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Danışman: Prof. Dr. İman ASKERBEYLİ 

Makine öğrenimi tekniklerinin finansal piyasalara entegrasyonu, geleneksel ticaret ve risk 

yönetimini dönüştürmüştür. Fiyat Eylem Stratejisi, Temel Analiz Stratejisi ve Yüksek 

Frekans Stratejisi gibi çeşitli algoritmik ticaret stratejilerinin mevcut olmasına rağmen, 

bilinçli alım veya satım kararları için hisse senedi hareketlerini doğru bir şekilde tahmin 

etmek zor olmaya devam etmektedir. Bu tez, S&P500 hisse senedi hareketlerini tahmin 

etmek için Teknik Göstergeler Stratejisine odaklanarak bu tahmin sorununu ele 

almaktadır. Teknik Göstergeler Stratejisi, bir hisse senedinin fiyat ve hacim verilerine 

dayalı matematiksel hesaplamalar kullanarak ticarette alım ve satım kararları vermek için 

kullanılır. Yatırımcıların kalıpları ve gelecekteki potansiyel fiyat hareketlerini 

belirlemelerine yardımcı olur. Yahoo Finance API'den hisse senedi fiyat verilerini 

topladık ve Bollinger Bantları, MACD ve RSI gibi çeşitli teknik göstergelerle 

zenginleştirdik. Daha sonra hisse senetlerinin aylık getirilerini farklı zaman ufukları için 

özellik olarak hesapladık. Verileri Göreceli Güç Endeksi (RSI) ve diğer özelliklere göre 

etiketlemek için bir kendi kendini etiketleme yöntemi kullandık. Ardından test ve 

değerlendirme için spektral kümeleme modelimizi oluşturduk. Yeni kendi kendini 

etiketleme yaklaşımımız, %89'un üzerinde test doğruluğu, %87'nin üzerinde hassasiyet 

ve %86'nın üzerinde geri çağırma ile umut verici sonuçlar gösterdi. Bu araştırma, nicel 

stratejileri makine öğrenimi ile birleştirmenin veri odaklı finansal karar verme sürecini 

önemli ölçüde geliştirebileceğini göstermektedir. 

Ocak 2025, 58 sayfa  

Anahtar Kelimeler: Algoritmik ticareti, Kantitatif Yatırım Stratejileri, Makine 

Öğrenimi, Finansal Araç Seti Geliştirme, Göstergeler, S&P 500 Endeksi, Hisse Senedi 

Piyasası Tahmini. 
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The integration of machine learning techniques in financial markets has transformed 

traditional trading and risk management. Despite the availability of various algorithmic 

trading strategies, such as Price Action Strategy, Fundamental Analysis Strategy, and 

High-Frequency Strategy, accurately predicting stock movements for informed buy or sell 

decisions remains challenging. This thesis addresses this prediction issue by focusing on 

the technical indicators strategy to predict S&P500 stock movements. Technical 

indicators strategy is used to make buy and sell decisions in trading by using mathematical 

calculations based on a stock’s price and volume data. It helps traders identify patterns 

and potential future price movements. We collected stock price data from the Yahoo 

Finance API and enriched it with several technical indicators such as Bollinger Bands, 

MACD, and RSI. Then we calculated the monthly returns of the stocks for different time 

horizon as features. We used a self-labeling method to label the data based on the Relative 

Strength Index (RSI) and other features. Then we build our spectral clustering model for 

testing and evaluation. Our novel self-labeling approach showed promising results, with 

test accuracy over 89%, precision over 87%, and recall over 86%. This research 

demonstrates that combining quantitative strategies with machine learning can 

significantly enhance data-driven financial decision-making. 
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1. GİRİŞ 

Finansal piyasalar, yatırımcıların finansal refahları ve daha geniş ekonomi üzerinde 

önemli etkileri olan kararlar aldıkları dinamik ekosistemlerdir. Güçlü finansal bilgi ve 

karar verme becerilerine sahip olmak, bireylerin seçenekleri tartmalarına ve nasıl ve ne 

zaman tasarruf edip harcayacaklarına karar vermelerine yardımcı olur. Büyük bir satın 

almanın maliyetlerini önceden karşılaştırmak ve emeklilik veya diğer uzun vadeli 

tasarruflar için plan yapmak gibi finansal durumlar için bilinçli seçimler yapmalarını 

sağlar. 

Son yıllarda, finansal karar verme ortamı, teknolojideki ilerlemeler ve verilerin artan 

kullanılabilirliği ile beslenen derin dönüşümlerden geçmiştir. Bu değişim, yatırımcıların 

karmaşık piyasa koşullarında daha iyi kararlar alabilmeleri için erişilebilir ve etkili 

araçlara olan talebi vurgulamaktadır. Geleneksel yatırım stratejileri, bireysel yatırımcılar 

için genellikle önemli zorluklar teşkil eder. Büyük miktarda finansal veriyi analiz etmek, 

piyasa trendlerini takip etmek ve kapsamlı araştırmalar yapmak, özellikle yoğun 

programları olanlar için son derece zaman alıcı olabilir. Ayrıca, duygusal önyargılar 

muhakemeyi gölgeleyebilir ve optimal olmayan kararlara yol açabilir. 

Bu gibi nedenlerle, geleneksel yatırım ve alım satım yöntemleri, büyük miktarlardaki 

finansal verilerden eyleme geçirilebilir içgörüler çıkarmayı vaat eden sofistike 

algoritmalar ve makine öğrenimi modelleri ile değiştirilmese de güçlendirilmektedir. 

Algoritmik ticaret, otomatik ticaret olarak da bilinir, önceden tanımlanmış kural ve 

talimat setlerine dayalı olarak ticaret yapmak için bilgisayar programlarının kullanılması 

anlamına gelir. Algoritmik ticaret stratejileri arasında Fiyat Eylem Stratejisi, Temel Analiz 

Stratejisi, Yüksek Frekans Stratejisi ve Teknik Göstergeler Stratejisi gibi çeşitli 

yaklaşımlar bulunur. Fiyat Eylem Stratejisi, fiyat hareketlerine dayalı olarak ticaret 

yapmayı içerir. Bu strateji, geçmiş fiyat hareketlerine bakarak gelecekteki fiyat 

hareketlerini tahmin etmeye çalışır. Yatırımcılar, belirli kalıpları ve trendleri tanımlayarak 

alım ve satım kararları verirler. Fiyat eylemi stratejisi, göstergeler veya diğer analiz 

araçları kullanmadan sadece fiyat ve hacim verilerine dayanarak ticaret yapmayı amaçlar. 

Temel Analiz Stratejisi, bir şirketin finansal durumunu, yönetimini ve piyasa konumunu 
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değerlendirerek hisse senetlerinin gerçek değerini belirlemeye çalışır. Bu strateji, 

şirketlerin finansal raporlarını, ekonomik göstergeleri ve sektörel trendleri analiz ederek 

hisse senetlerinin alım veya satım kararlarını verir. Temel analiz, uzun vadeli yatırımcılar 

için özellikle önemlidir çünkü şirketlerin uzun vadeli performansını tahmin etmeye 

çalışır. Yüksek Frekans Stratejisi, saniyeler veya daha kısa süreler içinde yüksek sayıda 

işlem yapmayı içerir. Bu strateji, küçük fiyat farklarından yararlanarak kısa vadeli 

kazançlar elde etmeyi amaçlar. Yüksek frekans ticareti, genellikle karmaşık algoritmalar 

ve yüksek hızlı bilgisayarlar kullanarak gerçekleştirilir ve büyük miktarda veri işleme 

kapasitesi gerektirir. Bu strateji, piyasadaki en küçük fiyat hareketlerini bile yakalayarak 

kar elde etmeye çalışır. Teknik Göstergeler Stratejisi, bir hisse senedinin fiyat ve hacim 

verilerine dayalı matematiksel hesaplamalar kullanarak ticarette alım ve satım kararları 

vermek için kullanılır. Teknik göstergeler, yatırımcıların kalıpları ve gelecekteki 

potansiyel fiyat hareketlerini belirlemelerine yardımcı olur. Bu göstergeler arasında 

Göreceli Güç Endeksi (RSI), Bollinger Bantları, MACD (Hareketli Ortalama Yakınsama 

Iraksama) ve ATR (Ortalama Gerçek Aralık) gibi çeşitli göstergeler bulunur. Bu strateji, 

yatırımcılara piyasa eğilimlerini ve potansiyel geri dönüş noktalarını tanımlamada 

yardımcı olur. 

Bu stratejiler, yatırımcıların piyasadaki fırsatları belirlemelerine ve riskleri yönetmelerine 

yardımcı olmayı amaçlar. Ancak, bu stratejiler içinde bile, bilinçli alım veya satım 

kararları için hisse senedi hareketlerini doğru bir şekilde tahmin etmek zor olmaya devam 

etmektedir.  

Bu tez, S&P500 hisse senedi hareketlerini tahmin etmek için teknik göstergeler 

stratejisini ve makine öğrenimi tekniklerini birleştirerek, yatırımcıların daha bilinçli ve 

veriye dayalı kararlar almasına yardımcı olmayı amaçlamaktadır. Yahoo Finance API'den 

hisse senedi fiyat verilerini toplayarak, Bollinger Bantları, MACD ve RSI gibi çeşitli 

teknik göstergelerle zenginleştirdik. Hisse senetlerinin aylık getirilerini farklı zaman 

ufukları için özellik olarak hesapladık. Tezimizde iki ana model geliştirdik: İlk olarak, 

verileri etiketlemek için bir K-ortalamalar kümeleme modeli kullandık. Bu model, teknik 

göstergeleri dikkate alarak verileri kategorize etti. İkinci olarak, test ve değerlendirme 

için bir Spektral Kümeleme modeli oluşturduk. Bu model, kendi kendine etiketleme 
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yöntemiyle oluşturulan verileri kullanarak yüksek doğruluk, hassasiyet ve geri çağırma 

oranları elde etti. 

Yahoo Finance API: Bu API, kullanıcıların hisse senedi fiyatları ve finansal veriler gibi 

piyasa verilerine erişimini sağlayan bir araçtır. Yahoo Finance API kullanılarak, çeşitli 

hisse senetlerinin tarihsel fiyat bilgileri, işlem hacmi ve diğer finansal metrikler 

toplanabilir. Tezimizde bu API, S&P500 hisse senetleri için fiyat verilerini toplamak 

amacıyla kullanılmıştır.  

Bollinger Bantları: Bu teknik gösterge, bir hisse senedinin fiyat hareketlerinin 

volatilitesini değerlendirmek için kullanılır. Bollinger Bantları, bir hareketli ortalama 

etrafında iki standart sapma bantı oluşturur. Fiyat, bu bantların dışında hareket ettiğinde 

aşırı alım veya aşırı satım koşulları hakkında bilgi verir. Tezimizde, Bollinger Bantları, 

hisse senedi fiyatlarının aşırı değerlenip değerlenmediğini belirlemek için kullanılmıştır.  

MACD (Moving Average Convergence Divergence): MACD, bir hisse senedinin kısa ve 

uzun vadeli hareketli ortalamalarının arasındaki farkı ölçen bir trend takip göstergesidir. 

Bu gösterge, potansiyel alım ve satım sinyalleri üretmek için kullanılır. MACD çizgisi ve 

sinyal çizgisi arasındaki kesişmeler, piyasa momentumunu ve trend yönünü gösterebilir. 

Tezimizde, MACD, hisse senedi fiyatlarının yönü ve momentumunu değerlendirmek için 

kullanılmıştır. 

RSI (Relative Strength Index): RSI, bir hisse senedinin aşırı alım veya aşırı satım 

koşullarını belirlemek için kullanılan bir momentum göstergesidir. 0 ile 100 arasında 

değişen bu gösterge, genellikle 70'in üzerindeki değerler aşırı alım, 30'un altındaki 

değerler ise aşırı satım olarak değerlendirilir. Tezimizde, RSI, hisse senedi fiyatlarının 

mevcut aşamasını ve olası geri dönüş sinyallerini belirlemek amacıyla kullanılmıştır. 

Sonuç olarak, bu tez, makine öğrenimi tekniklerinin ve teknik göstergeler stratejisinin 

birleştirilmesinin, yatırımcıların finansal kararlarını güçlendirebileceğini ve piyasa 

trendlerini daha doğru bir şekilde tahmin edebileceğini göstermektedir. Bu araştırma, 
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algoritmik ticaret ve veri odaklı finansal karar verme süreçlerine önemli katkılarda 

bulunmayı amaçlamaktadır. 

Bu tez şu şekilde yapılandırılmıştır: Bölüm 1'de borsada sağlıklı finansal karar almanın 

önemi ve bireysel yatırımcıların karşılaştığı zorluklar vurgulanmıştır. Bölüm 2'de bu 

araştırmanın teorik temelleri ve makine öğrenimi, algoritmik ticaret kavramları ve 

stratejileri ele alınmıştır. Bölüm 3, S&P500 hisse senetleri için veri toplama, veri 

temizleme, özellik mühendisliği ve kullanılan makine öğrenimi modellerini 

detaylandırmaktadır. Bölüm 4, uygulamamızdan elde edilen bulguları ve modellerin 

performansını sunmaktadır. Sonuçlar bölümünde ise araştırmadan elde edilen temel 

çıkarımlar özetlenmekte ve gelecekteki araştırma yönleri tartışılmaktadır. 
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2. TEORİK TEMELLER & İLGİLİ ÇALIŞMALAR  

2.1 Teorik Temeller 

2.1.1 Ticaret Algoritmalarına giriş 

Genellikle algo ticareti veya otomatik ticaret olarak adlandırılan algoritmik ticaret, 

finansal piyasaların manzarasını değiştirerek menkul kıymetlerin alınıp satılma biçiminde 

devrim yaratmıştır. Bu bölümde, algoritmik ticaretin temellerini, gelişimini ve tarihini, 

avantajlarını, zorluklarını ve çeşitli ticaret stratejilerini inceleyeceğiz. 

Algoritma ve Algoritmik Ticaretin Tanımı: Bir algoritma, değerleri girdi olarak alan 

ve değerleri çıktı olarak üreten iyi tanımlanmış herhangi bir hesaplama prosedürüdür. Bir 

başka tanıma göre algoritma, belirli bir görevi yerine getirmek için birisi tarafından 

yazılan bir dizi talimattır.  

Algoritmik ticaret (otomatik ticaret, kara kutu ticareti veya algo ticareti olarak da 

adlandırılır), bir işlem yapmak için tanımlanmış bir dizi talimatı (bir algoritma) izleyen 

bir bilgisayar programı kullanır. Ticaret, teorik olarak, bir insan tüccar için imkânsız olan 

bir hız ve sıklıkta kar üretebilir. Tanımlanan talimat setleri zamanlama, fiyat, miktar veya 

herhangi bir matematiksel modele dayanır. Tüccar için kâr fırsatlarının yanı sıra, algo 

ticareti, insan duygularının ticaret faaliyetleri üzerindeki etkisini ortadan kaldırarak 

piyasaları daha likit ve ticareti daha sistematik hale getirir. Kısacası Algoritmik Ticaret, 

yatırım kararları almak için bilgisayarların kullanılması anlamına gelmektedir. 

Algoritmik Ticaretin Tarihi: Finansal piyasalarda algoritmaların kullanımı, borsalarda 

işlem yapmak için basit kural tabanlı sistemlerin kullanıldığı 1970'lere kadar 

uzanmaktadır. Bu ilk algoritmalar nispeten basitti ve öncelikle mevcut en iyi fiyatlardan 

işlem yapmak için kullanılıyordu. 1980'lerde daha sofistike algoritmalar geliştirilmeye 

başlandı ve piyasa verilerini analiz etmek ve alım satım fırsatlarını belirlemek için 

bilgisayarların kullanımı daha yaygın hale geldi. Bu dönemde ayrıca, yatırımcıların insan 
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aracılar yerine elektronik ortamda emir girmelerine ve işlem yapmalarına olanak tanıyan 

elektronik alım satım sistemleri de kullanılmaya başlanmıştır. 1990'larda elektronik 

ticaret platformlarının yaygın olarak benimsenmesi ve 2000'lerde teknoloji ve veri 

analizinde daha fazla ilerleme kaydedilmesi, daha karmaşık ve sofistike algoritmaların 

geliştirilmesine yol açmıştır. Algoritmik ticarette makine öğrenimi ve yapay zekâ 

kullanımı da bu dönemde ortaya çıkmaya başlamıştır. Son yıllarda, finansal piyasalarda 

adaleti ve şeffaflığı sağlamaya çalışan düzenleyicilerle birlikte algoritmik ticarete yönelik 

düzenleyici incelemeler artmıştır. Bu artan incelemeye rağmen, algoritmik ticaret finansal 

piyasalarda popüler ve etkili bir güç olmaya devam etmektedir. 

Algoritmik Ticaretin Avantaj ve Dezavantajları: 

Algo-Ticaretinin Avantajları: İşlemler bir bilgisayar programı tarafından 

yürütüldüğünden, algo ticaretinin geleneksel çevrimiçi ticaret stratejilerine göre bir dizi 

avantajı vardır. Öyleyse, bazı önemli faydalarını okuyalım. 

Anlık Hızlar: Algoritmalar, milisaniyeler ve mikro saniyeler içinde anlık hızlarda işlem 

yapabilmektedir. Motor organlarıyla ticaret yapan bir insan asla algo yazılımının hızında 

ticaret yapamaz. Bu nedenle algoritmik yatırımcılar menkul kıymet fiyatlarındaki en 

küçük dalgalanmalardan bile faydalanabilmektedir. Aynı zamanda, algoritmalar bir 

grafiği bir saniye içinde bile analiz edebilir. 

Yüksek Doğruluk: Algo ticareti, alım veya satım kararları vermek için insan müdahalesi 

gerektirmediğinden, algo ticareti çok daha yüksek bir doğruluğa sahiptir. İnsan kaynaklı 

tüm hatalardan arındırılmışlardır. Örneğin, algoritma işlem yapılması gereken birim 

miktarını yanlış girmeyecektir. Her zaman doğru sayıda sıfır girecek ve dikkatsizce 1000 

yerine 100 birim işlem yapmayacaktır. 

Duygusal Müdahalelerden Arındırılmış: Geleneksel çevrimiçi ticaret stratejilerini 

kullanan bir tüccar olarak, hangi stratejiyi kullanırsanız kullanın, duygularınız işin içine 

girerse her şey alt üst olabilir. Duygularımız stratejiyi rayından çıkarabilir ve disiplini 
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bozarak olumsuz sonuçlara yol açabilir. Ancak algoritmik ticaret, bir bilgisayar programı 

duygulardan yoksun olduğu için bu büyük sorunu çözer. Önceden tanımlanmış koşullar 

yerine getirilirse, bilgisayar programı işlemi otomatik olarak gerçekleştirecektir. Bu 

durumda, ikinci düşünceler tüccarın daha sonra pişman olacağı eylemleri 

gerçekleştirmesini veya gerçekleştirmekten kaçınmasını engelleyemez. Dolayısıyla, aşırı 

alım satım ve düşük alım satımın kontrol altında tutulmasına da yardımcı olur. 

Uzun Vadede Azalan Maliyet: Algo-ticaret altyapısını kurmanın ilk maliyeti pahalı 

görünebilir. Ancak, sistem bir kez kurulup çalışmaya başladığında, uzun vadede maliyet 

tasarrufu sağladığı kanıtlanır. Algo ticareti kısa bir süre içinde büyük hacimli işlemlerin 

gerçekleştirilmesine olanak tanıdığı için çoklu işlemler gerçekleştirilir ve işlem 

maliyetleri azalır. 

Çeşitlendirme: Algoritma ve bilgisayar programı birkaç dakika içinde birden fazla grafiği 

tarayabildiğinden, aynı anda birden fazla işlem gerçekleştirecek şekilde de 

programlanabilirler. Ve bu tek bir borsa veya coğrafya ile sınırlı değildir, çünkü bilgisayar 

dünyanın her yerindeki borsalarda grafikleri tarayabilir ve alım satım yapabilir. 

Algo-Ticaretinin Dezavantajları: Yüksek doğruluk ve hıza sahip olmasına ve 

duygulardan yoksun olmasına rağmen, algoritmik ticaretin bazı kayda değer 

dezavantajları vardır. 

Teknolojiye Güvenmek: Teknoloji, algo ticaretinin bugünkü haline gelmesine yardımcı 

olmuştur, ancak bunun eksikliği en büyük dezavantajıdır. Teknolojik altyapınız yoksa 

veya teknolojiye erişiminizi kaybederseniz, algo ticaretinden yararlanamazsınız. Bazı 

durumlarda, İnternet bağlantınızdaki bir kesinti, tarih yerel olarak saklanıyorsa emrinizin 

yerine getirilmemesine neden olur. 

Yüksek Başlangıç Giderleri:Günlük olarak birden fazla ticari emir vermeyi 

planlıyorsanız, uzun vadede algoritmik ticaretin uygun maliyetli olduğu doğrudur. Ancak 
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algo-ticaret altyapısını kurmanın ilk maliyeti maliyetlidir. Algo-tüccarlar, anlık hızlarda 

işlem yapma kapasitesine sahip en hızlı bilgisayarlara sahip olmayı arzuluyorlar. 

Programlama Becerilerine İhtiyaç Var: Yüksek başlangıç maliyetinin yanı sıra, 

algoritmayı yazmak için programlama bilgisine de ihtiyacınız olacaktır. Bunun için C++ 

veya Python gibi bir bilgisayar dili bilmeniz gerekir. Eğer bilmiyorsanız, algoritmayı sizin 

için yazması için bir profesyonel tutmanız gerekecektir. 

Algoritmik Ticaretin Risklerı̇ ve Zorlukları: Diğer tüm ticaret stratejileri gibi 

algoritmik ticaret de kendi risk ve zorluklarıyla birlikte gelir. Bu risk ve zorluklardan 

bazılarını ve bunların algoritmik ticareti nasıl etkileyebileceğini tartışacağız. 

Piyasa Oynaklığı :Algoritmik ticaretteki en büyük risklerden biri piyasa oynaklığıdır. 

Borsa çok öngörülemez olabilir ve ani piyasa değişimleri önemli kayıplara yol açabilir. 

Bunun nedeni, algoritmik alım satım sistemlerinin önceden belirlenmiş bir dizi kural 

dahilinde çalışmak üzere tasarlanmış olmasıdır. Piyasa bu kurallardan saptığında, 

algoritma yeterince hızlı ayarlama yapamayabilir ve bu da büyük kayıplara neden olabilir. 

Bu riski azaltmak için yatırımcılar, belirli bir zarar eşiğine ulaştıklarında işlemlerden 

otomatik olarak çıkmak için zararı durdur emirlerini kullanabilir.  

Teknik Arızalar:Algoritmik ticaretin bir diğer riski de teknik arızalardır. Bu arızalar 

donanım veya yazılım arızaları, elektrik kesintileri veya internet bağlantısı sorunlarından 

kaynaklanabilir. Teknik arızalar, kaçırılan işlemlere, yanlış işlem uygulamalarına ve hatta 

sistem çökmelerine neden olabilir. Teknik arızaları önlemek için yatırımcılar yedek 

sunucular ve internet bağlantıları gibi yedekleme önlemleri uygulayabilir. 

Aşırı Optimizasyon:Aşırı optimizasyon, algoritmik ticarette sık karşılaşılan bir 

sorundur. Tüccarlar algoritmalarını geçmiş veriler üzerinde iyi performans gösterecek 

şekilde ince ayarladıklarında, ancak algoritma gerçek zamanlı ticarette aynı performansı 

gösteremediğinde ortaya çıkar. Algoritma değişen piyasa koşullarına uyum 

sağlayamayabileceğinden bu durum kayıplara neden olabilir. Aşırı optimizasyondan 
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kaçınmak için yatırımcılar, algoritmalarını görünmeyen veriler üzerinde test etmek üzere 

örneklem dışı test ve ileriye dönük analiz kullanabilir. 

Veri Kalitesi: Algoritmik ticarette kullanılan verilerin kalitesi, bu ticaretin başarısı için 

çok önemlidir. Düşük kaliteli veriler yanlış alım satım kararlarına yol açabilir ve önemli 

kayıplara neden olabilir. Veri kalitesini sağlamak için yatırımcılar, verilerdeki hataları ve 

tutarsızlıkları gidermek amacıyla veri temizleme ve doğrulama tekniklerini kullanabilir. 

Özet olarak, algoritmik ticaretin birçok faydası vardır, ancak aynı zamanda kendi risk ve 

zorluklarını da beraberinde getirir. Yatırımcılar bu riskleri ve zorlukları anlayarak bunları 

azaltmaya ve algoritmalarının performansını artırmaya yönelik stratejiler uygulayabilir. 

Algoritmik ticaretin herkese uyan tek bir çözüm olmadığını ve yatırımcıların başarılarını 

garantilemek için algoritmalarını sürekli olarak izlemeleri ve ayarlamaları gerektiğini 

unutmamak önemlidir. 

Algoritmik Ticaret Çeşitleri: 

İstatistiksel Arbitraj : İstatistiksel arbitraj, binlerce finansal araç arasındaki göreli 

fiyatlandırma verimsizliklerinden yararlanma konseptiyle gelişen ilgi çekici bir algo 

ticaret stratejisidir. Bu stratejiyi kullanan yatırımcılar, tarihsel olarak güçlü bir korelasyon 

sergileyen menkul kıymet çiftlerini veya gruplarını belirler. Aynı anda düşük değerli 

menkul kıymeti satın alarak ve aşırı değerli olanı satarak geçici fiyat farklılıklarından 

yararlanırlar. Beklenti, zaman içinde bu enstrümanların fiyatlarının birbirine yaklaşarak 

kârlı işlemlerle sonuçlanmasıdır. İstatistiksel arbitraj, bu fiyat farklılıklarını belirlemek ve 

hassas zamanlamayla alım satım gerçekleştirmek için sağlam istatistiksel modellere ve 

nicel analize dayanır. Çiftler ticareti stratejisi, kısa vadeli ortalama geri dönüş ilkelerine 

ve riskten korunma stratejilerine dayanan böyle bir istatistiksel arbitraj stratejisidir. 

Trend Takibi: Finansal piyasaların sürekli değişen ortamında, trend takibi, diğer 

algoritmik ticaret stratejilerine kıyasla işlevselliği ve kullanım kolaylığı nedeniyle 

popüler bir algo ticaret stratejisi olarak ortaya çıkmaktadır. Bu strateji, yerleşik piyasa 
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trendlerini belirleyip bu trendler doğrultusunda alım satım yaparak kâr elde etmeyi 

amaçlar. Trend takip stratejilerini kullanan algo ticaret sistemleri, hâkim piyasa trendini 

belirlemek için teknik göstergelere ve fiyat modellerine güvenir. Bir trend 

onaylandığında, bu sistemler pozisyonlara girmek ve trendi sürdürmek için alım sinyalleri 

üretir. Tersine, trend tersine dönme belirtileri gösterdiğinde, pozisyonlardan çıkmak için 

satış sinyalleri üretilir. Trend takip algoritmaları değişen piyasa koşullarına uyum 

sağlayarak yatırımcıların sürekli piyasa trendlerinden kâr etmesine ve piyasa türbülansı 

dönemlerinde kayıpları en aza indirmesine olanak tanır. 

Momentum:Yatırımcılar tarafından takip edilen en temel ve yaygın algoritmik yatırım 

sistemlerinden biri momentum yatırım stratejisidir. Bu yatırım türü, piyasa trendinin 

yüksek hacimde tek bir yönde önemli ölçüde hareket etmesini bekler. Bu yatırım sistemi 

çok basit ya da önemli ölçüde zor olabilir. Basit bir momentum yatırım stratejisi, 12 aylık 

performansa dayalı bir endekste en iyi performans gösteren beş hisseye yatırım yapabilir. 

Daha zor bir strateji ise hem göreli hem de mutlak momentumdan faydalanarak zaman 

içinde momentumu harmanlayabilir. Ayrıca, bu sistemi kullanmak yatırımcıların 

momentum sistemlerini haftalık, aylık, üç aylık ve hatta yıllık olarak yeniden 

dengelemelerini sağlar. 

Momentum ve Trend Takibi arasındaki fark: Trend Takibi, piyasaların uzun süreler 

boyunca belirli bir yönde hareket etme eğiliminde olduğu inancıyla çalışan bir ticaret 

stratejisidir. Bu trendlerin niceliksel olarak belirlenmesini ve bunlardan yararlanılmasını 

içerir. Zaman Serisi momentumu olarak da bilinen bu strateji, öncelikle zaman serisi 

verileri kategorisine giren ve birbirini izleyen bir dizi zaman birimini gösteren fiyat 

verilerine odaklanır. Trend Takibini Momentum stratejilerinden ayıran fark, trendleri 

belirlemek için kullanılan referans noktasında yatmaktadır. Momentum stratejileri, hisse 

senetlerinin performansını belirli bir evrendeki diğer hisse senetlerine göre karşılaştırır. 

Buna karşılık, Trend Takibi veya Zaman Serisi momentumu, bir trendin mevcut olup 

olmadığını belirlemek için bir hisse senedinin veya endeksin mevcut fiyatını geçmiş 

fiyatıyla karşılaştırır. 
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Duygu Analizi: Duyarlılık analizi ticaret stratejisi, kısa vadeli fiyat değişikliklerini 

tahmin etmek ve piyasa hareketlerinden faydalanmak için kalabalık tepkilerinden ve 

haber makaleleri ve sosyal paylaşımlar gibi yapılandırılmamış verilerin analizinden 

yararlanmayı içerir. Bu strateji, alım satım kararları için yön sinyali olarak 

kullanılabilecek haber öğelerine duyarlılık puanları atamak için bilgisayar doğal dil 

işleme ve anlamadaki ilerlemeleri kullanır. Kantitatif hedge fonları ve diğer tüccarlar, 

piyasada avantaj elde etmek için duyarlılık analizini stratejilerine dahil etmişlerdir. 

Sosyal duyarlılık analizinin popülerliği, insan yorumunun zaman alıcı doğasından ve 

etkin piyasa hipotezinin önerdiği gibi finansal piyasaların her zaman tam verimli 

olmayabileceğinin kabul edilmesinden kaynaklanmaktadır. Ayrıca araştırmalar, çevrimiçi 

sosyal medyadan alınan haberlerin ekonomik ve ticari göstergelerdeki değişikliklerin 

erken göstergelerini sağlayabileceğini göstermiştir. Duygu analizinin kısa vadeli bir 

faktör olarak dahil edilmesi, getirileri tahmin etmek için geleneksel olarak fiyat ve hacme 

güvenen yatırımcılar için yeni bir bakış açısı sağlar. 

Bir duyarlılık analizi modeli geliştirmek, hedef makalelerin aranması, metin verilerinin 

temizlenmesi ve hazırlanması, metin belgelerinden özellikler oluşturulması, duyarlılığı 

sınıflandırmak için modelin eğitilmesi ve performansının büyük ölçekli veri kümeleriyle 

test edilmesi gibi çeşitli adımları içerir. Yatırımcılar, duyarlılık analizini kullanarak piyasa 

duyarlılığı hakkında bilgi edinebilir ve potansiyel olarak alım satım kararlarını 

iyileştirebilir. Duyarlılık analizi yapmak için yapay zekanın kullanılması, duyarlılığa 

dayalı içgörülere dayalı gerçek zamanlı karar vermeye olanak tanıyacaktır. 

Ortalama Dönüş: Ortalama dönüş, fiyatların zaman içinde ortalamalarına veya 

ortalamalarına dönme eğiliminde olduğu ilkesine dayanan zorlayıcı bir algo ticaret 

stratejisidir. Bu strateji, bir varlığın fiyatının aşırı alım veya aşırı satım nedeniyle tarihsel 

ortalamasından önemli ölçüde saptığı durumları belirler ve fiyatın sonunda uzun vadeli 

ortalama fiyatına geri döneceği beklentisiyle pozisyonlara girme fırsatı sunar. 

Ortalama dönüş ticaret stratejileri genellikle Hareketli Ortalamalar ve Bollinger Bantları 

gibi teknik göstergeleri kullanır. Hareketli ortalamalar bir varlığın ortalama geçmiş 



12 

 

fiyatını sağlarken, Bollinger Bantları standart sapma gibi volatilite ölçümlerine dayanarak 

bir piyasanın ortalamasından ne zaman önemli ölçüde saptığını belirlemeye yardımcı 

olur. Bu tür birçok teknik gösterge günümüzde alım satım platformlarında mevcuttur ve 

manuel yatırımcılar tarafından yaygın olarak kullanılmaktadır. Ortalama dönüş 

prensibine dayalı karmaşık stratejiler kodlama ve programlama gerektirir. 

Ortalama dönüş stratejileri, kısa vadeli gün içi alım satımlardan uzun vadeli ufuklara 

kadar çeşitli zaman dilimlerinde uygulanabilir. Strateji, istatistiksel analize ve aşırı 

genişlemiş fiyat hareketlerinin belirlenmesine dayanır. Bir fiyat sapması tespit 

edildiğinde, algo alım satım sistemi, beklenen fiyat düzeltmesinden kar elde etmeyi 

amaçlayarak sapmanın tersi yönde alım satımları başlatmak için sinyaller üretir. 

Başarılı ortalama dönüş stratejileri, risk yönetimi ve piyasa koşullarının dikkatli bir 

şekilde değerlendirilmesini gerektirir. Ortalama dönüş stratejilerini kullanan yatırımcılar, 

fiyatın tersine dönme olasılığını değerlendirmeli ve ortalama dönüşün gerçekleşmemesi 

durumunda potansiyel kayıpları azaltmak için uygun stop-loss seviyeleri belirlemelidir. 

Yatırımcılar istatistiksel analiz, risk yönetimi teknikleri ve piyasa dinamikleri anlayışını 

akıllıca bir araya getirerek algo ticareti çabalarında ortalama dönüş olgusundan potansiyel 

olarak faydalanabilir. 

Ticaret Stratejileri: 

1- Fiyat Hareketi Stratejisi (Price Action Strategy): Bu strateji, teknik göstergelere 

dayanmak yerine, fiyat hareketleri ve grafiklerdeki desenler temel alınarak ticaret 

kararlarının alınmasını içerir. Tüccarlar, destek ve direnç seviyeleri, mum çubuk 

desenleri ve diğer fiyat davranışlarını gözlemleyerek alım veya satım kararı 

verirler. 

2- Teknik Göstergeler Stratejisi (Technical Indicators Strategy): Bu strateji, fiyat, 

hacim veya açık pozisyon verilerine dayalı matematiksel hesaplamalar kullanarak 

ticaret kararlarının alınmasını içerir. Yaygın teknik göstergeler arasında hareketli 

ortalamalar, Göreceli Güç Endeksi (RSI), Hareketli Ortalama 
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Yakınsama/Uzaklaşma (MACD) ve Bollinger Bantları bulunur. Bu göstergeler, 

tüccarlara trendleri ve potansiyel dönüş noktalarını belirlemede yardımcı olur. 

3- Temel Analiz (Fundamental Analysis): Bu strateji, bir şirketin finansal sağlığı, 

kazançları, ekonomik koşullar ve diğer niteliksel faktörleri analiz ederek bir 

hissenin içsel değerini belirlemeyi içerir. Bu stratejiyi kullanan tüccarlar, şirketin 

değerini mevcut piyasa fiyatına göre değerlendirerek alım veya satım kararı 

verirler. 

4- Yüksek Frekanslı Ticaret (High-Frequency Trading - HFT): Bu strateji, güçlü 

bilgisayarlar ve algoritmalar kullanarak çok yüksek hızlarda, genellikle 

milisaniyeler içinde, çok sayıda emir gerçekleştirmeyi içerir. HFT, küçük fiyat 

farklılıklarından ve piyasa verimsizliklerinden yararlanarak her ticarette küçük 

kârlar elde etmeyi amaçlar ve bu kârlar zamanla birikir. 

5- Mevsimsel Desenler (Seasonal Patterns): Bu strateji, belirli zaman dilimlerinde 

tekrarlayan tarihsel desenleri veya eğilimleri analiz etmeyi içerir. Bu stratejiyi 

kullanan tüccarlar, tatil sezonunda perakende satışlarının artması veya hasat 

dönemlerinde tarımsal emtia fiyat hareketleri gibi mevsimsel eğilimlere 

dayanarak ticaret kararları alırlar. 

2.1.2 Finansal piyasalar terminolojileri 

Finansal piyasalar, yatırımcılar, şirketler ve hükümetler arasında sermaye ve risk 

alışverişini kolaylaştırarak küresel ekonomilerin bel kemiği olarak hizmet eder. Bu 

bölümde, Borsalar, Hisse Senetleri, Endeks ve Göstergeler dahil olmak üzere finansal 

piyasaların temel bileşenlerini ve bunların algoritmik ticaretteki önemini inceleyeceğiz. 

Hisse Senedi Piyasaları:Borsa, en hafif tabiriyle, hisse senetlerinin alınıp satıldığı bir 

yerdir. Aynı zamanda ekonomik döngünün bir göstergesi olarak da işlev görür. Ekonomi 

iyi gittiğinde, hisse senetlerinin fiyatları genellikle piyasada artma eğilimindedir. Ancak, 

ekonomi kötüye gittiğinde, hisse senedi fiyatlarının düşmesini de bekleyebilirsiniz, bu 

çok iyi bir hisse senedi için bile geçerli olabilir. Hisse senedi fiyatlarının öncelikle 

işletmenin performansına bağlı olduğunu da belirtmek gerekir. Bir işletme iyi iş 

yaptığında, hisse senetlerinin fiyatı da artma eğiliminde olacaktır; işletme iyi 
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kazanmıyorsa bunun tersi olur. Elbette, spekülatörlerin hiç de iyi gitmeyen bir hisse 

senedini satın aldığı ve bunun da berbat bir şirket için bile yüksek bir hisse senedi fiyatıyla 

sonuçlanacağı garip durumlar vardır, ancak bu başka bir zaman için başka bir hikâye. 

Şimdi, soru devam ediyor: İşletmeler neden hisse senedi sunar? Bunun nedeni, 

işletmelerin projelerini finanse etmek için ister işletmenin genişlemesi için ister günlük 

faaliyetleri için ya da sadece paydaşlarını mutlu etmek için olsun, fon toplamalarına 

yardımcı olmasıdır. Sonuçta para, her işletmenin can damarıdır. 

Borsa Endeksi:İnsanlar hisse senetleri hakkında konuşurken, piyasanın bir gün içinde 

nasıl yükseldiğinden veya düştüğünden bahsettiklerini duyabilirsiniz. Ancak borsaya 

baktığınızda, tüm hisse senetlerinin o gün yükselmediğini veya düşmediğini 

görebilirsiniz. Bunu anlamanın yolu borsa endeksini ya da endekslerini (çoğul) bilmektir. 

Borsada listelenen birçok hisse senedi vardır. Benzer hisse senetleri bir araya getirilerek 

bir endeks oluşturulur. Bu hisse senetlerinin bir araya getirilme şekli kapitalizasyon, 

endüstri, şirket büyüklüğü ve diğer faktörlere dayalı olabilir. Birlikte gruplandırıldıkları 

için, belirli bir endekse ait hisse senetlerinin değerindeki herhangi bir değişiklik endeksin 

değerini etkileyecektir. Dünyadaki ünlü endeksler, bunlarla sınırlı olmamak üzere, 

şunlardır: Dow Jones, Nasdaq ve S&P 500. 

S&P 500 Endeksi:S&P 500, Amerika Birleşik Devletleri'ndeki borsalarda listelenen 500 

büyük şirketin performansını ölçen bir borsa endeksidir. ABD hisse senedi piyasasının 

geniş bir kesitini temsil eder ve genel hisse senedi piyasasının performansı için yaygın 

olarak bir ölçüt olarak kabul edilir. 

Teknik Göstergeler ve Teknik Analiz:Öncelikle teknik analiz konusunu tanımlayalım. 

Teknik analiz, gelecekteki fiyat eğilimlerini tahmin etmek amacıyla, öncelikle grafiklerin 

kullanılması yoluyla piyasa hareketinin incelenmesidir. “Piyasa hareketi” terimi 

teknisyenin kullanabileceği üç temel bilgi kaynağını içerir- fiyat, hacim ve açık faiz. 

(Açık faiz sadece vadeli işlemler ve opsiyonlarda kullanılır.) Sıklıkla kullanılan “fiyat 

hareketi” terimi çok dar görünmektedir çünkü çoğu teknisyen hacim ve açık faizi piyasa 

analizlerinin ayrılmaz bir parçası olarak dahil etmektedir. Bu ayrımın yapılmasıyla 
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birlikte, bu tartışmanın geri kalanında “fiyat hareketi” ve “piyasa hareketi” terimleri 

birbirinin yerine kullanılacaktır.  

Şimdi teknik analiz terimini anladıktan sonra, teknik Göstergenin ne olduğunu anlayalım. 

Teknik göstergeler, teknik analizi takip eden yatırımcılar tarafından kullanılan bir menkul 

kıymetin veya sözleşmenin fiyatı, hacmi ve/veya açık faizi tarafından üretilen sezgisel 

veya model tabanlı sinyallerdir. Teknik analistler geçmiş verileri analiz ederek 

gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek için göstergeleri kullanır. Yaygın teknik 

göstergelere örnek olarak Göreceli Güç Endeksi (RSI), Ortalama Gerçek Aralık (ATR), 

Hareketli Ortalama Yakınsama Sapması (MACD) ve Bollinger Bantları (BB) verilebilir. 

Algoritmik ticaret bağlamında göstergeler, piyasa verilerinin matematiksel hesaplamaları 

veya görsel temsilleridir. Hisse senedi fiyatlarındaki eğilimleri, kalıpları ve gelecekteki 

potansiyel hareketleri analiz etmek için kullanılırlar. 

2.1.3 Gösterge çeşitleri  

İki temel teknik gösterge türü vardır: 

Overlays: Fiyatlarla aynı ölçeği kullanan teknik göstergeler bir hisse senedi grafiğindeki 

fiyatların üzerine çizilir. Örnekler arasında hareketli ortalamalar ve Bollinger Bantları 

bulunur. 

Oscillators: Yerel bir minimum ve maksimum arasında salınan teknik göstergeler bir 

fiyat grafiğinin üstüne veya altına çizilir. Örnekler arasında MACD veya RSI bulunur. 

Şimdi çalışmamızda kullandığımız her bir hisse senedine kısaca bakalım: 

Göreceli Güç Endeksi (RSI): Bu, son fiyat hareketlerine bakarak bir hisse senedinin 

aşırı alım (çok yüksek fiyatlı) veya aşırı satım (çok düşük fiyatlı) olup olmadığını 
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belirlemeye yardımcı olur. Bunu hisse senedinin fiyatı için bir sıcaklık kontrolü olarak 

düşünün- sıcak mı (aşırı alım) yoksa soğuk mu (aşırı satım)?  

RSI indikatörünün hesaplaması için aşağıdaki Formül 1 ve Formül 2 kullanılır. 

 

RSI = 100 - (100/)1+ RS) (İlk 14 periyotta)                                                                        (1)   

 

RS = (Pozitif kapanışların ortalaması / Negatif kapanışların ortalaması)                          (2) 

 

Bollinger Bantları:Bunlar bir hisse senedinin fiyatı etrafında hareket eden kılavuz raylar 

gibidir. Fiyat daha değişken (inişli çıkışlı) hale geldiğinde bantlar genişler ve daha sakin 

olduğunda daralır. Bollinger Bantlarını bir kanal olarak düşünün- daha geniş bir kanal 

fiyatın daha fazla dalgalanabileceğini gösterirken, dar bir kanal daha istikrarlı 

olabileceğini gösterir. BB indikatörünün hesaplaması için aşağıdaki Formül 3 kullanılır. 

BBi = Xi ± (σi * d)                                                                                                              (3) 

Xi: Belirli bir dönem için fiyatın basit hareketli ortalaması (SMA).  

σi: Belirli bir dönem için SMA'nın standart sapması. 

d: Ortalama sapmadan uzaklaşma miktarı (genellikle 2). 

Ortalama Gerçek Aralık (ATR): Bu, bir hisse senedinin fiyatının belirli bir süre 

boyunca ortalama olarak ne kadar dalgalandığını ölçer. Bunu, hisse senedinin tipik günlük 

fiyat dalgalanmalarını gösteren bir cetvel olarak düşünün. 

 

Ortalama Gerçek Aralığı (ATR) hesaplamak için öncelikle belirli bir dönem için Gerçek 

Aralığı (TR) hesaplamanız gerekir. TR, aşağıdaki üç değerden en büyüğüdür: 

 

1- Mevcut en yüksek ile bir önceki kapanış arasındaki fark. 

2- Mevcut düşük ile önceki kapanış arasındaki fark. 

3- Mevcut en yüksek ile mevcut en düşük arasındaki fark. 

Belirli bir dönem için Gerçek Aralığı (TR) hesaplama adımları aşağıda verilmiştir: 
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1- Mevcut en yüksek ile mevcut en düşük arasındaki farkı bulun. 

2- Mevcut en yüksek ile bir önceki kapanış arasındaki farkın mutlak değerini bulun. 

3- Mevcut düşük ile önceki kapanış arasındaki farkın mutlak değerini bulun. 

4- Gerçek Aralık (TR) yukarıda hesaplanan üç değerin en büyüğüdür. 

 

Örneğin, mevcut en yüksek değerin 50$, mevcut en düşük değerin 40$ ve bir önceki 

kapanışın 45$ olduğunu varsayalım. TR'nin hesaplanması aşağıdaki gibi olacaktır: 

 

1- Mevcut en yüksek ve mevcut en düşük arasındaki fark = 50 $ - 40 $ = 10 $. 

2- Mevcut en yüksek ve önceki kapanış arasındaki farkın mutlak değeri = |$50- $45| = 

$5. 

3- Mevcut düşük ile önceki kapanış arasındaki farkın mutlak değeri = |$40 - $45| = $5. 

4- Üç değerin en büyüğü 10 $'dır ve bu Gerçek Aralıktır (TR). 

 

TR belirli bir dönem için hesaplandıktan sonra, Ortalama Gerçek Aralık (ATR) aynı 

dönemdeki TR değerlerinin ortalaması alınarak hesaplanabilir. En yaygın kullanılan 

dönem 14'tür, ancak yatırımcılar bu değeri kendi alım satım tarzlarına ve tercihlerine 

uyacak şekilde ayarlayabilir. 

 

Ortalama Gerçek Aralık (ATR) Formülü 

 

Belirli bir dönem için Gerçek Aralığı (TR) hesapladıktan sonra, bir sonraki adım 

aşağıdaki formülü kullanarak Ortalama Gerçek Aralığı (ATR) hesaplamaktır: 

 

ATR = [(Önceki ATR * (n - 1)) + Mevcut TR] / n                                                              (4) 

 

Burada: 

Önceki ATR: önceki dönem için ATR değeri. 

n: hesaplamada kullanılan dönem sayısı. En yaygın olanı 14 döneme dayanır. 

Geçerli TR: geçerli dönem için Gerçek Aralık (TR) değeri. 
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İlk dönem için ATR'yi hesaplamak için ATR değeri olarak Gerçek Aralık (TR) değeri 

kullanılır. 

 

Örneğin, 14 günlük bir dönem için ATR hesapladığımızı ve ilk 14 gün için Gerçek Aralık 

(TR) değerlerini zaten hesapladığımızı varsayalım. İşte 15. gün için ATR hesaplama 

adımları: 

1- Daha önce açıklanan formülü kullanarak 15. gün için TR değerini hesaplayın. 

2- Önceki ATR, bir önceki günün (14. gün) ATR değeridir. 

3- n 14'tür (hesaplamada kullanılan dönem sayısı). 

4- Değerleri ATR formülünde yerine koyarak 15. günün ATR değerini hesaplayın. 

 

ATR  = [(Önceki ATR (n - 1)) + Mevcut TR] / n 

= [(14. gün için ATR 13) + 15. gün için TR] / 14  

 

Bu hesaplamanın sonucu 15. gün için ATR değeridir. Bu işlem, tüm dönem için ATR'yi 

hesaplamak üzere sonraki her gün için tekrarlanabilir. 

 

Hareketli Ortalama Yakınsama Iraksaması (MACD): Bu, iki ortalamayı 

karşılaştırarak hisse senedi fiyatındaki eğilimleri aradığını söylemenin süslü bir yoludur. 

MACD'yi iki hareketli ortalama arasındaki bir çekişme olarak düşünün- bir ortalama 

diğerinin önemli ölçüde önüne geçtiğinde, potansiyel bir eğilime işaret edebilir. MACD, 

uzun vadeli üstel hareketli ortalamanın (EMA) (26 dönem) kısa vadeli EMA'dan (12 

dönem) çıkarılmasıyla hesaplanır.  

MACD'yi hesaplamak için aşağıdaki Formül 5 kullanılır. 

 

MACD = 12-Period EMA – 26-Period EMA                                                                     (5) 

 

Garman-Klass Volatilitesi (GKV): Bu, bir hisse senedinin fiyatının gelecekte ne kadar 

yukarı veya aşağı hareket edebileceğini tahmin etmeye çalışır. Bunu, hisse senedinin fiyat 

yolculuğunun ne kadar inişli çıkışlı olabileceğine dair bir gösterge olarak düşünün. 

GKV'yi hesaplamak için aşağıdaki Formül 6 kullanılır.  
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Dolar Hacmi : Bu basitçe, belirli bir günde bir hisse senedini almak ve satmak için 

harcanan toplam para miktarını ölçer. Bunu, hisse senedine ne kadar para girip çıktığını 

takip eden bir sayaç olarak düşünün. 

2.1.4 Makine öğrenı̇mı̇ne gı̇rı̇ş  

Makine öğrenimi, verilerden öğrenme ve açıkça programlanmadan tahminler veya 

kararlar verme yeteneğine sahip algoritmaların ve modellerin geliştirilmesine odaklanan 

yapay zekanın (AI) bir alt alanıdır. Bu bölümde, makine öğreniminin temellerini, çeşitli 

alanlardaki uygulamalarını ve algoritmik ticaretle ilgisini keşfedeceğiz. 

Tanım ve Amaçlar: Makine öğrenimi, faydalı olabilmek için bazı fenomenlerin 

örneklerinin bir koleksiyonuna dayanan algoritmalar oluşturmakla ilgilenen bilgisayar 

biliminin bir alt alanıdır. Bu örnekler doğadan gelebilir, insanlar tarafından elle işlenebilir 

veya başka bir algoritma tarafından oluşturulabilir. (Andriy B.) 

Makine öğrenimi, verilerden bilgi çıkarmakla ilgilidir. İstatistik, yapay zekâ ve bilgisayar 

bilimlerinin kesiştiği bir araştırma alanıdır ve tahmine dayalı analitik veya istatistiksel 

öğrenme olarak da bilinir. (Kevin P.). Makine öğreniminin birincil hedefleri şunlardır: 

Tahmin (Prediction): Geçmiş verilere dayanarak gelecekteki sonuçları veya eğilimleri 

tahmin etmek. 

Sınıflandırma (Classification): Veri noktalarının önceden tanımlanmış kategorilere 

veya sınıflara atanması. 

Kümeleme (Clustering): Benzer veri noktalarının özelliklerine göre gruplandırılması. 

Regresyon (Regression): Girdi değişkenleri ile çıktı değerleri arasındaki ilişkinin tahmin 

edilmesi. 
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Şekil 2.1 Sınıflandırma ve kümeleme arasındaki fark 

 

Makine Öğrenimi Çeşitleri: Makine öğrenimi algoritmaları, öğrenme süreçlerinin 

doğasına bağlı olarak üç ana türe ayrılabilir: 

Denetimli Öğrenme: Denetimli öğrenmede algoritmalar, her bir girdi örneğinin karşılık 

gelen bir çıktı veya hedef değişkenle ilişkilendirildiği etiketli verilerden öğrenir. 

Denetimli öğrenme görevleri sınıflandırma ve regresyonu içerir. 

Denetimsiz Öğrenme: Denetimsiz öğrenme algoritmaları, veri içindeki gizli kalıpları 

veya yapıları keşfetmeye çalışarak etiketsiz verilerden öğrenir. Kümeleme ve boyut 

azaltma yaygın denetimsiz öğrenme görevleridir. 

Pekiştirmeli öğrenme: Pekiştirmeli öğrenme, bir ajanın deneme yanılma yoluyla sıralı 

kararlar vermeyi öğrenmesini ve kümülatif ödülleri en üst düzeye çıkarmayı 

amaçlamasını içerir. Pekiştirmeli öğrenme dinamik ve etkileşimli ortamlar için çok 

uygundur. 

2.1.5 Finans ve algoritmik ticaret uygulamaları 

Makine öğrenimi teknikleri, büyük miktarda finansal veriyi analiz etme, kalıpları 

belirleme ve veriye dayalı kararlar alma becerileri nedeniyle finans sektöründe ve 

algoritmik ticarette ilgi görmüştür. Finans ve algoritmik ticarette makine öğreniminin bazı 

yaygın uygulamaları şunlardır:  
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Tahmine Dayalı Modelleme: Gelecekteki fiyat hareketlerini veya trendleri tahmin etmek 

için geçmiş piyasa verilerinin kullanılması. 

Risk Yönetimi: Kantitatif modeller ve algoritmalar aracılığıyla portföy riskinin 

değerlendirilmesi ve yönetilmesi. 

Portföy Optimizasyonu: İstenen risk-getiri profillerine ulaşmak için varlık 

dağılımlarının ve alım satım stratejilerinin optimize edilmesi. 

Piyasa Duyarlılığı Analizi: Piyasa duyarlılığını ölçmek ve bilinçli alım satım kararları 

almak için haber makalelerini, sosyal medya akışlarını ve diğer metinsel verileri analiz 

etme. 

Yüksek Frekanslı Ticaret: Kısa vadeli piyasa verimsizliklerinden ve fiyat 

anomalilerinden yararlanan algoritmik stratejilerin uygulanması. 

2.1.6 Makine öğrenimi modelleri 

Bu alt bölümde, verileri etiketlemek ve değerlendirmek için uygulamada kullanılan ve 

benzerlerini makine öğrenimi modellerine kısa ve açık bir genel bakış sunuyoruz. 

GMM (Gaussian Mixture Model): GMM, gözlemlenen verilerin birden fazla normal 

dağılımdan oluştuğunu varsayar. Her dağılım, bir kümeyi temsil eder ve her kümenin 

ortalama vektörü ve kovaryans matrisi model parametreleri olarak belirlenir. GMM, EM 

algoritması gibi özdeşleşmeli öğrenme yöntemleri kullanılarak modellenebilir. GMM, 

gürültülü verilerle bile sağlam kümeleme performansı sağlayabilir ve kümelerin karmaşık 

şekillerde dağıldığı durumlarda faydalıdır. 

Avantajlar: 

- Gürültülü verilere karşı sağlamdır. 
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- Karmaşık şekilli kümeleri ele alabilir. 

- Olasılık modelleri sunar. 

Dezavantajlar: 

- Parametrelerin yorumlanması zor olabilir. 

- Hesaplama maliyetli olabilir. 

- Önceden küme sayısını belirlemek gerekir. 

K-Means Clustering: K-Means, verileri önceden belirlenmiş sayıda k kümeye ayırmayı 

amaçlayan basit bir kümeleme algoritmasıdır. Algoritma, her küme için bir merkez 

noktası seçerek ve ardından her veri noktasını en yakın merkeze atayarak çalışır. Daha 

sonra merkezler, kümelere atanan veri noktalarının ortalaması olarak güncellenir ve bu 

işlem sabit bir duruma gelene kadar tekrarlanır. K-Means, basit ve hızlı bir algoritmadır 

ve büyük veri kümeleri üzerinde bile kullanılabilir. 

Avantajlar: 

- Basit ve hızlıdır. 

- Büyük veri kümeleri üzerinde kullanılabilir. 

- Küme merkezleri somuttur ve yorumlanabilir. 

Dezavantajlar: 

- Önceden küme sayısını belirlemek gerekir. 

- Kümelerin küresel şekilli olması varsayılır. 

- Gürültülü verilere karşı hassastır. 

Spectral Clustering: Spectral Clustering, verileri bir grafikte temsil ederek ve grafiğin 

Laplacian matrisinin özdeğerlerini ve özvektörlerini kullanarak kümeleri belirleme 

yöntemidir. Bağlantılar, veri noktaları arasındaki benzerlikleri temsil eder ve Laplacian 

matrisi grafiğin bağlantı yapısını kodlar. Spectral Clustering, verilerde doğal olarak 

bulunan kümeleri bulmada oldukça etkili olabilir ve önceden küme sayısını belirleme 

ihtiyacı duymaz. 
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Avantajlar: 

- Doğal kümeleri bulmada etkilidir. 

- Önceden küme sayısını belirleme ihtiyacı yoktur. 

- Kümelerin karmaşık şekillerde dağıldığı durumlarda faydalıdır. 

Dezavantajlar: 

- Hesaplama maliyetli olabilir. 

- Gürültülü verilere karşı hassas olabilir. 

- Büyük veri kümeleri üzerinde kullanımı zor olabilir. 

Sonuç: GMM, K-Means ve Spectral Clustering, veri kümeleme problemini çözmek için 

kullanılan üç popüler yöntemdir. Her yöntemin kendine özgü avantajları ve dezavantajları 

vardır ve en iyi yöntem, veri kümesinin özelliklerine ve istenen sonuçlara bağlıdır. 

2.2 İlgili Çalışmalar 

Algoritmik ticarette makine öğreniminin (ML) uygulanması, veriye dayalı stratejiler 

aracılığıyla alfa (riske göre ayarlanmış üstün getiriler) üretme potansiyelini araştıran çok 

sayıda çalışma ile önemli bir araştırma alanı haline gelmiştir. Bu bölümde, finansal 

piyasalarda alım/satım sinyalleri üretmek için makine öğreniminin benzer uygulamalarını 

araştıran ilgili araştırmalar incelenmektedir. Mevcut çalışmaları inceleyerek, teknolojinin 

mevcut durumunu belirleyebilir, mevcut yaklaşımların güçlü yönlerini ve sınırlamalarını 

anlayabilir ve kendi araştırmamızı makine öğrenimi ile algoritmik ticaretin daha geniş 

bağlamı içinde konumlandırabiliriz. 

Bu bölümde algoritmik ticaret bağlamında borsa tahmini için makine öğrenimi 

modellerinin uygulanmasına ilişkin mevcut araştırmalar incelenmektedir.  

(Liu vd., 2016) tarafından yazılan çalışma, Lojistik Regresyon (LR), Gauss Ayrıştırma 

Analizi (GDA), Naive Bayes (NB) ve Destek Vektör Makinesi (DVM) dahil olmak üzere 

S&P 500 hisse senedi endeksini tahmin etmek için denetimli öğrenme modellerinin 
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uygulanmasını araştırmaktadır. Yazarlar, özellikleri ve modelleri optimize etmeyi 

amaçlayan bir dizi deney aracılığıyla, SVM çekirdek seçimi ve farklı modeller arasında 

özellik seçimi de dahil olmak üzere çeşitli yönleri araştırmaktadır. Makalede, Radyal 

Taban Fonksiyonu (RBF) çekirdeğine sahip bir DVM modelinin S&P 500 endeksinin 

gelecekteki piyasa eğilimini tahmin etmede %62,51'lik kayda değer bir doğruluk oranına 

ulaştığı sonucuna varılmıştır.  

(Ghosh vd., 2021) tarafından hazırlanan çalışma, gün içi hisse senedi fiyat hareketlerini 

tahmin etmek için makine öğrenimi modellerinin etkinliğini araştırmaktadır. Yazarlar, 

S&P500 hisse senetlerinin geçmiş kapanış fiyatları, açılış fiyatları ve gün içi getirilerinin 

bir kombinasyonunu kullanarak yön hareketlerini tahmin etmek için LSTM ağları ve 

Rastgele Ormanlar kullanmaktadır. Bulguları, her iki modelin de 0,74'ü aşarak umut 

verici bir doğruluk elde ettiğini ve bu yaklaşımın gün içi ticaret uygulamaları için 

potansiyelini vurguladığını göstermektedir. Bu çalışma, borsa tahmininde model 

performansını iyileştirmek için kapanış fiyatlarının ötesinde daha geniş bir özellik 

yelpazesinin kullanılması anlayışına katkıda bulunmaktadır.  

(Liu vd., 2023) tarafından hazırlanan çalışma, S&P 500 endeksini tahmin etme 

konusundaki zorlu görevi ele almaktadır. Önceki algoritmalarda gözlemlenen 

sınırlamaların üstesinden gelerek, hassas zaman serisi tahmini için geçmiş bilgilerden 

yararlanmak üzere tasarlanmış N-BEATS algoritmasını tanıtmaktadırlar. Deneysel veri 

seti, Nisan-Ağustos 2017 tarihleri arasında 500 hisse senedi ve S&P 500 endekslerine 

ilişkin ayrıntılı verilerden oluşmaktadır. Giriş verileri, 500 hisse senedini ve bunlara 

karşılık gelen S&P 500 endekslerini önceki 15 dakika için içermekte ve veri kümesini 

(41,251, 15, 501) boyutlarına şekillendirmektedir. Sonuçlar, N-BEATS algoritmasının 

S&P 500 endeksini tahmin etmede diğer tahmincilerden daha iyi performans gösterdiğini 

ortaya koymaktadır. COR, R2, MAPE ve RMSE gibi değerlendirme ölçütleri, sırasıyla 

0,9998, 0,9996, %0,02 ve 0,8242 puanlarıyla N-BEATS modelinin üstünlüğünü 

göstermektedir. Bu bulgular, N-BEATS'in geniş kapsamlı uygulama potansiyeli ile borsa 

tahmini için umut verici bir yöntem olarak etkinliğinin altını çizmektedir. 
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(Shi vd., 2024) tarafından yapılan çalışma, S&P 500 borsasının tahmin edilmesinde 

makine öğrenimi modellerinin uygulanmasını araştırmaktadır. Çalışma, iki makine 

öğrenimi modeli kullanarak temel bir analiz sağlamayı amaçlamaktadır: doğrusal 

regresyon ve XGBoost. Son yıllarda S&P 500 borsasından elde edilen geçmiş verileri 

kullanan araştırma, veri setini sırasıyla %70, %15 ve %15 oranlarında dağıtılan eğitim, 

test ve doğrulama setlerine ayırmaktadır. Doğrusal regresyon modeli, Ortalama Karesel 

Hata (MSE) ve R-kare (R^2) metriklerini kullanarak tahmin doğruluğunu değerlendirir 

ve test grubunda 3,051×10^17 MSE ve 0,316 R^2 verir. Buna karşılık, XGBoost modeli 

doğruluğu MSE ve Ortalama Karesel Hatanın Kökü (RMSE) kullanarak değerlendirir ve 

test grubunda 14816.886 MSE ve 121.725 RMSE verir. Bulgular, XGBoost modelinin 

doğruluk açısından doğrusal regresyon modelinden daha iyi performans gösterdiğini ve 

borsa tahmini için uygun olduğunu göstermektedir. Bu sonuç, XGBoost modelinin 

doğrusal regresyona kıyasla daha düşük MSE ve RMSE değerleri ile kanıtlanan üstün 

performansından çıkarılmaktadır. 

(Htun vd., 2024) tarafından yapılan çalışma makine öğrenimi (ML) tekniklerini 

kullanarak S&P 500 hisse senetleri için hisse senedi fiyatlarındaki değişiklikleri tahmin 

etme gibi zorlu bir görevi araştırmaktadır. Yazarlar, birden fazla önceki göreceli getiriden 

oluşan özellik vektörleri oluşturmakta ve sınıflandırıcı olarak üç ML yöntemini (rastgele 

orman (RF), destek vektör makinesi (SVM) ve uzun kısa vadeli bellek (LSTM)) 

kullanmaktadır. Amaç, bir hisse senedinin takip eden 10 gün içinde endeksinden %2 daha 

fazla getiri sağlayıp sağlayamayacağını tahmin etmektir. Analiz, 2017-2022 dönemi 

boyunca tüm S&P 500 şirketlerini kapsamaktadır. Performans değerlendirmesi doğruluk, 

kesinlik ve geri çağırma metrikleri kullanılarak yapılmış ve sonuçlar rastgele seçim 

stratejisiyle karşılaştırılmıştır. Bulgular, LSTM sınıflandırıcının RF ve SVM'den daha iyi 

performans gösterdiğini ve ML yöntemlerinin rastgele seçim sınıflandırıcısından önemli 

ölçüde daha iyi performans gösterdiğini ortaya koymaktadır (LSTM'nin doğruluğu için p 

= 8.46e-17). Özellikle, LSTM yüksek bir doğruluk seviyesine ulaşarak ML tekniklerinin 

borsa tahminindeki potansiyelini vurgulamaktadır. 
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3. MATERYAL ve METOD 

3.1 Veri Seti 

Bu bölümde, veri setinin toplanması ve analiz için hazırlanması süreci 

detaylandırılmaktadır. Veri toplama süreci, S&P 500 hisse senetleri için geçmiş piyasa 

verilerinin alınmasını, gerekli veri temizliğinin yapılmasını ve verilerin daha fazla analiz 

için uygun bir formatta toplanmasını içermektedir. 

3.1.1 Veri kaynağı ve veri tanımı  

Bu bölümde, veri setinin toplanması ve analiz için hazırlanması süreci 

detaylandırılmaktadır. Veri toplama süreci, S&P 500 hisse senetleri için geçmiş piyasa 

verilerinin alınmasını, gerekli veri temizliğinin yapılmasını ve verilerin daha fazla analiz 

için uygun bir formatta toplanmasını içermektedir. 

Veri Kaynağı: Bu çalışma için birincil veri kaynağı, yfinance Python kütüphanesi 

kullanılarak erişilen Yahoo Finance API'dir. Bu kütüphane, Yahoo Finance API'sine bir 

arayüz sağlayarak belirli bir zaman aralığı için hisse senedi fiyat verilerini indirmemize 

olanak tanır. Yahoo Finance API, hisse senetleri, ETF'ler ve endeksler dahil olmak üzere 

çeşitli finansal araçlar için geçmiş piyasa verileri sağlar. Son üç yılda S&P 500 hisse 

senetleri hakkında ayrıntılı bilgi almak için API'yi kullandık ve kapsamlı analiz ve 

modelleme yapmamızı sağladık. 

Veri Tanımı: Bu S&P 500 hisse senetleri tahmin modeli için kullanılan veri seti, her biri 

float64 veri türünde olan 13 sütun ve 17904 girişten oluşmaktadır. Veriler, belirli bir tarih 

ve hisse senedini gösteren bir zaman damgası ve hisse senedi sembolü ile indekslenen, 

pandas'ta çoklu indeksli bir DataFrame olarak organize edilmiştir. Bu çoklu indeksleme, 

çoklu hisse senetlerinin zaman serisi analizi ve kesitsel karşılaştırması için sofistike bir 

yapı sağlar. 
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Veri Sütunları:  

1- RSI (Göreceli Güç Endeksi) 

RSI, fiyat hareketlerinin hızını ve değişimini ölçen bir momentum osilatörüdür. 0 ile 100 

arasında dalgalanır ve geleneksel olarak bir hisse senedinin aşırı alım veya aşırı satım 

koşullarını belirlemek için kullanılır. RSI değeri 30'un altında olduğunda aşırı satım, 70'in 

üzerinde olduğunda ise aşırı alım durumu olduğu kabul edilir. 

2- bb_low (Bollinger Bantları Alt) 

Bollinger Bantları üç hattan oluşur: orta bant basit bir hareketli ortalama (SMA) iken, üst 

ve alt bantlar bu SMA'nın standart sapmalarıdır. Alt bant (bb_low), potansiyel destek 

seviyelerini gösterir. 

3- bb_mid (Bollinger Bantları Orta) 

Orta bant (bb_mid) genellikle fiyatın 20 günlük SMA'sıdır. Üst ve alt bantlar için bir 

temel olarak hizmet eder ve belirli bir dönem boyunca ortalama fiyatı yansıtır. 

4- bb_high (Bollinger Bantları Üst) 

Üst bant (bb_high), orta banttan belirli bir standart sapma yukarıda olan banttır ve 

potansiyel direnç seviyelerini gösterir. 

5- macd (Hareketli Ortalama Yakınsama Iraksama) 

MACD, bir hisse senedinin fiyatının iki hareketli ortalaması arasındaki ilişkiyi gösteren 

bir trend takip eden momentum göstergesidir. 26 dönemlik EMA'dan 12 dönemlik EMA 

çıkarılarak hesaplanır. Genellikle 9 dönemlik EMA olan bir sinyal hattı, MACD'nin 

üzerine çizilerek yükseliş veya düşüş sinyallerini belirlemek için kullanılır. 

6- atr (Ortalama Gerçek Aralık) 

ATR, piyasa volatilitesini ölçen bir teknik analiz göstergesidir. Mevcut yüksek ile mevcut 

düşük arasındaki fark, mevcut yüksek ile önceki kapanış arasındaki mutlak değer ve 
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mevcut düşük ile önceki kapanış arasındaki mutlak değerden en büyüğü alınarak 

hesaplanır. 

7- garman_klass_vol (Garman-Klass Volatilitesi) 

Bu, yüksek, düşük, açılış ve kapanış fiyatlarını kullanarak bir hisse senedinin volatilitesini 

tahmin etmek için bir yöntemdir. Daha fazla fiyat bilgisi içerdiğinden diğer volatilite 

tahmincilerinden daha doğru olduğu kabul edilir. 

8- return_1m (1 Aylık Getiri) 

1 aylık dönem boyunca getiriyi, hisse senedinin fiyatındaki son bir ay içindeki yüzde 

değişim olarak hesaplar. Kısa vadeli fiyat hareketleri hakkında bilgi sağlar. 

9- return_2m (2 Aylık Getiri) 

1 aylık getiriye benzer şekilde, bu sütun son iki ay içindeki hisse senedinin fiyatındaki 

yüzde değişimi temsil eder ve biraz daha uzun vadeli bir fiyat performansı görünümü 

sunar. 

10- return_3m (3 Aylık Getiri) 

Bu sütun, 3 aylık dönem boyunca hisse senedinin performansını izler ve genellikle üç 

aylık eğilimleri ve yatırımcı duyarlılığını değerlendirmek için kullanılır. 

11- return_6m (6 Aylık Getiri) 

Altı ay boyunca getiriyi hesaplar ve orta vadeli bir perspektif sağlar, eğilimleri ve 

döngüleri tanımlamak için kullanışlıdır. 

12- return_9m (9 Aylık Getiri) 

Bu sütun, dokuz aylık dönem boyunca hisse senedinin fiyat değişimini yansıtır ve orta 

vadeli ile uzun vadeli performans analizini köprüler. 
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13- return_12m (12 Aylık Getiri) 

Yıllık getiri, son bir yıl içindeki hisse senedinin fiyatındaki yüzde değişim olarak 

hesaplanır. Bu uzun vadeli ölçüm, hisse senedinin genel performansını ve tam bir piyasa 

döngüsü boyunca eğilimleri değerlendirmeye yardımcı olur. 

Tüm sütunlar, eksik değer içermeyen girişlere sahiptir, bu da eğitim sürecinin bütünlüğü 

için kritik önem taşır, çünkü eksik veriler, önyargıları tanıtabilir ve modelin tahmin 

gücünü azaltabilir. Veri setinin bellek kullanımı 211.0+ KB'dir ve bu, tipik bir Jupyter 

Notebook ortamında işlemek için verimlidir. 

Teknik Göstergelerin Önemi:  Seçilen teknik göstergeler ve getiriler, sağlam bir tahmin 

modeli oluşturmak için kritik öneme sahiptir. Bunlar, momentum (RSI), volatilite (ATR 

ve Garman-Klass Volatilitesi) ve trend takip eden özellikler (Bollinger Bantları ve 

MACD) dahil olmak üzere çeşitli piyasa koşullarını ve yatırımcı davranışlarını kapsar. 

Birden fazla getiri döneminin dahil edilmesi, modelin zaman bağımlılıklarını ve 

kalıplarını yakalamasına olanak tanır ve bu da gelecekteki hisse senedi hareketlerini 

doğru bir şekilde tahmin etme yeteneğini artırır. 

Bu çeşitli özellikleri entegre ederek model, hem tarihsel fiyat hareketlerinden hem de 

türetilmiş istatistiksel ölçülerden yararlanarak bilgilendirilmiş tahminler yapabilir ve bu 

da kantitatif finans ve algoritmik ticaret alanına katkıda bulunur. 

3.1.2 Verilerin Ön İşlenmesi 

Veri Temizleme: Verileri aldıktan sonra, veri kalitesini ve tutarlılığını sağlamak için 

gerekli temizleme ve ön işleme adımlarını gerçekleştirdik. Buna sütun adlarının 

değiştirilmesi, eksik değerlerin ele alınması dahildi. 

Veri Görselleştirme: Aşağıdaki şekiller bir hisse senedi (APPL) için verilerin nasıl 

göründüğünü göstermektedir. 
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Şekil 3.1 APPL hisse senedi verileri 1 

 

 

Şekil 3.2 APPL hisse senedi verileri 
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Şekil 3.3 APPL hisse senedi verileri 

 

Şekil 3.4 APPL hisse senedi verileri 

 

Şekil 3.5 APPL hisse senedi verileri 
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Veri Toplama: Analizi kolaylaştırmak için verileri aylık düzeyde topladık. 

Veri Filtreleme: Her ay için en likit 150 hisse senedini dolar hacmine göre filtreledik. 

3.2 Özellik Mühendisliği  

Özellik mühendisliği, ham verileri ilgili kalıpları ve ilişkileri yakalayan bilgilendirici 

özelliklere dönüştürerek makine öğrenimi modellerinin başarısında çok önemli bir rol 

oynar. Bu bölümde, tahmine dayalı modelleme için anlamlı özellikler çıkarmak üzere veri 

kümemize uygulanan özellik mühendisliği sürecini özetliyoruz. 

3.2.1 Teknik göstergeler  

Her bir hisse senedi için piyasa eğilimleri ve fiyat hareketleri hakkında değerli bilgiler 

sağlayan çeşitli teknik göstergeler hesapladık. Bu göstergeler şunları içerir:  

- Göreceli Güç Endeksi (RSI) 

- Bollinger Bantları (BB)- Alt, Orta ve Üst Bantlar 

- Hareketli Ortalama Yakınsama Sapması (MACD) 

- Ortalama Gerçek Aralık (ATR) 

- Garman-Klass Volatilitesi 

- Dolar Hacmi 

Bu teknik göstergeler, hisse senedi fiyatlarını tahmin etmede önemli faktörler olan piyasa 

duyarlılığı, volatilite ve momentum için vekil olarak hizmet eder. 

Teknik Göstergeler Görselleştirme:  Aşağıdaki şekiller yukarıda bahsettiğimiz teknik 

göstergelerin görselleştirilmesini göstermektedir. 
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A- RSI'yi görselleştirme örneği 

 

Şekil 3.6 APPL hisse senedi için RSI 

 

B- BB'yi görselleştirme örneği 

 

 

 

Şekil 3.7 APPL hisse senedi için BB 
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C- MACD'yi görselleştirme örneği 

 

Şekil 3.8 APPL hisse senedi için MACD 

 

D- ATR'yi görselleştirme örneği 

 

Şekil 3.9 APPL hisse senedi için ATR 
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3.2.2 Özellik normalleştirmesi 

Özellikler arasında tutarlılık ve karşılaştırılabilirlik sağlamak için uygun dönüşümler ve 

normalleştirme teknikleri uyguladık. Bu, özellikleri ortak bir aralığa ölçeklendirmeyi ve 

sıfır ortalama (Zero Mean) ve birim varyansa (Unit variance) sahip olacak şekilde 

standartlaştırmayı içeriyordu. 

3.2.3 Aylık getirler 

Hisse senedi fiyat hareketlerindeki zamansal kalıpları ve eğilimleri yakalamak için çeşitli 

zaman ufukları (1, 2, 3, 6, 9 ve 12 ay) için aylık getirileri hesapladık. Bu getiriler, hisse 

senedi performansı hakkında değerli tarihsel bilgiler sağlayarak gelecekteki fiyat 

değişikliklerinin tahmin edilmesine yardımcı olur. 

Veri Seti 

 

Şekil 3.10 Veri Seti 
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Şekil 3.11 Veri seti 

 

3.3 Makine Öğrenimi Modelleri 

Bu bölümde, iki makine öğrenimi modelinin metodolojisini ve uygulamasını özetliyoruz. 

Biri S&P 500 verilerini etiketlemek için, diğeri ise çeşitli özelliklere ve teknik 

göstergelere dayalı olarak test etmek için. 

3.3.1  K-Means ile kendi kendini etiketleme 

Bu hisse senedi tahmin modelinin bu bölümünde, önceden belirlenmiş hedef Göreceli 

Güç Endeksi (RSI) değerlerine dayalı olarak verileri kendi kendine etiketlemek için bir 

kümeleme tekniği kullanıyoruz. Bu adımın amacı, verileri belirli RSI eşiklerini temsil 

eden farklı kümelere ayırmaktır. Bu kendi kendine etiketleme süreci, verileri daha uygun 

bir şekilde yapılandırarak sonraki tahmin modelleri için hazırlamaktadır. Burada 

kullanılan kümeleme tekniği, popüler bir denetimsiz makine öğrenme algoritması olan 

K-Means'tir.  
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- K-Means Kodu 

Başlangıç Merkezlerinin Tanımlanması (Initial Centroids Definition) 

 

Kod, K-Means algoritması için başlangıç merkezlerini tanımlayarak başlar. Merkezler, 

kümeleme süreci için başlangıç referans noktalarıdır. Bu durumda, 30 ve 70 hedef RSI 

değerleri, aşırı satım (RSI < 30) ve aşırı alım (RSI > 70) koşullarını belirlemek için 

kullanılan tipik RSI eşiklerine karşılık gelir. Merkezler, kümelerin (2) ve özelliklerin (13) 

sayısına karşılık gelen bir sıfır matrisi olarak başlatılır ve ardından ilk sütun hedef RSI 

değerlerine ayarlanır. 

Kümeleme Fonksiyonu (Clustering Function) 

 

Bir 'get_clusters' fonksiyonu, K-Means kümeleme algoritmasını veri setine uygulamak 

için tanımlanır. Fonksiyon, bir DataFrame 'df' yi girdi olarak alır ve K-Means algoritması 

tarafından atanan küme etiketlerini içeren yeni bir 'cluster' sütunu ekler. 'KMeans' yapıcı 

aşağıdaki parametrelerle çağrılır: 

'n_clusters=2': Algoritmanın 2 küme oluşturması gerektiğini belirtir. 

'random_state=0': Rastgele tohumun sabitlenmesiyle tekrar üretilebilirliği sağlar. 

'init=initial_centroids': Önceden tanımlanmış merkezleri hedef RSI değerlerine göre 

kullanır. 
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'fit' yöntemi, K-Means modelini veri üzerinde eğitmek için kullanılır ve 'labels_' 

özniteliği, her veri noktası için küme etiketlerini sağlar. 

Kümeleme Fonksiyonunun Uygulanması (Applying the Clustering Function) 

 

Kümeleme fonksiyonu, eksik değer içeren satırları düşürdükten sonra 'dataONE' veri 

setine uygulanır. Veriler, her tarih grubunda kümeleme yapılmasını sağlamak için 'date' 

sütununa göre gruplandırılır, bu da verilerin zamansal yapısını korur. 'groupby' yöntemi 

verileri gruplandırır ve 'apply' yöntemi 'get_clusters' fonksiyonunu her gruba uygular. 

'group_keys=False' parametresi, orijinal indeksin korunmasını sağlar. 

'Cluster' sütununun eklenmesi, verileri RSI değerlerine göre segmentlere ayırarak, 

kalıpları tanımlamaya ve modelin sonraki adımlarında daha doğru tahminler yapmaya 

yardımcı olur. 

Etiketli Veri Seti 

Şekil 3.12 Etiketli Veri Seti 
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K-Means kümelemesinin kullanımı, özellikle finansal zaman serileriyle çalışırken verileri 

ön işlemek ve kendi kendine etiketlemek için etkili bir yöntemdir. Verileri RSI eşiklerine 

göre segmentlere ayırarak, model piyasa koşullarının ve yatırımcı davranışının 

inceliklerini daha iyi yakalayabilir. Bu kümeleme adımı, yalnızca veri yapısını 

basitleştirmekle kalmaz, aynı zamanda modelin anlamlı kalıpları ve trendleri tespit etme 

yeteneğini artırarak nihai tahmin doğruluğunu artırır. 

3.3.2  Spektral kümeleme  

Hisse senedi tahmin modelinin ikinci aşamasında, verilerin ilk modelde kendi kendine 

etiketlendiği yöntemin etkinliğini test etmek ve değerlendirmek için Spektral Kümeleme 

kullanıyoruz. Spektral Kümeleme, benzerlik matrisinin özdeğerlerini kullanarak boyut 

azaltma işlemi yapar ve ardından K-Means gibi geleneksel kümeleme algoritmalarını 

uygular. Bu model, tüm S&P 500 hisseleri üzerinde eğitim ve değerlendirme yapılacak 

şekilde tasarlanmıştır ve geniş bir finansal veri yelpazesinde kümeleme performansını 

kapsamlı bir şekilde analiz etmektedir. 

Spektral Kümeleme Kodu: 

Veri Hazırlığı (Data Preparation) 

 

Veri seti 'dataONE', ilk modelden eklenen 'cluster' sütunu ile birlikte, Spektral Kümeleme 

modeli için hazırlanır. Kod, özellik sütunlarını ('X') ve hedef etiketleri ('y') izole eder. 

Özellikler teknik göstergeleri ve getirileri içerirken, hedef K-Means algoritması 

tarafından atanan küme etiketidir. 

Veri seti, eğitim ve test setlerine 80-20 oranında ayrılır; bu, modelin geniş bir veri 

kısmında eğitim yapmasını ve bağımsız bir alt kümede test edilmesini sağlar. 
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'train_test_split' fonksiyonu, tekrar üretilebilirliği sağlamak için sabit bir 'random_state' 

ile kullanılır. 

Model Eğitimi ve Tahmin (Model Training and Prediction) 

 

Spektral Kümeleme, 'n_clusters=2' parametresiyle başlatılır; bu, modelin verileri iki 

kümeye ayırmayı hedeflediğini belirtir. 'affinity='nearest_neighbors' parametresi, 

kümeleme için kullanılan benzerlik matrisinin en yakın komşulara dayalı olduğunu 

belirtir, bu da kümeleri belirgin olmayan şekillerde tanımlamak için etkili olabilir. Model, 

'X_train' veri seti üzerinde eğitilir ve 'X_test' veri setinde tahminler yapılır. 

Değerlendirme Ölçütleri (Evaluation Metrics) 

 

Modelin performansı, çeşitli metriklerle değerlendirilir: 

Doğruluk (Accuracy): Doğru şekilde sınıflandırılmış örneklerin toplam örneklerin oranını 

ölçer. 0.895 doğruluk, modelin test verilerinin %89.5'ini doğru etiketlediğini gösterir. 

Kesinlik (Precision): Pozitif tahminler arasında doğru pozitif tahminlerin oranını gösterir. 

0.872 kesinlik, model pozitif bir etiket tahmin ettiğinde, bu tahminin %87.2 doğru 

olduğunu belirtir. 
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Geri Çağırma (Recall): Gerçek pozitifler arasında doğru pozitif tahminlerin oranını ölçer. 

0.860 geri çağırma, modelin tüm gerçek pozitif örneklerin %86.0'ını başarıyla 

tanımladığını gösterir. 

Silhouette Skoru: Kümelerin bağlılık ve ayrılmasını değerlendirir. 0.550'lik bir silhouette 

skoru, kümelerin orta düzeyde ayrıldığını ve bağlılık gösterdiğini, ancak daha da 

iyileştirilebileceğini gösterir. 

Düzeltilmiş Rand Endeksi (ARI): Gerçek etiketlerle tahmin edilen kümeler arasındaki 

benzerliği ölçer, şansa göre düzeltilmiştir. 0.375 ARI, gerçek ve tahmin edilen kümeler 

arasında orta düzeyde bir uyum olduğunu belirtir. 

Normalleştirilmiş Karşılıklı Bilgi (NMI): Gerçek etiketlerle tahmin edilen kümeler 

arasındaki paylaşılan bilgi miktarını ölçer. 0.477 NMI, orta düzeyde paylaşılan bilgi 

olduğunu, gerçek ve tahmin edilen kümeler arasında bazı uyumların olduğunu gösterir. 

Spektral Kümeleme, kümelerin doğrusal olarak ayrılabilir olmadığı veri setleri için 

özellikle kullanışlıdır; bu da onu finansal verilerle çalışırken etkili bir yöntem yapar. Tüm 

S&P 500 hisseleri içeren veri setine Spektral Kümeleme uygulayarak, model, piyasa 

davranışlarının ve trendlerinin geniş bir yelpazesini yakalayabilir. Değerlendirme 

metrikleri, kümeleme modelinin ilk modelden gelen kendi kendine etiketlenmiş verilerle 

ne kadar uyumlu olduğunu ortaya koyar ve iyileştirme alanlarını vurgular. Bu kapsamlı 

değerlendirme, kümeleme kalitesini anlamaya ve modelin finansal verileri etkili bir 

şekilde segmentlere ayırma yeteneğini değerlendirmeye yardımcı olur. 

3.4 Donanım ve Yazılım 

3.4.1 Yazılım  

Uygulama, Jupyter Notebook ortamında Python programlama dili kullanılarak 

geliştirilmiştir. Python, çok yönlülüğü, kapsamlı kütüphaneleri ve veri analizi ve makine 
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öğrenimi görevlerinde kullanım kolaylığı nedeniyle seçilmiştir. Geliştirme süreci 

boyunca aşağıdaki Python kütüphaneleri kullanılmıştır: 

- statsmodels: Yuvarlanan regresyonlar gerçekleştirmek için kullanılır. 

- sklearn: Kümeleme, sınıflandırma ve değerlendirme metrikleri dahil olmak 

üzere çeşitli makine öğrenimi görevleri için kullanılır. 

- pandas_datareader: Yahoo Finance gibi çevrimiçi kaynaklardan finansal 

verileri almak için kullanılır. 

- matplotlib: Veri görselleştirme ve çizim için kullanılır. 

- statsmodels: İstatistiksel analiz ve modelleme için kullanılır. 

- numpy: Sayısal hesaplama ve Sayısal hesaplama ve dizi işlemleri için kullanılır. 

- datetime: Tarihleri ve saatleri işlemek için kullanılır. 

- yfinance: Yahoo Finance'den geçmiş piyasa verilerini almak için kullanılır. 

- pandas_ta: Teknik analiz göstergelerini hesaplamak için kullanılır. 

- warnings: Uyarılar: Çalışma zamanı sırasında gereksiz uyarıları bastırmak için 

kullanılır. 

Bu kütüphaneler veri ön işleme, özellik mühendisliği, model eğitimi, değerlendirme ve 

görselleştirme için kapsamlı bir araç seti sağlamıştır. 

3.4.2 Donanım  

Uygulama, veri analizi ve makine öğrenimi görevleri için güçlü ve verimli bir donanım 

platformu sağlayan bir MacBook Pro M1 üzerinde geliştirilmiş ve yürütülmüştür. 

MacBook Pro M1, enerji verimliliğini korurken yüksek performanslı bilgi işlem 

yetenekleri sunan en yeni Apple Silikon çipine sahiptir. Bu donanım kurulumu, karmaşık 

veri işleme görevlerinin sorunsuz bir şekilde yürütülmesini sağlamış ve makine öğrenimi 

modellerinin hızlı bir şekilde geliştirilmesini ve test edilmesini kolaylaştırmıştır. 
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4. BULGULAR ve TARTIŞMA 

4.1 Bulgulara Giriş 

Bu bölümde makine öğrenimi modellerini kullanarak S&P 500 borsasının hareketinin 

tahmin edilmesine yönelik araştırmamızın sonuçlarını sunuyoruz. Borsa verilerini analiz 

etmek ve yaklaşımımızın etkinliğini değerlendirmek için K-Means kümelemesiyle kendi 

kendini etiketleme ve Spectral kümelemeyle test etme dahil olmak üzere çeşitli teknikler 

kullandık. 

Modelin performansı Doğruluk, Kesinlik, Geri Çağırma, Siluet Skoru, Düzeltilmiş Rand 

İndeksinin Karşılaştırması (ARI) ve Normalleştirilmiş Karşılıklı Bilgi (NMI) gibi çeşitli 

ölçümlerle değerlendirilir. 

4.2 Sonuçların Sunumu  

4.2.1 K-Means modeli  

Önceden belirlenmiş hedef Göreceli Güç Endeksi (RSI) değerlerine dayalı olarak verileri 

kendi kendine etiketlemek için bir kümeleme tekniği kullanıyoruz. Bu adımın amacı, 

verileri belirli RSI eşiklerini temsil eden farklı kümelere ayırmaktır. Bu kendi kendine 

etiketleme süreci, verileri daha uygun bir şekilde yapılandırarak sonraki tahmin modelleri 

için hazırlamaktadır. Burada kullanılan kümeleme tekniği, popüler bir denetimsiz makine 

öğrenme algoritması olan K-Means'tir.  

Model, K-Means algoritması için başlangıç merkezlerini tanımlayarak başlar. Merkezler, 

kümeleme süreci için başlangıç referans noktalarıdır. Bu durumda, 30 ve 70 hedef RSI 

değerleri, aşırı satım (RSI < 30) ve aşırı alım (RSI > 70) koşullarını belirlemek için 

kullanılan tipik RSI eşiklerine karşılık gelir. Merkezler, kümelerin (2) ve özelliklerin (13) 

sayısına karşılık gelen bir sıfır matrisi olarak başlatılır. 
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K-Means kümelemesinin kullanımı, özellikle finansal zaman serileriyle çalışırken verileri 

ön işlemek ve kendi kendine etiketlemek için etkili bir yöntemdir. Verileri RSI eşiklerine 

göre segmentlere ayırarak, model piyasa koşullarının ve yatırımcı davranışının 

inceliklerini daha iyi yakalayabilir. Bu kümeleme adımı, yalnızca veri yapısını 

basitleştirmekle kalmaz, aynı zamanda modelin anlamlı kalıpları ve trendleri tespit etme 

yeteneğini artırarak nihai tahmin doğruluğunu artırır. 

4.2.2 Spektral modeli  

K-means kümeleme kullanılarak gerçekleştirilen ilk kendi kendine etiketleme aşamasının 

ardından, ikinci adımda test ve değerlendirme için Spektral Kümeleme uygulanmıştır. Bu 

model, daha önce etiketlenmiş verileri kullanarak tahmin çerçevesinin doğruluğunu ve 

sağlamlığını artırmak amacıyla tüm S&P 500 hisseleri üzerinde eğitilmiştir. Spektral 

Kümeleme, verilerdeki doğrusal olmayan yapılarla başa çıkma konusundaki etkinliği ile 

bilinen güçlü bir tekniktir ve benzerliklerine dayalı olarak veri noktalarını ayırt etmek için 

kullanılır. Spektral Kümeleme modeli, çeşitli metrikler boyunca güçlü performans 

sergilemiştir: 

Model adı Doğruluk Hassasiyet Hatırlama Siluet 

Puanı  

(ARI) NMI 

Spektral 

Kümleme 

89.5% 87.2% 86.0% 55% 37.5% 47.7% 

Şekil 4.1 Model değerlendirme metrikleri 

Bu sonuçlar, Spektral Kümeleme modelinin verideki belirgin desenleri etkili bir şekilde 

tanımladığını ve yüksek doğruluk, kesinlik ve geri çağırma değerleriyle desteklendiğini 

göstermektedir. Silhouette skoru, kümelerin oluşumunun oldukça iyi tanımlandığını öne 

sürerken, ARI ve NMI değerleri, gerçek ve tahmin edilen kümeler arasındaki orta düzeyde 

bir anlaşmayı işaret etmektedir. 
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- Model Görselleştirme 

 

Şekil 4.2 Model Görselleştirme 

 

Özellikler Öneminin Detaylı Açıklaması: 

PCA (Temel Bileşen Analizi):  Temel Bileşen Analizi (PCA), büyük bir değişken setini 

daha küçük bir set haline dönüştüren ve büyük setteki bilgilerin çoğunu içeren yaygın 

olarak kullanılan bir boyut indirgeme tekniğidir. PCA'nın amacı, verilerdeki varyansı en 

çok açıklayan temel bileşenleri belirlemektir. Bu bağlamda, hisse senedi piyasası 

hareketlerini tahmin ederken çeşitli özelliklerin önemini belirlemek için PCA 

uygulanmıştır. PCA'dan elde edilen özellik önem değerleri, hangi özelliklerin veri 

setindeki varyansa en önemli katkıyı sağladığını anlamamıza yardımcı olur.  

Özellik Öneminin Yorumlanması: 

Özelliklerin önem değerleri aşağıda listelenmiştir 

Özellik: bb_high, Değer: 0.8609 

Özellik: bb_mid, Değer: 0.8590 

Özellik: bb_low, Değer: 0.8559 
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Özellik: return_9m, Değer: 0.8267 

Özellik: return_12m, Değer: 0.8242 

Özellik: macd, Değer: 0.7763 

Özellik: rsi, Değer: 0.7138 

Özellik: return_1m, Değer: 0.7035 

Özellik: return_6m, Değer: 0.6913 

Özellik: atr, Değer: 0.6548 

Özellik: return_2m, Değer: 0.5904 

Özellik: cluster, Değer: 0.5861 

Özellik: return_3m, Değer: 0.4746 

Özellik: garman_klass_vol, Değer: 0.2040 

 

Sonuçların Analizi: 

1- En Yüksek Katkı Sağlayan Özellikler: 

Bollinger Bantları (bb_high, bb_mid, bb_low): En yüksek önem değerleri, Bollinger 

Bantları göstergeleriyle ilişkilidir, özellikle 'bb_high' (0.8609), 'bb_mid' (0.8590) ve 

'bb_low' (0.8559). Bu göstergeler, hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin etmede kritik 

öneme sahiptir çünkü geçmiş fiyat hareketlerine göre volatiliteyi ve fiyat seviyelerini 

temsil ederler. Yüksek önem değerleri, Bollinger Bantlarının hisse senedi fiyat 

verilerindeki varyansı açıklamada önemli olduğunu göstermektedir. 

2- Uzun Vadeli Getiriler: 

9 aylık getiri (return_9m) ve 12 aylık getiri (return_12m): Bu özellikler sırasıyla 0.8267 

ve 0.8242 önem değerlerine sahiptir. Bu, uzun vadeli getirilerin hisse senedi fiyatlarındaki 

temel trendleri yakalamada kritik olduğunu ve varyansa önemli ölçüde katkıda 

bulunduğunu göstermektedir. 

3- Momentum Göstergeleri: 

MACD (Hareketli Ortalama Yakınsama Diverjansı): 0.7763 önem değeri ile MACD, 

hisse senedi fiyat varyansını açıklamada önemli bir özelliktir. MACD, bir hissenin 

fiyatının iki hareketli ortalaması arasındaki ilişkiyi gösteren bir momentum göstergesidir 

ve potansiyel alım ve satım sinyallerini tanımlamaya yardımcı olur. 
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4- Göreceli Güç Endeksi (RSI): 

RSI: RSI, 0.7138 önem değerine sahiptir. RSI, fiyat hareketlerinin hızını ve değişimini 

ölçer ve bir hissenin aşırı alım veya aşırı satım koşullarını belirlemek için kullanılır. 

5- Kısa Vadeli Getiriler: 

1 aylık getiri (return_1m) ve 6 aylık getiri (return_6m): Bu özellikler sırasıyla 0.7035 ve 

0.6913 önem değerlerine sahiptir. Kısa vadeli trendler ve fiyat tersine dönüşleri hakkında 

içgörüler sağlarlar ve temel bileşenler tarafından açıklanan genel varyansa katkıda 

bulunurlar. 

6- Volatilite ve Aralık: 

Ortalama Gerçek Aralık (ATR): 0.6548 önem değeri ile ATR, volatilitenin önemli bir 

ölçüsüdür. Fiyat volatilitesinin derecesini gösterir ve hisse senedi fiyat hareketlerini 

anlamada önemli bir rol oynar. 

7- Orta Vadeli Getiriler: 

2 aylık getiri (return_2m) ve 3 aylık getiri (return_3m): Bu özellikler sırasıyla 0.5904 ve 

0.4746 gibi daha düşük önem değerlerine sahiptir. Hâlâ ilgili olsalar da, uzun vadeli ve 

kısa vadeli getirilerle karşılaştırıldığında genel varyansa daha az katkıda bulunurlar. 

8- Küme Atamaları: 

Küme: 0.5861 önem değeri ile bu özellik, kendi kendine etiketleme aşamasında atanan 

küme etiketlerini yansıtır. Kümeleme işlemi, benzer özelliklere sahip hisseleri 

gruplandırır ve temel bileşenler tarafından açıklanan varyansa katkıda bulunur. 

9- Garman-Klass Volatilitesi: 

Garman-Klass Volatilitesi: 0.2040 ile en düşük önem değerine sahiptir. Bu, modele 

katkıda bulunsa da, veri setindeki varyansı açıklama açısından diğer özelliklerle 

karşılaştırıldığında nispeten minimal bir etkiye sahip olduğunu gösterir.   

 

PCA'dan elde edilen özellik önem değerleri, hangi değişkenlerin hisse senedi fiyat 

verilerini açıklamada en etkili olduğunu anlamamıza yardımcı olur. Bollinger Bantları, 

fiyat volatilitesi ve trendleri yakalamada en önemli göstergeler olarak öne çıkar. Uzun 

vadeli getiriler de, hisse senedi hareketlerini anlamak için kritik bir rol oynar. MACD ve 

RSI gibi momentum göstergeleri ve ATR gibi volatilite ölçüleri, modelin piyasa 

dinamiklerini kapsamlı bir şekilde anlamasını sağlar. Bu önemli özelliklere odaklanarak, 
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model hisse senedi fiyat hareketlerini daha doğru ve sağlam bir şekilde tahmin edebilir 

ve algoritmik ticaret stratejilerinin etkinliğini artırabilir. 

Bu detaylı özellik önem analizi, hisse senedi fiyatlarını yönlendiren temel faktörleri 

anlamaya yardımcı olur ve temel bileşen analizi üzerine kurulu sofistike ticaret modelleri 

geliştirmek için sağlam bir temel sağlar. 

 
Şekil 4.3 PCA'ya dayalı özelliklerin önemi 
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Şekil 4.4 PCA'ya dayalı özelliklerin önemi 

 

4.3 Tartışma 

Bulgularımız bağlamında, araştırmamızın ilerlemelerini ve katkılarını açıklamak için 

yöntemlerimizi ve sonuçlarımızı önceki çalışmalarla karşılaştırmak ve karşılaştırmak 

önemlidir. Modelimizde Spektral Kümeleme uygulaması, literatürde araştırılan 

geleneksel denetimli öğrenme yöntemlerinden saparak hisse senedi piyasası tahminine 

yeni bir yaklaşım sunmaktadır. 

(Liu vd., 2016), S&P 500 endeksini tahmin etmek için RBF çekirdeği ile SVM dahil 

olmak üzere çeşitli denetimli öğrenme modellerini kullandılar. Yaklaşımları, özellik 

seçimi ve model parametrelerini optimize etmeye odaklanarak %62.51 doğruluk elde etti. 
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Buna karşılık, modelimiz, önceden tanımlanmış etiketler olmadan verilerdeki yapıları 

belirlemek için denetimsiz bir öğrenme tekniği olan Spektral Kümelemeyi kullandı. Bu 

yaklaşım, yalnızca etiketleme sürecini basitleştirmekle kalmaz, aynı zamanda denetimli 

yöntemlerle kolayca tanımlanamayan karmaşık desenleri de yakalar. Liu ve ark. SVM'nin 

performansını vurgularken, modelimiz kümeleme yöntemlerinin önemli piyasa 

eğilimlerini ortaya çıkarmadaki etkinliğini vurgulamaktadır. 

(Ghosh vd., 2021), LSTM ağları ve Random Forest kullanarak içgünlük hisse senedi fiyat 

hareketlerini tahmin ettiler ve %74'ün üzerinde doğruluk elde ettiler. Çalışmaları, kapanış 

fiyatları dışında geniş bir özellik yelpazesinin model performansını artırmadaki önemini 

vurguladı. Çalışmamız da Bollinger Bantları ve MACD gibi çeşitli teknik göstergelerden 

yararlanmaktadır ancak yöntem olarak Spektral Kümelemeyi kullanmaktadır. Bu zaman 

serisi tahmin modellerinden kümeleme tekniklerine geçiş, veri yapısına yeni bir bakış 

açısı sunarak zaman serisi analizinde ortaya çıkmayan piyasa rejimlerinin belirlenmesini 

sağlamaktadır. 

(Liu vd., 2023), zaman serisi tahmini için N-BEATS algoritmasını tanıttı ve yüksek 

doğruluk ve düşük hata metrikleri ile üstün performans sergiledi. Yöntemlerinin, tarihsel 

veriler üzerine odaklanması, zaman serisi tahminini hassas bir şekilde yapma açısından 

modelimizin kümeleme temelli yaklaşımıyla tezat oluşturmaktadır. Bu karşılaştırma, 

hisse senedi piyasası tahmininde etkili tekniklerin çeşitliliğini vurgulamakta olup, 

modelimiz denetimsiz öğrenmenin piyasa kalıplarını belirlemede faydasını göstererek bu 

alana katkıda bulunmaktadır. 

(Shi vd., 2024), doğrusal regresyon ve XGBoost modellerini karşılaştırarak, XGBoost'un 

daha düşük MSE ve RMSE değerleriyle doğrusal regresyondan daha üstün olduğunu 

belirtti. Araştırmamız, ileri makine öğrenimi modellerinin geleneksel olanlardan 

üstünlüğü konusundaki bulguları ile uyumludur. Ancak, modelimiz doğrudan tahmin 

yerine veri kümelemeye odaklanmaktadır. Bu yöntem, benzer özelliklere sahip kümelerin 

belirlenmesini sağlayarak, XGBoost gibi tahmin modellerini tamamlayan farklı bir analiz 

boyutu sunmaktadır. 
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(Htun vd., 2024), rastgele orman, SVM ve LSTM sınıflandırıcılarının performansını 

değerlendirdi ve LSTM'nin diğer yöntemlerden daha üstün olduğunu belirtti. Çalışmaları, 

ardışık verileri işleme konusunda LSTM'nin gücünü vurgularken, modelimiz benzer 

davranışlar sergileyen veri noktalarını gruplandırmayı öneren kümeleme yaklaşımı 

sunmaktadır. Bu kümeleme yaklaşımı, belirli kalıplar sergileyen sektörlerin veya piyasa 

etkinliği dönemlerinin belirlenmesinde özellikle yararlı olabilir ve stratejik yatırım 

kararları için kritik olabilir. 

Çalışma Yıl Metot Doğruluk 

Liu vd. 2016 Lojistik Regresyon (LR), Gauss Ayrıştırma Analizi 

(GDA), Naive Bayes (NB) ve Destek Vektör Makinesi 

(DVM) 

62% 

Ghosh vd. 2021 Uzun Kısa Süreli Bellek (LSTM), Rastgele Ormanlar 74% 

Liu vd. 2023 Sinir Temeli Genişleme Analizi (NBEATS) 99%  

Shi vd. 2024 XGBoost 14816.86 

Htun vd. 2024 Uzun Kısa Süreli Bellek (LSTM) P=8.46e-17 

Önerdiğimiz 

model 

2024 Spektral Kümeleme Modeli 89% 

Şekil 4.5 Mevcut Çalışmalarla ile karşılaştırma  

4.5 Kısıtlamalar 

Bu araştırmada elde edilen umut verici sonuçlara rağmen, çalışmamızın kapsamı ve 

kısıtlamalarının kapsamlı bir şekilde anlaşılmasını sağlamak için kabul edilmesi gereken 

çeşitli sınırlamalar vardır. 

İlk olarak, birincil sınırlama modellerimizi eğitmek ve test etmek için kullanılan verilerle 

ilgilidir. Veri setimiz kapsamlı olmakla birlikte, yalnızca belirli bir dönemdeki S&P 500 

hisse senetlerini kapsamaktadır. Bu zamansal ve endekse özgü kısıtlama, bulgularımızın 

diğer endekslere veya daha geniş piyasa koşullarına genellenebilirliğini sınırlayabilir. 

Piyasa davranışları farklı dönemlerde ve farklı endeksler arasında önemli ölçüde 

değişiklik gösterebilir ve modellerimiz bu değişiklikleri etkili bir şekilde 
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yakalayamayabilir. Ayrıca, teknik göstergelerin kullanımı, sağlam olmasına rağmen, hisse 

senedi fiyatlarını önemli ölçüde etkileyebilecek makroekonomik faktörleri, haber 

olaylarını veya diğer temel verileri hesaba katmaz. 

İkinci olarak, çalışmamızın yaklaşımı ağırlıklı olarak nicelikseldir ve büyük ölçüde 

geçmiş fiyat verilerine ve teknik göstergelere dayanmaktadır. Bu yaklaşım, piyasa 

duyarlılığı, jeopolitik olaylar ve hisse senedi fiyatlarını etkileyebilecek diğer dış etkiler 

gibi niteliksel faktörleri göz ardı edebilir. Bu tür niteliksel verilerin entegre edilmesi, 

tahmin modellerinin sağlamlığını ve doğruluğunu potansiyel olarak artırabilir. 

Özetle, araştırmamız borsa tahmininde denetimsiz öğrenme tekniklerinin potansiyelini 

ortaya koysa da, sonuçları yorumlarken bu sınırlamaları göz önünde bulundurmak 

önemlidir. Gelecekteki araştırmalar, daha geniş bir veri yelpazesini dahil ederek, alternatif 

kümeleme algoritmalarını keşfederek, değerlendirme metriklerini geliştirerek ve daha 

bütünsel ve genelleştirilebilir tahmin modelleri geliştirmek için nitel faktörleri entegre 

ederek bu sınırlamaları ele alabilir. 
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5. SONUÇ 

Bu tezde, S&P 500 endeksini tahmin etmek için makine öğrenimi tekniklerinin 

uygulanmasını araştırdık. Çalışmamızda, verileri kendi kendine etiketlemek için K-

Means kümeleme ve test ve değerlendirme için Spektral Kümeleme olmak üzere iki farklı 

model kullandık. Bu yöntemlerin entegrasyonu, finansal tahminlerde denetimli öğrenme 

yöntemlerinden saparak ve finansal öngörüde denetimsiz öğrenme tekniklerinin 

potansiyelini göstererek piyasa tahminine yönelik yenilikçi bir yaklaşımı sergilemektedir. 

K-Means kümeleme modeli, RSI, Bollinger Bantları, MACD, ATR ve çeşitli getiri 

metrikleri gibi temel teknik göstergelere dayalı olarak hisse senetlerini kategorize etmek 

için kullanıldı. Hedef RSI değerlerine dayalı başlangıç merkezlerini tanımlayarak, verileri 

anlamlı kümelere etkin bir şekilde ayırdık. Bu kümeleme yaklaşımı, veriseti için önceden 

tanımlanmış etiketlere gerek kalmadan hisse senetlerini düzenlememize olanak tanıyan 

temel bir yapı sağladı. Modelin, verilerdeki gizli yapıları ortaya çıkarma yeteneği, 

denetimsiz öğrenmenin finansal piyasalardaki gizli yapıları ortaya çıkarmadaki faydasını 

vurgulamaktadır. 

Bu temelin üzerine inşa ederek, tahminlerimizi değerlendirmek ve test etmek için 

Spektral Kümeleme uyguladık. Karmaşık ve doğrusal olmayan veri dağılımlarını işleme 

yeteneği ile bilinen Spektral Kümeleme, hisse senedi hareketi tahminlerimizi daha da 

geliştirmek için kümeleme verilerine uygulandı. Model, tüm S&P 500 hisse senetleri 

üzerinde, tahmin doğruluğunu artırmak için çeşitli teknik göstergelerden yararlanarak 

eğitildi. Değerlendirme metrikleri, doğruluk, kesinlik, geri çağırma, siluet skoru, 

düzeltilmiş rand indeksi (ARI) ve normalize karşılıklı bilgi (NMI) dahil olmak üzere 

yaklaşımımızın sağlamlığını ve etkinliğini gösterdi. Elde edilen yüksek doğruluk ve 

kesinlik oranları, modelin piyasa trendlerini tahmin etmedeki güvenilirliğini 

doğrulamaktadır. 

Araştırmamız, finansal piyasa tahmininde denetimsiz öğrenme tekniklerinin etkinliğini 

göstererek mevcut bilgi birikimine katkıda bulunmaktadır. İlgili çalışmalarla yapılan 

karşılaştırma, yaklaşımımızın yenilikçi yönünü vurgulamaktadır. SVM, LSTM ve 
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XGBoost gibi geleneksel yöntemler, hisse senedi piyasası tahmininde önemli başarılar 

göstermiş olmasına rağmen, K-Means ve Spektral Kümeleme kullanımı tamamlayıcı bir 

bakış açısı sunmaktadır. Bu denetimsiz yöntemler, etiketleme sürecini basitleştirmenin 

yanı sıra piyasanın yapısal dinamikleri hakkında daha derinlemesine içgörüler 

sağlamaktadır. 

Özellik önemine yönelik başlıca bileşen analizi (PCA), seçtiğimiz göstergelerin 

geçerliliğini daha da pekiştirdi. Bollinger Bantları (bb_high, bb_mid, bb_low), uzun 

vadeli getiriler (return_9m, return_12m) ve MACD'ye atfedilen yüksek önem değerleri, 

tahmin modelindeki önemlerini vurgulamaktadır. Bu bulgular, bu teknik göstergelerin 

piyasa trendlerini yakalamada kritik olduğunu doğrulayan daha geniş literatürle 

uyumludur. 

Sonuç olarak, bu tez, makine öğrenimi uygulamalarının hisse senedi piyasası 

tahminindeki gücünü vurgulayarak kapsamlı bir analiz sunmaktadır. K-Means ve Spektral 

Kümeleme'nin başarılı bir şekilde uygulanması, finansal tahminlerin doğruluğunu ve 

güvenilirliğini artırma potansiyellerini vurgulamaktadır. Gelecekteki araştırmalar, tahmin 

performansını daha da artırmak için ek denetimsiz teknikler veya hibrit modeller entegre 

ederek bu çalışmayı genişletebilir. Bulgularımız, piyasa analizine yönelik daha sofistike 

ve ayrıntılı yaklaşımlar için yol gösterici niteliktedir ve yatırımcılar ile finansal analistlere 

piyasanın karmaşıklıklarını anlamada değerli araçlar sunmaktadır. 
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