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Makine 6grenmesi yontemleri ile hisse senedi fiyat tahmini: kégit firmasi érnegi

Stock price prediction with machine learning methods: the case of paper company
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Ozet

Bir finansal formil kullanarak hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek zordur. Hisse senetleri fiyatlari,
siyasi gelismeler, kiresel ekonomi, beklenmedik olaylar, piyasa anormallikleri ve ilgili sirketlerin
ozellikleri gibi ¢ok sayida faktorden etkilenir. Hisse senedi fiyatlarina iliskin daha dogru tahminler
yapmak igin bilgisayar biliminin gelismesiyle birlikte birgok bilgisayar bilimi yontemi kullanilmaktadir.
Bu c¢alismada, Kartonsan sirketinin hisse senedi fiyatini tahmin etmek igin dogrusal regresyon (LR)
algoritmalari, rastgele orman (RF), gradyan giiclendirme makinesi (GBM) ve yapay sinir aglari (YSA)
gibi makine 6grenmesi teknikleri kullanilmistir. Daha sonra kullanilan algoritmalarin sonuglari
karsilastirilmistir. Hisse senedi fiyati tahmini icin ilk olarak BIST (Borsa istanbul)’te islem géren
Kartonsan firmasinin 2011-2022 yillari arasindaki tiger aylk finansal gizelgeler kullanilarak firmaya ait
finansal oran hesaplanmistir ve bu oranlar girdi olarak kullaniimistir. Cikti olarak kullanilan firmanin
hisse senedi fiyatlarinin ise tger aylik ortalamalari alinmistir. GBM ve RF algoritmalari basarili tahmin
sonuglarina sahip olmasina ragmen GBM algoritmasi en basarili sonucu vermistir. RF algoritmasinin
ise LR ve YSA'ya gore daha iyi performans gosterdigi bulunmustur. YSA’'nin hisse senedi fiyat
tahmininde en kot performansa sahip teknik oldugu belirlenmistir.

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.

GIRIS

Gelismekte olan (lkelerin blylimesinde borsa ¢ok 6nemli

ekonomik gostergeler, kamuoyu ve mevcut siyasi iklim gibi
dis parametreleri yorumlayarak piyasayl tahmin etmeye
calismaktadirlar (ldowu ve ark. 2012). Borsanin nasil

bir rol oynamaktadir. Borsa yikselirse, tlkelerin ekonomik
blylmesi yiksek olur. Borsa diserse, o zaman (lkelerin
ekonomik buylimesi de dlser. Baska bir deyisle, Ulke
blylmesinin borsanin performansina siki sikiya bagl
oldugunu soéyleyebiliriz (Sharma ve ark. 2017).

Borsa (hisse senedi piyasasi), hisse senetlerinin, stoklarin,
devlet tahvillerinin, teminatsiz tahvillerin ve diger onayli
menkul kiymetlerin alinip satildigi bir piyasadir. Borsa
tahmini fikri ise yeni degildir, is adamlar genellikle

performans gosterecegini tahmin etmek ise yapilmasi en
zor seylerden biridir. Tahmini etkileyen bircok faktor
(fiziksel, fizyolojik, rasyonel ve irrasyonel davranislar vb.)
bulunmaktadir. Tim bu unsurlar bir araya gelerek hisse
fiyatlarini degisken hale getirmekte ve yiiksek derecede
dogrulukla tahmin edilmesi ¢ok zor olmaktadir (Ravikumar
ve Saraf 2020). Bu faktorlerin borsa analistleri tarafindan
dikkatli bir sekilde analiz edilmesi ve yatirimcilarin bu
analistler  tarafindan  verilen  tavsiyelere  uymasi
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gerekmektedir. Hisse senedi piyasasindaki surekli
istikrarsizlk, yatinmcilarin yanhs zamanda hisselerini
satmalarinin ve ¢ogu zaman kazang elde edememelerinin
ana nedenidir (Cavalcante ve ark. 2016). Borsa hareketini
tam dogrulukla tahmin etmek miimkiin olmasa da, hisse
senedinin yanls zamanda satilmasindan kaynaklanan
kayiplar ve etkileri, gecmis verilere dayali analize dayali
borsa hareketi tahmini kullanilarak biyik olcide
azaltilabilir (Sakhare ve Imambi 2019).

Yapay zekd alanindaki gelismeler, akilli 6zellikleriyle
hayatin her alaninda pek ¢ok seyi desteklemektedir. Yapay
zekada gelecekteki tahminlerde rol oynayan c¢esitli
algoritmalar mevcuttur. Makine 6grenmesi, hisse senedi
fiyatlarinin degerlerini tahmin etmede oyun degistirici
olarak kullanilan bir yapay zeka alanidir (Ghani ve ark.
2019, Ravikumar ve Saraf 2020). Makine 6grenmesi
algoritmalarina dayali olarak hisse senedi tahminlerinin
gelecekteki fiyat hareketi egiliminin arastirilmasi da giderek
daha fazla ilgi gérmeye baslamistir (Hu ve ark. 2022).
Makine 6grenmesi yontemleri ile hisse senedi fiyatlarina
iliskin daha iyi tahminler yapilabilir ve bu yontemler hisse
senedi yatirimcilarina yatinm karari vermede yardimci
olabilir (Cao 2021). Hisse senedi piyasasl hareketinin
tahmin edilmesi icin klasik makine 6grenmesi (dogrusal
regresyon, LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator), Ridge, vb.), hem siniflandirma hem de
regresyon problemleri icin kullanilan makine 6grenmesi
(yapay sinir aglari, karar agaclari, k-en yakin komsu, destek
vektor makineleri, destek vektoér regresyonu, vb.) ve
topluluk makine 0Ogrenmesi (torbalama, glclendirme-
hizlandirma, gradyan giiclendirme, rastgele orman, vb.)
yontemleri kullanilabilir (Ceylan 2018). Borsa hareketini
yuksek hassasiyetle tahmin edebilecek en iyi algoritma diye
bir sey yoktur. Bununla birlikte, makine 6grenmesi hisse
senedi fiyat tahmini yaklagimlarinin ¢ogu, bireysel
algoritmalarin  etkinliginin  degerlendiriimesine veya
iyilestiriimesine odaklanirken, algoritmalarin karsilastirmali
¢alismasina daha az 6nem verilmektedir. Bu nedenle, hisse
senedi hareketinin en optimal ve kesin tahminini saglayan
en iyi makine 6grenmesi algoritmasina ulasmak ve bdylece
hisse senedi piyasasina yatirim yapan yatirimcilarin mali
kayiplarini en aza indirmek icin farkli makine 6grenmesi
algoritmalarinin performans analizine ihtiyac
duyulmaktadir (Sakhare ve Imambi 2019, Vijh ve ark. 2020,
Hu ve ark. 2022). Bunun igin bu calismada, secilen hisse
senedinin fiyat tahmini icin birden fazla makine 6grenmesi
algoritmasi kullanilacaktir. Bunun, yatirimcilara algoritma
se¢me, risk-getiri tartma ve daha rasyonel yatirimlar
yapma konusunda rehberlik etme konusunda 6nemli
pratik sonuglari bulunmaktadir. Calismada kullanilan

makine 6grenmesi yontemleri belirlerken klasik makine
o6grenmesi, hem siniflandirma hem de regresyon amaciyla
kullanilan makine 6grenmesi ve topluluk makine
o0grenmesi yontemlerinden her birinden en az bir tane
yontem olmasina dikkat edilmistir.

Bu calismada, makine 6grenmesi tekniklerinden olan yapay
sinir ag1, gradyan glclendirme makine, rastgele orman,
dogrusal regresyon teknikleri kullanilarak Kartonsan
firmasinin hisse senedi fiyati tahmin edilmeye calisilmistir
ve kullanilan teknikler karsilastirlmistir. Cikti degiskeni
olarak firmanin son on iki yila ait hisse senedi aylik kapanis
fiyatlarinin Gi¢ aylik ortalamasi alinarak kullanilmistir. Girdi
degiskeni olarak ise firmaya ait dokuz finansal oran
kullanilmistir. Calismanin ilk bélimiinde hisse senetleri ve
makine 6grenme yontemleri ile ilgili bilgiler verilmistir.
ikinci bélimde makine 6grenme yéntemleriile hisse senedi
tahminine yo6nelik c¢alismalardan bahsedilmis, Gglnci
bolimde ¢alismada kullanilan veriler ve teknikler hakkinda
bilgiler sunulmustur. Dordiincii bolimde analiz sonucunda
elde edilen sonuglara yer verilmistir ve ¢ikan sonuglar ile
benzer calismalarin sonuglart  karsilastirilmistir.  Son
bolimde ise c¢alisma sonuglart  genel olarak
degerlendirilmis olup, gelecekte yapilabilecek arastirmalar
konusunda bilgilerde verilmistir.

Literatiir Taramasi

Uluslararasi ve ulusal literatirde makine 6grenmesi
yontemleri hisse senedi fiyat ve fiyat yoni tahminine
yonelik calismalar bulunmaktadir.

Yildirnm ve ark. (2011), yapay sinir aglar (YSA) ve ¢oklu
dogrusal regresyon (MLR) kullanarak Tirkiye'deki kagit
sektoriinln finansal getirisini tahmin etmislerdir. Calisma
sonucunda her iki ydontemin de oldukga basarili sonuglar
vermesine ragmen YSA'nin MLR'den 6nemli 6lglide daha iyi
performans gosterdigi gbzlemlenmistir.

Manojlovic ve Stajduhar (2015), Zagreb Borsa'sindaki dort
hisse senedinin 5 giin ileri ve 10 glin ileri yonlerini tahmin
etmek icin rastgele orman algoritmasini kullanarak bir
model olusturmuslardir. Elde edilen sonuclar hisse senedi
piyasasi egilimlerinin yonini tahmin etmeye yodnelik
tahmine dayali modeller olusturmak icin rastgele orman
algoritmasinin basariyla kullanilabilecegini gostermektedir.

Tekin ve Canakoglu (2018), tarafindan yapilan ¢alismada,
cesitli makroekonomik veriler ve sirketlere ait temel
finansal degerleri girdi ve Cok Katmanli Algilayici, Rastgele
Orman, Rastgele Agag, Lojistik Regresyon, Naive Bayes ve
Destek Vektér Makineleri ydontem olarak kullanilarak Borsa
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istanbul’da énde gelen 25 sirketin hisse senedi getirilerinin
tahmini arastirlmistir. Rastgele Orman algoritmasinin en
iyi sonug veren algoritma oldugu sonucuna ulasiimistir.

Bhardwaj ve Akil Ansari (2019), tarafindan piyasa
davranisini analiz etmek amaciyla gelecekte hisse senedi
fiyatlarini degerlendirmek icin makine 6grenmesi destekli
algoritmalarindan olan lojistik regresyon, rastgele orman,
K-en yakin komsular ve otoregresif entegre hareketli
ortalama (ARIMA) algoritmalari karsilastiriimistir. Burada %
74 dogrulukla Lojistik Regresyonun en iyi performansi
gosterdigine ulasilmis olup, bunu sirasiyla rastgele orman,
K-en yakin komsular ve ARIMA takip etmektedir.

Diger calismada, karar agaci, ¢coklu regresyon ve rassal
orman yontemlerini kullanarak bes bankanin hisse senedi
fiyatlari tahmin edilmistir. Girdi olarak ilk 6dnce 46 teknik
gosterge ve 4 temel gosterge olmak lizere 50 gosterge ve
daha sonra teknik gosterge 29’a indirgenerek 33 gosterge
ile analiz yapilmistir. Analiz sonucunda kullanilan
yontemlerin banka hisse senetlerinin bir gin sonraki
kapanis degerlerini tahmininde basarili oldugu tespit
edilmistir (Aksehir ve Kilig 219).

Vijh ve ark. (2020) tarafindan JP Morgan, Nike, Johnson ve
Johnson, Goldman Sachs ve Pfizer olmak (izere bes farkl
sektor sirketinin gelecekteki hisse senedi fiyatlarinin
tahmini yapilmistir. Bu amag dogrultusunda YSA ve RF
teknikleri kullaniimis ve iki teknik arasinda bir karsilastirma
yapilmistir. Arastirma sonucunda, YSA'nin RF'ye kiyasla
hisse senedi fiyatlarina iliskin daha iyi tahmin sagladig
bulunmustur.

Oztiirkmen ve Eren (2020), tarafindan yapilan galismada,
on bes farkhh yapay 6grenme algoritmalar kullanarak
BIST100 endeksinin fiyat ylikselis ve disik yonini tahmin
edilmeye calisiimistir. En basarili performans gosteren
algoritmanin  Hafif Gradyan Arttirma  Makineleri
(LightGBM) algoritmasi oldugu tespit edilmistir.

Apple hisse senedi veri kiimesinin hisse senedi fiyati ve
momentumunun tahmin edildigi calismada, hisse senedi
fiyatlarinin tahmininde en iyi sonug¢ veren % 99.57
dogrulukla rastgele orman modeli ve siniflandirmada ise %
68.622 dogrulukla lojistik regresyon modelinin oldugu
sonucuna varilmistir (Ravikumar ve Saraf 2020).

Roy ve ark. (2020) yaptiklar ¢alismada, Kore Bilesik Hisse
Senedi Fiyat Endeksi'nden (KOSPI) islem goéren sirketlerin
hisse senet fiyatlari tahmin edilmistir. Bu amacg igin derin
o0grenme, rastgele orman ve gradyan destekli makineler
kullanilmistir.  Arastirma sonucunda, tim yontemlerin

tatmin edici bir performans sagladigi bulunmustur. Ancak,
derin O6grenme diger iki yonteme goére ikinci planda
cikmistir.

Ko¢ Ustali ve ark. (2021), tarafindan yapilan g¢alismada,
yapay sinir aglari, rastgele orman algoritmasi ve ekstrem
gradyan arttirma (XGBoost) algoritmasi gibi makine
dgrenmesi yontemlerinin BIST-30 endeksinde yer alan
firmalarin hisse senetlerinin fiyatlarinin tahmininde basarili
sonuglar verdigini belirtilmistir.

Eregli Demir ve Celik Fabrikalari T. A. $.nin hisse senedi
fiyatlari Arslankaya ve Toprak (2021) tarafindan tahmin
edilmeye calisiimistir. Bu amag¢ dogrultusunda makine
O0grenmesi yontemlerinden Polinom Regresyon (PR) ve
Random Forest Regresyon (RFR), derin 0grenme
yontemlerinden Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN) ve Uzun
Kisa Sireli Bellek (LSTM) algoritmalari kullaniimistir. Hata
degerlerine gore en basarili modeller sirasiyla RFR modeli,
LSTM modeli, RNN modeli ve PR modeli ¢citkmistir.

Calismada, iki borsa endeksi ve istanbul borsasinin yiiksek
hacimli iki hisse senedinin gelecek degerleri gesitli makine
0grenmesi yontemleri (Destek vektor regresyonu, rastgele
orman, ekstrem gradyan arttirma) ile tahmin edilmeye
cahsilmistir. Calismada tercih edilen endeksler New York
Borsasi (NYSE) ve istanbul Borsasina (BIST 100) ait birlesik
endeksler iken, hisse senetleri ise Borsa istanbul’da islem
goren Eregli Demir ve Celik ile Aselsan Sirketlerine ait hisse
senetleridir.  Makine 6grenmesi yontemlerinin hem
yatinmcilar hem de arastirmacilar icin kullanilabilecek
faydal bir ara¢ oldugu sonucuna varilmistir (Dogan ve
Buyukkor 2022).

Hisse senedi fiyat tahminine yonelik yapilan baska bir
calismada, gradyan arttirma makine (GBM) ile destek
vektdr makineleri (SVM) karsilastinlmistir. Karsilastirma
sonucunda, GBM yonteminin SVM ydntemine gore daha
basarili oldugu sonucuna ulasiimistir (Reddy ve Kumar
2022).

Hu ark. (2022), tarafindan sonuglarin tutarliligini
dogrulamak icin U¢ hisse senedi lizerinde Hafif Gradyan
Arttirma Makineleri, Rastgele Orman ve Lojistik
Regresyonun bir dizi tahmin penceresindeki yukari veya
asagl siniflandirma  performanslari  karsilagtiriimistir.
Goreceli glic endeksi, momentum endeksi, denge hacmi,
dalgalanma (volatilite) orani, stokastik gosterge gibi
12 teknik gosterge modelleri egitmek icin girdiler olarak
secilmistir. Modellerin tahmin performansinin kisa ve uzun
zaman araliginda 6nemli 6lglide farkli oldugu sonucunda
ulasiimistir.
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Verma ve Soni (2022), gradyan artirmaya dayal bir
yaklasim kullanarak hisse senedi fiyatlar acgisindan hisse
senedi piyasasl hareketini tahmin etmeye yonelik yaptigi
¢alismada, GB yaklasiminin dort kiyaslama veri seti igin
%89.75, %90.40, %87.48 ve %88.78 dogruluk degerlerine
sahip oldugu saptanmistir.

2022 yilinda vyapilan baska bir c¢alismada ise Cin
borsasindaki ¢esitli makine 06grenmesi yontemlerinin
tahmin gicl arastinlmistir. Calismada en az mutlak
kiiglltme ve se¢im operatori (LASSO), siradan en kiguk
kareler (OLS) regresyonu, kismi en kuglik kareler
regresyonu (PLS), gradyan destekli regresyon agaclari
(GBRT), elastik ag (Enet), rastgele orman (RF), degisken alt
ornekleme tahmin toplama (VASA) ve sinir aglan
yontemleri kullanilmistir. Calisma sonucunda, makine
ogrenmesi yontemlerinin ABD pazarindan tamamen farkh
ozelliklere sahip pazarlara basariyla uygulanabilecegi
belirlenmistir (Leippold ve ark. 2022).

Nakagawa ve Yoshida (2022) yaptigl arastirmada, hisse
senedi fiyat tahmininde zaman serisi gradyan artirma
agacinin hem karliik hem de dogruluk agisindan onceki
arastirma yontemlerinden Ustiin oldugunu dogrulamistir.

BIST 30 Endeksi'nde islem goren holding, beyaz esya,
petrokimya, demir celik, ulastirma ve iletisim sektorlerdeki
sirketlerin hisse senetlerinin gelecekteki fiyatlarinin tahmin
edilmesinin amaglandigi bu calismada, makine 6grenmesi
algoritmalari olarak XGBoost, SVM, KNN ve RF
kullanilmistir. Analiz sonucunda XGBoost algoritmasinin
hem sektorler hem de sirketler bazinda en basaril
algoritma iken, en kotii performans ise SVM algoritmasi
¢ikmustir. Ayrica, RF algoritmasinin sektor ve sirket bazinda
en iyi ikinci performansa sahip algoritma oldugu sonucuna
ulagilmistir (Kocaoglu ve ark. 2022).

Xu (2022) tarafindan arastirilan ¢alismada, Netflix
hisselerinin 2002'den 2021'e kadar olan fiyat verilerine
dayanarak, Netflix hisselerinin son yedi glinlik hisse senedi
getirisine dayali olarak sekizinci gilinlik hisse senedi
getirisini  tahmin edilmistir. Calismada model olarak
dogrusal regresyon, karar agaci ve gradyan gligclendirme
olmak Gzere ¢ model kullanilmistir. Calisma sonucunda,
dogrusal regresyon modelinin Netflix tipi hisse senetlerinin
uzun vadeli getirisini tahmin etmek icin en iyi model oldugu
belirlenmistir.

Diger bir taraftan, 2022 yilinda Shrivastav tarafindan
yapilan bir calismada, Derin Ogrenme (DL), Gradient
Boosting Machine (GBM) ve dagitiimis Rastgele Orman
(DRF) veri analitigi teknikleri kullanilarak borsa veri tahmini

icin bir topluluk modeli 6nerilmistir. Ayrica, Topluluk
modelinin performans sonuglari, DP, GBM ve DRF gibi
bireysel yontemlerin her biriyle karsilastiriimistir. Topluluk
modelinin Derin Ogrenme ve GBM' den ¢ok daha iyi sonug
verdigi ve topluluk modeli ve DRF kullanilarak elde edilen
tahmin sonuglarinin ise hisse senedi fiyatlarinin orijinal
degerlerine oldukca yakin oldugu tespit edilmistir.

Singh (2022) yaptigi calismada, adaptif gliclendirme, k-en
yakin komsular, dogrusal regresyon, yapay sinir aglari,
rastgele orman, stokastik gradyan inis, destek vektor
makinesi ve karar agaclari olmak lzere sekiz denetimli
makine Ogrenmesi modeli kullanarak Hindistan Hisse
Senedi Piyasasi Nifty 50 Endeksi'ni tahmin etmeye
odaklanmistir.  Analiz  sonucunda, Destek Vektor
Makinesinin, diger modeller arasinda daha iyi performans
gosterdigi ancak veri kimesinin boyutundaki artisla
Stokastik Gradyan inis, Destek Vektér Makinesinden daha
iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Veri seti
boyutunun artmasiyla birlikte Adaptif Boost, k-En Yakin
Komsular, Rastgele Orman ve Karar Agaglarinin yetersiz
performans gosterdigi anlasiimistir. Bununla beraber,
Dogrusal Regresyon ve Yapay Sinir Aglari, farkli boyuttaki
verilerin tim segmentlerinde neredeyse esit performans
sergilemistir.

Akyol Ozcan (2023) gerceklestirdigi calismada, borsa
endekslerinin artis ve azalislart makine 6grenmesi
algoritmalari ile tahmin etmeye calisiimis ve algoritmalar
karsilastiriimistir. Bu amag dogrultusunda on degiskenin
1. ve 2. gecikmeli degerleri alinmistir ve dokuz makine
o0grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Dogruluk orani,
F-1 skoru ve Matthew korelasyon katsayisi kullanilarak
makine  6grenmesi  algoritmalarin  performanslari
degerlendirilmistir. Degerlendirme sonucunda, uzun ve
orta vadede lojistik regresyon ve lineer diskriminant ve kisa
vadede polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu ile destek vektor
makinelerinin performansi diger algoritmalara goére daha
yiksek ¢cikmistir. Ayni zamanda rastgele orman algoritmasi
egitim verisinde yiksek, test verisinde disik sonuglar
verdigi saptanmistir.

Hartanto ve ark. (2023), yuksek dogruluk ve verimlilige
sahip olan LightGBM algoritmasini kullanarak hisse senedi
fiyat tahminleri olusturmuslardir. Ayni zamanda LightGBM
algoritmasi diger algoritmalarla karsilastirilarak hisse
senedi fiyat verilerinin tahmininde hangi modelin optimal
oldugu gozlemlenmistir. Analiz sonuglari, GBM’nin
versiyonu olan LightGBM modelinin yine GBM’nin
versiyonlari olan XGBoost, AdaBoost ve CatBoost gibi
glclendirme tabanli  tahmin modelleriyle rekabet
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edebilecegini ve onlardan daha iyi
sergileyebilecegini gostermistir.

performans

Kesharwani ve ark. (2023) tarafindan yapilan bir calismada
ise hisse senedi varliklarinin fiyatlarini tahmin etmek igin
bir makine 6grenmesi modeli sunulmustur. Gradient
Boosted Regressor modeli %98.28 test puani ile bu
¢alismada onerilen dért model arasinda en dogru model
olarak belirlenmistir.

Reddy ve Kumar (2023), hisse senedi degerlerine iliskin
hisse senedi fiyatlari tahmin edilmeye ¢alisiimis ve bunun
icin rastgele orman ve gradyan glgclendirme makinesi
algoritmalarindan yararlanmiglardir. Rastgele orman
algoritmasinin dogrulugu ile karsilastirildiginda gradyan
gliclendirme makinesi algoritmasinin dogrulugu cok daha
yiksek (%92.3) gctkmigtir.

Toprak ve ark. (2023) tarafindan yapilan bir ¢alismada ise
BiST’teki Petkim Petrokimya Holding A.S.'nin hisse senedi
fiyatlari rastgele orman regresyonu, uzun-kisa sireli bellek
ve evrisimsel sinir aglar ile tahmin edilmistir. Analiz
sonucunda, calismada kullanilan algoritmalarin
determinasyon katsayilarina (R?) gére hisse senedi
fiyatlarinin tahmininde kullanilabilecegi gorilmustir.

MATERYAL VE YONTEM
Materyal

Kartonsan firmasinin hisse senedinin fiyatinin tahmini igin
¢ikti olarak kullanilan firmanin 2011-2022 tarihleri
arasindaki hisse senedi aylik kapanis fiyatlari Investing.com
web sayfasindan temin edilmis olup (URL-1 2023), verilerin
Ucer ayhk ortalamasi alinmistir. Calismada girdi olarak
kullanilan finansal oranlarin hesaplanmasinda yararlanilan
firmanin ¢calisma kapsamindaki doneme ait t¢ aylk finansal
cizelgeler Kamu Aydinlatma Platformu (KAP) web
sayfasindan temin edilmistir (URL-2 2023). Calismada
hesaplanan finansal oranlar ise sunlardir: Cari oran, asit-
test orani, nakit orani, 6zsermaye devir hizi, 6zsermaye
karhhgi, net kadr marj, uzun vadeli yabanci kaynaklar /
toplam aktifler, kisa vadeli yabanci kaynaklar / toplam
aktifler, 6zsermaye / toplam aktifler’dir.

Yéntem
Yapay Sinir Aglari
Yapay sinir aglari insan beyni bilgilerinin toplanmasini ve

islenmesini tesvik etmek icin tasarlanmis bilgisayar
sisteminin bir bilesenidir (Patel ve ark. 2021). YSA, birbirine

baglh bircok digiimden (yapay sinirlerden) olusur. Sinir agi,
noron adi verilen birka¢ tek islem elemanindan olusan,
biyo-esinli bir sistemdir. Noronlar, bir dizi atanmis
agirliktan olusan eklem mekanizmasiyla birbirine baglanir.
Noron, giris parametrelerinin degerlerini alir, bunlari
atanan agirliklara gore toplar ve bir sapma degeri ekler.
Transfer fonksiyonu uygulanarak giktilarin degeri belirlenir.
Giris katmanindaki néronlarin sayisi, giris parametrelerinin
sayisina esittir (Moghaddam ve ark. 2016). Matematiksel
acidan p néronunun performansi su sekilde tanimlanabilir:

Up = Sy wp %
(2.2.1)

yp = @(up + bp)
(2.2.2)

Burada, xq...x,, giris parametreleridir;, wpq ...wpy, P
néronunun baglanti agirliklaridir; up, giris birlestiricisidir;
bp, esik degeridir; ¢, aktivasyon fonksiyonudur ve yp,
néronun giktisidir (Moghaddam ve ark. 2016).

YSA'larin  6nemli bir uygulama alani tahmindir ve
arastirmacilarin yani sira uygulayicilar i¢in de gekici bir
alternatif arag saglar. YSA'larin asagidaki 6zellikleri onlari
bir tahmin gorevi icin degerli ve gekici kilmaktadir.

i) Geleneksel model tabanli yontemlerin aksine,
orneklerden 6grenir ve altta yatan iliskiler bilinmese veya
tanimlanmasi zor olsa bile veriler arasindaki incelikli
islevsel iliskileri yakalar. Deneyimlerden 6grenme yetenegi
verir ve gercek diinya sorunlarini ¢ézmek icin pratik ve
uygulanabilir bir yol saglar.

ii) YSA'lar, 6rnek veriler en az prensipte guraltula bilgiler
icerse bile, verilerin gériinmeyen kismini genelleyebilir ve
dogru bir sekilde ¢ikarim yapabilir.

iii) YSA'lar evrensel islevsel yaklasim araglaridir ve istenen
dogruluk icin sirekli bir islev saglar.

iv) YSA'lar, girdi ve cikti degiskenleri arasindaki iliski
hakkinda 6nceden bilgi sahibi olmadan dogrusal olmayan
modelleme yapma kapasitesine sahiptir. Bu nedenle
YSA'lar tahmin i¢in daha genel ve esnek bir modelleme
aracidir (Devadoss ve Ligori 2013).

Rastgele Orman
Rastgele orman, bir dizi regresyon karar agacindan elde

edilen sonuglari birlestirerek ¢ikti tahminleri yapan ve
siniflandirma ve regresyon analizi igin kullanilan bir
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topluluk makine 6grenmesi teknigidir. RF, mevcut bir veri
kiimesinin yerine yeni bir veri kiimesi olusturma yontemi
olan torbalama (veya onyilikleme toplama) teknigini
uygulamaktadir. Bu yéntemde, her agag¢ bagimsiz olarak
olusturulur ve ormandaki tim agaglar ayni dagilima sahip
olacak sekilde girdi verilerinden orneklenen rastgele bir
vektore baglidir. Ormanlardan gelen tahminlerin 6nytkleme
toplama ve rastgele o6zellik secimi kullanilarak ortalamasi
alinir. RF, hem kiiglk veri setleri hem de yiiksek veri setleri
ile verimli bir sekilde ¢alismaktadir (Biau ve Scornet 2016,
Umoh ve ark. 2022). RF, egitim isleminin diger algoritmalara
gore daha hizli olmasi ve siniflandirma dogrulugunun yiksek
olmasi nedeniyle de oldukga kullanighdir (Srivastava ve ark.
2023). Ancak, diger makine 0Ogrenmesi algoritmalariyla
karsilastirildiginda RF daha karmasik ve zaman alicidir (Wang
ve Gao 2022). RF regresyon tahmincisi ise asagidaki gibi ifade
edilebilir (Ahmad ve ark. 2018).

frr(x) = % iC:1 T; (x)
(2.2.3)

Burada, x vektdrlenmis giris degiskeni, C agag sayisi ve T; (x)
girdi degiskenlerinin bir alt kimesine ve oOnyliklemeli
orneklere dayali olarak olusturulan tek bir regresyon
agacidir.

Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon, bir 6grenme modeli olusturmayi
amaglayan ve girdi verilerine en iyi sekilde dogrusal bir ¢izgi
uydurarak iki degisken arasinda iliski kurmaya calisan
denetimli bir makine 6grenmesi teknigidir (Sakhare ve
Imambi 2019). Dogrusal regresyon modelinin genel
matematiksel ifadesi ise asagida verilmistir.

Y =By + B1X1 + BoXz + BsXs + -+ BrXy €
(2.2.4)

Burada, Y bagimh degisken, [, regresyon sabiti, [,
Bs,..Bnbagimsiz degiskenlerin agirliklari, X;,X5..X,, bagimsiz
degiskenler ve € ise regresyon hatasidir (Su ve ark. 2012). Y
tahmin edilecek bir degiskendir ve kriter degiskeni olarak da
bilinir. Y'nin tahmini x'in degerlerine dayandigindan x'e
aciklayicl degisken adi verilir. Aciklayici degisken bir veya
daha fazla olabilir. Yalnizca bir agiklayici degisken oldugunda
tahmin yontemine basit regresyon, birden fazla aciklayic
degisken oldugunda tahmin yéntemine ¢oklu regresyon adi
verilir (Sharma ve ark. 2017, Sakhare ve Imambi 2019).

Tahmin icin dogrusal regresyon modelini kullanmadan 6nce,
tahmin edilecek (bagimh) degisken ile girdi verileri (bagimsiz
degiskenler) arasinda bir iliski olup olmadigi belirlenmelidir.

Bu iki degisken arasindaki iliskinin glici dagilim grafigi
kullanilarak belirlenebilir (Rubio ve ark. 2016).

Dogrusal regresyon, giris veri noktalari boyunca en uygun
dlz cizgiyi aramaktadir. En uygun cizgiye regresyon cizgisi
denir. Regresyon cizgisi bir veri grubu icin modellendikten
sonra cizgiden uzakta bulunan veri degerlerine ise aykiri
deger adi verilir. Aykiri degerler hatali verileri temsil eder ve
uygun olmayan bir regresyon cizgisine isaret edebilir. Bu tir
hatali veri degerleri ile tahminin dogrulugu biyik 6lgide
azalabilmektedir. Dogrusal regresyon her zaman ¢kt
degiskeni ile girdi degiskeni arasinda dogrusal bir iliskinin
oldugu varsayimina dayanir ve bu her zaman dogru degildir.
Dogrusal regresyon, dogrusal olmayan veriler icin en iyi
uyumu saglamaz (Sakhare ve Imambi 2019). Son olarak,
dogrusal regresyon modelleri genellikle en kigik kareler
yaklasimi kullanilarak uyarlanmaktadir (Cao 2021).

Gradyan Gii¢lendirme Makinesi

Gradyan glclendirme makinesi, makine 06grenmesinde
siklikla kullanilan ve dogrusal olmayan karmasik iliskileri
modelleyebilen bir algoritmadir.  Temel olarak GBM
algoritmasi bircok basit karar agaclarini bir araya getirerek
glcli bir model olusturur. Her biri adim adim modelin
performansini arttirir. GBM modeli bir baslangic model ile
tahmin olusturur ve bu model matematiksel olarak asagidaki
gibi ifade edilebilir (Touzani ve ark. 2018, Lu ve Mazumder
2020, Siswoyo 2021, Acharya ve ark. 2021, Konstantinov ve
Utkin 2021);

F°(x) = argmin, (i = D"L(y;,y)
(2.2.5)

Burada F°(x) baslangic modelidir. Model tahmini tiim veri
seti Gzerinde sabit bir deger (y) ile baslar ve bu deger hedef
degiskenin ortalamasi veya medyani olabilir. Bu deger kayip
fonksiyonunu (L) en kiiglik degere getirir. Esitliktekiy; ise veri
setindeki gercek degerleri temsil etmektedir. GBM, her
adimda modelin 6nceki adimlardaki hatalarini diizeltmeye
calisan yeni bir karar agaci ekler. Bu slreg, modelin egitim
verilerindeki iliskileri daha iyi kavramasina yardimci olur. Her
yeni agacin katkisi, dnceki modelin tahminlerine eklenir.
Matematiksel olarak bu durum asagidaki esitlik ile ifade
edilebilir;

Fn(x) = Fin ' (%) + v - hin(%)
(2.2.6)

Burada F,~1(x) bir 6nceki tahmini, Am(x) m inci tahmini,
v ise 6grenme oranini temsil etmektedir. Her agacin tahmini
(hm(x)), kayip fonksiyonunun gradyanini (tiirevini)
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azaltacak sekilde egitilir. Bu sirecte, asagidaki esitlikte
belirtildigi gibi her adimdaki agacin tahmini, 6nceki adimlarin
toplam tahminlerine eklenerek, kayip fonksiyonu minimize
edilmeye calisilir.

R = argming Y.(i = D™L(y;, Fu™ (%) + h(x1)
(2.2.7)

Belirlenen adim sayisi (iterasyon) veya baska bir durdurma
kriteri karsilanana kadar bu siire¢ devam eder. Modelin son
hali, baslangic modeli ve tim iterasyonlardaki agaglarin
toplami olarak asagidaki gibi gosterilebilir.

FxX)=F'(x)+v-YX(m=1DYh,(x)
(2.2.8)

Modelin basarisi zayif karar agaglarinin bir araya getirilerek
her adimda kayip fonksiyonun minimize edilmesine dayali
optimizasyondan kaynaklanmaktadir (Touzani ve ark. 2018,
Lu ve Mazumder 2020, Siswoyo 2021, Acharya ve ark. 2021,
Konstantinov ve Utkin 2021).

Modellerin Degerlendirilmesi

Yéntemlerin performans kriteri olarak MSE, MAE ve R?
degerleri belirlenerek karsilastirma yapilmis ve modellerin
egitim ve test verileri Gzerindeki basarisi degerlendirilmistir.
Performans &lcitleri olarak belirlenen MSE, MAE ve R?
degerlerinin hesaplanmasi icin kullanilan matematiksel
esitlikler asagida verilmistir (Botchkarev 2018, Correa-Jullian
ve ark. 2020).

Ortalama Karesel Hata (MSE): Tahmin edilen degerlerin
gercekten ne kadar uzakta oldugunu gostermektedir.

1 ~
MSE = S0, (vi — 9)?
(2.2.9)

Ortalama Mutlak Hata (MAE): Hatalarin mutlak degerlerinin
ortalamasini gostermektedir.

1 ~
MAE = <3|y = 3l
(2.2.10)

Determinasyon Katsayisi (R?): Modelin veriler arasindaki
sapmayi ne o6lctide agiklayabildigini gosterir.

2 _ 1 _ L 09?
RE=1 S, i—9)?
(2.2.11)

Burada y;gercek degeri, ¥, tahmin edilen degeri, N toplam
ornek sayisini temsil etmektedir.

BULGULAR VE TARTISMA

Makine 6grenmesi python programlama dili kullanilarak
gerceklestirilmistir. Bu amacla yapay sinir aglari modeli (Dike
ve ark. 2018) icin programinin pandas, torch, sklearn,
mathplotlib ve numpy kittphaneleri yiklenmistir. Veri
setleriicinden yil ve geyrek bilgileri ¢ikarilmistir. Hisse senedi
fiyat degiskeni bagimli degisken (cikti) olarak atanirken,
dokuz finansal oran bagimsiz degiskenler (girdi) olarak
atanmigtir.

Veriler %80 egitim verisi ve %20 test verisi olarak
gruplandiriimistir. Veriler pytorch kitiiphanesi yardimiyla iki
boyutlu tensorlere donustirilmistir. Daha sonra girdi
katmani 9 noron, gizli katmani 64 noéron ve ¢ikti katmani bir
néron olan bir yapay sinir aglari modeli olusturularak
egitilmistir.  Aktivasyon fonksiyonu olarak dizeltilmis
dogrusal birim (ReLU) kullaniimistir (He ve ark. 2015). Model
MSE (ortalama kare hata) kayip fonksiyonu ve ADAM
optimizer algoritmasi kullanilarak egitilmistir (Attrapadung
ve ark. 2022). ADAM algoritmasi uyarlanabilir 6grenmeyi
saglayan momentum ve RMSprop olarak isimlendirilen iki
bilesenden meydana gelmektedir. Momentum bileseni
onceki gradyanlarin birikimidir ve modelin minimumlardan
kurtulmasini saglamaktadir. RMSprop ise farkli parametreler
icin 6grenme oranini ayarlamaktadir. Modelde hesaplama
icin “numpy” kitliphanesi Kullanilmistir. Modelin egitimi iin
olusturulan  algoritmanin  uygulanmasi  “scikit-learn”
kitlphanesi ile gergeklestirilmistir. Veri diizenleme igin
“pandas” kutlphanesi, gercek ve tahmini degerlerin iki
boyutlu regresyon  grafigine  donlstlrilmesi igin
“matplotlib” kiitiiphanesi kullanilmistir.

Lineer regresyon modelinde python programinin “pandas”,
“scikit-learn”  ve  “matplotlib” kittphanelerinden
faydalaniimistir.

Temel kitiphanelere ek olarak “Random Forest” modeli
(Hu ve Szymczak 2023) icin ise tipik regresyon
problemlerinin dallanma kriterlerini kullanan
“RandomForestRegressor” sinifi tatbik edilmistir. Buradaki
dallanma kriteri “Mean Squared Error’(MSE) ve “Mean
Absolute Error”(MAE) hata olgitlerini kullanmaktadir.
Random forest modeli icin maksimum karar agaci sayisi 100
olarak belirlenmistir. Karar agaci, her kutucukta, kararin
alindigi 6zellik (feature), esik deger, 6rnek sayisi, deger ve
diglimin ortalamasini gosteren akis semasi Sekil 1'de
verilmistir.
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Sekil 1. Random forest karar agaci

GBM modeli, Python programlama dilinde mevcut
bulunan “scikit-learn” kiitiiphanesinin
“GradientBoostingRegressor” fonksiyonu kullanilarak
egitilmistir. Egitim ve test verilerinin belirlenmesinde
kullanilan “randomstate” parametresi modelin
R? degerini en yiiksek cikaracak sekilde O ile 50 arasinda
bir degerden secilmistir. Modelin performansi egitim ve
test verilerinin ayri ayri MSE, MAE ve R? degerleri
hesaplanarak belirlenmistir. Egitim ve test verilerinin
ylzdelik orani 0.8 ile 0.2 olarak ayarlanmistir.

Cizelge 1'deki modellerin performanslari incelendiginde,
GBM’nin egitim asamasi icin MAE degeri 0.055 ve test
asamasl icin 1.32, RF’nin egitim asamasi icin MAE degeri
2.14 ve test asamasi igin 4.48, LR ile elde edilen MAE
degerleri egitim icin 9.21 ve test icin 13.16 ve YSA'nin
egitim asamasi icin MAE degeri 8.85 ve test asamasi igin
1491 olarak bulunmustur. Modelin  gegerliligini
degerlendirmek icin kullanilan énemli bir kriter de, deney
ve tahmin sonuglari arasindaki korelasyon katsayisidir
(R?). R? degeri 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir. Bu
deger 1’e yaklasiyorsa model verilerle olduk¢a uyumludur
(Ozsahin 2012). Modellerin R? degerleri incelendiginde,
GBM'nin egitim ve test veri setlerinde R? degerleri
sirasiyla 0.99 ve 0.98, RF'nin egitim ve test veri setlerinde
R? degerleri sirasiyla 0.94 ve 0.89, LR’nin egitim ve test

verilerinde R? degerleri sirasiyla 0.73 ve 0.55 ve YSA’nin
egitim ve test veri setlerinde R degerleri ise sirasiyla 0.49
ve 0.32 cikmistir. Sekil 2'ye bakildiginda da GBM ile elde
edilen tahmin degerlerinin gercek degerlere daha yakin
oldugu gorilmektedir. GBM modeli ile gercek degerlere
en yakin degerler elde edilse de, RF ile elde edilen
degerlerin de gercek degerlere yakin oldugu gézlenmistir.
Ozellikle RF sonuglarinin 2020 yilina kadar gercek
degerlere oldukca yakin olup, bu yildan sonra yiliksek
standart sapmalarin meydana gelmesi hisse senetlerinin
dalgali bir seyir izlemesinden kaynaklanabilir. Bu yliksek
standart sapmalara ise 2019 vyilinda baslayan ve
Ulkemizde ve diinyada etkili olan Covid-19 pandemisi
nedeniyle ekonomi ve ticarette yasanilan darbogazlar
neden olabilir. Bununla beraber, 2020 yilindan itibaren
meydana gelen hisse senetlerindeki ani yikselis ve
azahslara karsi GBM modelinin iyi performans sergiledigi
soylenebilir. LR ve YSA modelleri ile elde edilen sonuglar
ile 6lgllen degerler arasinda oldukga yiiksek farkin oldugu
gorilmektedir. Yani LR ve YSA sonuglarina gore GBM ve
RF sonuglarinin 6l¢lilen degerlerden daha disiik sapma
degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Calismada hisse
senedi tahminde en iyi sonu¢ veren model GBM model
olsa da, RF modelinin de hisse senedi tahmininde basarili
bir sonug verdigini sdyleyebiliriz. YSA’nin R? degeri hem
egitim hem de test asamasinda 0.50'nin altinda ¢ikmistir.
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Sekil 2. Gergek ve tahmin degerleri

YSA tabanh bir ydontemin basarili bir sekilde uygulanmasi,
cok sayida egitim veri seti gerektirmektedir (Qi ve Zhang
2001). GBM yonteminin diger yontemlere gére daha
basarili oldugunu gosteren yani bu calisma ile paralellik
gosteren calismalar bulunmakta olup, Reddy ve Kumar
(2022), hisse senedi fiyat tahmininde GBM ydnteminin
%92.3 dogrulukla destek vektor makinesi algoritmasindan
onemli Ol¢lide daha iyi oldugunu saptamistir. Verma ve
Soni (2022) de arastirmasinda, gradyan artirma
yaklasiminin yiiksek dogruluk derecesinde hisse senedi
fiyatlarini tahmin ettigini tespit etmistir. Baska bir
¢alismada gradyan artirilmis regresyon modelinin destek
vektér makinesi, dogrusal regresyon, rastgele orman
modellerinden daha basarili performansa sahip model
olarak 6ne ¢cikmistir (Kesharwani ve ark. 2023). Yine, 2023
yiinda Reddy ve Kumar tarafindan yapilan baska bir
calismada, GBM ve RF ile hisse senedi fiyat tahmini
yaptmistir. Calisma sonucunda GBM algortimasinin
dogrulugu RF algoritmasina gére daha yiksek ¢cikmistir.
Hisse senedi fiyati tahmininde rastgele orman yonteminin
basarili performans gosterdigini sunan baska calismalar
da (Tekin ve Canakoglu 2018, Ravikumar ve Saraf 2020,
Roy ve ark. 2020, Kaynar ve Yigit 2021) bulunmaktadir.
Kog Ustali ve ark. (2021) tarafindan BIST 30 indeksinde
islem goren isletmelerin hisse senetlerinin tahmine

yonelik yapilan calismada, YSA’'nin en kotl performansa
sahip oldugu tespit edilmistir. Ayni zamanda literatiirde
hisse senedi tahmininde YSA'nin basarili bir performansa
sahip oldugunu gosteren arastirmalarda mevcuttur
(Yildinim ve ark. 2011, Zahedi ve Rounaghi 2015, Sorayaei
ve ark. 2016, Vijh ve ark. 2020, Ali ve ark. 2021). Ayrica,
bu calismanin aksine Abd Elminaam ve ark. (2022) hisse
senedinin ertesi glin kapanis fiyatinin tahmininde LR
yonteminin RF, GB ve KNN yontemlerinden daha basarili
performans gosterdigini tespit etmistir. Modellerin
performans degerleri Cizelge 1’de verilmistir.

Cizelge 1. Modellerin performanslarinin karsilagtiriimasi
Egitim Test

Modeller MSE MAE R? MSE MAE  R?
GBM 00044 0055 099 4853 132 0098
RF 209 214 094 637 448 0.89
LR 13324 921 073 24961 13.16 0.5
YSA 250.05 885 049 3825 14.91 0.32

GBM: Gradyan Gliglendirme Makineleri, RF: Rasgele Orman, LR:
Dogrusal Regresyon, YSA: Yapay Sinir Aglari, MSE: Ortalama Karesel
Hata, MAE: Ortalama Mutlak Hata, R%: Determinasyon Katsayisi
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SONUC VE ONERILER

Tirkiye'de kagit ve kagit Urlnleri sektord, Tirkiye'nin
ihracatinda 6nemli bir yere sahip olan tarim Grlinlerinin
tasinmasi basta olmak lizere ambalaj Urlnlerinin biitlin
sektorlere hitap etmesiyle beraber sektérdeki teknolojik
gelismelerden dolayi da yatirim harcamalarindaki artislar
nedeni ile stratejik bir 6neme sahiptir. Dahasl, bu sektor
ihracat degeri, firma sayisi ve istihdam sayisi ile 6nemli bir
imalat enddustrisidir (Anonim 2022). Calismada hisse
senetleri tahmini yapilan Kartonsan firmasi ise ilk “6zel
kuseli karton (reticisi olup, piyasayi yerli kuseli karton ile
tanistiran bir firmadir. Uretim kapasitesi agisindan
Tirkiye'nin lider Avrupa’nin ise 6nde gelen kuseli karton
Ureticilerinden biridir (URL-3 2024).

Bu calismada Borsa istanbul’da islem géren Kartonsan
firmasina yatinm vyapanlara veya vyatinm yapmayi
duslinenlere maksimum kar elde etmek igin hisse senedi
satin alma konusunda yardimci olacak hisse senedi fiyat
egilimi makine o6grenme teknikleri ile analiz edilmesi
amaglanmistir.  Makine  68renmesi  yontemlerinin
karsilastirilmasi ise MSE, MAE ve R? degerlendirme
Olcutlerinden  faydalanarak  yapilmistir.  Sonuglar
incelendiginde, makine 06grenmesi yontemlerinden
gradyan gliclendirme ve rastgele orman yontemleri ile
olusturulan modellerin BIST’te islem gbren ve kagit
sektériinde faaliyet gosteren Kartonsan firmasinin hisse
senetlerinin  bir gin sonraki kapanis degerlerinin
tahmininde basarili oldugu goérilmektedir. Gradyan
glclendirme ile rastgele orman yontemleri
karsilastirildiginda gradyan gliclendirme yontemi ile daha
iyi sonuclar elde edilmistir. Yapay sinir aglarinin ise en
kotl performansa sahip oldugu bulunmustur. Yapay sinir
aglari yonteminin kotli performans sergilemesi kullanilan
veri sayisinin az olmasindan kaynaklanabilir. Her dort
modelde egitim kiimelerinin degerlendirme olgltlerinin
degerleri test kiimelerinin degerlerine gore daha disuk
oldugu gorilmektedir. Bu sonuc¢ egitim asamasinda
kullanilan veri sayisinin test asamasinda kullanilan veri
sayisindan ¢ok daha fazla olmasindan kaynaklanabilir.
Calismada girdi olarak sadece firmaya ait dokuz finansal
oran ve dort makine 6grenmesi yonteminin kullaniimasi
da calismanin bir kisitlayicisidir. Bu calismada sadece
ceyrek donemlik hisse senedi kapanis fiyatlar ve
incelenen isletmeye ait finansal oranlar segilmistir, ancak
makroekonomik ve mali politikalar gibi hisse senedi ile
ilgili diger ekonomik faktorler dikkate alinmamistir. Bu
nedenle hisse senedi fiyat egilimini yargilamak icin hisse
senedi fiyat dalgalanmasini etkileyen diger faktorlerin
bagimsiz degisken olarak secilmesi gelecekte Uzerinde

calisilacak konulardan biridir. Farkli makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak ve makine 6grenmesi yontemleri
birbiriyle entegre edilerek farkh calismalarda yapilabilir.
Calismadaki veri sayisi ve girdi sayisi artirildiginda 6zellikle
yapay sinir aglari ile daha basarili sonuglar elde edilebilir.
Ozellikle kagit ve kagit irinleri sektori ve sektdrdeki
isletmelerin finansal getirilerinin makine 6grenme
yontemleri ile tahminine yonelik sinirh sayida c¢alisma
bulunmakta olup, bu bakimdan mevcut ¢alisma literatire
katki saglayacaktir.
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