekilde çalışmaktadır (Biau ve Scornet 2016, 
Umoh ve ark. 2022). RF, eğitim işleminin diğer algoritmalara 
göre daha hızlı olması ve sınıflandırma doğruluğunun yüksek 
olması nedeniyle de oldukça kullanışlıdır (Srivastava ve ark. 
2023). Ancak, diğer makine öğrenmesi algoritmalarıyla 
karşılaştırıldığında RF daha karmaşık ve zaman alıcıdır (Wang 
ve Gao 2022). RF regresyon tahmincisi ise aşağıdaki gibi ifade 
edilebilir (Ahmad ve ark. 2018). 

𝑓𝑅𝐹
𝑐 (𝑥) =

1

𝐶
∑ 𝑇𝑖

𝐶
𝑖=1 (𝑥)                                                                                                            

(2.2.3) 

Burada, 𝑥 vektörlenmiş giriş değişkeni, C ağaç sayısı ve 𝑇𝑖(𝑥) 
girdi değişkenlerinin bir alt kümesine ve önyüklemeli 
örneklere dayalı olarak oluşturulan tek bir regresyon 
ağacıdır. 

Doğrusal Regresyon  

Doğrusal regresyon, bir öğrenme modeli oluşturmayı 
amaçlayan ve girdi verilerine en iyi şekilde doğrusal bir çizgi 
uydurarak iki değişken arasında ilişki kurmaya çalışan 
denetimli bir makine öğrenmesi tekniğidir (Sakhare ve 
Imambi 2019). Doğrusal regresyon modelinin genel 
matematiksel ifadesi ise aşağıda verilmiştir. 

𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + 𝛽3𝑋3 + ⋯ + 𝛽𝑛𝑋𝑛 + 𝜖                                                               
(2.2.4) 

Burada, 𝑌 bağımlı değişken, 𝛽0 regresyon sabiti, 𝛽1, 
𝛽2,..𝛽𝑛bağımsız değişkenlerin ağırlıkları, 𝑋1,𝑋2..𝑋𝑛 bağımsız 
değişkenler ve 𝜖 ise regresyon hatasıdır (Su ve ark. 2012). Y 
tahmin edilecek bir değişkendir ve kriter değişkeni olarak da 
bilinir. Y'nin tahmini x'in değerlerine dayandığından x'e 
açıklayıcı değişken adı verilir. Açıklayıcı değişken bir veya 
daha fazla olabilir. Yalnızca bir açıklayıcı değişken olduğunda 
tahmin yöntemine basit regresyon, birden fazla açıklayıcı 
değişken olduğunda tahmin yöntemine çoklu regresyon adı 
verilir (Sharma ve ark. 2017, Sakhare ve Imambi 2019). 

Tahmin için doğrusal regresyon modelini kullanmadan önce, 
tahmin edilecek (bağımlı) değişken ile girdi verileri (bağımsız 
değişkenler) arasında bir ilişki olup olmadığı belirlenmelidir. 

Bu iki değişken arasındaki ilişkinin gücü dağılım grafiği 
kullanılarak belirlenebilir (Rubio ve ark. 2016). 

Doğrusal regresyon, giriş veri noktaları boyunca en uygun 
düz çizgiyi aramaktadır. En uygun çizgiye regresyon çizgisi 
denir. Regresyon çizgisi bir veri grubu için modellendikten 
sonra çizgiden uzakta bulunan veri değerlerine ise aykırı 
değer adı verilir. Aykırı değerler hatalı verileri temsil eder ve 
uygun olmayan bir regresyon çizgisine işaret edebilir. Bu tür 
hatalı veri değerleri ile tahminin doğruluğu büyük ölçüde 
azalabilmektedir. Doğrusal regresyon her zaman çıktı 
değişkeni ile girdi değişkeni arasında doğrusal bir ilişkinin 
olduğu varsayımına dayanır ve bu her zaman doğru değildir. 
Doğrusal regresyon, doğrusal olmayan veriler için en iyi 
uyumu sağlamaz (Sakhare ve Imambi 2019). Son olarak, 
doğrusal regresyon modelleri genellikle en küçük kareler 
yaklaşımı kullanılarak uyarlanmaktadır (Cao 2021). 

Gradyan Güçlendirme Makinesi  

Gradyan güçlendirme makinesi, makine öğrenmesinde 
sıklıkla kullanılan ve doğrusal olmayan karmaşık ilişkileri 
modelleyebilen bir algoritmadır.  Temel olarak GBM 
algoritması birçok basit karar ağaçlarını bir araya getirerek 
güçlü bir model oluşturur. Her biri adım adım modelin 
performansını arttırır. GBM modeli bir başlangıç model ile 
tahmin oluşturur ve bu model matematiksel olarak aşağıdaki 
gibi ifade edilebilir (Touzani ve ark. 2018, Lu ve Mazumder 
2020, Siswoyo 2021, Acharya ve ark. 2021, Konstantinov ve 
Utkin 2021); 

𝐹0(𝑥) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝛾 ∑(𝑖 = 1)𝑛𝐿(𝑦ᵢ, 𝛾)                                                                                   

(2.2.5) 

Burada 𝐹0(𝑥) başlangıç modelidir. Model tahmini tüm veri 
seti üzerinde sabit bir değer (γ) ile başlar ve bu değer hedef 
değişkenin ortalaması veya medyanı olabilir. Bu değer kayıp 
fonksiyonunu (L)  en küçük değere getirir. Eşitlikteki yᵢ ise veri 
setindeki gerçek değerleri temsil etmektedir. GBM, her 
adımda modelin önceki adımlardaki hatalarını düzeltmeye 
çalışan yeni bir karar ağacı ekler. Bu süreç, modelin eğitim 
verilerindeki ilişkileri daha iyi kavramasına yardımcı olur. Her 
yeni ağacın katkısı, önceki modelin tahminlerine eklenir. 
Matematiksel olarak bu durum aşağıdaki eşitlik ile ifade 
edilebilir; 

𝐹ₘ(𝑥) = 𝐹ₘ−1(𝑥) + 𝜈 · ℎₘ(𝑥)                                                                                              
(2.2.6)           

Burada 𝐹ₘ−1(𝑥) bir önceki tahmini, ℎₘ(𝑥) m inci tahmini, 
𝜈 ise öğrenme oranını temsil etmektedir. Her ağacın tahmini 
(ℎₘ(𝑥)), kayıp fonksiyonunun gradyanını (türevini) 
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azaltacak şekilde eğitilir. Bu süreçte, aşağıdaki eşitlikte 
belirtildiği gibi her adımdaki ağacın tahmini, önceki adımların 
toplam tahminlerine eklenerek, kayıp fonksiyonu minimize 
edilmeye çalışılır.  

ℎₘ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛ₕ ∑(𝑖 = 1)𝑛𝐿(𝑦ᵢ, 𝐹ₘ−1(𝑥ᵢ) + ℎ(𝑥ᵢ))                                                          

(2.2.7)                

Belirlenen adım sayısı (iterasyon) veya başka bir durdurma 
kriteri karşılanana kadar bu süreç devam eder. Modelin son 
hali, başlangıç modeli ve tüm iterasyonlardaki ağaçların 
toplamı olarak aşağıdaki gibi gösterilebilir. 

𝐹(𝑥) = 𝐹0(𝑥) + 𝜈 · ∑(𝑚 = 1)𝑀ℎ ₘ(𝑥)                                                                               
(2.2.8) 

Modelin başarısı zayıf karar ağaçlarının bir araya getirilerek 
her adımda kayıp fonksiyonun minimize edilmesine dayalı 
optimizasyondan kaynaklanmaktadır (Touzani ve ark. 2018, 
Lu ve Mazumder 2020, Siswoyo 2021, Acharya ve ark. 2021, 
Konstantinov ve Utkin 2021). 

Modellerin Değerlendirilmesi 

Yöntemlerin performans kriteri olarak MSE, MAE ve R2 

değerleri belirlenerek karşılaştırma yapılmış ve modellerin 
eğitim ve test verileri üzerindeki başarısı değerlendirilmiştir. 
Performans ölçütleri olarak belirlenen MSE, MAE ve R2 
değerlerinin hesaplanması için kullanılan matematiksel 
eşitlikler aşağıda verilmiştir (Botchkarev 2018, Correa-Jullian 
ve ark. 2020).  

Ortalama Karesel Hata (MSE): Tahmin edilen değerlerin 
gerçekten ne kadar uzakta olduğunu göstermektedir. 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑁
𝑖=1                                                                                                          

(2.2.9) 

Ortalama Mutlak Hata (MAE): Hataların mutlak değerlerinin 
ortalamasını göstermektedir. 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂|

𝑁
𝑖=1                                                                                                           

(2.2.10) 

Determinasyon Katsayısı (R²): Modelin veriler arasındaki 
sapmayı ne ölçüde açıklayabildiğini gösterir. 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖−𝑦𝑖̂)2𝑁

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦̅)2𝑁
𝑖=1

                                                                                                              

(2.2.11) 

Burada 𝑦𝑖gerçek değeri, 𝑦𝑖̂ tahmin edilen değeri, 𝑁 toplam 
örnek sayısını temsil etmektedir. 

BULGULAR VE TARTIŞMA 

Makine öğrenmesi python programlama dili kullanılarak 
gerçekleştirilmiştir. Bu amaçla yapay sinir ağları modeli (Dike 
ve ark. 2018) için programının pandas, torch, sklearn, 
mathplotlib ve numpy kütüphaneleri yüklenmiştir. Veri 
setleri içinden yıl ve çeyrek bilgileri çıkarılmıştır. Hisse senedi 
fiyat değişkeni bağımlı değişken (çıktı) olarak atanırken, 
dokuz finansal oran bağımsız değişkenler (girdi) olarak 
atanmıştır.  

Veriler %80 eğitim verisi ve %20 test verisi olarak 
gruplandırılmıştır. Veriler pytorch kütüphanesi yardımıyla iki 
boyutlu tensörlere dönüştürülmüştür. Daha sonra girdi 
katmanı 9 nöron, gizli katmanı 64 nöron ve çıktı katmanı bir 
nöron olan bir yapay sinir ağları modeli oluşturularak 
eğitilmiştir. Aktivasyon fonksiyonu olarak düzeltilmiş 
doğrusal birim (ReLU) kullanılmıştır (He ve ark. 2015). Model 
MSE (ortalama kare hata) kayıp fonksiyonu ve ADAM 
optimizer algoritması kullanılarak eğitilmiştir (Attrapadung 
ve ark. 2022). ADAM algoritması uyarlanabilir öğrenmeyi 
sağlayan momentum ve RMSprop olarak isimlendirilen iki 
bileşenden meydana gelmektedir. Momentum bileşeni 
önceki gradyanların birikimidir ve modelin minimumlardan 
kurtulmasını sağlamaktadır. RMSprop ise farklı parametreler 
için öğrenme oranını ayarlamaktadır. Modelde hesaplama 
için “numpy” kütüphanesi Kullanılmıştır. Modelin eğitimi için 
oluşturulan algoritmanın uygulanması “scikit-learn” 
kütüphanesi ile gerçekleştirilmiştir. Veri düzenleme için 
“pandas” kütüphanesi, gerçek ve tahmini değerlerin iki 
boyutlu regresyon grafiğine dönüştürülmesi için 
“matplotlib” kütüphanesi kullanılmıştır. 

Lineer regresyon modelinde python programının “pandas”, 
“scikit-learn” ve “matplotlib” kütüphanelerinden 
faydalanılmıştır. 

Temel kütüphanelere ek olarak “Random Forest” modeli 
(Hu ve Szymczak 2023) için ise tipik regresyon 
problemlerinin dallanma kriterlerini kullanan 
“RandomForestRegressor” sınıfı tatbik edilmiştir. Buradaki 
dallanma kriteri “Mean Squared Error”(MSE) ve “Mean 
Absolute Error”(MAE) hata ölçütlerini kullanmaktadır. 
Random forest modeli için maksimum karar ağacı sayısı 100 
olarak belirlenmiştir. Karar ağacı, her kutucukta, kararın 
alındığı özellik (feature), eşik değer, örnek sayısı, değer ve 
düğümün ortalamasını gösteren akış şeması Şekil 1’de 
verilmiştir. 
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Şekil 1. Random forest karar ağacı 

GBM modeli, Python programlama dilinde mevcut 
bulunan “scikit-learn” kütüphanesinin 
“GradientBoostingRegressor” fonksiyonu kullanılarak 
eğitilmiştir. Eğitim ve test verilerinin belirlenmesinde 
kullanılan “randomstate” parametresi modelin                       
R2 değerini en yüksek çıkaracak şekilde 0 ile 50 arasında 
bir değerden seçilmiştir. Modelin performansı eğitim ve 
test verilerinin ayrı ayrı MSE, MAE ve R2 değerleri 
hesaplanarak belirlenmiştir. Eğitim ve test verilerinin 
yüzdelik oranı 0.8 ile 0.2 olarak ayarlanmıştır. 

Çizelge 1'deki modellerin performansları incelendiğinde, 
GBM’nin eğitim aşaması için MAE değeri 0.055 ve test 
aşaması için 1.32, RF’nin eğitim aşaması için MAE değeri 
2.14 ve test aşaması için 4.48, LR ile elde edilen MAE 
değerleri eğitim için 9.21 ve test için 13.16 ve YSA'nın 
eğitim aşaması için MAE değeri 8.85 ve test aşaması için 
14.91 olarak bulunmuştur. Modelin geçerliliğini 
değerlendirmek için kullanılan önemli bir kriter de, deney 
ve tahmin sonuçları arasındaki korelasyon katsayısıdır 
(R2). R2 değeri 0 ile 1 arasında bir değer almaktadır. Bu 
değer 1’e yaklaşıyorsa model verilerle oldukça uyumludur 
(Özşahin 2012). Modellerin R2 değerleri incelendiğinde, 
GBM’nin eğitim ve test veri setlerinde R2 değerleri 
sırasıyla 0.99 ve 0.98, RF’nin eğitim ve test veri setlerinde 
R2 değerleri sırasıyla 0.94 ve 0.89, LR’nin eğitim ve test 

verilerinde R2 değerleri sırasıyla 0.73 ve 0.55 ve YSA’nın 
eğitim ve test veri setlerinde R2 değerleri ise sırasıyla 0.49 
ve 0.32 çıkmıştır. Şekil 2’ye bakıldığında da GBM ile elde 
edilen tahmin değerlerinin gerçek değerlere daha yakın 
olduğu görülmektedir. GBM modeli ile gerçek değerlere 
en yakın değerler elde edilse de, RF ile elde edilen 
değerlerin de gerçek değerlere yakın olduğu gözlenmiştir.  
Özellikle RF sonuçlarının 2020 yılına kadar gerçek 
değerlere oldukça yakın olup, bu yıldan sonra yüksek 
standart sapmaların meydana gelmesi hisse senetlerinin 
dalgalı bir seyir izlemesinden kaynaklanabilir. Bu yüksek 
standart sapmalara ise 2019 yılında başlayan ve 
ülkemizde ve dünyada etkili olan Covid-19 pandemisi 
nedeniyle ekonomi ve ticarette yaşanılan darboğazlar 
neden olabilir. Bununla beraber, 2020 yılından itibaren 
meydana gelen hisse senetlerindeki ani yükseliş ve 
azalışlara karşı GBM modelinin iyi performans sergilediği 
söylenebilir.  LR ve YSA modelleri ile elde edilen sonuçlar 
ile ölçülen değerler arasında oldukça yüksek farkın olduğu 
görülmektedir. Yani LR ve YSA sonuçlarına göre GBM ve 
RF sonuçlarının ölçülen değerlerden daha düşük sapma 
değerlerine sahip olduğu görülmektedir. Çalışmada hisse 
senedi tahminde en iyi sonuç veren model GBM model 
olsa da, RF modelinin de hisse senedi tahmininde başarılı 
bir sonuç verdiğini söyleyebiliriz. YSA’nın R2 değeri hem 
eğitim hem de test aşamasında 0.50’nin altında çıkmıştır.  
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Şekil 2. Gerçek ve tahmin değerleri 

YSA tabanlı bir yöntemin başarılı bir şekilde uygulanması, 
çok sayıda eğitim veri seti gerektirmektedir (Qi ve Zhang 
2001).  GBM yönteminin diğer yöntemlere göre daha 
başarılı olduğunu gösteren yani bu çalışma ile paralellik 
gösteren çalışmalar bulunmakta olup, Reddy ve Kumar 
(2022), hisse senedi fiyat tahmininde GBM yönteminin 
%92.3 doğrulukla destek vektör makinesi algoritmasından 
önemli ölçüde daha iyi olduğunu saptamıştır. Verma ve 
Soni (2022) de araştırmasında, gradyan artırma 
yaklaşımının yüksek doğruluk derecesinde hisse senedi 
fiyatlarını tahmin ettiğini tespit etmiştir. Başka bir 
çalışmada gradyan artırılmış regresyon modelinin destek 
vektör makinesi, doğrusal regresyon, rastgele orman 
modellerinden daha başarılı performansa sahip model 
olarak öne çıkmıştır (Kesharwani ve ark. 2023). Yine, 2023 
yılında Reddy ve Kumar tarafından yapılan başka bir 
çalışmada, GBM ve RF ile hisse senedi fiyat tahmini 
yapılmıştır. Çalışma sonucunda GBM algortimasının 
doğruluğu RF algoritmasına göre daha yüksek çıkmıştır. 
Hisse senedi fiyatı tahmininde rastgele orman yönteminin 
başarılı performans gösterdiğini sunan başka çalışmalar 
da (Tekin ve Çanakoğlu 2018, Ravikumar ve Saraf 2020, 
Roy ve ark. 2020, Kaynar ve Yiğit 2021) bulunmaktadır. 
Koç Ustalı ve ark. (2021) tarafından BIST 30 indeksinde 
işlem gören işletmelerin hisse senetlerinin tahmine 

yönelik yapılan çalışmada, YSA’nın en kötü performansa 
sahip olduğu tespit edilmiştir. Aynı zamanda literatürde 
hisse senedi tahmininde YSA’nın başarılı bir performansa 
sahip olduğunu gösteren araştırmalarda mevcuttur 
(Yıldırım ve ark. 2011, Zahedi ve Rounaghi 2015, Sorayaei 
ve ark. 2016, Vijh ve ark. 2020, Ali ve ark. 2021). Ayrıca, 
bu çalışmanın aksine Abd Elminaam ve ark. (2022) hisse 
senedinin ertesi gün kapanış fiyatının tahmininde LR 
yönteminin RF, GB ve KNN yöntemlerinden daha başarılı 
performans gösterdiğini tespit etmiştir. Modellerin 
performans değerleri Çizelge 1’de verilmiştir. 

Çizelge 1. Modellerin performanslarının karşılaştırılması 

 Modeller 
Eğitim Test 

MSE MAE R2 MSE MAE R2 

GBM 0.0044 0.055 0.99 4.853 1.32 0.98 
RF 29.9 2.14 0.94 63.7 4.48 0.89 
LR 133.24 9.21 0.73 249.61 13.16 0.55 
YSA 250.05 8.85 0.49 382.5 14.91 0.32 

GBM: Gradyan Güçlendirme Makineleri, RF: Rasgele Orman, LR: 
Doğrusal Regresyon, YSA: Yapay Sinir Ağları, MSE: Ortalama Karesel 
Hata, MAE: Ortalama Mutlak Hata, R2: Determinasyon Katsayısı 
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SONUÇ VE ÖNERİLER 

Türkiye'de kâğıt ve kâğıt ürünleri sektörü, Türkiye'nin 
ihracatında önemli bir yere sahip olan tarım ürünlerinin 
taşınması başta olmak üzere ambalaj ürünlerinin bütün 
sektörlere hitap etmesiyle beraber sektördeki teknolojik 
gelişmelerden dolayı da yatırım harcamalarındaki artışlar 
nedeni ile stratejik bir öneme sahiptir. Dahası, bu sektör 
ihracat değeri, firma sayısı ve istihdam sayısı ile önemli bir 
imalat endüstrisidir (Anonim 2022). Çalışmada hisse 
senetleri tahmini yapılan Kartonsan firması ise ilk “özel 
kuşeli karton üreticisi olup, piyasayı yerli kuşeli karton ile 
tanıştıran bir firmadır. Üretim kapasitesi açısından 
Türkiye’nin lider Avrupa’nın ise önde gelen kuşeli karton 
üreticilerinden biridir (URL-3 2024). 

Bu çalışmada Borsa İstanbul’da işlem gören Kartonsan 
firmasına yatırım yapanlara veya yatırım yapmayı 
düşünenlere maksimum kar elde etmek için hisse senedi 
satın alma konusunda yardımcı olacak hisse senedi fiyat 
eğilimi makine öğrenme teknikleri ile analiz edilmesi 
amaçlanmıştır. Makine öğrenmesi yöntemlerinin 
karşılaştırılması ise MSE, MAE ve R2 değerlendirme 
ölçütlerinden faydalanarak yapılmıştır. Sonuçlar 
incelendiğinde, makine öğrenmesi yöntemlerinden 
gradyan güçlendirme ve rastgele orman yöntemleri ile 
oluşturulan modellerin BIST’te işlem gören ve kâğıt 
sektöründe faaliyet gösteren Kartonsan firmasının hisse 
senetlerinin bir gün sonraki kapanış değerlerinin 
tahmininde başarılı olduğu görülmektedir. Gradyan 
güçlendirme ile rastgele orman yöntemleri 
karşılaştırıldığında gradyan güçlendirme yöntemi ile daha 
iyi sonuçlar elde edilmiştir. Yapay sinir ağlarının ise en 
kötü performansa sahip olduğu bulunmuştur. Yapay sinir 
ağları yönteminin kötü performans sergilemesi kullanılan 
veri sayısının az olmasından kaynaklanabilir. Her dört 
modelde eğitim kümelerinin değerlendirme ölçütlerinin 
değerleri test kümelerinin değerlerine göre daha düşük 
olduğu görülmektedir. Bu sonuç eğitim aşamasında 
kullanılan veri sayısının test aşamasında kullanılan veri 
sayısından çok daha fazla olmasından kaynaklanabilir. 
Çalışmada girdi olarak sadece firmaya ait dokuz finansal 
oran ve dört makine öğrenmesi yönteminin kullanılması 
da çalışmanın bir kısıtlayıcısıdır. Bu çalışmada sadece 
çeyrek dönemlik hisse senedi kapanış fiyatları ve 
incelenen işletmeye ait finansal oranlar seçilmiştir, ancak 
makroekonomik ve mali politikalar gibi hisse senedi ile 
ilgili diğer ekonomik faktörler dikkate alınmamıştır. Bu 
nedenle hisse senedi fiyat eğilimini yargılamak için hisse 
senedi fiyat dalgalanmasını etkileyen diğer faktörlerin 
bağımsız değişken olarak seçilmesi gelecekte üzerinde 

çalışılacak konulardan biridir. Farklı makine öğrenmesi 
yöntemleri kullanılarak ve makine öğrenmesi yöntemleri 
birbiriyle entegre edilerek farklı çalışmalarda yapılabilir. 
Çalışmadaki veri sayısı ve girdi sayısı artırıldığında özellikle 
yapay sinir ağları ile daha başarılı sonuçlar elde edilebilir.  
Özellikle kâğıt ve kâğıt ürünleri sektörü ve sektördeki 
işletmelerin finansal getirilerinin makine öğrenme 
yöntemleri ile tahminine yönelik sınırlı sayıda çalışma 
bulunmakta olup, bu bakımdan mevcut çalışma literatüre 
katkı sağlayacaktır.  
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