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Finans piyasalarindaki belirsizlik, yiiksek volatilite ve karmasiklik, fiyat tahminini yatirimcilar
icin oldukg¢a zor hale getirmektedir. Geleneksel yontemlerin siirliliklari, yatirimcilart daha
iler1 teknolojilere yonlendirmekte, bu baglamda makine 6grenmesi ve derin Ogrenme
yontemleri 6nemli araglar olarak one ¢ikmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, makine 6grenmesi ve
derin 6grenme yontemleri kullanilarak farkli tahmin modelleri olusturulmus ve hisse senedi
fiyatlarinin analizi yapilmistir. Modellerin egitilmesi ve test edilmesi asamasinda, gercek hisse
senedi verileri kullanilarak kapsamli bir analiz gergeklestirilmistir. Modellerin performanslari
dogruluk oranlari, performans degerlendirme 6lgiitleri ve islem siireleri gibi kriterlerle ayrintili
olarak karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, LR modelinin hisse senedi fiyat tahmininde daha
basarili oldugunu ortaya koymustur. Caligmanin bulgulari, finansal piyasalarda daha dogru
yatirim kararlar1 alinabilmesi i¢in gelecekteki calismalara da 151k tutmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Hisse senedi fiyat tahmini, finansal analiz, makine dgrenmesi, derin
ogrenme.
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Uncertainty, high volatility and complexity in financial markets make price prediction very
difficult for investors. The limitations of traditional methods lead investors to more advanced
technologies, and in this context, machine learning and deep learning methods stand out as
important tools. In this thesis, different forecasting models are created using machine learning
and deep learning methods and stock prices are analyzed. During the training and testing phase
of the models, a comprehensive analysis was carried out using real stock data. The performance
of the models was compared in detail with criteria such as accuracy rates, error metrics and
processing times. The results revealed that the LR model is more successful in stock price
forecasting. The findings of the study shed light on future studies to make more accurate
investment decisions in financial markets.
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GIRIS

Modern finans diinyasinin en 6énemli hedeflerinden biri hisse senedi fiyatlarini1 tahmin
ederek akilli yatirrmlar yapmak ve bunun sonucunda para kazanmaktir (Demirel, 2019). Bu
nedenle hisse senetleri ve fonlar uzun zamandir borsa yatirimcilari, aragtirmacilar ve finans ile
ilgilenen bilim insanlari i¢in ¢ok 6nemli ve gizemli bir konu olmustur. Yatirimlarint dogru
degerlendirmeyi bilenler borsa sayesinde biiylik karlar elde edebilirken, yanlis degerlendirme

nedeniyle de biiyiik kayiplara ugrayabilmektedir.

Tiirkiye borsasi da dahil olmak iizere gelismekte olan piyasalarda siirdiiriilebilir biiytime
¢ogu zaman miimkiin olmamaktadir (Altunbas, 2021). Gelismis iilke borsalarindaki islem
hacimleriyle karsilastirildiginda Borsa Istanbul’daki islem hacimlerinin daha diisiik olmas,
Borsa Istanbul’un ulusal ve kiiresel olaylara kars1 daha duyarli hale getirerek daha biiyiik inis
ve cikislar yasamasina neden olmaktadir. Tiim bu sartlar dikkate alindiginda Borsa Istanbul'a
islem yapan yatirimcilar, olusabilecek bu ani hareketlere daha az maruz kalarak yatirimlarini
korumaya ve piyasada yaratilan firsatlar1 degerlendirmeye c¢aligmaktadirlar. Bu sebeple

yatirimcilarin borsada meydana gelebilecek olasi inis ve ¢ikislar1 6ngormesi oldukca dnemlidir.

Yatirimcilar yatirim  kararlart alirken hisse senedi icin iki c¢esit analizden
yararlanabilirler. Bunlardan ilki, hisselerin ger¢cek degerini, lilkedeki siyasi durumu, sanayi ve
ekonominin performansini kapsayan temel analizdir. Ikincisi ise bir hisse senedinin ge¢mis
degerleri ve islem hacimleri gibi piyasa islemlerine dayali temel analizdir. Teknik analizin
amaci gercek verileri tahmin etmek degildir. Bunun yerine hisse senedi grafiklerini kullanarak
gelecekteki olasi kaliplari ve egilimleri tahmin etmektir. Ciinkii hisse senetleri siyasi
degisimler, yatirnmci hareketleri, genel ekonomik kosullar gibi pek ¢ok faktérden oldukca
etkilenmesidir (Arslankaya ve Toprak, 2021).

Yatirim i¢in alinan kararlar, sirketlerin kar elde etmek amaciyla kullanabilecekleri
kaynaklar kullanilarak hangi yatirimlarin yapilabilecegini belirleyen kararlardir. Bu kararlar
firmalarin pazar paylarina gore degismekte, firmanin degerini gostermekte ve ekonomik
kalkinmay1 etkilemektedir. Hisse senedi fiyatlamasi ge¢mis fiyatlar1 kullanarak gelecekteki
olasi fiyatlarin belirlenmesidir. Bu, zaman serisi tahmini ile alakali bir konudur ve regresyon
temelli bir problemdir. Gelecek fiyatlar belirsiz oldugundan bir¢ok arastirmacinin merakini
cekmistir. Degerleme, sabit fiyat hareketleri, dogrusal olmama ve giiriiltiili veriler gibi
nedenlerden dolayr karmasik bir slire¢ olmustur. Fiyatlarin dogru fiyatlanmasi ve etkin bir
ticaret stratejisiyle birlestirilmesi sirketlerin elde ettigi karin artmasinda ve yatirimecilarin

saglikll yatirim kararlar1 almasina yardimci olmada etkili olacaktir (Ersayan, 2022).



Matematiksel ve istatistiksel yontemleri kullanarak tahminde bulunmaya yonelik 6nceki
girisimler, 6zellikle bilgisayar teknolojisinin ileri seviyelere gelmesiyle birlikte daha basarilt
sonuglar iiretmistir. Son yillarda gelistirilen yapay zeka ve algoritmik 6grenme kavraminin bu
siirece ¢ok biiyiik katkis1 olmustur (Demirel, 2019). Son yillarda finansal tahminde makine
O0grenmesi yontemlerinin ve derin 6grenme algoritmalarinin kullaniminin artmasi ve elde edilen
olumlu sonuglar aragtirmacilarin bu alana olan ilgisini artirmis; ancak fiyatlarin piyasalardaki
davraniglarin1 tam olarak tahmin edebilecek bir yontem bulunamadigi i¢in bu alandaki

arastirmalar aktif olarak yapilmaya devam etmistir.

Makine 6grenimi, bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan verilerden 6grenmelerini ve
performanslarini zaman i¢inde gelistirmelerini saglayan yapay zekanin bir alt alanidir (Shaveta,
2023). Makine oOgreniminin temel amaci, verilerdeki kaliplari veya diizenlilikleri
tanimlayabilen algoritmalar gelistirmek ve daha sonra yeni veriler sunuldugunda tahminler

veya kararlar vermek i¢in bu kaliplar1 kullanmaktir (Scott vd., 2019).

Makine 6grenimi yontemleri, karmasik ve biiyiik veri kiimelerini etkili bir sekilde ele
alma yetenekleri nedeniyle saglik, finans ve astronomi gibi ¢esitli alanlarda giderek daha fazla
kullanilmaktadir (Ali ve Mashwani, 2023). Makine 6grenimi finans alaninda risk yonetimi,
dolandiricilik tespiti, kredi skorlama, portfdy optimizasyonu ve benzeri amaglar i¢in
kullanilmaktadir. Makine 6grenimi algoritmalarinin 6nemli bir avantaj1 uyarlanabilirliktir. Veri
hacmi arttikga, algoritmalar insan miidahalesi olmadan G6grenebilir ve gelisebilir, boylece
gorevlerinde daha verimli hale gelir (Jha vd., 2021). Bununla birlikte, bu tekniklerin
uygulanmast, kaliteli veri ve dnemli hesaplama kaynaklarina duyulan ihtiyag gibi zorluklar1 da

beraberinde getirmektedir (Jin, 2020).

Derin 6grenme, karmasik verileri isleme ve geleneksel makine 6grenimi yontemlerinin
zorlandig1 gorevleri yerine getirme yetenegi nedeniyle dnem kazanan bir makine 6grenimi alt
alamdir. Insan beyninin isleyisini taklit ederek biiyiik miktarda veriden dgrenmelerini saglayan
yapay sinir aglarinin kullanimini igerir. Derin 6grenmedeki “derin”, bu sinir aglarindaki katman
sayisin1 ifade eder. Genellikle manuel o6zellik ¢ikarimi gerektiren geleneksel makine
Ogreniminin aksine, derin 6grenme modelleri veri 6zelliklerini otomatik olarak ¢ikarabilir ve

bunlardan 6grenerek verimliligi ve performansi artirabilir (Cayir vd., 2018).

Derin 6grenmenin etkinligi 6zellikle bilgisayarla gérme, dogal dil isleme ve konusma
tanima gibi yliksek boyutlu veri isleme ve analizi gerektiren alanlarda belirgin hale gelmistir.
Ornegin Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN'ler), goriintii ve nesne tanima gérevlerini 6nemli dlciide

gelistirerek  bilgisayarla gormede devrim yaratmistir. Goriintiileri dogrudan piksel



degerlerinden isleyerek el yapimi 6zellik ¢ikarma ihtiyacini ortadan kaldirabilmektedirler

(Iglesias vd., 2021).

Derin 6grenmenin ylikselisi, 6zellikle biiyiik veri kiimelerinin verimli bir sekilde
islenmesine olanak taniyan GPU'larin ortaya ¢ikmasiyla birlikte hesaplama giiclindeki
gelismelerle kolaylastirilmistir. Derin 68renme arastirmalart ilerledikge, bilim insanlar1 ve
miihendisler yeni modeller ve uygulamalar kesfetmeye devam etmekte, bdylece ¢esitli gergek

diinya sorunlarini ele almaktadirlar (Lemley vd., 2017).

Bu c¢alismada 6zgilin bir yaklasim olarak iki asamali bir model yapisi Onerilmistir.
Birinci agsamada, Python programlama dili kullanilarak ¢evrim i¢i veri c¢ekme siireci
gerceklestirilmistir. Kullanicr tarafindan girilen hisse senedi sembolleri (ticker) araciligiyla,
Yahoo Finance {izerinden seg¢ilen herhangi bir hisse senedine ait giincel veriler otomatik olarak
elde edilmektedir. Bu yoniiyle ¢alisma, herhangi bir statik veri kiimesine bagli kalmaksizin,
gercek zamanli ve esnek bir tahmin altyapis1 sunmaktadir ve bu 6zelligi ile literatiirdeki bircok
geleneksel ¢alismadan ayrilmaktadir. Tkinci asamada ise, makine dgrenmesi algoritmalari ile
klasik istatistiksel tahmin yontemleri kullanilarak performans karsilastirmali tahmin modelleri
gelistirilmistir. Boylece, her iki asamanin bir araya getirilmesiyle hem uygulamaya odakli hem
de metodolojik olarak giiclii bir yap1 ortaya konmustur. Calismanin en 6nemli katkilarindan
biri, gercek zamanli veri ¢ekme ve analiz imkani sunarak, hisse senedi tahmini konusunda

dinamik ve giincel bir ¢6ziim 6nermesidir.

Bu ¢alismanin amaci1 yatirimcilar i¢in alacaklar yatirim kararlarina yardimei olmak i¢in
makine Ogrenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak hisse senedi fiyat tahmini
yapilmasidir. Caligmada hisse senedi fiyatlarin1 gosteren veri seti Python yazilim dili
kullanilarak Yahoo Finance sitesinden g¢evrimigi olarak alinacaktir. Alinacak veri setinde
giinliik hisse senedinin agilig, kapanis, giin i¢indeki en yiiksek deger, giin i¢indeki en diisiik
deger ve ayarlanmis kapanig fiyati (open, high, low, close ve adj close) bulunmaktadir.
Calismanin birinci boliimiinde konu ile ilgili literatiir calismast yapilmistir. Yapilan tarama
sonucunda konu hakkinda degisik makine O6grenmesi ve derin Ogrenme yodntemlerinin
kullanildig1, her hesaplamada farkli ydntemlerin tahmin i¢in uygun oldugu goriilmiistiir. ikinci
boliimde ise ¢alismanin materyal ve yontemi hakkinda bilgi verilmistir. Calismada kullanilan
makine O6grenmesi ile derin 6grenme, Python dili ile kullanilacak kiitiiphaneler hakkinda
tanimlamalar yapilmis ve kullanilacak algoritmalara deginilmistir. Ugiincii boliimde uygulama
adimlar sekiller ile desteklenerek ¢alismanin adimlar1 anlatilmistir. Dordiincii boliimde ¢alisma
hakkinda bulunan bulgular ve tartigma konusu ele alinmistir. Caligmanin sonunda ise ortaya

c¢ikan sonuclar hakkinda bilgi verilmistir.



Arastirmanin Konusu ve Problemi

Bu caligmada, hisse senedi piyasalarinda finansal tahmin modellerinin etkinligi
incelenmistir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak, belirli bir hisse
senedinin gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etme noktasi lizerinde durulmustur. Finansal
piyasalar dogasi geregi olduk¢a dinamik, karmasik ve dngoriilemezdir. Yatirimeilar ve finansal
kurumlar, bilingli kararlar alabilmek i¢in gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etme ihtiyaci
duyarlar. Ancak, bu tahminleri yaparken karsilasilan temel problem, piyasalardaki yiiksek
volatilite, piyasa katilimcilarinin rasyonel olmayan davranislari, makroekonomik faktorler ve
beklenmedik olaylar gibi bir¢cok belirsizligin bulunmasidir. Geleneksel finansal analiz
yontemleri bu karmasikligi tam olarak yakalamakta yetersiz kalabilmektedir. Bu baglamda,
makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin bu belirsizlik ortaminda hisse senedi fiyatlarini
ne Olciide dogru tahmin edebilecegi ve bu modellerin geleneksel yontemlere gore iistiinliik

saglayip saglayamayacagi onemli bir arastirma problemi olarak dne ¢ikmaktadir.

Arastirmanin Amaci

Bu calismanin amaci, bir hisse senedinin kapanis fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in farkl
makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin (LR, RF, LSTM ve YSA) performansini
karsilastirmaktir. Hisse senedi verilerini kullanarak, regresyon tabanli (LR ve RF) ve sinir ag1
tabanli (LSTM, YSA) modelleri gelistirmek, gelistirilen modellerin tahmin performanslarini
MAE, MSE, RMSE ve R? gibi yaygin performans degerlendirme 6lgiitleri kullanarak nicel
olarak degerlendirme, modellerin test seti lizerindeki gercek degerlere olan yakinliklarim
gorsellestirmek ve bu sayede modeller arasindaki performans farklarini somutlagtirmak,
performans degerlendirme Slgiitleri ve gorsel analizler 1s18inda, hisse senedi fiyat tahmini igin

en uygun modelin hangisi oldugunu belirlemeye ¢aligmaktir.

Arastirmanin Onemi ve Gerekcesi

Bu ¢alisma, yatirimeilarin ve portfoy yoneticilerinin daha bilingli ve veri odakli yatirim
kararlar1 almalaria yardimci olabilecek potansiyel tahmin modeli sunmaktir. Makine 6grenimi
ve derin 6grenmenin finans alanindaki uygulamalarinin artan 6nemini vurgulamaktadir. Bu
calisma, yapay zeka tabanl algoritmalarin piyasa tahminlerindeki pratik kullanimina bir 6rnek
teskil etmektedir. Hisse senedi piyasalarinda farkli makine Ogrenimi ve derin 6grenme
modellerinin karsilastirmali performansina dair literatiire katki saglamaktadir. Ozellikle Tiirk
piyasast gibi gelismekte olan piyasalar icin bu tiir calismalarin sayis1 daha fazla 6nem

kazanmaktadir.



Finansal piyasalar siirekli evrim geg¢irmekte ve bu evrimle birlikte yeni tahmin
yontemlerine olan ihtiya¢ da artmaktadir. Geleneksel istatistiksel yontemler, piyasalardaki
dogrusal olmayan iliskileri ve karmasik oriintiileri yakalamakta zorlanabilir. Makine 6grenimi
ve derin 0grenme modelleri ise, biiylik ve karmasik veri setlerinden 6grenme kapasiteleri
sayesinde bu tilir karmasik iliskileri tespit etme potansiyeline sahiptirler. Bu ¢alisma, somut bir
hisse senedi calismasi iizerinden ortaya koyarak, geleneksel yaklagimlarin 6tesine gegme ve
tahmin dogrulugunu artirma ¢abasinin bir gerek¢esidir. THY AO gibi halka a¢ik ve islem hacmi

yuksek bir hissenin secilmesi, sonuglarin daha genellenebilir olmasina olanak tanimaktadir.

Arastirmanin Simirhhiklari

Veri Seti Kisithhigi: Arastirma, yalnizca gegmis kapanis fiyatlari ve 200, 100 ve 50
giinlik hareketli ortalamalar gibi sinirli sayida teknik gostergeye dayanmaktadir. Hacim,
acilig/yiiksek/diistik fiyatlar, diger teknik gostergeler (RSI, MACD, Bollinger Bantlar1 vb.),
temel analiz verileri (sirket bilangolari, gelir tablolar1) veya makroekonomik gostergeler (faiz
oranlari, enflasyon) gibi ek ozellikler modele dahil edilmemistir. Bu eksiklik, tahmin

modellerinin piyasay1 tam olarak temsil etme yetenegini kisitlayabilir.

Model Se¢imi: Calismada sadece dort spesifik makine 6grenimi ve derin dgrenme
modeli (LR, RF, LSTM, YSA) kullanilmistir. Farkli veya daha gelismis modeller (6rnegin,
Prophet, XGBoost, GRU) daha farkli sonuglar verebilir.

Dis Faktorlerin Etkisi: Savaslar, dogal afetler, siyasi istikrarsizlik veya ani ekonomik
soklar gibi beklenmedik dis faktorler, modellerin tahmin yetenegini 6nemli dl¢iide etkileyebilir

ve bu faktoérler mevcut modele dahil edilmemistir.

Tek Hissede Yogunlagsma: Arastirma sadece bir hisse senedine odaklanmistir. Elde

edilen sonuclar diger hisse senetleri veya farkli piyasalar icin dogrudan genellenemeyebilir.

Arastirmanin Varsayimlari

Verilerin Giivenilirligi: Yahoo Finance'ten ¢ekilen hisse senedi verilerinin dogru ve

giivenilir oldugu varsayilmaktadir.

Gecmisin Gelecegi Yansitmasi: Ge¢mis fiyat hareketlerinde bulunan bazi oriintiilerin
ve iliskilerin gelecekte de belirli bir 6l¢lide devam edecegi varsayilmaktadir. Bu, tiim zaman

serisi tahmin modellerinin temel varsayimidir.

Sabit Model Parametreleri: Model egitiminden sonra elde edilen parametrelerin,
tahmin yapildigi anda gecerli oldugu varsayilmaktadir. Piyasa kosullar1 degistikge bu

parametrelerin de degisebilecegi goz ardi edilmistir.
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Teknik Analizin Gegerliligi: Kapanis fiyat1 ve hareketli ortalama gibi teknik analiz
gostergelerinin, hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin etmede anlamli bilgi icerdigi

varsayilmaktadir.



BIRINCI BOLUM

1. LITERATUR TARAMASI

Ersayan (2022) tarafindan yapilan c¢alismada bir sonraki giiniin kapanis fiyatlarini
tahmin etmeye yoOnelik bir arayliz gelistirilmistir. Gelistirilen arayiizde hisse senedi, yil,
algoritma ve metrik se¢imi i¢in listeler kullanilmistir Egitim ve test verileri secilen hisse
senedinin ve yillara gore verilerden on islemeye tabi tutularak olusturulmustur. Segilen
algoritmalar egitim verileri lizerinden egitilmis, algoritmalarin yeniden egitilmesine gerek
kalmadan bir sonraki giiniin kapanis fiyatlari tahmin edilmis ve segilen kriterlere gore sonuglar
elde edilmistir. Destek Vektor Regresyonu (SVR), K-En Yakin Komsular (KNN), Karar
Agaglari, Rastgele Orman, eXtreme Gradient Boosting (XGboost), Cok Katmanli Algilayicilar
(MLP), Convolutional Neural Network (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve Uzun Kisa
— Sireli Bellek (LSTM) algoritmalarini ile Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (MAPE), Ortalama Kare Hatasi (MSE), Karekok Ortalama Hata (RMSE) ve
Belirlilik Katsayis1 (R?) metriklerini &lgeklendirmek icin kullanmustir. En iyi sonucu veren
algoritma olarak CNN algoritmasi belirlenmis, veri sayisinin artmasi sonucu Destek Vektor
Makinesi (SVM) algoritmasinin tahmin dogrulunun diismesi ve veri sayisinin artmasi sonucu

LSTM algoritmasinin tahmin dogrulunun yiikselmesini sonuglarin1 bulmustur.

Arslan ve Kircr (2021) tarafindan yapilan ¢alismada makine 6grenmesi ile son yillara
ait verileri kullanarak bir sistemi egitmis ve egitilen sitemde gelecekteki Bitcoin verilerini
gorsellestirip borsa hareketlerine gore kullanicilara al ya da sat sinyalleri tiretmistir. Yontem
olarak sklearn kiitiiphanesinde bulunan dogrusal regresyon yontemini kullanistir. Bu yonteme
ek olarak borsada sik kullanilan gostergelerden MACD ve RSI indikatorleri eklemistir.
Kullanilan veri setinin %80’nini egitim verisi, %20’sini ise test verisi olarak kullanilmistir.

Yapilan testler sonucunda dogruluk oraninin %95,5 oldugu saptanmaistir.

Arslankaya ve Toprak (2021) tarafindan yapilan ¢alismada Eregli Demir ve Celik
Fabrikalar1 A.S.'nin hisse senedi fiyat tahminlerini makine 6grenmesi teknikleri olan Polinom
Regresyon ve Rastgele Orman Regresyonu ile derin 6grenme teknikleri olan RNN ve LSTM
algoritmalarin1 kullanarak borsa kapanisinda hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmedeki
basarilarin1 degerlendirmektedir. Algoritmalar Python 3.7 programlama dilinde Spyder editorii
(Anaconda3) kullanilarak olusturulmustur. Veri tabani olarak kullanilan Excel 2013
programinda yer alan hisse senedi kapanis giinleri ve fiyatlarindan olusan veri seti kullanilarak
gergeklestirilmistir. Toplam veri sayis1 1619'dur. Tahmin sonuglarinin basarisinin istatistiksel

analizi MSE, MAE ve RMSE performans degerlendirme Olgiitleri kullanilarak



gerceklestirilmistir. Modellerin basar1 durumlari hata degerlerine gore sirastyla Rastgele Orman

Regresyon, LSTM, RNN ve Polinom Regresyon modeli oldugu goriilmiistiir.

Toprak (2023) tarafindan yapilan ¢alismada Petkim Petrokimya Holding A.S.'nin hisse
senedi kapanis fiyati incelenmistir. Tiirkiye, Rusya ve Katar'daki énemli petrol endeksleri ve
hisse senedi fiyatlarini igeren bir veri seti kullanilarak hesaplanmistir. Rastgele Orman
Regresyon (RFR), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Evrisimli Sinir Ag1 + Uzun Kisa Siireli
Bellek (CNN + LSTM) yontemleri kullanilarak degerlendirilmis ve sonuglar karsilastirilmistir.
Tahmin basarisin1 6lgmek i¢in Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(MAPE), Ortalama Kare Hatas1 (MSE), Karekok Ortalama Hata (RMSE) ve Belirlilik Katsayis1
(R?) gibi hata 6l¢iim teknikleri kullanilmistir. RFR, LSTM ve CNN+LSTM algoritmalarinin
performanst karsilagtirildiginda, RFR algoritmasinin verilerdeki aykiri degerlere karsi
saglamliginin diger yontemlere gore daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Bu, egitim veri kiimesi
boyutunun en yiiksek (%80) ve test veri kiimesi boyutunun en diisiik (%20) oldugu durumda
iyl sonuglar vermistir. Ancak diger durumlarda diger algoritmalara gore daha az basarili

sonugclar tiretmistir.

Dogan ve Biiylikkor (2022) tarafindan yapilan ¢alismada gelismis ve gelismekte olan
iki borsa olan New York Boras1 (NYSE) ve Borsa Istanbul Ulusal-100 Endeksi (BIST 100)
endeklerinin yani sira BIST 100’iin iki biiyiik hisse senedi olan Aselsan ve Eregli Demir
Celik'in son 5 yillik kapanis verileri kullanilmistir. Endeksleri tahmin etmede Destek Vektor
Regresyonu (SVR), Rastgele Orman (RF) ve Extreme Gradient Boosting (XGBoost) makine
ogrenme algoritmalar1 kullanilmistir. Olgiit olarak da MAE, MAPE ve RMSE metrikleri ile
degerlendirme yapilmis olup en iyi tahminin Destek Vektér Regresyonu oldugu tespit

edilmistir.

Kalyoncu (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada iki farkli veri seti olarak incelenmistir.
Birinci veri setinde BIST 30 da bulunan Tiirk Hava Yollar1 (THYAO), Arcelik, Akbank,
Aselsan ve Garanti Bank sirketlerinin hisse senetlerinin 2014 — 2019 yillar1 arasindaki son 5
yila ait hisse senedi fiyatlar1 yer almaktadir. Ikinci veri seti ise Hindistan piyasasinda bulunan
Tata Global Beverages Limited sirketine ait 2010 — 2019 yillar1 arasindaki hisse senedi
fiyatlarin1 bulundurmaktadir. Yapay Sinir Ag1 (YSA), k-En Yakin Komsular (KNN), Oto-
Regresif Entegre Hareketli Ortalamalar (Auto ARIMA) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
ogrenme yontemleri kullanilmistir. Olgiit olarak RMSE ve MAE degerleri dikkate alinmustir.
TATAGLOBAL veri seti i¢gin YSA ve ARIMA modellerinin KNN makine &grenmesi

algoritmasina gére basar1 oraninin daha iyi oldugu sdylenmistir. BIST 30 veri seti igin ise



LSTM derin 6grenme modeli ile ilgili olarak RMSE ve MAE metrik 6l¢iitlerinin basar1 oldugu

gbzlemlenmistir.

Altunbag (2021) tarafindan yapilan ¢calismada XBANK adi ile ifade edilen bankanin
endeks verilerinin sonraki giin kapanis degerlerinin tahmin edilmesi i¢in derin 0grenme
yontemleri kullanilmasi hedeflenmistir. 2015 — 2019 tarihleri arasindaki bankanin borda endeks
degerleri ile farkli teknik analiz gostergeleri, farkli makroekonomik degiskenler ve metin
verileri kullanilmistir. RSI, Momentum, William, Basit Hareketli Ortalama, MACD, Stokastik
K ve Stokastik D gibi teknik analiz gostergeleri, euro kuru, dolar kuru, Brent petrol ve gram
altin degerleri de makroekonomik gostergeler i¢in kullanilmistir. Analizde kullanmak igin {i¢
gesit veri seti olusturulmustur. Bunlardan birincisi finansal ile metinsel veri setleri ile
olusturulmustur. Ikinci sade finansal verilerin yer aldig1 veri seti, iigiinciisiinde ise sadece
metinsel verilerin oldugu veri setinden olusturulmustur. Veri setlerinden modele pozitif
anlamda bir faydasi olmayan veriler Boruta algoritmasi ile ¢ikarilmistir. Daha sonra model
secimi olarak derin 6grenme modellerinden olan ileri beslemeli derin sinir ag1 modeli
kullanilmistir. Sonug olarak endeks yoniiniin dogru tahmin etmis fakat kapanis fiyatlar igin

sapmalar oldugunu gézlemlemistir.

Demirel (2019) tarafindan yapilan ¢alismada kullanilan veri seti, Borsa Istanbul Ulusal-
100 Endeksi'nde (BIST 100) islem goren sirketlerin hisselerinin Ocak 2010'dan Ocak 2019'a
kadar ikinci seans giinliik acilis ve kapanis fiyatlarina iligkin verilerdir. Caligma, makine
O0grenmesi ve derin 6grenmeyi kullanarak bu hisse senetlerinin agilis ve kapanis fiyatlarin
tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu baglamda tahmin modeli olusturmak i¢in Cok Katmanl
Algilayicilar (CKA) ve SVM gibi klasik makine 6grenme yontemlerinin yani sira LSTM gibi
derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir. Calismada CKA ve LSTM aglarinin SVM 'ye gore

daha tutarli tahminler iirettigi ortaya ¢ikmustir.

Ongiin (2023) tarafindan yapilan calismada yapay zekanin finans alanindaki
uygulamalarindan biri olan hisse senedi tahmin algoritmalarina odaklanmaktadir. Cok
degiskenli giinliilk zaman serisi olarak ele alinan problemde, bagimli degisken Vestel Beyaz
Esya Sirketi hisse senedinin belirli bir zaman araligindaki kapanis degerleri, bagimsiz
degiskenler ise o hisse senedini etkileyen diger degerlerdir. Bu degiskenlerden olusturulan veri
seti kullanilarak dogrusal regresyon, destek vektor makinesi, polinom regresyon, karar agaci,
rastgele orman ve LSTM algoritmalar1 kullanilarak tahmin modelleri uygulanmistir. Modellerin
hata oranlar1 karsilastirilarak modeller arasinda hangi algoritmanin en uygun sonucu irettigi
tartisilmis ve cok degiskenli finansal zaman serisi analizi i¢in en iyi yontemin LSTM

algoritmasi oldugu gosterilmistir.



Pabugcu (2019) tarafindan yapilan ¢alismada BIST 100 endeksinin hareket yonii tahmin
edilmeye ¢alisimistir. Tahmin i¢in Yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve naive Bayes
simiflandirma algoritmalart olan {ic ¢esit makine 6grenme algoritmast kullanmis ve
performanslarim1  karsilastirmistir. Girdi olarak Hareketli Ortalama, Agirhikli Hareketli
Ortalama, Momentum, Goreceli Gli¢ Endeksi, Hareketli Ortalama Yakinsama Iraksama gibi on
teknik analiz gosterge aract modeller i¢in kullanilmistir. 2009 — 2018 tarihleri arasindaki giinliik
kapanis fiyatlar1 alinarak veri setini olusturulmustur. Sonug olarak kullandigi {i¢ ¢esit modelin
de borsa endeksinin hareketliligini yakalamada kullanilabilir oldugunu, YSA siiflandirma

algoritmasinin daha iyi bir model oldugu hakkinda bilgi verilmistir.

Kocaoglu vd. (2022) tarafindan yapilan ¢alismada BIST 30 Endeksi'nde islem goren
farkli sektorlerdeki sirketlerin hisse senetlerinin gelecekteki fiyatlarinin tahmin edilmesi
hedeflenmistir. Calisma i¢in holding, beyaz esya, petrokimya, demir ¢elik, ulastirma ve iletigim
sektorlerinin her birinden 6rnek olarak se¢ilen iki sirketin verileri analiz edilmistir. Calismada
sektorlerin hisse senetlerinin analizinin yani sira makine 6grenmesi algoritmasinin sektorel
bazda fiyat tahmin performanslari da incelenmistir. Bu testler i¢cin XGBoost, Destek Vektor
Makineleri (SVM), K-en yakin komsular (KNN) ve Rastgele Orman (RF) algoritmalari
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizde hata
(MAPE), ortalama karesel hata (MSE) ve R2 korelasyon metrikleriyle analiz edilmistir.
Sektorel bazda en iyi tahminler Demir Celik ve Petrol alanindaki firmalar i¢in yapilmistir.
Calismadaki en onemli yeniliklerden biri mevcut makro degisikliklerin tahmin modeline
etkisinin incelenmesidir. Ornek olarak 5 yillik dénemde ii¢ kez gergeklesen Merkez Bankasi
Bagkan degisikliklerinin tahminlere etkisi arastirilmistir. Sonug¢ olarak, Baskan degisikligi
sonrasinda politikalar {izerindeki ongdriilemeyen etkilerin tahmin performansini da olumsuz

etkiledigi hakkinda bilgi sunmustur.

Nikou vd. (2019) tarafindan yapilan ¢alisma iShares MSCI Birlesik Krallik Endeksi’nin
kapanis fiyatin1 tahmin etmek amaciyla gergeklestirilmistir. Bu amagla, dort veri madenciligi
teknigi (yani YSA, SVR, RF ve LSTM) Python'da kodlama kullanilarak uygulanmais ve islevleri
Ocak 2015'ten Haziran 2018'e kadar iShares MSCI Birlesik Krallik Endeksi’nin giinliik kapanig
fiyat1 ile karsilagtirtlmistir. LSTM bloklu tekrarlayan ag yonteminin iShares MSCI Birlesik
Krallik Endeksi’nin kapanis fiyatinin tahmininde diger yontemlerden daha iyi islev gordiigiinii
ve ardindan SVR yonteminin sinir a1 ve RF 'den daha yiiksek hassasiyete sahip oldugunu ifade
etmistir. iShares MSCI Birlesik Krallik Endeksi’nin kapanis fiyatini tahmin etmek icin derin
O0grenme yonteminin test edilen diger yontemlerden daha iyi oldugunu; bu nedenle

yatirimcilara, yoneticilere ve piyasa analizcilerine bu yontemi kullanmalarin1 6nermistir.

10



Yapilan caligmanin ve elde edilen sonuglarin yatirim sirketlerine ve diger kullanicilara hisse

senedi alim satimindaki karliligin degerlendirilmesinde yardimei olacagini belirtmistir.

Vijh vd. (2020) tarafindan yapilan calismada farkli sektorlere ait bes sirketin ertesi giin
kapanis fiyatin1 tahmin etmek i¢cin YSA ve RF teknikleri kullanilmistir. Finansal veriler, hisse
senedinin Agilis, Yiiksek, Diisiik ve Kapanis fiyatlari, modele girdi olarak kullanilan yeni
degiskenleri olusturmak i¢in kullanilmistir. Modeller de standart stratejik gostergeler
kullanilarak degerlendirilmistir. RMSE ve MAPE bu iki gostergenin diigiik degerleri,
modellerin hisse senedi kapanis fiyatin1 tahmin etmede etkin oldugunu gostermektedir. YSA,
hisse senedinin bir sonraki giin kapanis fiyatini tahmin etmek i¢in kullanilmis ve karsilastirmali
bir analiz i¢in RF de uygulanmusti. RMSE, MAPE ve Ortalama Onyarg: Hatas1 (MBE)
degerlerine dayali karsilastirmali analiz, YSA'nin RF'ye kiyasla hisse senedi fiyatlarini daha iyi
tahmin ettigini agikca goOstermistir. Sonuglar, YSA modeli tarafindan elde edilen en iyi
degerlerin RMSE (0,42), MAPE (0,77) ve MBE (0,013) oldugunu gdstermistir. Gelecekteki
calismalarda, muhtemelen daha iyi sonuglar i¢in kapanis fiyati, islem hacmi, kar ve zarar
tablolar1 gibi finansal parametrelerle birlikte finansal haber makalelerini dikkate alan derin

o6grenme modelleri gelistirilebilecegini sonucuna varilmastir.

Patel vd. (2014) tarafindan yapilan ¢aligmada hisse senedi endekslerinin gelecekteki
degerlerini tahmin etmek amag¢lanmistir. Deneyler, Hindistan hisse senedi piyasalarindan CNX
Nifty ve S&P BSE Sensex olmak iizere iki endeksin on yillik ge¢mis verileri iizerinde
gerceklestirmistir. Tahminler 1-10, 15 ve 30 giin 6ncesinden yapilmustir. Belirlenen sorunu ele
almak icin ilk asamada SVR ve ikinci asamada YSA, RF ve SVR igeren iki asamali bir fiizyon
yaklagimi oOnerilmistir. Tek asamali ve iki asamali flizyon tahmin modelleri ile deneyler
yuriitiilmiistiir. Sonuclar, iki asamali hibrit modellerin tek asamali tahmin modellerinden daha
1yi performansa sahip oldugunu gostermistir. Performans iyilestirmesi, YSA ve RF'nin SVR ile
melezlestirildigi durumda Onemlidir. SVR'nin kendisiyle melezlestirildigi durumda
performansta orta diizeyde bir iyilestirme gézlemlenmistir. iki asamali tahmin modellerinin tek
asamali tahmin modellerine gore avantajlari, tahminler daha fazla giin 6nceden yapildikca
belirginlesmistir. En iyi genel tahmin performansi SVR-YSA modeli ile elde edilmistir. Bu,
yatirimcilara 1-10 giin veya 15 giin veya 30 giin i¢in 'zarar durdurma emri' yani 'bir ay i¢in zarar

durdurma emri' 6nererek yardimei olabilecegi 6n goriilmiistiir.

Tsai ve Wang 2009 tarafindan yapilan c¢alismada yatirimcilarin hisse senedi
yatirrmlarinda daha dogru kararlar vermelerine yardimci olmak amaciyla yaygin olarak
kullanilan YSA tekniklerini ve DT miikemmel ag¢iklama yetenegini daha iyi bir karar destek
sistemi i¢in birlestirmistir. YSA ve DT temel modelleri gelistirilerek, DT + YSA ve DT + DT
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olmak iizere iki birlesik model karsilastirilmistir. Bu modellerin performansini incelemek icin
kayan pencere yontemi kullanmistir. Deneysel sonuglara gére, DT + YSA hibrit modeli,
elektronik endiistrisi hisselerinde %77 tahmin dogruluguna sahip ve yatirimcilarin yatirimlarini
ne zaman gerceklestireceklerini belirlemelerine yardimer olmak icin gilivenilir kurallar
saglamistir. Ozellikle, hisse senedi fiyat artisii ve diisiisiinii tahmin etmek igin on iki farkli

karar kurali oldugunu belirtmistir.

Kurucan (2019) tarafindan yapilan ¢alisma Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi 100
Endeksi {lizerinde gerceklestirilmistir. Makine 6grenmesi modelleri kullanilarak endeksin
glinliik yiiksek fiyati tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Bu verilerle giinliik yatirim stratejileri
olusturularak pasif yatirimlara gore daha yiiksek getiri elde edilmesi amaglanmistir. Caligmada
kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinden YSA ve karar agaglarini temel alan bir gradyan
artirma modeli olan XGBoost modeli kullanilmistir. Kullanilan modeller farkli performans
kriterleri ile karsilastirilmistir. iki farkli zaman diliminde olusturulan modellerde XGBoost
modellerinin YSA modellerine gore daha iyi sonuglar iirettigi goriilmiistiir. Segilen bu modeller
kullanilarak iki ¢esit yatirim stratejisi olusturulmustur. Olusturulan stratejiler i¢in Borsa
Istanbul fiyat olusum seansinin yapisi dikkate almmustir. Olusturulan birgok modele gore
XGBoost modelinin borsanin yoniinii tahmin etmede yapay sinir agi modelinden daha iyi
performans ortaya ¢ikardigi gézlemlenmistir Caligma, 5 yillik bir veri seti kullanilarak 6 aylik
bir siire boyunca olusturulan bir modelde test edilmistir. Yapilan test zamaninda Borsa Istanbul
100 Endeksi'ne al-tut stratejisiyle yatirim uapmanin yiizde 9 kayipla sonuglanacagini tespit
edilmistir. Makine 6grenimi ile olusturulan modeller kullanilarak giinliik alim-satim stratejileri
olusturulmustur. Yatirim stratejisinin ilkinde ayni1 dénemde yiizde 12'lik donemsel kazang elde
edilmistir. Ikinci yatirim stratejisinin ise yiizde 31,6 getiri ile donemsel olarak hepsinden daha
yiiksek kazang saglayabildigi kaydedilmistir. Test edilen tiim yatirim stratejilerinde pasif
yatirima, yani al-tut stratejisine kiyasla daha iyi performans gozlemlenmistir. Bu strateji ile
Borsa Istanbul'un diisiis egilimi gosterdigi donemlerde dahi getiri elde edilebilecegi

kaydedilmistir.

Karacan ve Kirdar (2021) tarafindan yapilan ¢calismada yatirimcilarin dogru alim satim
kararlar1 almalarma yardimci olmak i¢in yapay zekd ve makine Ogrenimi alanindaki
arastirmalardan bahsedilmistir. Bu yeni teknolojilerin basarilar1 vurgulanmistir. Portfoy
yonetiminde robotik damismanlik ve yapay zekanin finansta kullanimi gibi konular yakin
gelecekte profesyonel ve akademik cevrelerde giindemde kalmaya devam edecek, dnem ve

popiilerlik kazanacak ve yeni aragtirmalarla desteklenmesi gerekecegini belirtmistir.
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Aksehir ve Kili¢ (2019) tarafindan yapilan calisma 1 Ocak 2016 ile 9 Mayis 2019
tarihler arasindaki verilere bakarak secilmis bankacilik hisse senetlerinin ertesi giin kapanis
fiyatlar1 tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Tahmin modelinin gelistirilmesinde stok hareketlerinde
bulunan dogrusal modeller nedeniyle karar agaci, ¢oklu regresyon ve rastgele orman teknikleri
kullanilmistir. Bu yontemler kullanilarak olusturulan modeller i¢in iki farkli girdi degiskeni seti
kullanilmistir. Ik veri setinde 46 teknik ve 4 temel gdstergeden olusan 50 gosterge
bulunmaktadir. Ikinci set ise teknik gdstergelerde yapilan kesintiler sonucunda 29 teknik
gosterge ve 4 temel gostergeden olusan 33 gostergeden olusmustur. Her iki modelin bu iki farkli
girdi degiskeni seti igin tahmin performansi R? performans kriteri kullanilarak
degerlendirilmistir. R? sonuglarma bakildiginda teknik gostergelerde yapilan indirimin

modellerin tahmin etkisini olumlu yonde etkiledigi kaydedilmistir.

Filiz vd. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada BIST-50 endeksine etki eden faktorler
kullanilarak bazi makine Ogrenmesi teknikleri ve yapay sinir aglarn kullanilarak
siiflandirmalar yapilmistir. Literatiirde ¢ok kez kullanilan BIST-50 endeksinin degisimini
etkileyen faktorlerden Almanya Birlesik Borsa Endeksi (DAX), Londra Borsa Endeksi (FTSE),
Amerikan Borsa Endeksi (S&P 500), Borsa Istanbul Bankacilik Endeksi (BISTBANK),
Istanbul Mali Endeksi (BISTMALLI), Borsa Istanbul Sanayi Endeksi (BISTSINALI), BIST Altin
Endeksi (GOLDINDEX), Euro/Dolar paritesi, ham petrol fiyati ve faiz oranlari alinmistir.
Smiflandirma i¢in k-en yakin komsular (k-NN), Naive Bayes smiflandiricisi, C4.5
siiflandirma algoritmast ve YSA gibi makine 6grenme yontemleri kullanilmigtir. Analizler
icin Weka3.8 programi kullanilmig, bu analizler sonucunda dogru smiflandirmada en iyi

performansi %92,71 oraniyla C4.5 siniflandirma algoritmasinin gosterdigini ifade etmistir.
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IKiNCi BOLUM

2. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada veri seti olarak herhangi bir hisse senedi belirtilmemistir. Sadece yapilan
uygulamay1 gostermek amaciyla 6rnek olarak Tiirk Hava Yollar1 A.S. firmasinin hisse senedi
almmistir. Bunu yapmaktaki amag¢ yazilan kodlama da etiket olarak belirtilen degiskenin
kullanici tarafindan baska bir hisse senedinin Borsa Istanbul’daki kodu girilmesi ve programin
bastan itibaren yeniden ¢alistirilmasi sonucu, girilen hisse senedinin sonuglarmin ¢ikmasidir.
Yani her hisse senedi i¢in bu programin calisiyor olmasidir. Dikkat edilmesi gereken husus,
calismada 200, 100 ve 50 giinliik hareketli ortalama indikatorii kullanilmasidir. Bundan dolay1
ornek almacak hisse senedinin Borsa Istanbul da tatil giinleri hari¢ 200 giiniin iizerinde islem
yapmasi gerekmektedir. Veri setinin baslangic tarihi kullaniciya birakilmis ancak bitis tarihi bir

sonraki giiniin hisse senedi fiyat tahminini yapmasini istedigimiz i¢in o giiniin tarihi olmasi

gerekmektedir (Or: 12.12.2021 — 12.12.2024).

Veri seti Python kodu kullanilarak yahoofinance sitesinden ¢evrimigi olarak alinmistir.
Sitede bulunan finance modiiliinde hisse senedinin borsada islem gordiigi hisse senedi kodu

(Or: THYAO.IS) yazilarak veri elde edilmistir.

Alinan veri seti dncelikle veri on isleme islemi yapilmis ve daha sonra egitim ve test
verisi olarak iki kisma ayrilmistir. Yiizde 80 egitim verisi, ylizde 20 de test verisi olarak

alinmustir.

Veri on isleme asamasi bittikten sonra makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
yontemlerinden olan 4 farkli model olusturulmustur. Bu 4 model LR, RF, LSTM ve YSA olarak
olugmaktadir. Egitilen veri seti bu 4 model tlizerinden ¢alistirilmis ve sonuglar grafiksel olarak

gosterilmistir.

Model sonuglar1 performans degerlendirme Olgiitleri olarak adlandirilan 6Slgiitler ile
degerlendirilmis ve grafiksel olarak gosterilmistir. Kullanilan performans degerlendirme

Olctitleri MAE, MSE, RMSE ve R- Kare seklindedir.

2.1. VERI ON iSLEME

Veri 6n isleme, ham verileri kullanish ve anlasilir bir bi¢ime doniistiirme siirecidir.
Gergek veya ham veriler genellikle tutarsiz bigimde, insan hatalarina sahip ve eksik olabilir.
Veri 6n isleme bu tiir sorunlari ¢ézer ve veri kiimelerini veri analizi i¢in daha eksiksiz ve verimli
hale getirir. Bu durum veri madenciligi ve makine Ogrenimi projelerinin basarisini

etkileyebilecek onemli bir siirectir. Veri kiimelerinden bilgi kesfini hizlandirir ve nihayetinde
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makine 6grenimi modellerinin performansini etkileyebilir. Bagka bir deyisle, veri 6n isleme
verileri bilgisayarlarin kolayca calisabilecegi bir bicime doniistiirmektir. Verileri analiz etmeyi
veya gorsellestirmeyi kolaylastirir ve veriler lizerinde egitilen makine O0grenimi ve derin
O0grenme algoritmalarinin dogrulugunu ve hizini artirir. Bir veri tabani1 veri noktalarinin bir
koleksiyonudur. Veri noktalarina gozlemler, veri o6rnekleri, olaylar ve kayitlar da denir. Her
ornek, ozellikler veya 6znitelikler olarak da bilinen c¢esitli 6zellikler kullanilarak tanimlanir.
Veri 6n isleme, bu 6zelliklere sahip modelleri etkili bir sekilde olusturmak i¢in gereklidir. Veri
toplanirken ortaya ¢ikabilecek bir¢ok sorun vardir. Farkli veri kaynaklarindan veri toplamaniz
gerekebilir ve bu da tam sayilar ve float sayilar1 gibi uyumsuz veri bigimleriyle sonuglanabilir.
Ornegin, iki veya daha fazla bagimsiz veri kiimesinden veri topluyorsaniz, cinsiyet alani
kadinlar ve erkekler icin iki farkli degere sahip olabilir. Verilerin 6nceden iglenmesi,
yorumlanmasi ve kullanilmasini kolaylastirir. Verilerin 6nceden islenmesi, insan hatas1 veya
yanliglarindan kaynaklanan yanlis veya eksik deger olup olmadigi hakkinda bilgi verir.

Kisacasi, veri 0n isleme tekniklerini kullanmak veri tabanini daha eksiksiz ve dogru hale getirir.

2.1.1. Veri Kalitesini Etkileyen Faktorler

Veri 6n isleme isleminin nasil yapildigina bakmadan once, veri kalitesini etkileyen

faktorlerden bazilar1 asagida incelenmistir.

Dogruluk: Dogruluk, bilginin dogru oldugu anlamina gelir. Giincel olmayan bilgiler,
yazim hatalar1 ve tekrarlar bir veri setinin dogrulugunu etkileyebilir.

Tutarhlik: Verilerde tutarsizlik olmamalidir. Tutarsiz veriler ayni soruya farkli yanitlar
verebilir.

Tamhk: Veri setinde eksik veya bos alan olmamalidir. Bu 6zellik, veri bilimcilerinin
dogru analizler yapmalarini saglar ¢ilinkii veriler tarafindan agiklanan durumun tam bir resmine
erisebilirler.

Gecerlilik: Veri 6rnekleri dogru bicimdeyse, belirtilen araliktaysa ve dogru tiirdeyse bir
veri seti gecerli kabul edilir. Yanlis veri setlerini diizenlemek ve analiz etmek zordur.

Zamanhhk: Veriler, temsil ettigi olay meydana gelir gelmez toplanmalidir. Zamanla,
her veri seti giincel gergekligi yansitmadigi i¢in daha az dogru ve kullanigh hale gelir. Bu

nedenle, verilerin zamaninda ve alakali olmasi veri kalitesinin en 6nemli 6zelligidir.

2.1.2. Veri On Isleme Adimlar:

Veri temizleme: Veri temizleme veya arindirma, eksik degerleri hesaba katarak, aykir1
degerleri kaldirarak, tutarsiz veri noktalarini diizelterek ve giiriiltiilii verileri yumusatarak veri

kiimelerini temizleme islemidir. Oziinde, veri temizlemenin arkasindaki amag, makine
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O0grenimi ve derin 6grenme modelleri igin eksiksiz ve dogru oOrnekler sunmaktir. Veri
temizlemede kullanilan teknikler, veri bilimcinin tercihlerine ve ¢6zmeye ¢alistigl soruna
ozgudiir. Eksik degerler ve giiriiltiilii veriler, veri temizleme ve ilgili teknikler sirasinda ¢oziilen

sorunlardir.

Veri Entegrasyonu: Veriler ¢esitli kaynaklardan toplandigindan, veri entegrasyonu
veri hazirlamanin ¢ok 6nemli bir parcasidir. Entegrasyon, ¢ok sayida tutarsiz ve gereksiz veri
noktasina yol agarak sonugta daha diisiik dogruluga sahip modellere yol agabilir. Asagida

verileri entegre etmek i¢in bazi yaklagimlar verilmistir:

Veri konsolidasyonu: Veriler fiziksel olarak bir araya getirilir ve tek bir yerde saklanir.
Tiim verilerin tek bir yerde olmasi verimliligi ve iiretkenligi artirir. Bu adim genellikle veri

ambart yaziliminin kullanilmasini igerir.

Veri sanallagtirma: Bu yaklagimda, bir arayiiz birden fazla kaynaktan gelen verilerin
birlesik ve gercek zamanli gériiniimiinii saglar. Baska bir deyisle, veriler tek bir bakis agisindan

goriintlilenebilir.

Veri yayilimi: Belirli uygulamalar yardimiyla verilerin bir konumdan digerine

kopyalanmasini igerir. Bu islem senkron veya asenkron olabilir ve genellikle olay giidiimliidiir.

Veri Doniisiimii: Bu, verilerin analiz i¢in uygun bir bi¢ime doniistiiriilmesini igerir. Veri
dontisimiinde kullanilan yaygin teknikler arasinda normalizasyon, standardizasyon ve
ayriklastirma bulunur. Normalizasyon, verileri ortak bir araliga 6lgeklemek icin kullanilirken,
standardizasyon, verileri sifir ortalama ve birim varyansa sahip olacak sekilde doniistiirmek i¢in

kullanilir. Ayriklastirma, stirekli verileri ayrik kategorilere dontistiirmek i¢in kullanilir.

Veri Azaltma: Bu, 6nemli bilgileri korurken veri kiimesinin boyutunu azaltmay: igerir.
Veri azaltma, 6zellik secimi ve 6zellik ¢ikarma gibi tekniklerle elde edilebilir. Ozellik se¢imi,
veri kiimesinden ilgili 6zelliklerin bir alt kiimesini segmeyi icerirken, 6zellik ¢ikarma, 6nemli

bilgileri korurken verileri daha diisiik boyutlu bir alana doniistiirmeyi igerir.

Veri Ayristirma: Bu, siirekli verileri ayr1 kategorilere veya araliklara bolmeyi igerir.
Ayristirma, kategorik veriler gerektiren veri madenciligi ve makine 6grenimi algoritmalarinda
siklikla kullanilir. Ayristirma, esit genislikte bolme, esit frekansli bolme ve kiimeleme gibi

tekniklerle elde edilebilir.

Veri Normalizasyonu: Bu, verileri 0 ile 1 veya -1 ile 1 gibi ortak bir araliga
Olceklendirmeyi igerir. Normalizasyon genellikle farkli birimlere ve odlgeklere sahip verileri
islemek i¢in kullanilir. Yaygin normalizasyon teknikleri arasinda min-maks normalizasyonu,

z-puani normalizasyonu ve ondalik 6l¢ekleme bulunur.
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2.2. PERFORMANS DEGERLENDIRME OLCUTLERI

Bu caligmada derin &grenme ve makine Ogrenmesi tekniklerinin performansin

degerlendirmek i¢in asagidaki performans degerlendirme 6l¢iitleri kullanilmistir.

Belirlilik Katsay1s1 (R?)

Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Ortalama Karesel Hata (MSE)

Ortalama Karesel Hatanin Kokii (RMSE)

2.2.1. Belirlilik Katsayisi

R?, model tarafindan agiklanan serideki toplam varyasyonun oraninin bir tahminidir ve 6l¢ii,
seri duragan oldugunda faydalidir. Duragan R?, modelin duragan kismini basit bir ortalama
modelle karsilastiran bir 6lciidiir ve bir egilim veya mevsimsel desen oldugunda siradan R?’ye
tercih edilir. Duragan R?, negatif sonsuzluktan 1'e kadar bir aralikta negatif olabilir. Negatif
degerler, incelenen modelin temel modelden daha kétii oldugu anlamina gelir. Pozitif degerler,

incelenen modelin temel modelden daha iyi oldugu anlamina gelir.

2.2.2. Ortalama Mutlak Hata

Ortalama mutlak hata (MAE), regresyon analizinde kullanilan ve bir regresyon
modelinin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne kadar saptigini dlgen bir performans dlciisiidiir.
MAE, her tahminin mutlak degerinin gercek degerden alinmasi ve bu mutlak hatalarin
ortalamasimin alinmasiyla hesaplanir. Sifira yakin veya sifira esit bir MAE, modelin 1yi
performans gosterdigini gosterir. Bu nedenle, MAE genellikle regresyon ve zaman serisi
problemlerinde tercih edilen performans 6l¢iisiidiir ¢linkii sonuglar1 yorumlanmasi kolaydir.
MAE performans metriginin denklemi su sekilde ifade edilebilir: MAE, gercek degerler ile
ongoriilen degerler arasindaki farklarin mutlak degerlerinin toplamidir. Bu 6l¢iit, stirekli iki
degisken 1ile aralarindaki farkin bir Olgiisiidir ve MAE degeri 0 ile oo arasinda

degisebilmektedir.

2.2.3. Hata Kareleri Ortalamasi

Hata Kareleri Ortalamasi yada diger adiyla Ortalama karesel hata (MSE), regresyon
analizlerinde yaygin olarak kullanilan bir performans metrigidir ve bir regresyon modelinin
ongoriilen degerlerinin ger¢ek degerden ne kadar saptigini dlgcer. MSE, her tahmin ile gercek
deger arasindaki farkin karesi alinarak ve ardindan bu karelerin ortalamasi alinarak hesaplanan

bir olgitittiir. MSE degeri sifir1 yaklastikga, modelin tahminleri ger¢ek degerlere o kadar yaklagir
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ve daha diisiik MSE degeri daha iyi model performansini yansitir. Ancak, kareler kullandigi

icin orijinal hata 6l¢iistinii de kare alir, bu nedenle yorumlanmasi bazen daha zor olabilir.

2.2.4. Hata Kareleri Ortalamas1 Karekokii

Hata Kareleri Ortalama Karekokii (RMSE), regresyon analizinde kullanilan ve
regresyon modelinin tahminlerinin gergek degerlere gore ne kadar hata oldugunu o6lgen bir
performans Olciisiidiir. RMSE, hatanin ortalama karekdkii alinarak hesaplanir. Bdylece orijinal
hata biriminde ifade edilen degeri temsil eder ve modelin tahmin yeteneginin daha anlasilir bir
bigimde degerlendirilmesine olanak saglar. RMSE degeri sifira yaklastikca modelin tahminleri
gercek degerlere yaklasir ve daha diisitk RMSE degeri daha iyi bir model performansini ortaya
cikarir. RMSE, birgok matematiksel olarak hesaplamada istenmeyen bir durum olan mutlak

degerlerin kullanilmasini izin vermez.

2.3.MAKINE OGRENMESI

Yapay zekanin altinda bir dal olan makine 6grenmesi, tiirlii algoritmalar ve yontemler
ile eldeki veride bazi kaliplar1 arar ve bunlara karsilik gelen verilere gére dnce dgrenir, sonra
da eldeki deneyimlerinden yaralanarak ortaya bir ¢ikarim yapabilen sistemler gelistirilmesine
olanak saglar. Sagladig1 bu imkéani, ¢esitli istatiksel ve matematiksel yontemlerin kullanildigi
birden fazla algoritma ile elde eder. Kullanilan bu algoritmalar, verideki 6rnekleri inceleyerek,
bu Orneklerin meydana gelme sekillerini 6grendikten sonra problem {iizerinde bir genelleme
yapma yetenegi elde eder. Bu elde ettigi yetenek ile daha biiyiik veriler igerisinden fark edilmesi
¢ok zor olan kaliplar1 bulup ortaya ¢ikarir. Bu sekilde yeni bir vakanin meydana gelmeden 6nce
bu vakay1 tahmin edebilmektedir. Ornek olarak bir yolcu ugagmin ne kadar rétar yapacagi

verilebilir. Genel anlamda makineyi egitmek i¢in 3 temel bilesene ihtiyag¢ vardir.

Veri Setleri: Veri setleri ismi verilen 6zel 6rnek koleksiyonlari {izerinde egitilir.
Ornekler metinleri, resimleri, sayilar1 vb. verileri igerebilir. Iyi bir veri seti olusturmak i¢in cok

caba ve zaman harcamak gerekir.

Ozellikleri: Coziimiin anahtar1 olarak ¢alisan 6nemli veri pargalaridir. Makineye dikkat

etmesi gereken seyleri gosterirler.

Algoritma: Istenilen bir gorevi farkli algoritmalar kullanilarak ¢dziim yapilmasi
miimkiindiir. Sonuglarin hizli ve farkli olmast secilen algoritmaya bagl olabilir. Iyi bir sonucun
cikmast i¢in bazen farkli algoritmalarin birlestirilerek ayni1 anda analiz yapilmasi

gerekmektedir.
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2.3.1. Makine Ogrenmesi Teknikleri

Makine 6grenmesi algoritmalari nasil 6grendiklerine bagl olarak dort gruba ayrilir.

Denetimli Ogrenme: Veri setinin iizerinde hangi islemlerin yapilacagini 6gretmek igin
bilgisayara veri seti aktarilir. Bilgisayara girdiler, c¢iktilar ve ozellikler verildikten sonra
bilgisayar da verilen bu kaliplardan 6grenme isini yapmaktadir. Asagida bazi denetimli makine

O0grenmesi algoritmalar1 verilmistir.
Naive Bayes
Destek Vektor Makinesi
Karar Agaci
K-En Yakin Komsu
Lojistik Regrasyon

Denetimsiz Ogrenme: Bu 6grenmede sadece biiyiik veri setleri mevcuttur. Veri seti ve
ciktilarin olmadigr bir 6grenme yontemidir. Denetimsiz 6grenmede kiimeleme islemleri yer

almaktadir. Uzaklik, benzerlik, yakinlik gibi 6lgiitlere gore analiz ederek siniflara ayirmaktadir.

Yar1 Denetimli Ogrenme: Bu denetimli ve denetimsiz 0grenme arasinda kalan

ogrenmedir. Etiketlenmis kiiciik bir veri ile etiketlenmemis bir verinin birlikte kullanilmasidir.

Takviyeli Ogrenme: Bir dizi eylemi, sinif parametrelerini ve veri setinden elde edilen
nihai degeri igeren diizenli 6grenme siireclerine sahip bir 6grenme yontemidir. Bir makine
Ogrenimi algoritmasi, farkli ¢iktilart ve secenekleri degerlendirerek sonu¢ almaya calisir.
Onerilerin makine 6grenimi, hatalar dgretir ve hatalardan sonuglar ¢ikararak bunlarin tekrar
olmasini onler. En iyi sonucu daha 6nceki deneyimlerinden sonuglar ¢ikararak elde etmeye

calisir (Gorgiin, 2020).

2.3.2. Dogrusal Regresyon
Dogrusal regresyon, bir 6grenme modeli kurmay1 ve girdi verilerine en yararh sekilde
dogrusal bir ¢izgi olusturarak iki degisken arasindaki iliski kurmaya ¢alismay1 amaglayan

denetimli bir makine 6grenme teknigidir (Bardak vd., 2024).

Tahmin yapmak i¢in dogrusal regresyon modelini kullanmaya baslamadan 6nce, tahmin
edilen degisken (bagimli) ile girdi verileri (bagimsiz degiskenler) arasinda bir iliski olup

olmadiginin belirlenmesi gerekir.

Dogrusal regresyon, en uygun diiz olan ¢izgiyi veri girig noktalari boyunca aramaktadir.

En uygun olan ¢izgiye regresyon ¢izgisi denmektedir (Bardak vd., 2024). Bir veri seti igin bir
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regresyon c¢izgisi modellendikten sonra, ¢izgiden uzakta bulunan veri degerlerine aykiri
degerler denmektedir (Bardak vd., 2024). Aykir1 degerler yanlis verileri temsil eder ve
uygunsuz bir regresyon ¢izgisini isaret edebilir. Bu tiir yanlis veri degerleriyle tahmin edilmek
istenen dogruluk 6nemli Gl¢iide azaltilabilir. Dogrusal regresyon her vakit girdi degiskeni ve
¢ikt1 degiskeni ile arasinda dogrusal bir iliski oldugunu varsayar ve bu daima dogru degildir.
Dogrusal regresyon, dogrusal olmayan veriler i¢in en iyi uyumu saglamaz. Son olarak, dogrusal

regresyon modelleri siklikla en kiiciik kareler yaklagimi kullanilarak uyarlanmaktadir.

2.3.3. Rastgele Orman

Bu regresyon, RF siniflandiricisina dayali bir tahmin agaglari koleksiyonudur. Her agac
rastgele ormandaki diger agaclara benzer bir dagilima sahiptir ve bagimsiz olarak drneklenen
rastgele vektorlere baglidir. Rastgele orman, davranis analizi ve tahminlerinde kullanilan RF
tabanli bir modelleme teknigidir. Rastgele orman veri giriginin farkli bir siniflandirma 6rnegini
temsil eden birkag karar agaci igerir. Rastgele orman teknigi 6rnekleri tek tek ele alir ve en ok
oy alan O6rnegi se¢ilen tahmin olarak alir. Siniflandirmalardaki her agag, girdilerini ilk veri
kiimesindeki orneklerden alir. Ardindan, her diigiimde agaci biiyiitmek i¢in rastgele segilen
ozellikler kullanilir. Ormandaki agaclarin her biri, tahmine kesin olarak ulasilana kadar
alistirmanin sonuna kadar budanmamalidir. Bu sekilde rastgele orman, zayif korelasyonlara
sahip herhangi bir siiflandiricinin giiclii bir siniflandirici olmasini saglar. Rastgele orman
teknigi, binlerce degisken iceren biiylik verileri de igleyebilir. Bir sinif, veriler diger siniflardan

daha az seyrek oldugunda veri kiimelerini otomatik olarak dengeleyebilir (Kocaoglu vd,. 2022).

2.4. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, beyin yapisindan ve yapay sinir aglart adi verilen 6zelliklerden ilham
alan bir tiir makine 6grenme algoritmasidir. Yapay noronlar da biyolojik ndronlar gibi giris
sinyallerini alir, bu sinyaller toplanir, islenir ve ¢ikislara iletilir. Ozellikle giiniimiizde internetin
ileri seviyelere gitmesiyle birlikte dijital ortamda her saniye biiyiik miktarlarda milyonlarca veri
tiretilmekte ve depolanmaktadir. Egitim i¢in kullanilan veri miktar1 arttikga klasik makine
O0grenmesi yontemlerinin performansi biiytik verileri islemede yetersiz hale gelmistir. Makine
ogrenmesi yontemleri hizli olmasina ve g¢abuk iyilesme saglamasina ragmen giiniimiizde
internet kullaniminin yayginlasmasiyla elde edilebilecek verinin boyutu da artmistir. Hizli bir
sonug elde etmekten ziyade, elde edilen sonucun performans degerinin daha iyi olmas1 6nemli
hale gelmistir. Derin 6grenme sistemleri bu biiyiik veriyi verimli bir sekilde kullanarak etkili
sonuglar elde edebilir. Diger alanlarin aksine derin 6grenme, siniflandirma islevlerini ve

gorevlerini dogrudan verilerden gergeklestirmeyi 6grenir. Bazi modeller, ilgili 6zelliklerin
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cikarilmasina gerek kalmadan dogrudan egitim gerceklestirebilir. Derin 6grenme modelleri,
insan 6grenme seviyelerine ulagsmak ve hatta bu seviyeleri agsmak igin ¢esitli ve ¢ok sayida ¢ok

sinirli ag mimarileri kullanilarak egitilebilir (Sismanoglu vd,. 2020).

2.4.1. Uzun Kisa Siireli Bellek

Sinir ag1 mimarileri 1990'li yillardan sonra daha sik kullanilmaya baglanmistir. Bu
mimarilerden ikisi digerlerine gore dne ¢ikmaktadir. Bunlardan ilki, 1991 yilinda Hochreiter
tarafindan gelistirilen Tekrarlayan Sinir Aglaridir. Bu aglar bilginin devaminmi saglayan
dongiiler igerir ve bu dongiilerin standart bir sinir agindan higbir farki yoktur. RNN'lerin ayni
agin birden fazla kopyast oldugu ve her birinin digerine mesaj gonderdigi soylenebilir. RNN,
dogal dil isleme, konusma tanima, goriintii siiflandirma ve ¢eviri gibi bir¢cok calismada
basariyla kullanilmistir. Ancak bazi durumlarda bu aglarin 6grenme yeteneginin sinirli oldugu
goriilmiistiir. Bazen zorlu bir gorevin iistesinden gelmek icin sadece en son bilgilere bakmak
yeterli olmayabilir ve daha fazla igerige ihtiya¢ duyulan durumlarda da yeterli olmayabilir.
Standart RNN sinir aglarinin egitimindeki bu sorunlar, 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan gelistirilen uzun kisa siireli bellek (LSTM) ile agilmistir. Bunu, aga bellek hiicreleri
ve cesitli kapilar ekleyerek basarmistir. LSTM, bircok gorev icin standart versiyondan ¢ok daha
1yi calisan ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen, ¢cok 6zel bir tekrarlayan sinir ag tiirtidiir.
Uzun siire bilgiyi hatirlama davranisi sergilerler. Bu mimari, bellek gecis mekanizmasiyla uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenebildigi icin konusma tanima, dogal dil isleme, miizik tiretimi, duygu
simniflandirma gibi zamansal dizi modelleme problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ancak RNN'den farkli olarak temel LSTM mimarisi, bir veya daha fazla bellek hiicresine sahip
tek bir kap1 yerine giris kapisi, ¢ikis kapis1 ve unutma kapisi gibi 3 kapiya sahiptir (Hizlisoy,
2020).

2.4.2. Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir ag1 (YSA), insan beyni gibi biyolojik sinir sistemlerinin modellenmesiyle
gelistirilen bir tekniktir. Biiyiik veri tabanlaria dayali tahminler yapma konusunda miitkemmel
bir yetenege sahiptir. Borsa tahminlerinde yaygin olarak kullanilan YSA, geriye yayilim
algoritmasina dayanmaktadir. Geri yayilim algoritmasina dayali olarak gelistirilen ¢ok katmanli
algilayict sinir ag1 kullanilmaktadir. Giris diigtimleri olarak bir dizi anlamsal diigiim iceren bir
giris katmanindan, bir veya daha fazla gizli hesaplama diigiimii katmanindan ve hesaplama

diigiimlerinden olusan bir ¢ikt1 katmanindan olusur (Tsai & Wang).
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2.5. PYHTON

Python programlama dili, genel amagli, iist diizey bir programlama dilidir. 1990'larin
sonlarinda Guido van Rossum tarafindan ortaya ¢ikmis ve gelistirilmistir. Python, basit ve agik
s0z dizimi ile bilinir ve ¢ok ¢esitli uygulamalar i¢in kullanilabilmektedir. Python kullanilarak
cesitli programlar gelistirilebilmektedir. Bunlar arasinda Web tasarimlari, veritabani sistemleri,
bilimsel hesaplama, oyunlar, yapay zeka ve daha bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Python dilini
kullanmanin birden fazla avantaji vardir. Basit ve acik s6z dizimi nedeniyle okunmasi ve
Ogrenilmesi kolaydir. Bunun yaninda ¢ok sayida igerisinde barindirdig kiitiiphane ve modiiller
ile kullanim siirecini hizlandirmaktadir. Python agik kaynak kodlu bir yazlim dili oldugundan,
yardimlara ve belgelere ulagim daha kolaydir. Diger karmasik programlama dilleri, genis
uygulama yelpazesi nedeniyle 6grenilmesi uzun zaman alir ve ustalasmasi oldukca zordur.
Ancak Python program s6z dizimi hem okunmasi kolay hem de umut vericidir. Kararl
programlama dili nedeniyle 6grenilmesi kolaydir. Ayrica yeni baglayanlar icin ideal bir se¢im
olarak One cikar. Sonug olarak, Python kullanarak program gelistirmede yeni bir adim atan
herkes hizli ve kolay bir sekilde ilerleme kaydedebilmektedir. Diger karmasik dillere gore
sadeligin 6n planda oldugu bir dildir (Bakdemir, 2024).

2.5.1. Google Colab

Google Colab, bilgisayarinizda yerel kuruluma gerek kalmadan Jupyter Notebook
ortaminda Python kodu yazmaniza ve ¢alistirmaniza olanak taniyan, tarayici tabanli licretsiz bir
cevrimi¢i platformdur. Python tabanl projelerde, 6zellikle makine 6§renimi, derin 6grenme,
istatiksel analiz ve veri bilimde yaygin olarak kullanilmaktadir. Google Colab hem oturum
acarak hem de oturum a¢gmadan kullanilabilmektedir. Oturum ag¢ildig1 zaman yapilan ¢alismalar
Google Drive hesabma kaydedilmekte ve daha sonra kullanici tarafindan kendi hesabindan
calismay1 agip derleyebilmektedir.

Google Drive hesabina giris yapan kullanict Sekil 1.’de gosterildigi gibi colab sayfasini
acip kod yazmaya baslayabilmektedir.
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L Drive Q, Drive'da arayin

Klasor

Klasor yikleme

08
IB Dosya yilkleme
3]
a8

Google Dokiimanlar >
Google E-Tablolar 3
Google Slaytlar >
Diger >

Google Formlar >
Google Gizimler
Google Haritalanm

Google Sites

OHECn@o

Google Apps Komutu
Google Colaboratory —mp—

Google Jamboard

<+ Daha fazla uygulama bagla

Sekil 1: Google Drive ile Colab A¢ilmasi

Colab sayfasi agildiktan sonra asagida Sekil 2.’de gibi bir sayfa kullaniciy
karsilamaktadir. Bu sayfada 1 ile gosterilen alana kod yazmaya baslanilir. Yazilan kodun
calismast i¢in 2 ile gosterilen kisimda bulunan oynatma tusuna basilarak yazilan kodun

calismasi saglanir. Kodun calistiktan sonraki ¢iktisi 3 ile isaretlenen alanda goriinmektedir.

cO & Untitledlipynb * &

Dosya Diizenle Goster Ekle Calismazamanm Araglar Yardim

Q. Komutlar + Kod + Metin » Tumdini galigtir =

- ° Er‘int("Mer‘haba Diinya™) l
a —E Merhaba Diinya 3

<>

O

Sekil 2: Colab Kod Alani

Eger calisma alanina kod degil de agiklama yazilacaksa “metin” yazilan yere tiklanir ve
asaglya sadece agiklama yazilacak bir alan acilir. Istenilen agiklamanin font bilgileri
degistirilebilir ve daha sonra agiklama yeniden diizenlemesi yapilabilir. Asagida Sekil 3.’de

aciklama yazilacak alan gosterilmistir. Sekil 4.’de ise agiklamanin ekran ¢iktis1 gosterilmistir.
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Q Komutlar + Kod » Timini caligtr

¥ [2] print("Merhaba Dinya")

L)

a 5% Merhaba Dinya
<> J—  e—
T B I >co M 9 = = — Y @
Or Bu alana sadece aciklama yazilar... Bu alana sadece agiklama yazilrr...
|
] dlam basl n ile kod olusturun
Sekil 3: Colab Agiklama Alani
Q. Kemutlar + Kod + Metin » Tumiind galistr +

v o print("Merhaba Diinya™)

[=]

&n
a —Zv Merhaba Diinya

<>
Bu alana sadece agiklama yazilir...
O~
[ ] Kodlamaya baslayin veya yapay zeka ile kod olusturun.

Sekil 4: Colab Aciklama Alan1 Ekran Ciktis

2.5.2. Pandas

Veri analizini ve veri On islemeyi basitlestiren agik kaynakli bir literatiir kiitiiphanesidir.
Python dili desteklenir ve pandalar dagitilmis isleme i¢in uygun degildir. Pandas veri yapilari
icin ¢ok kullaniglidir. Tartisilan nesnelerin ¢cogu veri cergeveleridir. NumPy'deki veri yapisi

sayesinde SQL, Excel gibi ilgili veri yapilarini isleyebilir ve endeksleyebilir (Sevim, 2019).

2.5.3. Numpy

Python kullanarak bilimsel degerlendirmeler yapabilen bir kiitiiphanedir. NumPy ile
Python dili kullanilarak matrislerde ve dizilerde fonksiyonlar kolayca olusturulabilir. Ek olarak,
kiitiiphane, N boyutlu bir dizinin nesneleriyle islemleri uygular, kiitiiphanenin kendisi i¢in

benzersiz olan islevleri icerir (Fourier doniisiimleri, rastgele sayilarin diizenli dagilimlari,
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dogrusal cebir islemleri, sayilarin diizensiz dagilimlari, vb.) C/C++ ve fortran kodlar1 yaratma
yetenegi gibi beceriler goriilebilir (Sevim, 2019).
2.5.4. Matplotlib

Python’da yapilan veri hesaplamalarinin  gorsellestirmesinde  kullanilan  bir
kiitiiphanedir. Genel olarak 2 boyutlu ¢izimler i¢in kullanilir. 3 boyutlu ve daha fazla ¢izimler

icin baska kiitiiphaneler kullanilir.
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UCUNCU BOLUM

3. UYGULAMA
3.1. VERI SETINI HAZIRLAMA
3.1.1. GereKli Kiitiiphanelerin Yiiklenmesi

Bu asamada ¢alisma i¢in gerekli olan Python kiitliiphaneleri yiiklenmistir. Veri setinin
elde edilmesi i¢in yahoofinance, matematiksel hesaplamalar i¢in numpy, veri analizi igin
pandas, verilerin gorsellestirilmesi i¢in matplotlib kiitiiphaneleri, egitim ve test verisi i¢in
scikit-learn kiitiiphanesinin train_test_split fonksiyonu, performans degerlendirme 6lgiitleri i¢in
sklearn.metrics ve veriyi normallestirme icin MinMaxScaler kiitiiphaneleri yiliklenmistir.

Asagida Sekil 5.”de gosterilmistir.

import os

import random

import numpy as np

import pandas as pd

import yfinance as yf

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import mean _absolute error, mean_squared error, r2_ score

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, LSTM

import tensorflow as tf
Sekil 5: Python Kiitiiphanelerinin Yiiklenmesi

3.1.2. Veri Setinin Eklenmesi

Bu asamada yahoofinance’dan veri seti ¢ekimi yapilmistir. Etiket degiskeni ile hisse
senedinin borsadaki hisse senedi kodu yazilmis, baslangic ve bitis tarihleri yazilmistir. Veri
setinde hisse senedinin agilis, kapanis, en yiiksek degeri, en diisiik degeri ve islem hacmi

goriilmektedir. Veri seti Sekil 6.’da gosterilmistir.
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# Veri cekimi

start_date = "28286-12-12"

end date = "2824-12-12"

df = yf.download("THYAD.IS", start=start_date, end=end date)

Sekil 6: Ger¢ek Zamanli Veri Setinin Yiiklenmesi

3.1.3. Veri On Isleme

Veri setinde hisse senedinin kapanis fiyatlarini iizerinde islem yapilacaktir. Hisse senedi
kapanis fiyatlarinin 200, 100 ve 50 giinliik hareketli ortalamalar1 alinmis ve bos degerler veri
setinden kaldirilmistir. Sekil 7.°de hisse senedinin kapanis fiyat1 ve 200, 100 ve 50 giinliik

hareketli ortalamalar arasindaki iligskiyi gosteren grafik gosterilmistir.

THYAO.IS Kapanis Fiyati ve Hareketli Ortalamalar

— Kapanis Fiyah

50 Gunluk Hareketli Ortalama ALy
300 4 —— 100 Gunlik Hareketli Ortalama W
—— 200 Ginlik Hareketli Ortalama

250 A

200

Fiyat

150 A

100 A

50 4

PES—_

T T T T T T T T T
2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07 2025-01
Tarih

Sekil 7: Hisse Senedi Kapanis Fiyati ile 200, 100 ve 50 Glinliik Hareketli Ortalamalari

3.1.4. Ozellik ve Hedef Degisken Tanimlanmasi

Bu agamada 6zellik degiskeni ve hedef degiskeni olarak adlandirilan iki parametre
tanimlanacaktir. Sekil 8.’de gosterildigi X = df.drop(‘Close’, axis=1) satir1 veri setindeki
kapanis fiyatlar1 6zelliklerini secer. Secilen bu 6zellikler modellerin egitimde kullanilacak

girdileri olusturur. Y = df [‘Close’] satir1 ise hedef degisken olarak kullanilacak kapanig

fiyatlarini tanimlar.
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# Ozellikler ve hedef

features = ['Close’, 'MAS8', 'MA188', "MA288°]
X = df[features]

y = df['Target'].values.reshape(-1, 1)

scalerX = MinMaxScaler()
scalerY = MinMaxScaler()
X scaled = scalerX.fit transform({X)
y_scaled = scalerY.fit transform(y)

Sekil 8: Ozellik ve Hedef Degisken Tanimlamasi

3.1.5. Veri Setinin Egitim ve Test Kiimelerine Ayrilma

Veri setindeki verilerin modellerde ¢alistirilmasi igin egitim ve test kiimelerine ayirma
islemi yapilmistir. Bu kod ile kullanilan veri setinin yiizde 80’1 egitim, yilizde 20’si test verisi
olacak sekilde ayirma islemi yapilmistir. Python kodlar1 olan if ve else sart kosullar ile veri
setindeki verinin yetersiz olmas1 durumunda kullaniciya hata mesaji1 vermek amaciyla bir dongii
igine alinmistir. Bunun amaci projenin daha saglik ¢alismasi igindir. Asagida sekil 9.’da kod

calismasi gosterilmistir.

# Veri bﬁlmd

split = int(len(X_scaled) * 8.8)

X _train, X test = X scaled[:split], X scaled[split:]
y_train, y test = y scaled[:split], y scaled[split:]
y_test orig = scaler¥Y.inverse transform(y test)

Sekil 9: Verilerin, Egitim ve Test Verileri Olarak Ayrilmasi

3.1.6. Verilerin Ol¢eklendirilmesi

Bu alanda veri setindeki veriler 6l¢eklendirme islemi i¢in ele alinacaktir. MinMaxScaler
fonksiyonu ile veriler igin belirli bir araliga (genellikle [0,1] araligina) doniistiirme islemi
yapilmistir. Olgeklendirme yapilmasindaki amag 6zelliklerin ¢ok farkl araliklara sahip olmasi
ve bu durumun bazi algoritmalarda (KNN, YSA ve SVM algoritmalar1 gibi mesafeye sahip
olanlar) yanlis sonuglarn {iretilmesine sebep olabilmesindendir. Olgeklendirme sayesinde derin
ogrenme ve dogrusal model kullaniminda o6zelliklerin benzer araliklarda olmasi caligilan

modellerin performansinin artmasina ve daha hizli 6grenmesine yardimci olacaktir.
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3.2. MODELLERIN OLUSTURULMASI
3.2.1. Lineer Regresyon Modeli

Kullanilan modelde o©ncelikle gerekli olan sklearn.linear model kiitiiphanesi
yiiklenmistir. Modelin performansin1 degerlendirmek i¢cin MEA, MSE, RMSE ve R?
performans degerlendirme Olgiitleri eklenmistir. Sonrasinda model egitilmis ve test verisi ile
tahmini yapilmistir. Tablo 1.’de egitilen ve tahmini yapildiktan sonra ortaya ¢ikan LR modeli

performans degerlendirme Olglitleri sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 1: LR Modeli Performans Degerlendirme Olgiitleri Sonuglart

LR MAE LR MSE LR RMSE LR R?
4.4163 29.6955 5.4494 0.8810

Sekil 10.’da gercek deger ve lineer regresyon ile tahmin edilen degeri karsilastiran ¢izgi
grafigi ve Sekil 11.’de ise performans degerlendirme Olgiitleri sonuglari mum grafigi

gosterilmistir.

Lineer Regresyon Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
330

— Gergek Dederler

/ Lineer Regresyon Tahminleri

320 1 7

AL YW R
A \f‘/’\ N ‘[ b

L

Fyat
N
w
o

2601

T T T T T T T T
2024-05 2024-06 2024-07 2024-08 2024-09 2024-10 2024-11 2024-12
Tarih

Sekil 10: LR Modeli ile Tahmin Edilen Deger ve Ger¢ek Deger
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Lineer Regresyon Hata Metrikleri

30 4 29.6955
25
20
g
215
10 -
5.4494
5 4.4163
0.881
O T T T T
MAE MSE RMSE R2

Sekil 11: LR Modeli i¢in Performans Degerlendirme Olgiitleri Sonuglari

3.2.2. Rastgele Orman Modeli

Kullanilan modelde o6ncelikle gerekli olan sklearn.linear model kiitiiphanesi
yliklenmistir. Modelin performansin1 degerlendirmek icin MEA, MSE, RMSE ve R? ise
performans degerlendirme oOlgiitleri eklenmistir. Sonrasinda model egitilmis ve test verisi ile
tahmini yapilmistir. Tablo 2.’de egitilen ve tahmini yapildiktan sonra ortaya ¢ikan RF modeli

performans degerlendirme Slgiitleri sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 2: RF Modeli Performans Degerlendirme Olgiitleri Sonuglari

RF MAE RF MSE RF RMSE RF R?
10.8687 165.4216 12.8616 0.3372

Sekil 12°de gercek deger ve lineer regresyon ile tahmin edilen degeri karsilastiran ¢izgi
grafigi ve Sekil 13.’de ise performans degerlendirme Olgiitleri sonuglari mum grafigi

gosterilmistir.
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Sekil 12: RF Modeli ile Tahmin Edilen Deger ve Gergek Deger
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Sekil 13: RF Modeli i¢in Performans Degerlendirme Olgiitleri Sonuglari

3.2.3. LSTM Modeli

Bu model giris katmani, hafiza katman1 ve ¢ikis katmani olarak {i¢ temel katmandan

olusmaktadir. Sekil 14.’de gosterilen komutlar agiklanmustir.
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# LSTM veri hazirliga
def make seq(X, y, w=1@):
Xs, ys = [1, []
for 1 in range(w, len(X)):
Xs.append (X[1i-w:i])
ys.append(y[i])
return np.array(Xs), np.array(ys)

w =18

X _seq, y_seq = make seq(X scaled, y scaled, w)
Xtr, Xte = X seq[:split-w], X seq[split-w:]
ytr, yte = y seq[:split-w], y_seq[split-w:]

# LSTHM

lstm = Sequential(]
LSTM(58, input_shape=(w, X_scaled.shape[1])),
Dropout(@.2),
Dense(1)

1)

lstm.compile({optimizer="adam", loss="mse')

lstm.fit{Xtr, ytr, epochs=188, batch_size=32, verbose=08, validation_split=8.1)
lstmp = scalerY.inverse_ transform{lstm.predict(Xte))

lstm _res = evaluate(y_test orig, lstmp, "LSTM")

Sekil 14: LSTM Model Kodu

Oncelikle LSTM modelinin ¢alismasi igin gerekeli kiitiiphaneler yiiklenmistir. Daha
sonra LSTM modeli olusturulmustur. Yukarida belirtigi gibi ¢calismasi i¢in model ii¢ boyutlu
hale getirilmistir. Sonraki asamada model egitimine ge¢ilmistir. Tahmin verileri ile tahmin

yapilip performans degerlendirme 6lg¢iitleri ile sonuglar olusturulmustur.

Epochs komutu modelin egitim veri kiimesi boyunca ka¢ defa yeniden egitilecegini

gostermektedir. Her donem bir tahmin ve hata hesaplama ile optimizasyon igermektedir.

Egitim sirasinda, model agirliklarini giincelleme yapmadan 6nce her partide kag 6rnegin

ayni anda islenmesini saglayan komut batch_size komutudur.

Tablo 3’te egitilen ve tahmini yapildiktan sonra ortaya ¢ikan LSTM modeli performans
degerlendirme Olglitleri sonuglart gosterilmistir.

Tablo 3: LSTM Modeli Performans Degerlendirme Olgiitleri Sonuglari

LSTM MAE LSTM MSE LSTM RMSE LSTM R?
9.2094 124.4993 11.1579 0.5011

Sekil 15.’de egitimi yapildiktan sonra tahmin sonuglar1 agiklanan ve gercek deger ile
LSTM modeline gore ortaya cikan grafik gosterilmistir. Sekil 16.’da ise performans

degerlendirme Olciitleri gosterilmistir.
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LSTM Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 15: LSTM Modeli ile Tahmin Edilen Deger ve Gergek Deger
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Sekil 16: LSTM Modeli I¢in Performans Degerlendirme Olgiitleri Sonuglar

3.2.4. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Oncelikle YSA modelinin ¢alismasi igin gerekeli kiitiiphaneler yiiklenmistir. Daha
sonra YSA modeli olusturulmustur. Sonraki asamada model egitimine gecilmistir. Tahmin
verileri ile tahmin yapilip performans degerlendirme olgiitleri ile sonuglar olusturulmustur.

Sekil 17.’de YSA modelinin ¢alismasi i¢in olusturulan kod satirlar1 gosterilmistir.
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# Y54
ann = Sequential([
Dense(64, activation="relu', input_shape=(X_train.shape[1],)),
Dropout(8.2),
Dense(32, activation="relu'},
Dropout{@.2],
Dense(1)

D

ann.compile{optimizer="adam"', loss="mse")

ann.fit(X train, y_train, epochs=188, batch_size=32, verbose=8, validation_split=08.1)
ann_pred = scalerY.inverse_ transform{ann.predict{X test))

ann_res = evaluate(y_test_orig, ann_pred, “ANN")

Sekil 17: YSA Model Kodu

Epochs komutu modelin egitim veri kiimesi boyunca ka¢ defa yeniden egitilecegini
gostermektedir. Her donem bir tahmin ve hata hesaplama ile optimizasyon icermektedir. Egitim
sirasinda, model agirliklarini giincelleme yapmadan Once her partide kag 6rnegin ayni anda

islenmesini saglayan komut batch_size komutudur.

Tablo 4.’de egitilen ve tahmini yapildiktan sonra ortaya ¢ikan YSA modeli performans

degerlendirme olgiitleri sonuglari gosterilmistir.

Tablo 4: YSA Modeli Performans Degerlendirme Olgiitleri Sonuglar

YSA MAE YSA MSE YSA RMSE YSA R?
5.5515 48.9543 6.9967 0.8038

Sekil 18.’de egitim yapildiktan sonra tahmin sonuclar1 agiklanan ve gergek deger ile
Y SA modeline gore ortaya ¢ikan deger grafik olarak gosterilmistir. Sekil 19.’da ise performans

degerlendirme 6l¢iitleri gdsterilmistir.
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YSA Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 18: YSA Modeli ile Tahmin Edilen Deger ve Gergek Deger
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Sekil 19: YSA Modeli igin Performans Degerlendirme Olgiitleri Sonuglar

3.3. MODELLERIN DEGERLENDIRILMESIi

Calismada modeller egitildikten ve tahmin sonuclar elde edildikten sonra, modellerin
degerlendirilmesi i¢in performans degerlendirme oOlgiitleri kullanilmistir. Sekil 20.’de MAE
performans degerlendirme Olgiitlerine gore LR, RF, LSTM ve YSA modellerinin sonuglari,
Sekil 21.°de MSE performans degerlendirme Olgiitlerine gére LR, RF, LSTM ve YSA
modellerinin sonuglari, Sekil 22.’de RMSE performans degerlendirme olgiitlerine gére LR, RF,
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LSTM ve YSA modellerinin sonuglar1 ve Sekil 23.’de R? performans degerlendirme lgiitlerine

gore LR, RF, LSTM ve YSA modellerinin sonuglart gosterilmistir.

Modellerin MAE Karsilastirmasi

10.8687

MAE Degeri

Lineer Regresyon Random Forest

Sekil 20: Modellere Gére MAE Performans Degerlendirme Olgiitleri Karsilastirmasi

Modellerin MSE Kargilastirmasi
165.4216
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204
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Sekil 21: Modellere Gore MSE Performans Degerlendirme Olgiitleri Karsilagtirmasi
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Modellerin RMSE Karsilastirmasi

12,8616

11.1579

RMSE Degeri

Lineer Regresyon Random Forest YSA LSTM

Sekil 22: Modellere Gére RMSE Performans Degerlendirme Olgiitleri Karsilastirmasi
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Sekil 23: Modellere Gore R? Performans Degerlendirme Olgiitleri Karsilastirmasi
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3.4. TAHMIN YAPILMASI

Calismanin sonucunda egitilen modellerin performans degerlendirme Olciitleri ile
degerlendirilmesi neticesinde en iyi modelin LR modeli oldugu ortaya ¢ikmistir. Bundan dolay1
yapilacak olan tahmin, veri setinin bilinen son tarihinden sonraki giin olan 12-12-2024
tarihindeki hisse senedi fiyati olacaktir. Asagida, Sekil 24.’de tahmin i¢in kullanilan kod blogu

ve sonucunda bulunan tahmin sonucunun ekran goriintiisii verilmistir.

#Bir sonraki glni hisse senedi fiyat tahminini ver

def predict next day price():
En iyi modeli kullanarak bir sonraki islem giindnin hisse senedi fiyatini tahmin eder.
# Son ginin verilerini al
last_day data = X _scaled[-1].reshape(l, -1) # Lineer, RF, ANN icin uygun sekil

last_day_data_seq = X_scaled[-w:].reshape(l, w, X _scaled.shape[1]) # LSTM icin wygun sekil

# En iyi modeli kullanarak tahmin yap

if best_model[ ‘Model®] == "LSTM":
prediction_scaled = lstm.predict(last_day_data_seq)
elif best_model['Model®] == “Random Forest™:
prediction_scaled = rf.predict(last_day data).reshape(-1, 1)
elif best_model[ Model®] == “ANN"
prediction_scaled = ann.predict(last_day_data)
elif best_model[’'Model®'] == "Lineer Regresyon":
prediction_scaled = lr.predict(last_day data)
else:

print(“Uygun model bulunamadi.™)
return None

# Tahmini orijinal &lcege geri donidstir
predicted price = scalerY.inverse_transform(prediction_scaled)[@, @]
# Bir sonraki islem giniinin tarihini bul
last_date = df.index[-1]
next_day = last_date + pd.Timedelta(days=1)
# Borsa kapali oldugu ginleri (hafta sonu) atla
while next_day.weekday() > 4: # Pazartesi=@, Pazar=6
next_day += pd.Timedelta(days=1)

print{f"Bir sonraki islem giini ({next day.strftime( '%y-%m-%d')}) icin {best_model[ 'Model’]} tahmini: {predicted price:.2f} &")
return predicted_price

# Bir sonraki ginin fiyatini tahmin et

predict_next_day_price()

Bir sonraki islem gind (2@24-12-11) icin Lineer Regresyon tahmini: 297.83 &
np.float64(297.8262640598796)

Sekil 24: Tahmin Kodu ve Sonucu

Cikan tahmin sonucu, veri seti i¢in alinan hisse senedinin 12-12-2024 tarihli hisse senedi

fiyatina bakildiginda, sonuclarin birbirine yakin oldugu gézlemlenmistir.
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DORDUNCU BOLUM

4. BULGULAR

Bu boliimde, analiz sonuglarini ve ¢calismada 6rnek olarak alinan Tiirk Hava Yolar1 A.S.
hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek i¢in kullanilan farkli modellerin performanslari
anlatilmistir. Bu calismada degerlendirilen modeller arasinda Dogrusal Regresyon, Rastgele
Orman, LSTM ve YSA bulunmaktadir. Bu modeller, gelecekteki fiyatlar1 tahmin etmek
amaciyla Yahoo Finance'ten alinan ge¢mis hisse senedi fiyat verileri kullanilarak egitilmis ve
test edilmistir. Bu modellerin performanst MAE, MSE, RMSE ve R? gibi temel olg¢iitler

kullanilarak degerlendirilmistir.

Lineer regresyon modeli hata oranlar1 en diisiik olan ve en iyi performansi gosteren
modeldir. Diger modellere gére cok daha iyi sonuglar elde edilmistir. R? degeri en yiiksek
model olup, bu deger modelin verilere uyumunu gostermektedir. Tahmin hatalari da minimum
diizeyde kalmistir. RF, LSTM ve YSA modelleri LR modeline gére R? degerleriyle
kiyaslandiginda daha zayif sonugclar iiretmis, bu da modellerin verilere ¢cok iyi uymadigini ve
tahminlerinde biiylik hatalar yaptigin1 gostermektedir. LSTM ve RF modelleri bu ¢alisma i¢in
LR modelinin gerisinde kalmis ve veri setinin sartlarini karsilayamamistir. YSA modeli ise LR
modeline en yakin model oldugu gézlemlenmistir. LR modelinin basarili olmasinin sebebi veri
setinin yapisina uygunlugunun yani sira egitim kolaylig1 ve hizina baglidir. RF modeli bir aga¢
modeli olmasina ragmen belirli veri tiirlerine 6zel hiperparametre ayarlamasi ve model
optimizasyonu gerekebilir. LSTM ve YSA modellerinin basarili olmamasinin sebeplerinden
bazilar1 veri setinin zaman sirasina gore sirali fakat tam olarak bir zaman serisi olmamasindan
kaynaklanmaktadir. Bu modeller zamanla degisen ver sirali veriler iizerinde daha verimli

caligabilir. Bu neden standart regresyon problemlerinde etkili olmayabilir.

Model gelistirme ve optimizasyon yapilmasi, veri setini zenginlestirilmesi ve farkli
modeller kullanilarak farkli karsilastirilmalar yapilabilir. LSTM ve YSA icin daha biiyiik veri
setleri ele alinabilir. Veri 6n isleme adimlarinda 200, 100 ve 50 giinliik hareketli ortalamalarin

alinmas1 ve “NaN” degerler kaldirilmas: modellerin performansini etkileyebilmektedir.
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SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Bu calismada Python yazilim dili kullanilarak makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemleri kullanilarak bir hisse senedi fiyat tahmini yapilmistir. Bunun i¢in LR, RF, LSTM
ve YSA’dan olusan dort model olusturulmustur. Olusturulan modeller MAE, MSE, RMSE ve
R? olan performans degerlendirme &lgiitleri ile model performanslar degerlendirilmistir. LR
icin MAE tahmin degeri 4,4163, MSE tahmin degeri 29,6955, RMSE tahmin degeri 5,4494 ve
R? tahmin degeri 0,8810 olarak ¢ikmis ve en iyi tahminde bulunan model olmustur. Diger

modellerin degerleri de Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5: Modellere Gore Performans Degerlendirme Olgiitleri Sonuglar

Model MAE MSE RMSE R?
LR 4,4163 29,6955 5,4494 0,8810
RF 10,8687 165,4216 12,8616 0,3372

LSTM 9,2094 124,4993 11,1579 0,5011

YSA 5,9515 48,9543 6,9967 0,8038

LR modelinin en iyi tahmin performansi gostermesinin sebebi, modelin basit yapisi ve
dogrusal iliskili verilere uyacak sekilde grenebilmesidir. Ozellikle R? degeri (0,8810), ilgili
modelin, veri setindeki varyansin ¢ogunu basariyla agiklayabildigini gdstermektedir. Bu
durum, mevcut verinin LR modeline uygun oldugunu gostermektedir. RF modeli ise
beklenmedik derecede kotii sonuglar tiretmistir. Bunun ise birka¢ nedeni vardir. RF daha
karmasik iliskileri 6grenme yetenegine sahip olmasina ragmen hiperparametrelerin asir1 veya
yanlis ayarlanmasi bdyle bir modelin dogrulugunu azaltabilir. Negatif bir R? degeri, modelin
egitim verilerine gercekte ne kadar zayif uydugunu gostermektedir. LSTM ve YSA
modellerinin ¢alismada ¢ok kotii bir performans ortaya koymasindaki neden, bu modellerin
zaman serisi verilerine veya karmasik iligkiler i¢inde olan veri setlerine gereksinim
duymasindan dolayidir. Dger bir deyisle, kullanilan veri seti, derin 6grenme modeli olan LSTM

ve YSA modelleri i¢in gerekli olan kosullar1 karsilamamaktadir.

Elde edilen sonuglar, daha basit modellerin, kullanilan veri seti i¢in daha iyi performans
sergiledigini gostermektedir. LR modelinin genel olarak yiiksek dogrulugu, dogrusal iligki
iceren veri kiimelerinde en uygun yaklasim olabilecegini gostermektedir. RF, LSTM ve YSA
gibi daha karmagik modellerin performansi, model egitimi sirasinda karsilasilan sorunlar veya
veri kiimesinin dogas1 geregi zayif kalmistir. Bu durum, model segerken dikkate alinmasi
gereken 6nemli bir faktér oldugunu ve dogru modelin veri setinin 6zelliklerine uymasinin kritik

oldugunu vurgulamaktadir.
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Veri setinin niteligine gore dogrusal regresyonun tercih edilmesi 6nerilir. Ancak daha
karmagik veri kiimelerinde, RF ve derin 6grenme modelleri (LSTM, YSA) i¢in hiperparametre

optimizasyonu ve model ince ayari ile daha iyi sonuglar saglanabilir.
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