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OZET

Bu arastirmanm amaci, aract kurumlarm Borsa Istanbul’daki hisse senedi &nerilerinin
gerceklesen piyasa verileriyle ne Olgiide Ortiistiiglinii analiz etmek ve bu Ongoriilerin makine
ogrenmesi yontemleriyle tutarliligini degerlendirmektir. Bu dogrultuda, dogrudan fiyat seviyeleri
yerine acilis fiyatina gore yiiksek, diisiik ve kapanis fiyatlarindaki yiizdesel degisimler tahmin
edilerek, fiyatlarin enflasyon, hisse boliinmeleri ve uzun vadeli piyasa trendlerinden kaynaklanan
etkileri minimize edilmistir. Calismada kullanilan veri seti, Ziraat Yatirnm’in 2020-2021 donemine
ait glinliik raporlarindan Optik Karakter Tanima (Optical Character Recognition OCR) yontemiyle
elde edilen ve dogrulama-temizleme siireglerinden gegirilen 592 gézlemden olusmaktadir. Egitim
siirecinde bu veri kullanilirken, metodolojinin genel ¢apta ele alinabilmesini test etmek amaciyla
Gedik Yatirim verileri dis test seti olarak degerlendirilmistir. Egitim asamasinda veri dengesizligi,
SMOTE-ENN yontemiyle giderilmis; T+1 giiniine iligkin getiriler Random Forest ve XGBoost
algoritmalar1 kullanilarak Ongdoriilmiistiir. Stirecin genel yapisi, OCR ile hisse kodlarinin
cikarilmasi ve dogrulanmasi, fiyat verilerinin eslestirilmesi, bagimsiz ve bagimh degiskenlerin
tanimlanmasi, veri dengesizliginin giderilmesi, modellerin egitilmesi ve performanslarinin
degelendirilmesi adimlarindan olugmustur. Boylece veri, rastlantisal degil sistematik bi¢imde
islenerek analiz icin uygun hale getirilmistir. Arastirmanin bulgulari, Random Forest
algoritmasinin iki test setinde de XGBoost’a gore daha diisiik hata metrikleri iirettigi sonucuna
varmistir.
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ABSTRACT

The purpose of this study is to analyze the extent to which brokerage firms’ stock
recommendations on Borsa Istanbul align with actual market data and to evaluate the consistency
of these forecasts using machine learning methods. Instead of predicting direct price levels, the
study estimates the percentage changes in high, low, and closing prices relative to the opening
price, thereby minimizing the effects of inflation, stock splits, and long-term market trends. The
dataset consists of 592 observations extracted from Ziraat Investment’s daily reports for the 2020—
2021 period through Optical Character Recognition (OCR) and subsequently verified and cleaned.
While this dataset was used for model training, data from Gedik Investment were employed as an
external test set to assess the generalizability of the methodology. During the training phase, data
imbalance was addressed using the SMOTE-ENN method, and one-day-ahead (T+1) returns were
predicted using Random Forest and XGBoost algorithms. The overall process included extracting
and validating stock codes via OCR, matching price data, defining independent and dependent
variables, handling data imbalance, training models, and evaluating their performance. As a result,
the data were systematically processed rather than randomly handled to ensure analytical
suitability. The findings reveal that the Random Forest algorithm produced lower error metrics than
XGBoost across both test sets.

Keywords: Random Forest, XGBoost, SMOTEENN, OCR, Stock Market

GIRIS

Finansal piyasalar, yiliksek getiri potansiyelleriyle cazip olmakla birlikte, volatilite ve
ongoriilemezlik gibi yapisal 6zellikleri nedeniyle yatirim kararlarini giiglestiren dinamik bir yapiya
sahiptir. Bu nedenle hisse senedi fiyatlarinin tahmini, uzun siiredir akademik c¢alismalarin odak
noktalarindan biri olmustur. Son yillarda, bu alanda makine 6grenmesi yontemlerinin yaygin
bicimde kullanilmaya baslandig1 goriilmektedir. Mkaine 6grenmesi, veriden 6grenerek Oriintiileri
tanimlayan ve degiskenelr arasindaki karmasik iliskielri modelleyebilen istatiksel algoritmalar
biitiiniinti ifade etmektedir (Rouf vd., 2021). Bu yontemler, finansal verielr iizerinden yapilam
tahminlerde, klasik ekonometrik veya istatiksel yaklasimlara kiyasla daha istikrarli sonuclar
iiretebilme potansiyeline sahiptir.

Analist tashminlerinin dogrulugunu Olgmeye yonelik arastirmalarin bir bolimi, son
yillarda makine 6grenmesi yaklagimlarini da analize dahil etmistir. Ou ve Wang (2024) analistlerin
hedef fiyat tahminlerinin giivenilirligini degerlendirmek amaciyla makine ©grenmesi
modellerinden yararlanmis ve bu tahminlerin isabet diizeyini ampirik olarak incelemistir. Tekin ve
Canakoglu (2018) calismasinda ise Borsa Istanbul’dai hisse senedi getirileri Naive Bayes ve yapay
sinir aglar1 gibi hem klasik hem de makine 6grenmesi temelli yontemlerle tahmin edilmis;
sonuglarda Naive Bayes algoritmasi %92,28 dogruluk oraniyla en yliksek basarty1 gostermistir.
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Bu sonug, Tiirkiye 6zelinde makine 6grenmesi yontemlerinini finansal tahminlerde etkili bigimde
uygulanabilecegini ortaya koyan oOnemli bir Ornek olarak degerlendirilebilir. Ayyildiz ve
Iskenderoglu (2024) ¢alismasinda, gesitli algoritmalarin piyasa yonii tahminindeki performanslar
karsilastirilmis ve model se¢iminin dogruluk iizerinde belirleyici bir faktdr oldugu vurgulanmastir.

Makine 6grenmesi yontemleri, 6zellikle finansal zaman serilerinde Geleneksel istatistiksel
modellerin yakalayamadigi karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri temsil etme giiciiyle 6n plana
cikmaktadir. Subasi vd. (2021) arastirmasinda, farkli siniflandirma algoritmalarinin hisse senedi
piyasasi yon tahminlerindeki performanslar karsilastirilmig ve belirli kosullarda makine 6grenmesi
yontemlerinin klasik yaklasimlara kiyasla daha yiiksek dogruluk sergileyebildigi ortaya
koyulmustur. Saberironaghi vd. (2025) finansal piyasa tahminlerinde makine 6grenmesi ve derin
O0grenme yontemlerini sistematik bi¢imde degerlendirmis; veri kalitesi, modelin yorumlanabilirligi
ve performans gostergeleri acisindan kapsamli bir analiz sunarak bu tekniklerin avantajlarini ve
smirliliklarini ortaya koymustur.

Tiirkiye finansal piyasalarinda makine 6grenmesi uygulamalar1 dzellikle Borsa Istanbul
baglaminda yon tahmini odakli ¢alismalarda yogunlasmaktadir. XGBoost, K-En Yakin Komsu (K-
Nearest Neighbors KNN) ve Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine SVM) gibi
algoritmalar BIST endeks hareketlerinin tahmininde kullanilmis; bu arastirmalar, model
basarisinin biiylik dl¢lide yontemi se¢imi ve veri On igleme siireglerinin niteligine bagli oldugunu
ortaya koymustur (Ayyildiz ve Iskenderoglu, 2023).

Bu ¢alisma kapsaminda, dogrudan fiyat seviyeleri tahmin edilmek yerine, ac¢ilis fiyatina
gore yiiksek, diisiik ve kapanis fiyatlarindaki yiizdesel degisimler ongoriilmiistiir. Bu yaklagim,
fiyatlarin zaman i¢inde enflasyon, hisse bdliinmeleri ve uzun vadeli piyasa egilimlerinden
kaynaklanan etkilerini minimize ederek, modellerin farkli donemlerde daha istikrarli ve giivenilir
sonugclar liretmesine olanak saglamaktadir. Calismada kullanilan veri seti, aract kurumlarin giinliik
raporlarinin gorsel formatlarindan OCR yontemiyle elde edilmistir. Boylece, gorsel nitelikli
raporlarin metinsel veriye doniistiiriilmesi miimkiin olmus ve araci kurum tavsiyelerinin makine
ogrenmesi algoritmalartyla analiz edilebilmesi i¢in 6zgiin bir veri isleme altyapis1 gelistirilmistir.

1.1. Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin bir alt disiplini olan makine 6grenmesi, belirli bir problem iligkin Oriintiileri
tanimlama, siniflandirma ya da sonu¢ tahmininde bulunma siireglerini, veriler ve algoritmalar
araciligiyla istatistiksel yontemler kullanilarak gerceklestiren bir bilim alanidir. Bu yaklasimda,
verilerden elde edilen modeller sayesinde sistemin 6grenme ve tahmin yapma kabiliyeti gelistirilir.
Makine O6grenmesi siireci, goriintli, ses, metin veya sayisal veri gibi farkli veri tiirlerinin
toplanmasi, 6n isleme asamasindan gegcirilmesi, uygun 6grenme modelinin uygulanmasi, test
edilmesi ve elde edilen sonuclarin tahmin edilmesiyle tamamlanan dongiisel bir yapiya sahiptir
(Shobha ve Rangaswamy, 2018).

Makine Ogrenmesi yontemleri, kullanilan egitim verisinin niteligi ve geri bildirimin
bi¢gimine gore farkli kategorilere ayrilmaktadir. Literatiirde ii¢ temel 6grenme tiirti 6ne ¢ikmaktadir.
Denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak nitelendirilir (Alpaydin,
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2014; Murphy, 2012). Bunun yam sira, sirl sayida etiketli verinin bulundugu durumlarda
basvurulan yar1 denetimli 6grenme gibi ara yaklasimlar da gelistirilmistir (Chapelle ve ark., 2006)

Denetimli 6grenme, dogru ciktilar1 Onceden tanimlanmis etiketli bir egitim verisi
kullanilarak modelin egitildigi makine 6grenmesi yaklagimidir (Bishop, 2006; Murphy, 2012). Bu
yontemde her bir egitim 6rnegi, bir girdi verisi ile ona karsilik gelen ¢ikt1 degeri ¢iftinden olusur.
Algoritma, girdi ile ¢ikt1 arasindaki fonksiyonel iligskiyi 6grenmeye ¢alisir ve bu sayede daha 6nce
goriilmemis girdilere dogru tahminler yapabilen bir model ortaya ¢ikar. Denetimli §grenmenin
amaci, verilen 6rneklerdeki ortiik bagintilar1 yakalayarak girdi uzayidan ¢ikti uzayina bir esleme
fonksiyonu 6grenmektir (Mitchell, 1997). Bu dogrultuda modelin basarisi, iirettigi tahminlerin
gercek etiketlere ne 6l¢glide yakin olduguyla degerlendirilir.

Formel olarak denetimli 6grenmede, elimizde “Y.~_, L(f (x;),y;)” bigiminde “N” 6rnekten
olusan bir egitim veri kiimesi bulunmaktadir. Burada “x;” her bir 6rnegin girdi vektoriinii; “y;” ise
beklenen ¢iktisini ifade etmektedir. Ogrenme algoritmasi, belirli bir hipotez evreninden
“(f (x;),¥;)” bigiminde bir hipotez fonksiyonu segerek gercek iliskiyi miimkiin oldugunca dogru
bigimde yaklastirmaya caligir. Modelin 6grenme siireci ¢ogunlukla bir hata fonksiyonunun en aza
indirilmesine dayanir (Hastie ve ark., 2009). Ornegin, ortalama kare hata gibi bir kayip fonksiyonu
kullanildiginda ampirik risk minimizasyonu yaklagimi denklemde formiile edilmektedir.

N
I =7 D LG )

Burada” L(f(x;),y;)” ifadesi, modelin “x;” i¢in trettigi tahmin ile gergek “y,” degeri
arasindaki kaybi olgmektedir. Egitim algoritmasi, “J(f)” fonksiyonunu en kiigiikleyen optimal
parametreleri ya da fonksiyonu bularak modeli 6grenmektedir (Hastie ve ark., 2009). Bu siirecte
gradyan inisi gibi optimizasyon yontemleri yaygin olarak kullanilmakta ve model, egitim verisi
iizerinde miimkiin olan en yliksek performansi saglayacak bigimde uyarlanmaktadir.

Arastirmada kullanilan Random Forest ve XGBoost algoritmalari, denetimli 6grenme
yaklagimi kapsaminda hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde yaygin bicimde
kullanilan yontemlerle ortiismektedir. Random Forest, ¢cok sayida karar agacinin birlesiminden
olusan bir topluluk modelidir. Her bir agag, bootstrap yontemiyle rastgele secilmis Ornekler
iizerinde egitilir ve her diigiimde rastgele belirlenen bir alt 6zellik kiimesi {izerinden boliinme
islemi gergeklestirilir. Elde edilen tiim aga¢ tahminleri ortalanarak nihai regresyon ¢iktisi elde
edilir. Bu yapi, tek bir karar agacinda sik¢a goriilen asir1 6grenme riskini azaltarak modelin
genelleme yetenegini giiclendirir (Breiman, 2001). Buna karsin XGBoost algoritmasi, gradyan
artirma prensibine dayali geligsmis bir karar agaci toplulugu yontemidir. Bu yontemde her yineleme,
bir 6nceki modelin kalint1 hatalarin1 6grenerek yeni bir agac ekler; bdylece hatlaar kademeli
bicimde azaltilir XGBoost, seyrek veri yapilari, eksik degerler ve hesaplama verimliligini optimize
eden mekanizmalartyla hem yliksek dogruluk hem de islem hizi sunmaktadir (Bentéjac vd., 2021;
Chen ve Guestrin, 2016).
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1.2. Arastirmanin Kurgusu

Calismanin ilk asamasinda, aract kurumlara ait biiltenlerden elde edilen gorsel veriler
islenmistir. Bu gorsellerde yer alan hisse senedi isimlerinin otomatik olarak tanimlanabilmesi
amaciyla OCR teknigi kullanilmis, bu islemde EasyOCR kiitiiphanesinden yararlanilmigtir. Her bir
gorsele ait islem tarihi, dosya adlarindan diizenli ifadeler araciligryla otomatik olarak ¢ikarilmistir.
Metin tanima dogrulugunu artirmak amaciyla ¢esitli 6n isleme adimlar1 uygulanmistir. Bu adimlar;
gri tonlama, sabit esikleme, keskinlestirme filtreleri, morfolojik agma ile giiriiltli azaltma ve adaptif
Gaussian esikleme islemlerini icermektedir. Her bir 6n isleme varyasyonu, ayr1 ayrt OCR
siirecinden gecirilmis ve elde edilen metin ¢iktilar1 karsilagtirilarak en yiiksek dogruluk orani
saglayan kombinasyon belirlenmistir.

def init db(path: str):

conn = sqlite3.connect(path)

cur = conn.cursor()

CREATE TABLE IF NOT EXISTS ocr_ok (

id INTEGER PRIMARY KEY AUTOINCREMENT,

tarih TEXT NOT NULL,

hisse TEXT NOT NULL,

kaynak_dosya TEXT NOT NULL,

eklenme_zamani TEXT NOT NULL,

UNIQUE (tarih, hisse, kaynak_ dosya)

CREATE TABLE IF NOT EXISTS ocr_hata (

id INTEGER PRIMARY KEY AUTOINCREMENT,

tarih TEXT,

kaynak_dosya TEXT NOT NULL,

satir_json TEXT NOT NULL,

hata_mesaji TEXT NOT NULL,

eklenme_zamani TEXT NOT NULL

CREATE TABLE IF NOT EXISTS ocr_duzeltme (

id INTEGER PRIMARY KEY AUTOINCREMENT,

kaynak_dosya TEXT NOT NULL,

tarih TEXT,

bulunan_hisseler_json TEXT NOT NULL,

yontem_ozeti_json TEXT NOT NULL,

eklenme_zamani TEXT NOT NULL,

UNIQUE (kaynak_dosya)

conn.commit()

conn.close()
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Verilen fonksiyon, ¢alismanin OCR siirecinde iiretilen tiim ara ¢iktilart izlenebilir ve
yeniden iiretilebilir bigimde kaydetmek amaciyla gerekli veri tabani altyapisini olusturmaktadir.
“init_db(path” fonksiyonu, SQLite baglantisin1 kurarak ii¢ tablo tanimlar: “ocr ok tablosu, her
dogrulanmis gbzlem i¢in tarih, hisse, kaynak dosya bilgilerinin yani sira eklenme zamanini saklar;
burada tanimlanan “UNIQUE” kisit1 aym gorselin ayni hisseyle birden fazla kez kaydedilmesini
engelleyerek silirecin bagimsiz olmasini ve veri biitiinligliniin korunmasini saglamaktadir.
“ocr_hata” fonksiyonu, basarisiz OCR ya da dogrulama girisimlerini depolamaktadir. Hata
baglam1 “satir _json” alaninda ham icerik biciminde tutulur ve “hata_mesaji” fonksiyonu ile
birlikte zaman damgasi1 eklenerek olumsuz Orneklerin de izlenebilmesi, daha sonra yeniden
islenmesi veya yoOntem karsilastirmalarinda kullanilabilmesini miimkiin  kilmaktadir.
“ocr_duzeltme” fonksiyonu, diizeltme ve iyilestirme denemelerini kayit altina almaktadir. Bu
fonksiyonlar sonucu olusturulan sema, bagarili kayitlar, hatalar ve diizeltme durumlar: igin ayr1
fakat iligkili alanlar saglayarak veri zincirini gli¢lendirmektedir.

1.3. Veri Kaynaklan

Arastirmanin modelleme siirecinde, Ziraat Yatirim’in 2020-2021 donemine iat giinliik hisse
onerilerinden elde edilen veriler Egitim agamasinda kullanilmis; modelin farkli veri kaynaklari
iizerindeki performansmi degerlendirmek amaciyla Gedik Yatirim’a ait Oneriler dis veri seti
(external dataset) olarak test slirecinde uygulanmistir. Ziraat Yatirim’in uzun yillardir Borsa
Istanbul’da resmi bir aract kurum olarak faaliyet gdstermersi ve verilerini kamuya agik bicimde
paylasmasi, bu kurumun 6rneklem olarak se¢ilmesinde temel etken olmustur.

Tablo 1: OCR islemi Sonucu Hisse Tahmini Satirlar1 Ornegi

Hisse Open High Low Close High Return Low_Return Close Return
ARCLK 18.15 18.58 17.96 18.44 2.39 -1.06 1.57
HALKB 5.96 6.16 5.95 6.10 3.35 -0.16 2.68
DOAS 5.10 5.45 5.10 5.34 6.86 0.00 4.70
KRDMD 2.56 2.65 2.55 2.63 2.24 -0.39 2.53
VAKBN 5.74 6.05 5.74 5.96 5.40 0.00 3.83

Calismada kullanilan veriler EasyOCR yontemiyle okunmus, OCR islemleri sonucunda
toplam 592 gecerli hisse tahmini satir1 elde edilerek Tablo 1°de 6rnegi verilmistir.

def get next_trading day(hisse, tarih):

start = tarih + timedelta(days=1)

end = tarih + timedelta(days=15)

data = yf.download(hisse + ".IS", start=start, end=end, progress=False)

if data.empty:

return None, None

next_day = data.index[@].date()

return next_day, data.loc[data.index[@]]
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Burada verilen fonksiyonlar, bir hisse kodu ve tarihe karsilik gelen sonraki ilk islem giiniin
belirleyerek ilgili giine ait fiyat verilerini belirtmektedir. Oncelikle arama aralig1 tarih+1 ile
tarih+15 giin olarak tanimlanmakta, boylece hafta sonlar1 ve resmi tatiller gibi islem yapilmayan
giinler giivenli bir sekilde kapsam disinda birakilmaktadir. Ardindan, Borsa Istanbul sembol
formatina uygun olarak hisse koduna “.1S” uzantis1 eklenmekte ve Yahoo Finance {izerinden veri
indirilmektedir. Zaman serisi bos dondiigiinde fonksiyon (None, None) ile veri bulunamadigini
acikca gostermekte; veri mevcut oldugunda ise ilk kayit “sonraki islem giinii” kabul edilmektedir.
Belirlenen giinlin tarihi “next day” ve ayni giine ait tek satirhk fiyat ve hacim kaydi
“data.loc[data.index[0]” fonksiyon ¢iktisi ile iki 6geden olusmaktadir. Bu yap1 sayesinde ilgili
kaydin “Open”, “High”, “Low”, “Close” ve “Volume” alanlarina dogrudan erisilerek T+1 bazl
getiriler ve karsilagtirmalar hesaplanabilmekte, ayrica her zaman ilk gecerli giinlin alinmasi
calismanin tutarlilik analizine katki saglamaktadir.

ef save _to_db(results):

conn = sqlite3.connect(db_path)

cursor = conn.cursor()

cursor.execute(

CREATE TABLE IF NOT EXISTS ocr_yfinance (

id INTEGER PRIMARY KEY AUTOINCREMENT,

tarih TEXT NOT NULL,

hisse TEXT NOT NULL,

next_date TEXT,

open REAL,

high REAL,

low REAL,

close REAL,

volume INTEGER

for row in results:

cursor.execute(

INSERT INTO ocr_yfinance (tarih, hisse, next_date, open, high, low, close, volume)

conn.commit()

T+1 sorgularindan elde edilen verileri tekillestirilmis ve analizlere uygun bir sema
cercevesinde SQLite veritabanina kalici olarak kaydetmek amaciyla s6z konusu fonksiyon entegre
edilmistir. Oncelikle veritabanina baglanilmakta ve “ocr yfinance” komutu ile mevcutsa korunan
mevcut yapi, yoksa olusturulan yeni tablo tanimlanmaktadir. Bu fonksiyonlarda her kayit i¢in artan
birincil anahtar (id), OCR’den aktarilan tarih ve hisse kodu, ayrica eslestirilen sonraki islem giinii
“next_date” ile o giine ait OHLCV bilgileri tutulmaktadir. Islemler “commit’ komutuyla kalic1 hale
getirilip baglant1 kapatilmaktadir.
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Bu yap1 sayesinde, iist akista tiretilen T+1 verileri standart bir sema altinda toplanmakta, eksik
degerler silinmeden isaretlenmis bi¢cimde veri kiimesine aktarilmakta ve sonraki agsamalarda
dogrudan kullanilabilir hale gelmektedir.

ef main(save_excel=True, save_db=True):

hisseler = fetch_hisseler()

results = []

for _, row in hisseler.iterrows():

tarih = datetime.strptime(row["tarih"], "%Y-%m-%d").date()

hisse = row["hisse"]

next_date, data = get_next trading day(hisse, tarih)

if data is not None:

results.append((

tarih,

hisse,

str(next_date),

float(data["Open"].iloc[@]),

float(data["High"].iloc[@]),

float(data["Low"].iloc[@]),

float(data["Close"].iloc[@]),

int(data["Volume"].iloc[@])

f"Low: {float(data['Low'].iloc[@®])}, Close: {float(data['Close'].iloc[@])}, Volume:
{int(data[ 'Volume'].iloc[@])}")

results.append((tarih, hisse, None, None, None, None, None, None))

if save_db and results:

save_to_db(results)

if save_excel and results:

columns=["tarih", "hisse","next_date", "open","high","

Kullanilan fonksiyonlar, OCR siirecinden elde edilen tiim (tarih, hisse) ¢iftlerini sirasiyla
isleyerek her biri i¢in “get next trading day” fonksiyonu aracilifiyla T+1 ilk islem gilinlini
belirler ve sonuglar1 tek bir liste halinde toplar. Veri elde edilmesi durumunda, fonksiyon ilgili
giiniin tarihini ve o giine ait tek satirlik fiyat/hacim kaydini birlikte dondiirmekte, boylece bu satirin
OHLCYV alanlari sonraki adimlarda dogrudan kullanilabilmektedir.

Calismada tahmin edilmesi hedeflenen degiskenler, hisse senedi fiyatlarinin agilis degerine
gore glinliik getiri oranlari olarak tanimlanmuistir:

e high return = (High — Open) / Open x 100
e Jlow return = (Low — Open) / Open x 100
e close return = (Close — Open) / Open x 100
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Bu ii¢ oran, modelin 6ngdérmeye c¢alistig1 bagimli degiskenler olarak belirlenmistir.
Bagimsiz degiskenler ise agilis fiyati ve hisse isimlerinin one-hot enconding yontemiyle
doniistiiriilmiis biciminden olusmaktadir. Boylelikle model, her hisseyi ayr1 bir kategorik degisken
olarak taniyabilmistir. Ayrica, farkli 6l¢eklerden dogabilecek sapmalar1 6nlemek amaciyla tiim
ozellikler “StandardScaler” ile standardize edilmistir. Veri seti, %80 egitim ve %20 test olmak
tizere ikiye ayrilmis, bdylece modeller yalnizca 6grenilen veriler iizerinde degil, daha 6nce hig
karsilagmadiklar1 gézlemler {izerinde de sinanarak genelleme kabiliyetleri degerlendirilmistir.

1.4. Model Egitimi

Bu Arasgtirmada modelin egitimi yalnizca Ziraat Yatinm verileri kullanilarak
gerceklestirilmig, Ancak modelin performansini ve kuramsal bagimsizligini sinayabilmek amaciyla
Gedik Yatirnm verileri “out-of-sample test set” olarak kullanilmistir. Bu yaklasim, modelin
yalnizca Ogrenilen veri lizerinde degil, farkli aract kurumlar ait veriler lizerinde de benzer
performans gdsterip gostermedigini test etme olanagi saglamaktadir. Calismada iki farkli makine
O0grenmesi algoritmasi uyuglanmistir. Random Forest Regressor, birden fazla karar agacinin
birlesiminden olusan ve asir1 6grenme riskini azaltarak daha dengeli tahminler iireten bir
yontemdir; bu ¢alismada “n_estimators=200" ve “max_depth=6" parametreleriyle uygulanmistir.
XGBoost Regressor ise 0zellikle biiyiik veri kiimelerinde yiiksek performans sergileyen, hatlar
tizerinde yinelemeli Ogrenme mantigina dayali bir algoritmadir. Bu arastirmada
“n_estimators=200", “max_depth=6" ve “learning rate=0.1” parametreleriyle kullanilmistir.

db_path = r"E:\projelerr\tez\ziraat_ocr.db"

# SQL’den veriyi oku

conn = sqlite3.connect(db_path)

df = pd.read_sql _query("SELECT hisse, open, high, low, close FROM ocr_yfinance",
conn)

conn.close()

Model egitiminde veri ylikleme asamasi, modelleme stirecinde kullanilacak piyasa verileri
SQLite veri tabanindan tek bir sorgu ile elde edilmistir. Oncelikle veri tabani dosyasmin yolu
tanimlanmis, ardindan baglant1 agilarak “ocr_finance” tablosundan yalnizca analiz i¢in gerekli
siitunlar sec¢ilmistir. Hisse kodu ile T+1 islem giiniine ait agilis, en yiiksek, en diisiik ve kapanig
fiyatlar1 belirlenmistir. Sorgu, “pandas.read sql query” fonksiyonu kullanilarak dogrudan bir
DataFrame’e aktarilmis ve baglanti kapatilmistir.

df["high_return"] = (df["high"] - df["open"]) / df["open"] * 100

df["low_return”] (df["low"] - df["open"]) / df["open"] * 100

df["close_return"] (df["close"] - df["open"]) / df["open"] * 100

# NaN temizligi

df = df.dropna()
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Hedef degiskenlerin hesaplanmasinda ise, modelin dngorecegi hedef degiskenler acilis
fiyatina gore yiizdesel getiriler olarak tanimlanmigstir. Her bir satir i¢in T+1 islem giiniine ait en
yuksek, en diisiik ve kapanis fiyatlar1 agilis degerine oranlanarak yiizde cinsine doniistiirilmiistiir.
(high_return = (high — open) / open x 100, low_return = (low — open) / open x 100, close return =
(close — open) / open x 100) Bu yontemle farkl fiyat seviyelerine sahip hisseler ortak bir dlgege
tasinmis; pozitif degerler gilin i¢indeki yukar1 yonlii, negatif degerler ise asag1 yonlii hareketleri
ifade etmistir. U¢ hedef degisken, hem giin ici dalgalanmalar1 hem de giin sonu kapanis sonucunu
birlikte yansitarak modele daha zengin bir tahmin yapisi kazandirmistir. Son asamada,
“df.dropana” fonksiyonu ile eksik degerlere sahip satirlar veri setinden c¢ikarilmis; boylece
hesaplama hatalar1 6nlenmis ve model egitiminde sapma riskleri azaltilarak temiz ve biitiinliikli
bir hedef veri kiimesi olusturulmustur.

# One-hot encoding (hisse isimleri i¢in)

df_encoded = pd.get _dummies(df, columns=["hisse"], drop_first=True)

# Bagimsiz ve bagimli degiskenler

X = df_encoded.drop(columns=["high", "low", "close", "high_return"”, "low_return",
"close return"])

y = df[["high_return", "low_return", "close_return"]]

# Standardizasyon

scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(X)

# Egitim / Test boliinmesi

X_train, X test, y train, y test = train_test_split(

X_scaled, y, test_size=0.2, random_state=42

On isleme asamasinda ise veri, modelleme siirecine uygun hale getirilmistir. Oncelikle hisse
kodu kategorik bir degisken oldugundan one-hot encoding yontemi uygulanmais, boylece her hisse
ayr1 bir ikili siitunla temsil edilmis ve gereksiz tekrarlar azaltilmistir. Daha sonra 6zellik matrisi,
ham fiyat siitunlar1 ve hedef degiskenler hari¢ tutularak olusturulmustur. Dolayisiyla “X” yalnizca
acilis fiyat1 ve hisse kimligini gosteren “dummy” siitunlarindan olusmaktadir. Hedef degiskenler
ise {i¢ siitundan meydana gelmektedir. Ozellikler, “StandardScaler” kullanilarak dlgeklenmis (her
stitun yaklagik O ortalama ve 1 standart sapmaya donustiiriilmiis) ve boylece farkli biiyiikliikteki
degiskenlerin modele esit agirlikla girmesi saglanmistir. Daha sonra veri, %80 egitim ve %20 test
seti olacak sekilde ayrilmis, “random_state=42" parametresi kullanilarak ayni bdliinmenin
tekrarlanabilirligi glivence altina alinmigtir. Bu diizenleme ile model, acilis fiyat1 ve hisse kimligi
bilgisine dayali olarak ii¢ farkli getiriyi tahmin etmeye hazir hale getirilmistir.
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# Gecici DataFrame

train_df = pd.DataFrame(X_train)

train_df[["high_return"”, "low_return", "close_return"]] = y train.values

train_df.columns = train_df.columns.astype(str)

train_df["target_class"] = (train_df["close_return"] > 0).astype(int)

# SMOTEENN uygula

smote_enn = SMOTEENN(random_state=42)

train_res, _ = smote_enn.fit_resample(

train_df.drop(columns=["target class"]),

train_df["target _class"]

# Yeni X ve y

X_train_res = train_res.drop(columns=["high_return", "low_return",
"close_return"]).values

y_train_res = train_res[["high_return", "low_return", "close return"]].values

SMOTEENN asamasinda egitim verisi, kapanis getirisinin isaretine gore dengesizlikten
arindirilarak modele daha dengeli rnekler sunacak sekilde yeniden yapilandirilmistir. Oncelikle
“X train” iizerinden gecici bir tablo olusturulmus ve bunun iizerine hedef siitunlar eklenmis,
ardindan tiim siitun adlar string formatina doniistiiriilmiistiir. Sonrasinda yardime1 bir sinif etiketi
tanimlanmistir “target class =(close_return > (). Bu etiket, giiniin pozitif kapanis yaptig1 6rnekler
ile negatif kapanis yaptig1 drnekleri ayirt etmek amaciyla kullanilmistir. Dengesizligi gidermek
icin SMOTEENN(random_state=42) yontemi uygulanmistir. Bu siiregte once azinlik sinif
gozlemlerle artirilmis (SMOTE), ardindan ug ya da hatali noktalar temizlenmistir (ENN). Islem
yalnizca egitim verisi tizerinde gergeklestirilmis, “train_df.drop(columns [“target class])
ozellikleri ile “train_dff “target class’’] etiketi kullanilmis, boylece test seti korunmustur. Sonugta
elde edilen “train res” fonksiyonu, modellerde kullanilacak o6zellik matrisi ve hedefler
ayristirilmistir. Model en nihayetinde, hem pozitif hem de negatif giinleri dengeli bir sekilde
gozlemleyebilmis, egitim asamasinda tek tarafa yigilmadan kaynaklanabilecek 6grenme sorunlari
Onlenmistir.

models = {

"RandomForest": RandomForestRegressor(

n_estimators=200, max_depth=6, random_state=42

)s

"XGBoost": xgb.XGBRegressor(

n_estimators=200, max_depth=6, learning rate=0.1,

subsample=0.8, colsample_bytree=0.8, random_state=42
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Random Forest Regressor ve XGBoost Regressor algoritmalart kullanilmistir. Random
Forest, cok sayida karar verisini “bagging” yoOntemiyle egitmekte; “n_estimators=200"
parametresi veri sayisini, “max_depth==6" ise her bir verinin karmasiklik diizeyini sinirlamaktadir.
“random_state=42" ise sonuglarin yeniden retilebilirligini saglamaktadir. XGBoost modeli ise
agaclar1 ardisik bigimde kurarak hatalar1 kademeli olarak azaltmakta; “learning rate=0.1" her
adimin  etkisini  sinirlayarak a1 uyum riskini  azaltmakta, “supsample 0.8 ve
“colsample _bytree=0.8" parametreleri her agaci1 veri ve ozelliklerin belirli bir alt kiimesiyle
egiterek genelleme kabiliyetini artirmaktadir. Ayrica “n_estimators=200" toplam aga¢ sayisini,
“max_depth=6" agaglarm derinlik smirin1  belirlemekte ve “random state=42" yine
tekrarlanabilirlik saglamaktadir. Secilen parametreler, veri setinin boyutu ve hedef degiskenlerin
yapist dikkate alindiginda hiz, dogruluk ve asir1 6grenmenin 6nlenmesi arasinda dengeli bir ¢6ziim
sunmaktadir.

1.5. Performans Metrikleri

Modelin performans degerlendirmesi temel olarak kok ortalama kare hata 6lgiitii tizerinden
gerceklestirilmistir. Kok Ortalama Kare Hatasi (Root Mean Square Error RMSE) degerinin diigiik
cikmasi, modelin tahminlerinin ger¢cek gozlemlerle daha yiiksek dogrulukta Ortiistiiglini
gostermektedir. Bunun yam sira, karsilagtirmali bir analiz elde edebilmek amaciyla Ortalama
Mutlak Hata (Mean Absolute Error MAE) Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error MSE) gibi
tamamlayici performans gostergeleri de dikkate alinmistir. MAE, tahmin edilen degerlerle ger¢ek
degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini hesaplayarak modelin genel hata diizeyini
yansitirken; MSE, bufarklarin karelerinin ortalamasini alarak 6zellikle biiyiik sapmalara kars1 daha
duyarl bir degerlendirme sunmaktadir.

Sirastyla MAE, RMSE ve MSE metriklerine iliskin denklemler sunulmustur (Kog, 2025).

1
MAE = §21N=1 ly; — xi (2)
RMSEZ\/%ZiN:l(X;* — x;)2 3)
1 *
MSE = (1), (5 — x)? “4)

Fiziksel tabanli simiilasyonlar veya makine 6grenmesi yontemleri kullanildiginda, hata
metrikleri, modellerin kalibrasyonu, egitimi, dogrulanmasi ve gegerliliginin degerlendirilmesinde
temel Olgiitler olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu metrikler aracilifiyla, modelin iirettigi tahminlerin
dogruluk diizeyi nicel olarak belirlenebilmekte ve farkli modellerin performanslari nesnel bicimde
karsilastirilabilmektedir. Boylece yalnizca hata biiyiikliikleri degil, ayn1 zamanda bu hatalarin
dagilim o6zellikleri de incelenerek modelin genel bagarimina iligkin daha kapsamli ve ayrintili bir
degerlendirme yapilabilmektedir.

ASEAD CILT 12 SAYI 3 YIL 2025, S 240-256
EJSER VOLUME 12 ISSUE 3 YEAR 2025, P 240-256

251



Yasin Kubilay TINMAZ
Nuri BINGOL

for name, model in models.items():

model.fit(X_train_res, y_train_res)

preds = model.predict(X test)

rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, preds))

mae = np.mean(np.abs(y_test.values - preds))

mse = mean_squared_error(y_test, preds)

Performans metrikleri, her iki modeli sirasiyla egiterek ayni test veri seti {lizerinde
degerlendirmektedir. “model.fit(X train res, y train res)” komutu ile egitim, SMOTEENN
yontemiyle dengelenmis egitim verisi lizerinde gerceklestirilmistir, boylece modelin pozitif ve
negatif gilinleri dengeli sekilde Ogrenmesi saglanmistir. Daha sonra “preds =
model.predict(X test)” ile tahminler, herhangi bir dengeleme uygulanmamus test kiimesi lizerinde
yapilmis; bu sayede egitimdeki dengeleme etkisinin test verisine taginmamasi saglanarak
performansin daha gergekei dlgiilmesi miimkiin olmustur. Ug hedef degiskenin ayn1 anda tahmin
edilmesi sebebiyle metrikler c¢oklu ¢iktilar {izerinden tek bir degere indirgenmistir.
“mean_squared_error(y_test, preds” fonksiyonu, tim test 6rnekleri ve {i¢ siitun boyunca kare hata
ortalamasin1 (MSE) vermektedir. RMSE bu degerin karekokii olup hatay: tekrar ylizde puan
Olgegine tasir. MAE ise tahmin ile gergek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini temsil
etmekte ve yine tiim test ornekleri ile ii¢ siitun bir arada 6zetlenmektedir. Ekrana yazdirilan
sonuglarda her model i¢in RMSE, MAE ve MSE degerleri topluca verilmekte; boylece Random
Forest ile XGBoost’un ayni kosullar altindaki performanslar1 dogrudan karsilastirilabilmektedir.

1.6. Model Performansi ve Analiz Sonuclari

Bu Arastirmada, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem goren hisselere yonelik
olarak Ziraat Yatirim’m 2020-2021 yillarina ait giinliik 6nerilerinden, OCR ve veri temizleme
siirecleri sonucunda elde edilen 592 kayittan olusan veri seti kullanilarak T+1 giiniline ait getiriler
tahmin edilmistir. Caligma kapsaminda, model performansinin 6rnek diizeyinde incelenebilmesi
amaciyla bes farkli hisseye iligkin tahminler degerlendirilmistir. Bu analizde amag, test
kiimesinden rastgele secilen bes gozleme ait gergeklesen getiriler ile iki farkli makine 6§grenmesi
modelinin tahmin sonuglarin1 karsilastirmali bi¢imde tablo halinde sunarak, modellerin tahmin
dogrulugunu gorsel ve nicel olarak ortaya koymaktir.

Tablo 2: Ziraat Yatirnm Bes Satirhk Hisse Karsilastirma Ornegi

RF XGB RF XGB

Hisse Open ﬁfgrﬁeo/f H‘f/’jh H:/‘:’h (Li(e;vc;f L‘f’A)w L‘;)W gfsiif, c1§sFe% Ci(s;elz/o lxl}gﬁ
FROTO  21.74 1.91 173 099  -Ll16  -l64 166 027 -0.15 056 014
ENKAI 557 1.72 190 077 -LI15 164 193 057 -0.01 194 020
TAVHL 2120 1.20 174 297 -129  -l64 -065  -0.86 -0.14 1.81 031
EGEEN 5106 1.33 171 041 078 -l67  -189 0.5 -0.20 094 031
YATAS 1371 2.05 191 150 068  -1.63 -l16  -034 -0.01 020 034
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Tablo 2’de sunulan bes farkli hisseye ait 6rnek tahminler incelendiginde, her iki modelin
de fiyat hareketlerinin yoniinii genel olarak basarili bigimde 6ngorebildigi, Ancak hata diizeylerinin
hisse bazinda degiskenlik gosterdigi goriilmektedir. Ozellikle FROTO ve ENKAI hisselerinde
Random Forest modelinin kapanig getirisi tahminlerinde daha diisiik hata degerleri {iirettigi
belirlenmistir. Buna karsin, XGBoost modelinin baz1 durumlarda yiiksek getiri seviyelerinde daha
fazla sapma egilimi gosterdigi ve bu durumun modelin u¢ degerleri yakalama kapasitesindeki
farkliliktan kaynaklanabilecegi degerlendirilmistir.

Tablo 3: Gedik Yatirnm Bes Satirhk Hisse Karsilastirma Ornegi

e omn ST mgn O L L O R NGB RE
% % % %

CEMTS 5.25 2.69 1.82 1.43 -0.91 -1.48 -1.32 0.09 0.30 0.95 0.47

ECILC 5.28 0.94 1.67 1.25 -1.37 0.00 0.00 -0.86 0.93 0.00 0.93

AGHOL 18.80 2.07 2.02 1.99 -1.36 -1.61 -2.88 -1.27 0.01 211 1.44

DEVA 25.17 2.62 1.85 1.70 -0.34 -0.02 -0.80 2.34 0.02 2.98 2.98

EKGYO 1.86 3.94 1.81 1.74 -0.24 -1.61 -2.05 2.25 0.01 1.09 3.80

Tablo 3’te, dis veri seti olarak kullanilan Gedik Yatirim’a ait bes hisse senedi Onerisinde
iliskin model tahminleri yer almaktadir. Ziraat Yatirim verileriyle egitilen modellerin, Gedik
Yatirim verileri iizerinde test edilmesi, onerilen metodolojinin farkli araci kurumlara ait veri
setlerinde de gecerliligini ve genellenebilriligini degerlendirmek agisindan 6nemli bir asamayi
temsil etmektedir. Bu yaklagim, modelin yalnizca egitildigi oérnekleme 6zgii kalmayip, benzer
yapisal 6zellikler tasiyan farkli veri kaynaklarinda da tutarli performans gosterip gdstermedigini
ortaya koymay1 amaglamaktadir.

Tablo 4: Modellerin Performans Metrik Sonuclari

Model RMSE MAE MSE

RF (Ziraat test) 1.9267 1.3253 3.7121
XGB (Ziraat test) 2.3319 1.5859 5.4378
RF (Gedik test) 1.7958 1.2860 3.2251
XGB (Gedik test) 2.0006 1.4123 4.0024

Tablo 4’te, iki modelin ayni test kiimesi lizerindeki hata performanslari karsilastirildiginda,
Random Forest algoritmasinin tiim dl¢iitlerde XGBoost’a kiyasla daha diisiik hata degerleri tirettigi
goriilmektedir. Random Forest modeli, ortalama RMSE acisindan 1,92 degeriyle XGBoost un
2,33’liik sonucuna kiyasla yaklaigik 0,41 puan daha iyi performans sergilemistir. MAE ise 1,33’e
kars1 1,59 MSE ise 3,71°e kars1 5,43 olarak gergeklesmis ve bu da Random Forest’in yaklagik
%?31,7 oraninda daha diisiik hata {irettigini ortaya koymustur.
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Hedef degiskenlerin ylizde getiriler olmasi sebebiyle bu farklar, modelin daha dengeli ve istikrarli
tahminler yaptigin1 gostermektedir. Ayrica, farkli bir kurumdan elde edilen Gedik Yatirim verileri
iizerinde yapilam testte de benzer egilim siirmiis; Random Forest’in hata degerleri RMSE 1,80,
MAE 1,29 ve MSE 3,23 iken, XGBoost’un hata degerleri sirasiyla 2,00, 1,41 ve 4,00 olarak
Olciilmiistiir. Bu sonugclar, onerilen metodolojinin farkli veri kaynaklarinda da tutarli ve gilivenilir
bicimde uyuglanabilir oldugunu kanitlamaktadir.

SONUC

Bu ¢alismanim temel amaci, Borsa Istanbul’da faaliyet gosteren araci kurumlarin hisse
senedi Onerilerinin gergeklesen piyasa verileriyle ne derece uyumlu oldugunu analiz etmek ve bu
ongoriilerin makine 6grenmesi yaklasimlariyla tutarhiligimmi degerlendirmektir. Bu dogrultuda,
dogrudan fiyat seviyelerinin tahmini yerine agilis fiyatina gore yiiksek, diisiik ve kapanis
fiyatlarindaki ytlizdesel degisimler 6ngdiilmiis; boylece fiyatlarin enflasyon, hisse boliinmeleri ve
uzun vadeli piyasa egilimlerinden kaynaklanan etkileri en aza indirgenmistir. Calismada kullanilan
veri seti, Ziraat Yatirim’m 2020-2021 yillarma ait glinliik gorsel raporlarindan OCR yo6ntemiyle
elde edilen 592 goézlemden olugmaktadir. Modelin genel gegerliligini degerlendirmek amaciyla
egitim asamasinda Ziraat Yatirim verileri kullanilirken, Gedik Y atirim verileri dis seti olarak analiz
edilmistir. Egitim siirecinde veri dengesizligini azaltmak amaciyla SMOTE-ENN yontemi
uygulanmig, ardindan T+1 giintine iliskin tahminler Random Forest ve XGBoost algoritmalariyla
gergeklestirilmistir.

Analiz sonuglari, Random Forest algoritmasin hem Ziraat test setinde hem de Gedik dis
setinde XGBoost modeline kiyasla daha diisiik hata oranlarina ulagtigin1 géstermistir. Ziraat test
setinde Random Forest, yaklasik %31,7 oraninda daha diisiik hata liretmis; RMSE degeri 1,92,
MAE degeri 1,32 ve MSE degeri 3,71 olarak hesaplanmistir. Buna karsilik XGBoost modelinde
RMSE 2,33, MAE 1,58 ve MSE 5,43 diizeyinde gerceklesmistir. Benzer bicimde, Gedik test
setinde de Random Forest daha basarili sonuglar vermis; hata metrikleri sirastyla RMSE 1,79,
MAE 1,28 ve MSE 3,22 olarak belirlenmistir. XGBoost modelinin ayni1 veri setindeki degerleri ise
RMSE 2,00, MAE 1,41 ve MSE 4,00’dir. Bu bulgular, Random Forest’in farkli kurumlara ait
verilerde dahi daha istikrarh ve diisiik hatali tahminler iiretebildigini ortaya koymaktadir.

Elde edilen sonuglar 1s181nda, aract kurum raporlarinin yatirimcilar agisindan daha etkin ve
giivenilir hale gelebilmesi icin Onerilerin belirli standartlara baglanmasi ve ge¢mis performans
verilerinin seffaf bicimde paylasilmasi gerekmektedir. Yatirimcilarin ise analist tavsiyelerini tek
basima degerlendirmek yerine, makine 6grenmesi tabanli 6ngdrii modelleri ve tamamlayici piyasa
gostergeleriyle birlikte ele almasi daha rasyonel bir yaklagim olacaktir. Akademik perspektiften
bakildiginda, gelecekte yapilacak arastirmalarda daha kapsamli veri setlerinin kullanilmasi, farkl
algoritmalarin karsilastirmali olarak test edilmesi ve analist raporlarinin metinsel igeriklerinin
dogal dil isleme yontemleriyle analiz siirecine dahil edilmesi 6nerilmektedir.
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