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Bu calismada, makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak hisse senedi getirilerinin tahmin
edilmesi ve finansal degiskenlerin bu tahminlerdeki roliiniin incelenmesi amaglanmustir.
Calisma kapsaminda Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM ve SVR (Destek Vektor
Regresyonu) modelleriyle ¢eyreklik getiri tahminleri yapilmis, pencere genisligi
(expanding window) yontemiyle zaman serisi analizi ger¢eklestirilmistir. 10 y1llik veriler
kullanilarak hisse senetlerinin ¢eyreklik getirileri tahmin edilmistir. Finansal degiskenler
(fiyat/kazang orani, bor¢/dzsermaye vb.) modellere girdi olarak eklenmistir. ilk yillardan
baslayarak her ¢eyrekte model egitilmis ve bir sonraki ¢ceyregin getirisi tahmin edilmistir.
Her ceyrekte en yiiksek getiri potansiyeli olan ilk 10 hisse senedi se¢ilmis ve bu hisselerin
performansi izlenmigtir. 2024-2025 donemi igin modellerin Onerdigi ilk 10 hisse
senedinden bir portfoy olusturulmus ve bu portfoyiin performanst NASDAQ 100 endeksi
ile karsilastirilmistir.  Portfoy getirileri, pasif bir yatirnm stratejisine gore
degerlendirilmistir. Modellerin tahminlerinde en etkili olan finansal degiskenler
belirlenmistir. En etkili on degisken analiz edilerek, hangi faktorlerin hisse getirilerini
daha fazla etkiledigi yorumlanmustir.
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This study aims to predict stock returns using machine learning methods and examine the
role of financial variables in these predictions. Within the scope of the study, quarterly
return forecasts were made using Decision Trees, XGBoost, LightGBM, and SVR
(Support Vector Regression), and time series analysis was conducted using the expanding
window method. The quarterly returns of stocks were predicted using data from the last
10 years. Financial variables (e.g., price-to-earnings ratio, debt-to-equity ratio, etc.) were
included as inputs in the models.. Beginning with the earliest years, the models were
retrained in each quarter to forecast the return for the subsequent quarter. In each period,
the top 10 stocks with the highest predicted return potential were selected, and the
performance of these stocks was tracked. For the 2024-2025 period, a portfolio was
constructed from the top 10 stocks recommended by the models, and its performance was
compared to that of the NASDAQ 100 index. The portfolio returns were evaluated
relative to a passive investment strategy. Furthermore, the most influential financial
variables in the models’ predictions were identified. The top ten variables were analyzed
in detail to interpret which financial factors had the greatest impact on stock returns.
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1. GIRIS

Gliniimiiz finans diinyasinda hisse senedi getirilerinin tahmini, hem akademisyenler hem
de yatirimcilar i¢in giderek karmasiklagan bir problem haline gelmistir. Geleneksel temel
ve teknik analiz yontemlerinin smirliliklar, yapay zeka ve makine Ogrenmesi
tekniklerinin bu alanda giderek daha fazla kullanilmasini zorunlu kilmistir. Bu ¢alisma,
makine 0grenmesi yontemleriyle hisse senedi getirilerinin tahmin edilmesi ve finansal

degiskenlerin bu tahminlerdeki roliiniin sistematik olarak incelenmesini amaglamaktadir.

Hisse senedi piyasalari, ekonomik gostergelerden sirket performanslarina, kiiresel
gelismelerden yatirimer psikolojisine kadar pek ¢ok faktdrden etkilenen dinamik bir yap1
sergilemektedir. Bu karmasiklik, geleneksel istatistiksel yontemlerin yetersiz kalmasina
neden olurken, makine 6grenmesi modelleri biiyiik veri setlerindeki karmasik iliskileri
dgrenme ve tahminleme konusunda 6nemli avantajlar sunmaktadir. Ozellikle son yillarda
XGBoost ve LightGBM gibi gelismis algoritmalarin finansal tahmin problemlerinde

basarili sonuglar vermesi, bu alandaki ¢alismalar1 hizlandirmistir.

Bu caligmada, Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM ve Destek Vektor Regresyonu
(SVR) gibi dort farkli makine Ogrenmesi algoritmasi kullanilarak hisse senedi
getirilerinin ~ ¢eyreklik  tahminleri  yapilmistir. pencere  genisligi  yontemiyle
gerceklestirilen zaman serisi analizinde, son 10 yillik veriler kullanilarak dinamik bir
tahmin modeli olusturulmustur. Modelleme siirecinde, fiyat’kazang oran1 (P/E),
bor¢/6zsermaye orani (D/E), 6zsermaye karliligi (ROE) ve piyasa degeri/defter degeri

(P/B) gibi temel finansal oranlar sistematik olarak dahil edilmistir.

Calismanin en 6nemli 6zgiin katkilarindan biri, her ¢eyrekte modelin yeniden egitilerek
bir sonraki ¢eyregin getirisinin tahmin edilmesi ve en yiiksek getiri potansiyeline sahip
ilk 10 hisse senedinin belirlenmesidir. Bu yontemle olusturulan portfdyiin performansi,
pasif yatirim stratejisinin temsilcisi olarak NASDAQ 100 endeksi (teknoloji odakli
sirketlerin hisselerinin islem gordiigii bir Amerikan borsasi) ile karsilastirilmistir. Ayrica,
SHAP degerleri ve degisken 6nemi analizleri yoluyla modellerin tahminlerinde en etkili

olan finansal degiskenler belirlenmistir.



Bu arastirmanin bulgulari, yatirim fonlar1 ve portfoy yoneticileri i¢in veriye dayali hisse
secim stratejileri gelistirme konusunda 6nemli ipuglart sunmaktadir. Ayn1 zamanda,
sirket degerleme siireclerinde hangi finansal gostergelerin daha kritik oldugunu ortaya
koymasi agisindan da deger tasimaktadir. Akademik literatiire katkisi ise makine
O0grenmesi yontemlerinin hisse senedi tahminlerindeki etkinligini ampirik olarak
kanitlamas1 ve finansal degiskenlerin goreceli 6nemini sistematik bir sekilde ortaya

koymasidir.

Calismanin ilerleyen boliimlerinde 6nce literatiir taramas1 ve kuramsal ¢erceve sunulacak,
ardindan kullanilan yontem ve veri seti detayli bir sekilde agiklanacaktir. Daha sonra
deneysel bulgular ve analiz sonuglari paylasilacak, son olarak ise elde edilen bulgularin
teorik ve pratik ¢ikarimlart tartisilarak gelecekteki caligmalar icin Onerilerde
bulunulacaktir. Bu giris boliimii, arastirmanin genel cercevesini c¢izmekte ve temel

yaklagimini 6zetlemektedir.

1.1 Literatiir Taramasi

Hisse senedi getirilerinin tahmini, uzun yillardir finansal literatiirde hem kuramsal hem
de uygulamali diizeyde aragtirma konusu olmustur. Baslangigta lineer regresyon ve faktor
modelleri gibi geleneksel yontemler 6ne ¢ikarken, son yillarda makine 6grenmesi tabanli
modellerin veri igerisindeki karmasik Oriintiileri daha basarili sekilde yakalayabildigi
gosterilmistir. Bu dogrultuda yapilan calismalar, finansal degiskenlerin hisse getirileri
tizerindeki etkisini daha esnek, veri odakli ve giiclii algoritmalarla modellemeyi
hedeflemistir. Asagida yer verilen arastirmalar, bu doniisiim siirecini yansitan 6nemli

katkilar sunmaktadir.

Krauss vd. (2017), S&P 500 hisse senetlerinde derin 6grenme modelleri, rastgele orman
ve boosting algoritmalarini karsilastirarak uzun vadeli yatirnm performansini analiz
etmistir. Sonuglar, rastgele orman ve boosting algoritmalarinin lineer modellerden daha
1yi sonug¢ verdigini, LSTM gibi derin 6grenme modellerinin ise veri Oriintiilerini daha

etkili yakalayarak tahmin giiciinii artirdigin1 gostermistir. Calisma ile makine 6grenmesi



yontemlerinin - hisse se¢iminde alternatif bir yontem olarak uygulanabilecegi

gosterilmistir.

Gu vd. (2020), ABD hisse senedi piyasasinda makine 6grenmesi algoritmalariyla faktor
bazli getiri tahmini yapmistir. Calismada, Ridge, lasso, elastic net, rastgele orman ve
neural network modelleri karsilastirilmistir. Bulgular, geleneksel faktor modellerine
kiyasla makine Ogrenmesi modellerinin daha yiiksek dogrulukla hisse getirisi
ongordigiini ve faktor yapilarin1 daha esnek sekilde yakaladigini ortaya ¢ikarmistir.
Calisma, nicel yatinm stratejilerinde makine Ogrenmesinin artan Onemini

vurgulamaktadir.

Lee ve Lee (2020), Kore hisse senedi piyasasinda LightGBM ve XGBoost algoritmalarini
kullanarak hisse senedi getirilerini tahmin etmeye yonelik ¢ok faktorlii bir model
gelistirmistir. Arastirmada, geleneksel faktér modelleri ile makine dgrenmesi tabanli
modellerin tahmin performanslar1 karsilastirilmigtir. LightGBM algoritmasinin daha
yiiksek dogruluk ve daha diisiik hata orami sagladigi gézlenmistir. Bulgular, Kore
borsasinda faktor bazli hisse se¢im stratejilerinde makine 6grenmesi tekniklerinin giiglii

bir alternatif sundugunu ortaya koymustur.

Metsomaiki (2020), Finlandiya piyasasinda finansal oranlarin hisse senedi getirileri ile
olan iligkisini ve makine Ogrenmesi yontemleri ile hisse senedi getirisi tahminini
incelemistir. 2014-2018 donemi i¢in Nasdaq Helsinki'den elde edilen veriler kullanilarak
yapilmis olan ¢aligmada, karlilik oranlar1 ve piyasa degeri oranlarinin hisse senedi
getirileriyle en giicli iliskiye sahip oldugu bulunmustur. Kullanilan modellerin hisse
getirilerini dogru bir sekilde tahmin etmede basarili olmadigini ve modellerin dogruluk

farklarinin marjinal diizeyde kaldigin1 gostermistir.

Ouyang (2022) c¢alismasinda makine Ogrenimi algoritmalariin borsa portfoy
stratejilerindeki potansiyelini arastirmigtir. New York Borsasi (NYSE) verilerini
kullanarak farkli algoritmalarin portfoy performansim1 tahmin etme giiclinii
karsilastirmistir. Destek vektor regresyonu ve sinir aglari gibi geleneksel yontemlerin

Dow Jones Endeksi'nden daha iyi performans gosterdigini bulmustur. Ancak,
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calismasinda Adaboost regresyonu ve Bayesian ridge regresyonu gibi yeni nesil
algoritmalarin daha zayif sonuglar verdigini gézlemlemistir. Calisma, makine 6grenimi
yontemlerinin finans sektoriinde umut vaat ettigini, ancak parametre optimizasyonu ve

gercek diinya kosullarinin dikkate alinmasi gerektigini vurgulamaktadir.

Chaweewanchon ve Chaysiri (2022), Markowitz'in ortalama-varyans portfoy
optimizasyonunu (MV) gelistirmek i¢in makine 6grenmesi yontemlerini kullanmistir.
Arastirmacilar, hisse senedi se¢iminde evrisimsel sinir aglar1 (CNN) ve ¢ift yonli uzun
kisa stireli bellek (Bi-LSTM) modellerini birlestiren hibrit bir model dnermislerdir.
Amaglari, geleneksel MV modelinin zayifliklarini ele alarak, daha iyi getiri ve risk
dengesi saglayan optimal bir portfoy olusturma stratejisi gelistirmektir. Calismada,
Tayland Borsas1 SET50 endeksinden alinan verilerle modelin performans: test edilmis ve
onerilen yaklasimin Sharpe orani, ortalama getiri ve risk agisindan daha iyi sonuglar

verdigi gosterilmistir.

Gao vd. (2022), Cin hisse senedi piyasasinda makine 6grenimi yontemlerini kullanarak
cok faktorli bir hisse senedi se¢im stratejisi gelistirmeyi amaglamistir. Makale, destek
vektor regresyonu (SVR), rastgele orman ve ridge regresyonu gibi ¢esitli makine
O0grenimi algoritmalarin1 geleneksel dogrusal regresyon yontemleriyle karsilastirmistir.
Amag, hangi yontemin hisse senedi getirilerini tahmin etmede ve istikrarli bir basar1 orant
saglamada en iyi performansi gosterdigini belirlemektir. Calisma, Cin A-hisseleri
piyasasina 0zgli Ozellikleri dikkate alarak, SVR algoritmasinin yiiksek dereceli
polinomlara daha iyi uyum sagladigini, boylece getiri ve risk yonetimi agisindan dogrusal
regresyondan daha dstlin  oldugunu gostermistir. Sonucglar, makine O6grenimi
yontemlerinin finansal piyasalarda nicel yatirim stratejilerini gelistirmede potansiyel

tasidigini vurgulamaktadir.

Candar (2022), yaptig1 tez calismasi ile hisse senedi portfoylerinin optimizasyonu igin
pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin kullanimini incelemistir. Calisma, gelismekte olan
bir piyasa olan Tirkiye'deki BIST30 endeksini temel alarak, farkli pekistirmeli 6grenme
modellerinin portfoy getirilerini ve risklerini nasil etkiledigini degerlendirmeyi

amaclamigtir. Tezin amaci, yapay zeka ve makine dgrenmesi yontemlerinin finansal
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piyasalarda portfoy yonetimi siireglerini iyilestirmedeki potansiyelini aragtirmaktir. Bu
calisma, hisse senedi portfoy optimizasyonunda Pekistirmeli Ogrenme (RL)
yontemlerinin basarili sonuglar verdigini ve piyasa degeri agirlikli endekslerden daha iyi

performans saglanabilecegini gostermistir.

Zhang vd. (2022), Cin hisse senedi piyasasina SHAP analizini entegre ederek makine
O0grenmesi tabanli bir hisse se¢imi yaklagimi Onermistir. Calismada XGBoost ve
LightGBM modelleri kullanilarak getiriler tahmin edilmis, SHAP degerleri ile hangi
finansal faktorlerin tahmini en fazla etkiledigi agiklanmistir. Sonuglar, degerleme
carpanlarinin ve karlilik oranlarinin getiriler tizerinde belirleyici etkisi oldugunu, SHAP
analizi sayesinde modelin yorumlanabilirliginin arttigin1 gostermistir. Bu yaklasim,
yatinmcilarin - "kara kutu" ML modellerine duydugu giivensizligi azaltmayi

hedeflemektedir.

Hu wvd. (2022), Cin borsasinda SHAP yontemiyle XGBoost modelinin
yorumlanabilirligini degerlendirmistir. Calismada, finansal oranlar ve teknik gostergeler
kullanilarak hisse getirileri tahmin edilmis, SHAP analizi ile en etkili faktorler
belirlenmistir. Bulgular, 6zsermaye karlilig1 ve piyasa degeri gibi faktorlerin tahminlerde
belirleyici oldugunu, SHAP’in modelin gilivenilirligini artirarak yatirimcilarin karar

destek siireclerine katki sagladigini ortaya ¢ikarmistir.

Literatiirde bu alanda benzer temalarda ¢alisan baska aragtirmacilar da yer almaktadir.
Ornegin, Li ve Ma (2019) Cin piyasasinda makine dgrenmesi algoritmalariyla hisse
getirilerini tahmin etmis; Kim ve Lee (2021) SHAP yontemini derin 6grenme
modelleriyle birlestirmis; Patel vd. (2015), SVR ve Rastgele Orman algoritmalariyla

Borsa performans tahmini yapmaistir.



2. PORTFOY YONETIMIi YAKLASIMLARI

Portfoy yonetimi, yatirimeilarin risk ve getiri hedeflerine uygun olarak varlik se¢imi
yapmasini saglayan stratejiler biitiinlidiir. Finans literatiiriinde portfoy yonetimi, zaman
icinde farkli yaklasimlar ¢ercevesinde gelismistir. Genel olarak bu yaklasimlar
Geleneksel Portfoy Yonetimi, Modern Portfoy Yonetimi (Markowitz Yaklasimi) ve

Makine Ogrenmesi ile Portfdy Yénetimi olarak ii¢ ana baslik altinda incelenebilir.

2.1 Geleneksel Portfoy Yonetimi

Geleneksel portfoy yonetimi, yatirnmcilarin tekil varliklarin analizi yoluyla karar
vermesine dayanir. Bu yaklasimda yatirimcilar, sirketlerin finansal tablolari, temel analiz
gostergeleri (6rnegin, F/K orani, temettii verimi, bilango kalitesi) ve teknik analiz

sinyalleri gibi kriterleri degerlendirerek yatirim yaparlar (Graham ve Dodd, 1934).
Bu yontemin temel varsayimlar1 sunlardir:

e Piyasalar tamamen rasyonel degildir; yatirnmcilar piyasa firsatlarini kendi

bilgileriyle degerlendirebilir.

e Risk genellikle tekil varlik diizeyinde ele alinir; portfoy seviyesinde risk

c¢esitlendirme yerine varlik se¢iminde yogunlagilir.

e Yatirim kararlar1 subjektif olup, yatirimci deneyimine ve piyasa Ongoriisiine

baghdir.

Geleneksel yaklasim, hisse senedi seciminde bireysel hisse analizine biiyilk 6nem

verirken, portfOyiin genel optimizasyonu konusunda sinirli bir ¢er¢ceve sunmaktadir.

2.2 Modern Portfoy Yonetimi (Markowitz Yaklasimi)

Modern portfoy yonetimi (MPT), Harry Markowitz’in 1952 tarihli ¢alismasiyla finans
literatiirtine kazandirilmistir. Markowitz, yatirimcilarin yalnizca beklenen getiriyi degil,
portfoyiin riskini de dikkate alarak karar vermesi gerektigini matematiksel olarak ortaya

koymustur (Markowitz, 1952).



Bu yaklagimin temel ilkeleri:

e Risk ve getiri dengesi: Yatirimcilar getirilerini artirmak isterken, ayni zamanda

riski minimize etmeye ¢alismaktadirlar.

e Cesitlendirme (Diversification): Portfoy icindeki varliklarin birbirleriyle olan
korelasyonu dikkate alinarak, riski azaltacak sekilde varliklar bir araya

getirilmelidir.

o Etkin Smmir (Efficient Frontier): Belirli bir risk seviyesinde en yiiksek getiriyi

saglayan portfoyler, etkin sinir {izerinde yer alir.

e Varyans-Kovaryans Matrisi: Portfoy riskini hesaplamak i¢in varliklar

arasindaki kovaryans dikkate alinir.

Markowitz yaklasimi, yatirimcilarin sadece tek tek varliklara odaklanmak yerine portfoy
seviyesinde optimizasyon yapmasina olanak taniyan ilk sistematik teoridir. Bu teori, daha
sonra Sermaye Varhk Fiyatlama Modeli (CAPM) ve Arbitraj Fiyatlama Teorisi
(APT) gibi finansal modellerin temelini olusturmustur (Sharpe, 1964; Ross, 1976).

2.3 Makine Ogrenmesi ile Portfoy Yonetimi

Gilinlimiizde artan veri erigimi ve hesaplama giicii sayesinde, portfoy yonetiminde makine
O0grenmesi ve yapay zeka tabanli yaklasimlar 6nemli bir yer edinmistir. Makine
ogrenmesi, 0zellikle biiyiik veri analizi, faktor bazli yatirim stratejileri ve dinamik portfoy
optimizasyonu gibi alanlarda modern portfoy teorisini tamamlayici bir rol oynamaktadir
(De Prado, 2020).

Makine 6grenmesi tabanli portfoy yonetimi yontemleri:

e Zaman Serisi Modelleri: GARCH, LSTM gibi modeller ile hisse senedi getirileri
ve volatilitesi tahmin edilebilir (Bollerslev, 1986).

o Kiimeleme Algoritmalari: Hisse senetleri arasindaki benzerlikleri belirleyerek

optimal portfoy gruplari olusturulabilir (Gu vd., 2020).



e Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Algoritmalar, piyasa

kosullarina adapte olarak alim-satim stratejileri gelistirebilir (Fischer vd., 2019).

o Genetik Algoritmalar ve Optimizasyon: Markowitz’in optimizasyon yaklasimi,
genetik algoritmalar ile gelistirilerek dinamik portfdy secim stratejileri

olusturulabilir (Chen ve Yeh, 2000).

Portfoy yonetimi yaklasimlari tarihsel olarak geleneksel yatirim stratejilerinden,
Markowitz’in modern portfoy teorisine ve giinlimiizde makine 6grenmesi temelli portfoy
optimizasyonuna dogru evrilmistir. Geleneksel yaklasim bireysel varlik seciminde
yatirnmcl  Ongoriisiine dayanirken, modern portfoy teorisi portfdy seviyesinde
optimizasyon saglamistir. Makine 6grenmesi ise veri odakli ve dinamik yaklagimlar ile

portfoy yonetimini bir {ist seviyeye tagimaktadir.



3. DEGISKEN YORUMLAMA YONTEMLERI

Bu bolimde makine Ogrenmesi yoOntemlerinde kullanilan degisken yorumlama

yontemleri anlatilacaktir.
3.1 Degisken Onemi (Feature Importance) Olciimleri

Karar agaglari ve bu agaglara dayali topluluk yontemleri (6rnegin, Rastgele Orman,
XGBoost, LightGBM), modelin tahmin siirecinde hangi 6zelliklerin ne Ol¢iide etkili
oldugunu belirlemek i¢in degisken onemi (feature importance) kavramini kullanir. Bu
6lciim, modelin yorumlanabilirligini artirir ve 6zellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde

onemli degiskenlerin segilmesine yardimei olur ( Breiman, 2011).
3.1.1 Diigiim safsizhigina dayah degisken 6nemi

Karar agacglarinda, bir diigiimdeki safsizlik (impurity) 6l¢iisii, 6rnegin Gini katsayisi veya
bilgi kazanci (information gain), bir 6zelligin ne kadar bilgi sagladigin1 gosterir. Bir
ozelligin 6nemi, bu 6zelligin kullanildig: tiim diigiimlerdeki safsizlik azaliminin toplam

olarak hesaplanabilir (Louppe, 2014).

Ozellik x i¢in dnem degeri su sekilde tanimlanir:

Importance(x) = z p(j) - Ai(j) (3.1)

JESX
Burada:
e p(j): Diigim j 'ye ulasan 6rneklerin orani,

o Ai(j): Digiim j 'deki safsizlik azalimi,

e Sx:Xdegiskeni lizerinde yapilan tiim boliinme (split) diiglimlerinin kiimesi.



Esitlik (3.1)’de so6zii gecen hesaplama, her bir ozellik i¢in tiim agaglarda yapilan

boliinmelerdeki safsizlik azalimlarinin agirlikli toplamini ifade eder.
3.1.2 Ortalama safsizlik azalim (Mean Decrease in Impurity - MDI)

Rastgele Orman gibi topluluk yontemlerinde, her bir 6zellik i¢in yukarida tanimlanan
onem degerleri tim agaclar lizerinde ortalanarak hesaplanir. Bu yontem, Ortalama

Safsizhik Azalhimi (MDI) olarak bilinir.

Ozellik x i¢in MDI su sekilde ifade edilir:

T

1
MDIG) == > D pe() - Aiy() (3.2)

t=1 jestx
Burada:
e T:Toplam agag sayisi,
o p:(j): Agac t 'deki diigiim j 'ye ulagan 6rneklerin orani,
o Ai;(j): Agac t 'deki diigiim j 'deki safsizlik azalimu,

e StX: Agag t i¢inde, x degiskeni lizerinde yapilan tiim boliinme (split)
diiglimlerinin kiimesi.

MDI, modelin tiim agaglarinda bir 6zelligin ne kadar bilgi sagladigini dlger. Ancak bu
yontem, 6zellikle kategorik degiskenlerin sinif sayisi fazla oldugunda, 6znitelikler lehine

yanh (biased) sonuglar iiretebilir (Strobl vd., 2007).
3.1.3 Permiitasyon tabanh degisken 6nemi (MDA)

Permiitasyon tabanli yontemler, bir 6zelligin degerlerini rastgele karigtirarak modelin
dogrulugundaki diislisii 6lger. Bu yaklasim, modelin genel performansi iizerinde bir
Ozelligin etkisini degerlendirir (Fisher vd., 2019). Bu yontem test verisi iizerinden

uygulandiginda genellikle daha giivenilir sonuglar sunar (Molnar, 2022).
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3.2 SHAP Degerleri (SHapley Additive exPlanations)

Makine 6grenmesi modelleri giiniimiizde oldukc¢a karmasik yapilar igerebilmekte; bu
durum modelin karar verme siirecinin agiklanmasmi zorlastirmaktadir. Model
yorumlanabilirligi (model interpretability), 6zellikle finans, saglik, hukuk gibi yliksek
riskli uygulamalarda biiyiilk 6nem tagimaktadir. Bu ihtiyaca yanit olarak gelistirilen
yontemlerden biri SHAP (SHapley Additive exPlanations) degerleridir (Lundberg ve
Lee, 2017).

SHAP, kooperatif oyun teorisine dayanan ve her bir 6zelligin modele yaptigi katkiy1
adil bir sekilde dagitmayr amaglayan bir aciklama yontemidir. Temelinde, her bir
degiskenin model tahminine katkisini 6lgmek i¢in Shapley degerleri kullanilir. Bu
degerler, Nobel 6diillii ekonomist Lloyd Shapley tarafindan tanimlanmistir (Shapley,
1953). Bir modelin ¢iktisini, asagidaki gibi her bir 6zelligin katkisinin toplami olarak

ifade etmek mimkindiir:

M
) =do+ ) b (3:3)
i=1

Burada:

f(x): modelin tahmini,

e (¢y: tlim veri setinin ortalama tahmini (baseline),
e ;i -inci Ozelligin katkisidir (SHAP degeri),
e M: toplam 6zellik sayisidir.

Shapley degeri ¢; su sekilde tanimlanir:

S|! — S| —1)!
=y S D G~ 0] (34)

M!
SSN\{i}
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Bu formiil, 6zelligin her alt kiimede (S) eklenmesi durumunda modele olan katkisinin
ortalamasini alir. Bu da 6zelligin tahmin tizerindeki marjinal etkisinin adil bir bi¢imde

hesaplanmasini saglar.

SHAP, diger agiklama yontemlerinden farkli olarak asagidaki istenen ozellikleri garanti

eder:

Yerindelik (Local Accuracy): SHAP degerlerinin toplami model tahminine

esittir.

o Simetri (Symmetry): Iki degisken ayni katkiy1 yapiyorsa aym SHAP degerini

alir.
o Eksiklik (Missingness): Modelde yer almayan bir 6zelligin katkisi sifirdir.

o Eklenti (Additivity): SHAP, toplamsal modelleme yaklagimiyla agiklama yapar.

SHAP degerleri; agag¢ tabanli modeller (XGBoost, LightGBM,Rastgele Orman), derin
ogrenme modelleri ve lineer modeller gibi bir¢cok farkli yapay 6grenme modeliyle

kullanilabilir.

SHAP gorsellestirmeleri igin,
o Force Plot: Bir gozleme 6zel katkilar1 gorsellestirir.
« Summary Plot: Ozelliklerin 6nem sirasim ve etkilerini genel diizeyde gosterir.
« Dependence Plot: Ozelligin degeri ile SHAP degeri arasindaki iliskiyi gosterir.

grafikleri kullanilir. Bu grafikler, 6zellikle finansal karar destek sistemlerinde degisken

etkilerini aciklamak i¢in oldukc¢a kullanighdir.

SHAP degerleri, finansal modellemelerde degiskenlerin etkilerini seffaf bigimde analiz
etmek icin siklikla kullanilir. Ornegin, hisse senedi secim modellerinde degiskenlerin
getiri lizerindeki etkisini 6lgmek, kredi skorlama modellerinde karar siirecini agiklamak,
piyasa risk modellerinde 6zelliklerin riske katkisini ayirt etmek gibi alanlarda etkin

bi¢imde kullanilmaktadir (Molnar, 2022; Lundberg vd., 2020).
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4. FINANSAL ORANLAR

Sirketlerin mali yapilarinin, karlhiliklarinin, likiditelerinin ve piyasa degerlemelerinin
analizinde kullanilan temel finansal oranlar asagida agiklanmistir. Bu oranlar,
yatirimcilar, analistler ve akademisyenler tarafindan yaygin bi¢cimde kullanilmaktadir

(White vd., 2003).

4.1 Karhhk Oranlari

Bu oranlar, sirketin karlilik diizeyini ve faaliyetlerinin verimliligini 6lgmek amaciyla

kullanilir.

Ozsermaye Karhlign (Return on Equity - ROE): Ozsermaye karliligi, sirketin
6zkaynaklarini kullanarak elde ettigi net kar1 6lger. Yatirimeinin sirkete koydugu sermaye

karsiliginda ne kadar kar elde edildigini gosterir.

Net Donem Kari

Ozsermaye Karlilig = (4.1)

Toplam Ozsermaye

ile hesaplanir. Yiiksek ROE, sirketin 6zsermaye kullaniminda etkin oldugunu

gosterir.(Penman, 2013).

Aktif Karhihg (Return on Assets - ROA): Aktif karliligi, sirketin tim varliklarini
kullanarak elde ettigi net kar1 gosterir. Varliklarin karlilik agisindan verimli kullanilip

kullanilmadigin dlger.

Aletif Karldis, — Net Donem Kart “.2)
f Karlihg = Toplam Aktifler '

ile hesaplanir. ROA, genellikle sektorler arasi kiyaslamada tercih edilen bir olciittiir

(White vd., 2003).
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Net Kar Marji (Profit Margin): Sirketin satiglarindan elde ettigi net kar oranini gdsterir.

Net Kar

Net Kar Marji = ———————
ar fmarjt Net Satislar

(4.3)

ile hesaplanir. Yiiksek kar marji, maliyetlerin iyi kontrol edildigini ve satislarin karl

oldugunu gosterir.

Faaliyet Kar Marj1 (Operating Margin): Sirketin faaliyet gelirleri igindeki operasyonel

karini gosterir.

FaaliyetKari( FVOK)
Net Satislar

Faaliyet Kar Marji1 = (4.4)

ile hesaplanir. Sirketin ana faaliyetlerinden ne kadar verimli gelir elde ettigini gdsterir
(Damodaran, 2012).

FAVOK Marji: Vergi, faiz ve amortisman 6ncesi kazancin satislara oranini ifade eder.

FAVOK

FAVOK Marji = ————
g Net Satislar

(4.5)

ile hesaplanmir. Ozellikle sektorler arasi kiyaslama icin yaygmn bigimde kullanilir.
Amortisman gibi nakit dis1 giderleri disladig1 i¢in nakit yaratma kapasitesini daha iyi

yansitir.

4.2 Likedite Oranlar:

Bu oranlar, sirketin kisa vadeli yiikiimliiliiklerini karsilama yetenegini gosterir.

Cari Oran (Current Ratio): Sirketin kisa vadeli yiikiimliiliiklerini karsilayip

karsilayamayacagini gosteren temel likidite oranidir.

Donen Varliklar

Cart Oran = Kisa Vadeli Yikiumlulikler (4.6)
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ile hesaplanir. Genel olarak 2’nin iizerindeki degerler saglikli kabul edilir, ancak sektor

farkliliklar dikkate alinmalidir (Fridson ve Alvarez, 2011).

Likidite Oram1 (Quick Ratio / Asit-Test Orani): Stoklar hari¢ en likit varliklarla kisa

vadeli bor¢larin karsilanma oranidir.

Likidite O _ Donen Varliklar — Stoklar @.7)
tewdite Orant =4 Vadeli Yukamlulikler :

ile hesaplanir. Likidite riskinin daha net degerlendirilmesini saglar.

4.3 Borg¢luluk Oranlar:

Sirketin finansal yapis1 ve bor¢lanma diizeyi hakkinda bilgi verir.

Borg¢ / Ozsermaye Oram (Debt to Equity Ratio):Sirketin 6zkaynaklarina oranla ne
kadar borgla finanse edildigini gosterir.

Toplam Borg

Bor¢/Ozsermaye Orani = (4.8)

Toplam Ozsermaye

ile hesaplanir. Finansal kaldirag diizeyini ve sermaye yapisini yansitir.

Bor¢ / Aktif Oram (Debt to Assets Ratio): Toplam varliklarin ne kadarmin borgla

finanse edildigini gosterir.

Toplam Borg

B Aktif O = :
or¢/Aktif Oram Toplam Varliklar (4.9)

ile hesaplanir. Yiiksek oran, yiiksek risk anlamina gelebilir.
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4.4 Piyasa Degerleme Carpanlar

Piyasa degerleme carpanlari, piyasa yatirimcilarinin sirketi nasil degerledigini gosterir;

hisse fiyatlamasinda 6nemlidir.

Hisse Fiyat1 (Stock Price): Sirketin piyasadaki gilincel hisse fiyatidir. Yatirimcilarin

sirket degerlemesi tizerindeki algisini yansitir.

Fiyat / Kazan¢ Oram (Price to Earnings - P/E Ratio): Yatirimcilarin her 1 TL’lik kar

icin ne kadar 6deme yaptigini1 gosterir.

FIK = Hisse Fiyati (4.10)
/K= Hisse Basina Diisen Kar '

ile hesaplanir. Yiiksek P/E, biiyiime beklentisinin yiiksek olduguna isaret edebilir.

Fiyat / Satis Oram (Price to Sales - P/S Ratio): Sirketin hisse fiyatinin satislarina

oranidir.

Piyasa Degeri
Net Satislar

F/S = (4.11)

ile hesaplanir. Zarar eden firmalar i¢in P/E yerine kullanilabilir (Damodaran, 2012).

Piyasa Degeri / Defter Degeri Oram (Price to Book - P/B Ratio): Sirketin piyasa

degerinin muhasebe defter degerine oranidir.

Piyasa Degeri
PD/DD = Y g

- (4.12)
Toplam Ozsermaye

ile hesaplanir. 1’in iizerindeki degerler, piyasanin sirkete defter degerinden fazla bir deger

bictigini gosterir.
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5. ARASTIRMA YONTEMI VE VERI SETI

5.1 Veri Toplama Siireci

Bu calismada segilen 12 finansal oran, sirketlerin karlilik, likidite, bor¢luluk ve piyasa
degerleme yapilarini temsil eden temel gostergeler arasinda yer almaktadir. S6z konusu
oranlar, yatirim kararlarinda en yaygin kullanilan ve literatiirde finansal performans
analizlerinde sikga tercih edilen metriklerdir. Ozellikle fiyat/kazang, dzsermaye karlilig1,
fiyat/satis, bor¢/0zsermaye ve cari oran gibi gostergeler, hem kurumsal yatirimcilarin hem
de akademik modellerin temel degiskenleri arasinda yer almaktadir (Penman, 2013;
Damodaran, 2012). Ayrica bu oranlar, makine 6grenmesi tabanli tahmin modellerinde
sik¢a kullanilmig ve yatirim getirisi tizerindeki etkileri ampirik olarak test edilmistir (Gu
vd., 2020; Krauss vd., 2017). Bu nedenle, ¢alismada yer alan oranlar hem teorik hem de

uygulamali finans literatiiriinde gii¢lii bir temele sahiptir.

Kullanilan finansal veriler, ABD Menkul Kiymetler ve Borsa Komisyonu'nun (SEC)
resmi veri tabanindan' temin edilmistir. Arastirma kapsaminda asagidaki 12 temel
finansal oran segilmistir:
1. Karllik Oranlar::
o Ozsermaye Karlihigi (ROE)
o Aktif Karliligi (ROA)
o Net Kar Marj1 (Profit Margin)
o Faaliyet Kar Marj1 (Operating Margin)
o FAVOK Marji (EBITDA Margin)
2. Likidite Oranlar1:
o Cari Oran (Current Ratio)
o Asit-Test Oran1 (Quick Ratio)

3. Kaldirag Oranlart:

1 ABD Menkul Kiymetler ve Borsa Komisyonu (SEC) Veri Tabani: https://www.sec.gov
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o Borg/Ozsermaye Orani (Debt to Equity)
o Bor¢/Varlik Orani (Debt to Assets)
4. Degerleme Oranlart:
o Fiyat/Kazan¢ Orani (PE Ratio)
o Fiyat/Satig Orani (PS Ratio)
o Fiyat/Defter Degeri Orani (PB Ratio)

Ornek teskil etmesi agisindan, Apple Inc.(AAPL) sirketine ait 2023 y1l1 geyreklik finansal
oranlar1 Cizelge 5.1°de 6zetlenmistir. Bu tablo, ¢alismada kullanilan 12 temel finansal

oranin zaman i¢indeki dalgalanmasina dair genel bir goriiniim saglamaktadir.

Cizelge 5.1 Ornek veri seti

2023-03-31 2023-06-30 2023-09-30 2023-12-31

Hisse AAPL AAPL AAPL AAPL
Ceyreklik Getiri(%o) 15.9 -8.6 -25.2 31.8
Ozsermaye Karhhgi (ROE) %38.9 %33.0 %36.9 %45.8
Aktif Karlihgi (ROA) %7.3 %5.9 %6.5 %9.6
Net Kar Marji %25.5 %24.3 %25.6 %28.4
Faaliyet Marj1 %29.9 %28.1 %30.1 %33.8
FAVOK Mariji %32.9 %31.8 %33.1 %36.1
Cari Oran 0.94 0.982 0.988 1.073
Likidite Orani 0.878 0.923 0.944 1.024
Bor¢/Ozsermaye 1.763 1.813 1.994 1.458
Bor¢/Varhk 0.33 0.326 0.351 0.306
Hisse Fiyati($) 163.04 192.047 169.742 191.13
Fiyat/Kazang Orani 106.941 152.384 115.885 87.781
Fiyat/Satis Oran1 27.244 37.037 29.724 24.898
PP/DD 41.567 50.263 42.807 40.178
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5.2 Veri On Isleme Siireci

Elde edilen ham veriler lizerinde asagidaki 6n isleme adimlart uygulanmistir:

1. Veri Birlestirme: Her sirket i¢in ayr1 ayr1 indirilen finansal oran verileri tek bir

veri setinde birlestirilmistir.

2. Zaman Arahg Smmrlamasi: Veri seti son 10 yillik donemle (2014-2024)

siirlandirilmstir.

3. Sayisal Format Standardizasyonu: Tiim degiskenler 0.000 basamak formatina

dondistiirtilerek veri tutarliligi saglanmastir.

4. Eksik Veri Doldurma: Eksik gozlemler i¢in bir dnceki donem degerleriyle
doldurma yontemi kullanilmistir. Bu yontem, finansal verilerin zaman icindeki

stirekliligi g6z Oniine alinarak tercih edilmistir.

5.3 Veri Setinin Yapisal Ozellikleri

Olusturulan nihai veri seti asagidaki 6zelliklere sahiptir:
e Zaman Arahg: 2014-2024 (geyreklik veriler)
e Gozlem Sayisi: 40 geyrek (10 yil)
e Sirket Sayisi: 100 adet (¢aligmada analiz edilen sirket sayisi)

o Degisken Sayisi: 12 finansal oran + hisse getirisi

5.4 Analiz Yontemi

Zaman serisi analizinde kullanilan pencere genisligi yontemiyle, ilk yildan baglayarak her
ceyrekte model yeniden egitilmis ve bir sonraki ¢eyregin getirisi tahmin edilmistir. Bu

yontemin ¢aligma prensibi gorsel olarak Sekil 5.1 ile verilmistir.
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‘ Veri

Egitim ’ Test {

Egitim ’ Test [
Egitim ’ Test {

Egitim ’ Test
Sekil 5.1 Pencere Genisligi yontemi ¢aligsma prensibi

Tez ¢alismasinda Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM, Destek Vektoér Regresyonu
(SVR) Makine Ogrenmesi Modelleri kullanilmistir. Model Degerlendirme Metrikleri
olarak Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ve

Portfoy getirisi karsilagtirmalar1 kullanilmastir.

Her ¢eyrekte modeller tarafindan en yiiksek getiri potansiyeli oldugu tahmin edilen ilk 10
hisse senedi secilmis ve bu hisselerin performansi izlenmistir. Son yilda ise bu stratejiyle
olusturulan portfyiin performansi, pasif yatirim stratejisi temsilcisi olarak NASDAQ 100

endeksiyle karsilastirilmistir.

Analizler Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Kullanilan temel
kiitiphaneler ise Pandas, NumPy (veri isleme), Scikit-learn (makine 6grenmesi
modelleri) ve XGBoost, LightGBM (gradient boosting algoritmalar1), Matplotlib,
Seaborn (gorsellestirme) kiitiiphaneleridir. Sekil 5. 2 ile modelin ¢alisma akis semast

verilmistir.
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6. KULLANILAN MODELLER

Tezin bu bdliimiinde analizlerde kullanilan modellerin kisa aciklamalar1 verilmistir.

6.1 Karar Agaclar (Decision Trees)

Karar agaclari, hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilan, kural
tabanli ve sezgisel olarak kolay anlagilabilen bir makine 6grenmesi yontemidir. Model,
veri kiimesini 6zniteliklere gore bolerek bir agag yapisi olusturur. I¢ diigiimler (nodes) bir
Ozellige dayali karar noktalarini, yaprak diigiimler (leaves) ise smif etiketlerini

(siniflandirmada) veya tahmin edilen degerleri (regresyonda) temsil eder (Breiman vd.,

1984).

Karar agaci algoritmasi, her bolme adiminda veri setini bir 6znitelige gore iki veya daha
fazla alt gruba ayirir. Amag, her alt grubun miimkiin oldugunca saf (homojen) olmasini

saglamaktir. Saflig1 6lgmek icin gesitli kriterler kullanilir.
Bir diigtimdeki alt gruba ayirma 6lgiitleri sunlardir:

Gini Katsayis1 (Gini Impurity) : Gini katsayisi, rastgele segilen iki 6rnegin farkli
siiflara ait olma olasiligini 6lger. Diiglim ¢ i¢in Gini katsayis1 s0yle tanimlanir:
c
Gini(t) = 1 — Z (i) (6.1)
i=1
Burada: C, simf sayisim, p(i|t)?, diigiim t 'deki &rneklerden siif i 'ye ait olanlarin

oranini ifade eder. Daha diislik Gini degeri, daha yliksek saflik anlamina gelir (Breiman

vd., 1984).

Entropi (Entropy) ve Bilgi Kazanc1 (Information Gain): Entropi, diiglimdeki sinif

dagiliminin diizensizligini 6lcer ve su sekilde tanimlanir:
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Cc
Entropy() = = ) p(ilt) log,(p(ilo)) (62)

Bilgi kazanci ise, bir bdlmenin sagladig: diizensizlik azalmasidir:

K
N
InformationGain = Entropy(parent) — 2 W"Entropy(childk) (6.3)

k=1
Burada:

e parent, boliinmeden onceki diigiim,
e child, , boliinme sonrasi olusan alt diigiimler,
e N, alt diigiimdeki 6rnek sayisi,

e N, ana diiglimdeki 6rnek sayisidir.

Bilgi kazanci, ilk olarak ID3 algoritmasinda kullanilmaya baslanmistir (Quinlan, 1986).

Siniflandirma ve Regresyon Icin Karar Agaclar

Simflandirma Karar Agaclari: Gini katsayisi veya entropi Olgiitleri kullanilarak,

siiflar arasinda ayrim yapilir.

Regresyon Karar Agaclari: Boliinmeler, diigiimdeki hedef degiskenin varyansini

azaltmaya yonelik yapilir. Bir diiglimdeki varyans s0yle tanimlanir:

Nt
VW@=%Z@ﬁﬂV (6.4)

Burada y;, diigiimdeki hedef degiskenin ortalama degeridir.

Boliinme sonrasi varyans azalimi su sekilde hesaplanir:
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K

N,
ReductioninVariance = Var(parent) — Z WkVar(childk) (6.5)
k=1

Karar Agaclan Algoritmalari

Karar agaclari, kullanilan bolme kriterlerine ve biiyiime stratejilerine goére farkl

algoritmalarla uygulanabilir. En yaygin karar agaci algoritmalar1 sunlardir:

ID3 (Iterative Dichotomiser 3) Algoritmasi: ID3 algoritmasi, J. R. Quinlan tarafindan
gelistirilmistir (Quinlan, 1986). Bolme kriteri olarak bilgi kazanci (information gain)
kullanir. Her adimda, veri setini en yiiksek bilgi kazanci saglayacak o6zellik iizerinden
boler. Dezavantaji, bilgi kazancinin ¢ok fazla farkli deger alabilen 6znitelikleri tercih

etmeye meyilli olmasidir.

C4.5 Algoritmasi: C4.5 algoritmasi, ID3"in gelistirilmis bir versiyonudur (Quinlan,
1993). Ozellik segiminde bilgi kazanci oram (gain ratio) kullanilir. Gain ratio, bilgi
kazancini normallestirerek fazla degerli 6zniteliklere yonelme egilimini azaltir. Ayrica,

C4.5 hem kategorik hem de siirekli verilerle ¢alisabilir ve eksik degerleri de isleyebilir.

CART (Classification and Regression Trees) Algoritmasi: CART algoritmasi,
Breiman ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir (Breiman vd., 1984). Hem siniflandirma

hem de regresyon problemleri i¢in uygundur.

o Siniflandirma problemlerinde, Gini katsayisi kullanilarak veri boliiniir.

e Regresyon problemlerinde ise, diigiimler en kii¢iik kareler yontemi kullanilarak

boliundr.

CART agaclar ikili agaglar tiretir; her diigiim sadece ikiye ayrilir.

CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detector) Algoritmasi: CHAID
algoritmasi, Ozellikle cok degerli kategorik Ozniteliklerle calismak icin tasarlanmistir.
Bolme kararlarmi Ki-kare (y?) testi ile verir. Istatistiksel anlamlilik temel alinarak, en

uygun bolme seg¢ilir (Kass, 1980).
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Karar agaci algoritmalari, veriyi tam ayirana kadar biiyiiyebilir. Ancak, bu durumda
model veriye asir1 uyum (overfitting) gosterir. Bu problemi 6nlemek i¢in iki ana yaklasim

vardir:

On Budama: Agacin biiyiimesini erken durdurarak kontrol etmek (6rnegin, maksimum

derinlik belirlemek, minimum 6rnek sayisi sarti koymak).

Son Budama: Aga¢ tamamen biiyiitiildiikten sonra, dogrulama setinde performansi

artirmayan dallarin kesilmesi (Quinlan, 1993).

Karar agaglari, kredi riski skorlama (Yeh ve Lien, 2009), tibbi tan1 sistemleri, hisse senedi

fiyat tahmini (Chen vd., 2021) gibi birgok farkli alanda yaygin bigimde kullanilmaktadir.

6.2 Rastgele Orman Algoritmasi

Karar agaclar yiiksek onyargi veya yiiksek varyans ile sonuglanabilen tekil modellerdir.
Bu sorunun iistesinden gelmek ve daha giiclii genelleme yetenegi elde etmek amaciyla,
bir topluluk (ensemble) Ogrenme yontemi olan Rastgele Orman algoritmasi
gelistirilmistir (Breiman, 2001). Rastgele Orman, bir¢ok karar agacinin birlesiminden
olusur ve bu agaglarin ¢iktilarinin birlestirilmesiyle daha saglam ve giivenilir tahminler

yapilmasini saglar.

Rastgele Orman algoritmasinin temel ilkesi, her bir karar agacinin egitiminde hem
bootstrap Ornekleme (veri alt orneklemesi) hem de o6zellik alt kiimesi se¢imi gibi
rastgeleliklerin dahil edilmesidir. Boylece modeller arasi korelasyon azaltilir ve asiri

ogrenme (overfitting) riski diistiriiliir.

Modelin Yapisi ve Isleyisi: Rastgele Orman algoritmasi, asagidaki temel adimlari
izleyerek caligir:

1. Egitim verisinden B kez rastgele 6rnekleme (bootstrap sampling) yapilir.
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2. Her bir 6rneklem icin, smirh sayida dzellikten (Vp siniflamada, p/3 regresyonda

oOnerilir) rastgele secim yapilarak bir karar agaci olusturulur.

3. Tim agaglar egitildikten sonra, siniflama probleminde ¢ogunluk oyu (majority

voting), regresyonda ise agaclarin ortalamasi alinarak nihai tahmin yapilir.

Rastgele Orman ve Varyans Azaltimi: Rastgele Orman algoritmasinin basarisinin
temelinde, varyansi azaltarak daha diisiik genelleme hatas1 elde etmesi yer alir. B bireysel

karar agacinin tahmin ¢iktist f, (x) ile gosterilir ise, rastgele ormanin nihai ¢iktist:

B
—~ 1 -
for@ =2 f® (66)

seklinde tanimlanir.

Topluluk modellerinin toplam varyansi asagidaki gibi ifade edilir:

P o? (6.7)

Var(frr) = p - 0% +

Burada:

e p: Agaglar arasindaki korelasyon katsayisidir.
o 02: Tekil bir karar agacinin varyansidir.

e B: Agag sayisidir.

Bu formiil, agaglar arasindaki korelasyonun diisiiriilmesi ve ¢ok sayida aga¢ kullanimi ile

varyansin azaltilabilecegini gostermektedir (Hastie vd., 2009).
Rasgele Orman modelinin avantajlari,

e Asin 6grenmeye kars1 dayaniklidir.

e Hem smiflama hem regresyon i¢in uygundur.

o Ogzellik 6nem derecelerini hesaplama imkani sunar.
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o Genis veri setlerinde yiiksek dogruluk saglar.

olarak verilebilir. Dezavantajlari ise,
o Karar mekanizmasi tekil agaclara kiyasla daha az yorumlanabilirdir.
e Hesaplama maliyeti yiiksek olabilir (6zellikle cok sayida agag varsa).
o Cok biiyiik veri setlerinde bellekte fazla yer kaplayabilir.

bigiminde verilir.

6.3 XGBoost (Extreme Gradient Boosting) Algoritmasi

Son yillarda birgok makine 6grenmesi yarigmasinda yiiksek basar1 gosteren XGBoost
(Extreme Gradient Boosting), gradyan artirmali aga¢ temelli modellerin optimize edilmis
bir siirimiidiir (Chen ve Guestrin, 2016). XGBoost, 6zellikle biiyiik veri setlerinde ve
karmagik iliskilere sahip problemlerde yiiksek dogruluk ve hiz saglamasi nedeniyle

popiilerlesmistir.
6.3.1 Temel prensipler

XGBoost, boosting yaklasimina dayali bir topluluk (ensemble) yontemidir. Boosting,
zayif 6grenicileri (weak learners), ardisik sekilde egitip hatalar1 azaltarak gii¢lii bir model
olusturmay1 amaclar (Friedman, 2001). Bu baglamda, her yeni agag, 6nceki agaglarin

yapamadig1 tahmin hatalarini diizeltmek tizere egitilir.

Modelin ¢iktis1 su sekilde ifade edilir:

5= ) fel), fi€F (68)
k=1

Burada:
e ¥, 1. gozlemin model tarafindan yapilan tahmini,

o K: toplam agag sayisi,
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e fir: k. karar agaci (regresyon agaci),
e F: tiim olas1 aga¢ fonksiyonlar1 kiimesidir.

Amag, toplam kayip fonksiyonunu (loss) ve agag¢larin karmasikligin1 minimize etmektir:

n K
L@) = ) 1ud) + ) 8f) (69)
i=1 k=1

Burada:
e 1(yi,3): Gergek deger ile tahmin arasindaki kayip (or. kare hatalar),
e Q(f)=vyT + %7\|W|2: Model karmagiklig1 cezasi (T: yaprak sayisi, w: yaprak
skorlart).

Bu yap1 sayesinde XGBoost, asir1 6grenmeyi kontrol eden diizenleme (regularization)

mekanizmalari igerir.
XGBoost’ un 6ne ¢ikan avantajlari sunlardir:

e Asiri 6grenmeye karsi direnclidir: Diizenleme parametreleri (y/A) sayesinde

model karmagiklig1 kontrol edilir.

e Paralel islemeye uygundur: Aga¢ yapisi, boliinmeler arasinda paralel

hesaplamaya olanak tanir.

o Kayip fonksiyonu esnektir: Siiflama ve regresyon dahil olmak tizere farkl

problemlerde kullanilabilir.

o Eksik veriye dayanikhdir: Kaybolan verileri otomatik olarak yonlendirir.

6.4 LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) Algoritmasi

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), gradyan artirma (gradient boosting)
yontemine dayanan ve Microsoft tarafindan gelistirilen bir makine Ogrenmesi
algoritmasidir (Ke vd., 2017). Ozellikle biiyiik veri setlerinde, yiiksek boyutlu

ozelliklerde ve diisiik gecikme siiresi gerektiren uygulamalarda daha verimli ¢aligmasi
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amaciyla gelistirilmistir. LightGBM, XGBoost gibi aga¢ temelli boosting algoritmalarina
alternatif olarak gelistirilmis; daha hizli, daha diisiik bellek kullanimi ve daha iyi dogruluk

oranlar1 sunabilen bir ¢6ziim haline gelmistir.

6.4.1 Temel prensipler

LightGBM, diger gradyan artirmali yontemler gibi, art arda zayif Ogreniciler (karar
agaclar1) insa ederek her adimda hatay1 azaltmaya c¢alisir. Ancak, XGBoost'tan farkl
olarak LightGBM su iki yenilikg¢i teknigi kullanir:

Gradient-based One Side Sampling (GOSS): Gradyan degeri diisiik olan ornekleri
rastgele drnekleme yerine eler ve sadece biiyiik gradyanlara sahip 6rnekleri tutarak bilgi
kaybin1 minimize eder. Bu sayede, veri miktari azalmasina ragmen model dogrulugu

korunur.

Exclusive Feature Bundling (EFB): Seyrek ve birbirini diglayan (mutually exclusive)
ozellikler birlestirilerek boyut azaltimi saglanir. Bu, 6zellikle yiiksek boyutlu veri

setlerinde bellek kullanimini ve hesaplama siiresini azaltir.

6.4.2 Yaprak odakh (Leaf-wise) biiyiime stratejisi

LightGBM’in en belirgin farki, geleneksel agaglarda kullanilan seviye odakh (level-
wise) biiyiime yerine yaprak odakh (leaf-wise) stratejiyi kullanmasidir. Bu yontem, en
yiiksek bilgi kazancini saglayan yapragi derinlestirmeyi hedefler. Bu sayede daha hizl

kayip azalimi saglanir.

Gelencksel seviye odakli yaklagimda tiim yapraklar ayni seviyede biiyiitiiliirken,

LightGBM’de yalnizca en verimli yaprak genisletilir:
e Level-wise (6rnegin XGBoost): Daha dengeli ama daha yavas.

o Leaf-wise (LightGBM): Daha hizli 6grenir ama asir1 6grenmeye (overfitting)
daha agik olabilir.
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LightGBM algoritmasinin avantajlari,
e Biiyiik veri setlerinde yiiksek hiz ve diisiik bellek kullanimi saglar.
e Gelismis 6rnekleme ve 6zellik paketleme teknikleri ile verimlidir.
e Hem siniflama hem regresyon gorevlerinde yiiksek dogruluk saglar.
e GPU destegi ile paralel hesaplama imkani sunar.

ile verilebilir. Dezavantajlar ile

e Yaprak odakli biiyiime asir1 6grenmeye yol acabilir, dikkatli parametre ayari

gerektirir.
e XGBoost kadar esnek 6zellestirme olanaklart sunmaz.

bi¢iminde verilir.

6.5 Destek Vektor Regresyonu (SVR)

Destek Vektor Regresyonu (SVR), Support Vector Machine (SVM) algoritmasinin
regresyon problemlerine uyarlanmig bir versiyonudur (Vapnik, 1995). SVR, veriler
arasindaki iliskileri 6grenerek gelecekteki degerleri tahmin etmeye ¢alisir ve 6zellikle

yiiksek boyutlu, karmasik veri yapilarinda basarili performans gostermesiyle

bilinmektedir (Smola ve Scholkopf, 2004).

SVR, hedef degisken ile girdiler arasindaki iligkiyi dyle bir sekilde 6grenmek ister ki,
tahmin hatas1 belirli bir tolerans (¢) i¢inde kalsin. Model, bu toleransin diginda kalan

hatalar1 cezalandirir ve genel olarak margin of tolerance kavramina dayanilir.

SVR, asagidaki dogrusal regresyon fonksiyonunu kullanarak model kurar:

f(x) ={w,x)+b (6.10)
Burada:

- w: agirlik vektort,
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- x: girig vektorii,
- b: bias terimidir.

Modelin optimizasyon problemi su sekilde tanimlanir:

n
1
min Sl + € ) @+ &) (6.11)
W‘g‘g 2 -
=1
Modelin kisitlari,
yi—(w,x))—b<e+¢
w,x)+b—y, <e+¢; (6.12)
fil fl* =0

bicimindedir. Burada, &, hata toleransi, &;,&; tolerans disindaki hatalari temsil eden
gevseme degiskenleri, C, hata toleransina karst duyarliligi belirleyen diizenleme

(regularization) parametresidir.

Bu yap1, hem hata hem de model karmagikligin1 minimize etmeye calisir.

SVR Mekanizmasi: - Tupi ve Cezalandinian Hatalar (£)

y (Hedefl Degisken)

X {Ozelix)

Sekil 6.1 SVR temel ¢alisma mekanizmasi

Sekil 6.1’de SVR’nin temel mekanizmasi gosterilmektedir. Ortadaki ¢izgi regresyon

fonksiyonunu (f(x)) ifade ederken, cizginin iistii ve altindaki iki yatay ¢izgi e-tlipiinii
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temsil eder. Bu tiip icine diisen tahmin hatalar1 cezalandirilmazken, disina ¢ikan

gozlemler ¢ degerleriyle cezalandirilir.

Cekirdek Fonksiyonu (Kernel Trick): SVR dogrusal olmayan iligkileri 6grenmek icin
cekirdek (kernel) fonksiyonlar1 kullanabilir. En yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari:

o Dogrusal: K(x;,x;) = x[ x;

o RBF (Radial Basis Function):

K(xl-,xj) = exp (—y”xi — xj||2) (6.14)

RBF, finansal veriler gibi karmasik yapilari modellemek i¢in 6zellikle uygundur.

Dogrusal SVR Medell RAF Cokirdakll Dogrusal Olmayan SVR

Sekil 6.2 Dogrusal ve dogrusal olmayan SVR modelleri

Sekil 6.2’de dogrusal ve dogrusal olmayan SVR modelleri karsilastiriimaktadir. Soldaki
grafik dogrusal SVR modelini, sagdaki grafik ise RBF c¢ekirdegi kullanan dogrusal
olmayan SVR modelini temsil eder. RBF ¢ekirdegi, karmasik egilimleri daha basarili bir
sekilde yakalayabilmektedir.

SVR, finansal piyasalarda hisse senedi fiyat tahmini, volatilite dngoriisii ve portfoy
optimizasyonu gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir (Kim, 2003; Cao ve Tay, 2003).
Ozellikle kiigiik ve giiriiltiilii veri kiimelerinde SVR, yiiksek genelleme kapasitesi

sayesinde etkili tahminler sunmaktadir.
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7. PERFORMANS METRIKLERI

Bu boliimde makine 6grenmesi yontemlerinde yaygin olarak kullanilan performans

metrikleri verilecektir.

7.1 Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)

Makine 6grenmesi modellerinin performansini degerlendirmek i¢in ¢esitli hata metrikleri
kullanilmaktadir. Regresyon tabanli modellerde tahmin edilen ve gercek degerler
arasindaki farkin Olglilmesi kritik bir adimdir (Hyndman ve Koehler, 2006). Bu
calismada, model performansini degerlendirmek icin Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root

Mean Squared Error - RMSE) metrigi kullanilacaktir.

RMSE, tahmin edilen (y;) ve gergek (y;) degeri arasindaki farkin karesinin ortalamasi
aliarak hesaplanir ve ardindan karekokii alinarak hata olgiisii elde edilir. RMSE'nin

matematiksel formiilii su sekildedir:

N
1
RMSE = |23 (= 9))? (7.0
i=1

Burada, y; gergek degerleri; y;, model tarafindan tahmin edilen degerleri; N, toplam

gozlem sayisini ifade eder.

Finansal tahminleme ¢alismalarinda RMSE, modelin tahmin dogrulugunu belirlemek i¢in
sikca kullanilmaktadir. Biliyilk RMSE degerleri, modelin tahminlerinde yiiksek sapma
oldugunu gosterirken, diisiik RMSE degerleri modelin daha basarili tahminler {irettigini

gosterir (Makridakis vd., 1998).

Hisse senedi getirilerinin tahmininde RMSE'nin diisiikk olmasi, modelin piyasadaki
getirileri daha dogru tahmin ettigini gosterir. Ancak finansal zaman serilerinin dogasi

geregi yiiksek volatilite icermesi nedeniyle, tek bir hata metrigine dayanarak model
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performansint degerlendirmek yeterli olmayabilir (Gu vd., 2020). Bu nedenle, RMSE ile

birlikte diger hata metrikleri de géz dniinde bulundurulmalidir.

Bu ¢alismada, olusturulan modellerin tahmin performansini degerlendirmek igcin RMSE

metrigi kullanilacak ve sonuclar piyasa endeksi ile karsilastirilarak analiz edilecektir.

7.2 Sharpe Oram

Sharpe Orani, yatirimin birim risk basina ne kadar fazla getiri sagladigini dlgen dnemli
bir performans gostergesidir. Ilk olarak William F. Sharpe tarafindan gelistirilmis ve 1966
yilinda yayimlanan galismasiyla literatiire kazandirilmistir (Sharpe, 1966). Finansal
performans analizinde siklikla kullanilan bu oran, 6zellikle portfoylerin risk-diizeltilmis

getirilerini kiyaslamada 6nemli bir arag olarak kabul edilmektedir.

Sharpe Orani su sekilde tanimlanir:

Rp B Rf
Op

Sharpe Orani = (7.2)

Burada, Ry, Portfoyiin ortalama getirisi, Ry, risksiz getiri orani (6rnegin devlet tahvili

faizi); o, portfoyiin getirisinin standart sapmasi (yani riski) seklinde ifade edilir.

Bu metrik, yatirimciin portfoyii ile risksiz bir yatirim arasinda ne kadar fazla getiri
sagladigin1 ve bu fazladan getirinin ne kadar volatilite karsiliginda elde edildigini gosterir.
Sharpe Oraninin yiiksek olmasi, yatirimin riskine gore daha fazla getiri sundugu
anlamina gelir. Oranin sifirdan biiylik olmasi pozitif performansa, sifirdan kiiclik olmasi

ise riskin getiriden fazla olduguna isaret eder (Bodie vd., 2014).

Sharpe Orani 1’in lizerinde olan portfoyler genellikle “iyi”, 2 nin {izerindekiler “cok iyi”
ve 3’lin iizerindekiler ise “miikemmel” performans olarak degerlendirilir (Francis ve
Ibbotson, 2002). Ancak bu esikler gorecelidir ve analiz edilen doneme, varlik sinifina ya

da piyasa kosullarina bagl olarak degisiklik gosterebilir.
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7.3 Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE)

Regresyon modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan en yaygin hata
metriklerinden biri Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)’dir. Bu 06l¢iit, modelin
tahminlerinin gercek degerlere gore ortalama ne kadar yiizde sapma gosterdigini ifade
eder. MAPE, modelin dogrulugunu yiizdesel bir dl¢ciimle sundugundan yorumlanmasi

oldukga sezgiseldir (Hyndman ve Koehler, 2006).

n
100% =9,
MAPE = OZ |yl yl| (7.3)
n 4 Vi

i=

Burada, y;, i. gézlemdeki gergek deger; ¥, i. gozlemdeki model tarafindan tahmin edilen

deger; n, toplam gozlem sayisi.

MAPE, tiim Orneklerdeki tahmin hatasinin gercek degere oraninin ortalamasini alarak
yiizdesel hata verir. Bu nedenle modelin "gercege ne kadar yakin" tahmin yaptigini, %

cinsinden yorumlamak miimkiindiir.

e Yorumlamas: sezgiseldir ve farkli veri setleri arasinda karsilagtirma yapmaya
olanak tanir.

o Birimler aras1 bagimsizdir, ¢iinkii oransal hatay1 ifade eder.

e Uygulamada 6zellikle isletme, finans ve enerji tahminlerinde sik¢a tercih edilir.

e Gergek degerin sifira yakin oldugu durumlarda hata orani sonsuza yaklasir veya
tanimsiz hale gelir.

o Kiiciik gercek degerler, oransal olarak biiyiik hatalara yol a¢tig1 icin MAPE bu tiir
veri setlerinde asir1 duyarhdir.

o Negatif ya da sifira yakin degerlerin bulundugu modellerde uygun degildir.

o Bu nedenlerle, MAPE siklikla RMSE (Root Mean Squared Error) veya MAE
(Mean Absolute Error) gibi diger hata metrikleriyle birlikte kullanilir.
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8. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde, calismada kullanilan makine 6grenmesi modellerinin tahmin basarilari,
degisken onem diizeyleri ve SHAP analizlerine dair bulgular sunulmaktadir. Modellerin

performansi ve degiskenlerin tahmin giicli tizerindeki etkileri ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.

8.1 Rastgele Orman Modeli Sonuglari

Asagida, Rastgele Orman modeli ile yapilan analiz sonucunda, finansal degiskenlerin
ortalama 6nem diizeyleri ve SHAP etkileri verilmistir. Modelin hangi degiskenlere daha
fazla agirlik verdigi ve bu degiskenlerin tahmin giicii iizerindeki katkis

degerlendirilmistir.

Cizelge 8.1 Rastgele Orman modelinde finansal degiskenlerin ortalama onemi ve

SHAP etkileri
Degisken Ad1 Onemi(Yiizde%) SHAP Degeri
Cari Oran 0.173 0.009
Aktif Karlilig1 0.172 0.032
Likidite Oran1 0.166 0.008
Fiyat/Satis 0.11 0.050
Faaliyet Kar Marji 0.10 0.019
Net Kar Marji 0.07 0.016
EBITDA Marji 0.06 0.011
PD/DD 0.04 0.008
Ozsermaye Karlilig 0.035 0.008
Borg/Ozsermaye 0.032 0.007
Fiyat/Kazang 0.030 0.011
Borg/Aktif 0.017 0.004

Cizelge 8.1°deki Rastgele Orman modeline gére, Cari Oran (%17.3), Aktif Karhhk
(%17.2) ve Likidite Oram (%16.6) en yiiksek yapisal 6neme sahip finansal oranlardir.
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Ancak SHAP analizine gore, tahmin sonuglarina en biiyiik katkiyr saglayan degisken
Fiyat/Satis Orani1 (0.050) olmustur. Bu bulgu, bir degiskenin model tarafindan sik
kullaniliyor olmasinin, her zaman tahmin tizerinde yiiksek etkiye sahip oldugu anlamina
gelmedigini ortaya koymaktadir. Ornegin, Cari Oran yiiksek siklikla kullanilmis
olmasina ragmen tahmin degerine etkisi gorece diisiiktiir (SHAP = 0.009). Buna karsilik,
Aktif Karhhik, hem model tarafindan sik¢a kullanilmis hem de tahmin iizerinde anlaml
etki gostermistir (SHAP = 0.032). Genel olarak, Rasgele Orman modeli karlilik ve
likidite oranlarma dayanirken, Fiyat/Satis oramn gibi degerleme ¢arpanlarinin tahmin

basarisinda kritik bir rol oynadig1 goriilmektedir.

Cizelge 8.2 Rastgele Orman modelinin en yiiksek getiri potansiyeli tahmin ettigi 10
hisse senedi ve modeldeki secilme sikliklar1

Hisse Kisaltmasi Getiri(Yiizde%) Secilme Sayisi

FOX 67.23 21
MU -2.14 19
CEG 91.39 15
GILD 13.84 11
QCOM 5.32 11
AAPL 26.66 9
VRTX -1.61 9
NVDA 179.29 8
TXN 9.20 8
INTU 0.08 8

Cizelge 8.2 incelendiginde, Rastgele Orman modeli tarafindan en yiiksek getiri
potansiyeline sahip oldugu tahmin edilen ilk 10 hisse senedinin, ¢esitli sektérlerden ve
farkl1 risk profillerine sahip sirketlerden olustugu goriilmektedir. Bu portfoyde en dikkat
cekici hisse, 20179.29 ile NVDA (NVIDIA) olup, en yiiksek tahmini getiriyi
sunmaktadir. Bunun yani sira, CEG (%91.39) ve FOX (%67.23) hisseleri de dnemli

getiri potansiyeline sahip diger adaylar olarak one ¢ikmaktadir.
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Ancak portfoyde MU (-%202.14) ve VRTX (-%1.61) gibi negatif getiri tahmini olan
hisselerin de yer almasi, modelin se¢im kriterinin sadece gegmis performans ve finansal
oranlara dayali olarak yliksek getiri potansiyeli ongordiigiinii, kisa vadeli piyasa

dalgalanmalaria tam duyarli olamayabilecegini gostermektedir.

Toplamda portfoyiin tahmini ortalama getirisii, NASDAQ 100 endeksinin ayni
donemdeki %27.42'lik ortalama getirisiyle karsilastirildiginda, segilen hisselerin bir
kisminin endeksin tizerinde getiri saglama potansiyeli tasidig1 anlagilmaktadir. Bu durum,
Rastgele Orman modelinin piyasa ortalamasinin iizerinde getiriler hedefleyebilecek hisse
gruplarini basarili sekilde filtreleyebildigine isaret ederken, ayn1 zamanda yiiksek getiri

beklentisinin yaninda belirli dl¢iide oynaklik riski de barindirdigini géstermektedir.

Bu nedenle yatirimcinin risk tercihlerine bagli olarak, model tarafindan 6nerilen hisseler,
aktif portfoy yonetim stratejilerinde getiri potansiyelini artirmak amaciyla kullanilabilir;
ancak model ¢iktilari, piyasa haberleri ve makroekonomik gostergeler gibi giincel

bilgilerle desteklenmelidir (Gu vd., 2020; Zhang vd., 2022).
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Sekil 8.1 Rastgele Orman modelinin segtigi hisse senetleri ve NASDAQ 100
karsilastirmasi
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8.2 XGBoost Modeli Sonugclar:

XGBoost modeli, gradyan artirma yaklagimina dayali giiclii bir tahmin algoritmasidir.
Cizelge 8.3 ile modele gore hesaplanan degisken 6nem diizeyleri ve SHAP etkileri

karsilastirmal1 olarak verilmistir.

Cizelge 8.3 XGBoost modelinde finansal degiskenlerin ortalama 6nemi ve SHAP

etkileri
Degisken Adi Onemi(Yiizde%) SHAP Degeri
Cari Oran 0.192 0.025
Fiyat/Satis 0.155 0.052
FAVOK Marji 0.088 0.018
Faaliyet Kar Marj1 0.082 0.029
Likidite Oran1 0.076 0.019
Net Kar Marji 0.048 0.024
Ozsermaye Karlilig 0.046 0.024
Bor¢/Ozsermaye 0.038 0.011
PD/DD 0.031 0.018
Fiyat/Kazang 0.027 0.015
Borg/Aktif 0.022 0.013

XGBoost modelinin degisken 6nem analizine gore en yliksek 6neme sahip finansal
oranlar sirastyla Aktif Karlilik (9%19.4), Cari Oran (%19.2) ve Fiyat/Satis oranidir
(%15.5). Ancak SHAP analizine gore tahmin ¢iktis1 iizerinde en yiiksek etkiye sahip
degisken Fiyat/Satis orani (0.052) olup, bu degiskenin karar siirecine etkisi 6nem
sirasindan daha fazladir. Bu durum, bazi degiskenlerin modelde sik kullanilsa da etkisinin
sinirli olabilecegini ortaya koymaktadir. Genel olarak modelin, karlilik ve likidite
oranlarina daha fazla agirlik verdigi; bor¢luluk oranlarinin ise karar siirecinde daha az

belirleyici oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 8.4 XGBoost modelinin en yiiksek getiri potansiyeli tahmin ettigi 10 hisse
senedi ve modeldeki se¢ilme sikliklar

Hisse Kisaltmasi Getiri(Yiizde%) Secilme Sayisi
FOX 67.23 15
TXN 9.20 14
MU -2.14 12
CEG 91.39 11
QCOM 5.32 11
GILD 13.84 10
AMD -18.17 9
EA 6.64 9
AAPL 26.66 8
INTU 0.08 8

Cizelge 8.4 incelendiginde, XGBoost modeli tarafindan en yliksek getiri potansiyeline
sahip oldugu tahmin edilen ilk 10 hisse senedinde, teknoloji ve hizmet sektorlerinin
agirlikta oldugu dikkat ¢ekmektedir. Listenin en yiiksek tahmini getiriye sahip hissesi,
%91.39 ile CEG olurken, bunu %67.23 getiri ile FOX ve %26.66 ile AAPL (Apple) takip
etmektedir. Bu durum, modelin yiiksek biiyiime potansiyeline sahip ve piyasa degeri

yiiksek sirketlere odaklandigini1 gostermektedir.

Diger yandan, MU (-%2.14) ve AMD (-%18.17) gibi baz1 hisseler i¢in negatif getiri
tahmini yapilmis olmasina ragmen bu hisselerin de ilk 10 i¢inde yer almasi, XGBoost
modelinin se¢im kriterinin yalnizca tahmini getiriye degil, ayn1 zamanda degiskenler

aras1 karmagik iliskilere ve modelin genel tahmin dengesine dayandigin1 gdstermektedir

(Chen ve Guestrin, 2016)

Secilme sayilarin birbirine yakin dagilmasi (6rnegin FOX: 15, TXN: 14, MU: 12)
modelin bazi hisselerde tahmin istikrarin1 korudugunu, yani ¢eyrekler boyunca benzer
tahminler {rettigini gostermektedir. Bu 6zellik, XGBoost algoritmasinin ardisik hata

azaltma ve agirlikli 6grenme mekanizmasi sayesinde elde edilen bir avantaj olarak

degerlendirilebilir (Friedman, 2001).

Portfoyiin genel getirisi NASDAQ 100 endeksiyle kiyaslandiginda, bazi1 hisselerin endeks

ortalamasinin iizerinde performans potansiyeli tasidigi, ancak negatif getirili hisselerin bu
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potansiyeli siirlayabilecegi anlasilmaktadir. Bu bulgu, XGBoost modelinin yiiksek
getiriyi hedeflerken, veri i¢i varyasyonlart da korudugunu ve portfoydeki riskin

yonetilmesi gerektigini isaret etmektedir (Lee ve Lee, 2020).

Ozetle, XGBoost tarafindan dnerilen hisse portfoyii, yiiksek biiyiime potansiyeline sahip
secilmis sirketleri igerirken, yatirimeilarin bu 6nerileri uygularken giincel piyasa haberleri
ve risk yonetimi stratejileri ile destekleme gerekliligini ortaya koymaktadir (Gao vd.,
2022).
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Sekil 8.2 XGBoost modelinin segtigi hisse senetleri ve NASDAQ 100 karsilatirmasi

8.3 LightGBM Modeli Sonuclari

LightGBM modeli, biiylik veri setlerinde daha hizli ve etkin ¢alisabilen bir boosting
algoritmasidir. Cizelge 8.5 ile bu modele iliskin degisken 6nemi ve SHAP c¢iktilari

verilmistir.
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Cizelge 8.5 LightGBM modelinde finansal degiskenlerin ortalama 6nemi ve SHAP

etkileri
Degisken Ad1 Onemi(Yiizde%) SHAP Degeri
0.019
Fiyat/Satis 0.41 0.038
Faaliyet Kar Marj1 0.38 0.034
Ozsermaye Karlilig 0.37 0.026
FAVOK Marji 0.34 0.021
Aktif Karlilig1 0.33 0.036
Likidite Oran1 0.20 0.027
PD/DD 0.04 0.013
Net Kar Marji 0.035 0.032
Cari Oran 0.032 0.027
Borg/Aktif 0.030 0.017
Borg/Ozsermaye 0.017 0.011

LightGBM modelinde degisken 6nem analizi, Fiyat/Kazan¢ (%045), Fiyat/Satis (%41)
ve Faaliyet Kar Marj1 (%38) oranlarinin karar siirecinde siklikla kullanildigini
gostermektedir. Ancak SHAP degerleri dikkate alindiginda, modelin tahmin sonuglarini
en fazla etkileyen degiskenlerin Fiyat/Satis Oram (0.038), Aktif Karlhilik (0.036) ve
Faaliyet Kar Marji (0.034) oldugu goriilmektedir. Ozellikle Fiyat/Kazang oranmin sik
kullanilmasina ragmen diisiik SHAP degerine sahip olmasi, bu degiskenin karar yapisinda
yer almasina ragmen nihai tahmine etkisinin sinirlt oldugunu gostermektedir. Bu durum,
baz1 degiskenlerin modelin i¢inde yapisal olarak yer alsa bile, tahmin sonucuna etkisinin
gorece diisiik olabilecegini ortaya koymaktadir. Genel olarak LightGBM modeli,
degerleme c¢arpanlar1 ve kiarhhk oranlarima daha fazla agirlik verirken, borg¢luluk

oranlarimin karar siirecine katkis1 sinirlt kalmistir.
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Cizelge 8.6 LightGBM modelinin en yiiksek getiri potansiyeli tahmin ettigi 10 hisse
senedi ve modeldeki segilme sikliklari

Hisse Kisaltmasi Getiri(Yiizde%) Secilme Sayisi

FOX 67.23 21
MU -2.14 13
TXN 9.67 12
EBAY 42.76 10
ROST 10.27 9
QCOM 5.32 9
BKNG 38.85 9
CEG 91.39 9
EA 6.64 9
GILD 13.84 8

Cizelge 8.6 incelendiginde, LightGBM modeli tarafindan en yiiksek getiri potansiyeline
sahip oldugu tahmin edilen ilk 10 hisse senedinin, teknoloji, enerji ve tiiketici hizmetleri
sektorlerinden geldigi goriilmektedir. Listenin en yiliksek tahmini getirisine sahip hissesi
%91.39 ile CEG (Constellation Energy) olurken, bunu %67.23 ile FOX ve %42.76 ile
EBAY takip etmektedir. Bu dagilim, LightGBM modelinin yalnizca piyasa degeri yiiksek
degil, ayn1 zamanda donemsel olarak asir1 performans gdsterme potansiyeli tasiyan

hisselere de yoneldigini gostermektedir.

Modelin segtigi hisseler arasinda yer alan MU (-%2.14) gibi negatif getiri tahmini
yapilmis hisselerin bulunmasi, LightGBM algoritmasmin yalmizca pozitif getiri
beklentisine gore degil, degiskenler aras1 kompleks iliskileri gozeterek se¢cim yaptiginm
ortaya koymaktadir. Bu yaklasim, modelin bazi durumlarda potansiyel geri doniis
sinyallerine odaklandigin1 ya da gegmis donem verilerine gore iyilesme olasiligi

barindiran hisseleri de dikkate aldigin1 gostermektedir.

Secilme sayilar1 agisindan degerlendirildiginde, FOX hissesi 21 kez segilerek agik ara

one cikarken, diger hisselerin secilme sayilar1 daha dengeli bir dagilim gdstermektedir
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(60rnegin TXN: 12, EBAY: 10, BKNG: 9). Bu durum, LightGBM algoritmasinin baz1
hisselerde tahmin istikrar1 sagladigini ve c¢eyrekler boyunca benzer tercihlerde
bulundugunu gostermektedir. Bu 6zellik, 6zellikle leaf-wise biiyiime stratejisine dayanan

model yapisinin karar agaglarinda belirli desenleri tekrar yakalama egilimiyle uyumludur

(Ke vd., 2017).

Sonug olarak, LightGBM modelinin olusturdugu portfoyde yiiksek getiri potansiyeli
tastyan hisseler yer almakta olup, bu hisselerin bir kismi1 NASDAQ 100 endeksinin getiri
ortalamasini asabilecek diizeydedir. Bununla birlikte, negatif getirili hisselerin de listede
yer almasi, portfoyiin oynaklik icerebilecegini ve yatirim kararlarinda ek filtreleme ya da

risk kontrol mekanizmalarinin gerekebilecegini gostermektedir.
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Sekil 8.3 LightGBM modelinin segtigi hisse senetleri ve NASDAQ 100 karsilatirmasi

8.4 Destek Vektor Regresyonu Modeli Sonuclari
Destek  Vektér Regresyonu (SVR), dogrusal olmayan karmasik yapilar

modelleyebilmesiyle 6ne ¢ikar. Bu baslik altinda, SVR modeli ile tahmin edilen getiri

sonuglaria iligkin 6zet bulgular sunulmaktadir.
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Cizelge 8.7 Destek Vektor Regresyonu modelinin en yiiksek getiri potansiyeli tahmin
ettigi 10 hisse senedi ve modeldeki se¢ilme sikliklar

Hisse Kisaltmasi Getiri(Yiizde%) Secilme Sayisi

FAST 9.79 18

EXC 4.99 17
PAYX 16.28 16
ODFL -13.39 16

FOX 67.23 15
PCAR 6.33 15

BIIB -42.03 14
INTC -59.76 13
EBAY 42.51 11

Cizelge 8.7 incelendiginde, SVR modeli tarafindan en yiiksek getiri potansiyeline sahip
oldugu tahmin edilen ilk 10 hisse senedinin oldukga heterojen bir sektdr dagilimina sahip
oldugu goriilmektedir. Modelin 6nerdigi hisseler arasinda hem pozitif hem de ciddi
Olclide negatif getiri tahminleri dikkat ¢ekmektedir. Listenin en yiiksek pozitif getiri
tahmini, %67.23 ile FOX ve %42.51 ile EBAY hisselerine aitken, WBA (-%64.80),
BIIB (-%42.03) ve INTC (-%59.76) gibi hisselerde ciddi oranda negatif getiriler tahmin
edilmistir. Bu durum, SVR modelinin lineer olmayan karmasik yapilar1 yakalama
potansiyeline ragmen, bazi donemlerde asir1 u¢ degerli tahminler iiretebildigini

gostermektedir.

Modelin hem pozitif hem de negatif getiri tahmini yaptig1 hisseleri ilk 10 portfoye dahil
etmesi, SVR algoritmasinin yalnizca beklenen getiriyi degil, ayn1 zamanda veri i¢indeki
kaliplar1 ve sapmalar1 da géz oniinde bulundurarak se¢im yaptigina isaret etmektedir
(Smola ve Scholkopf, 2004). Bu yaklasim, destek vektorlerinin 6zellikle marj disinda

kalan gozlemlerden etkilenmeye agik olmasiyla da ortligmektedir.
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Secilme sikliklarina bakildiginda, WBA ve FAST hisseleri 18 kez segilerek listenin
basinda yer almaktadir. Bu durum, SVR modelinin bazi hisseleri déonemler boyunca
istikrarli bigimde onermeye devam ettigini gostermektedir. Bununla birlikte, modelin en
cok sectigi hisselerin bazilar1 (6rnegin WBA ve ODFL) i¢in negatif getiri tahmin
edilmesi, SVR nin portfdy se¢ciminde potansiyel olarak yanlis sinyalleri de igerebildigini

gostermektedir.

Bu ¢ercevede degerlendirildiginde, SVR modeli tarafindan olusturulan portféyde yiiksek
getirili hisseler yer almakla birlikte, negatif getirili tahminlerin fazlaligi modelin genel
performansini smirlayici bir etki yaratabilir. Ozellikle WBA, INTC ve BIIB gibi
hisselerin se¢ilme sayilarinin yiiksek olmasina karsin tahmini getirilerinin negatif olmasi,
bu modelin portfdy optimizasyonunda diger modellere kiyasla daha yiiksek bir oynaklik

ve tahmin belirsizligi barindirabilecegini gostermektedir (Cao ve Tay, 2003).

. ™

Sekil 8.4 Destek Vektor Regresyonu modelinin segtigi hisse senetleri ve NASDAQ 100
karsilatirmasi
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8.5 Karsilastirmalh Degerlendirme

Uygulanan modellerin tahmin sonuglar1 dogrultusunda olusturulan portfoylerin getirileri

analiz edilmis, elde edilen sonuglar NASDAQ 100 endeksiyle karsilagtirilmistir.

Cizelge 8.8 Modeller tarafindan 6nerilen portfoylerin 2024 yili getirisi

Sharpe Oram Portfoy NASDAQ 100 Fark (%)
(risksiz getiri Getirisi(%) Getirisi(%0)

%5 olarak)

Rastgele Orman 1.94 38.93 27.42 +11.51
XGBoost 0.80 20.01 27.42 -7.41
LightGBM 1.69 28.38 27.42 +0.96
Destek Vektor | -1.10 -3.29 27.42 -25.10
Reg.

Rastgele Orman modeli, %38.93’liik portfoy getirisi ve 1.94 Sharpe orani ile en yliksek
risk diizeltilmis performanst sunmus; NASDAQ 100 endeksinin yillik %27.42°lik
getirisini 11.51 puan asarak onemli bir istiinlilk saglamistir. Bu sonug, modelin hem
yiiksek getiri saglama hem de goreli olarak diisiik volatiliteyle ¢alistigini gostermektedir.
Sharpe oraninin 1.5 iizeri olmasi, portfoylin yatirim acisindan oldukga giiclii bir

performansa sahip oldugunu kanitlar niteliktedir.

LightGBM modeli de oldukca basarili sonuglar vermistir. %28.38’lik yillik getirisiyle
NASDAQ 100’1 sinirlt bir farkla da olsa geride birakmis (+0.96) ve 1.69’luk Sharpe
oram ile yiiksek diizeyde risk ayarli getiri saglamistir. Bu performans, LightGBM
modelinin degerleme ve karlilik oranlarimi etkin bi¢gimde 6grenerek yatirim agisindan

dengeli bir portfoy sundugunu gostermektedir.

XGBoost modeli, %20.01 getiri ile NASDAQ 100 endeksinin altinda kalmistir (-7.41
puan fark). Sharpe oraninin 0.80 diizeyinde kalmasi, modelin pozitif fakat sinirli bir risk

diizeltilmis getiri sagladigin1 ortaya koymaktadir. Bu durum, XGBoost’un bazi negatif
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getirili hisseleri portfoye dahil etmesi ve modelin Onyargi diizeyinin donemsel

dalgalanmalara duyarl olabilecegini diisiindiirmektedir.

Destek Vektor Regresyonu (SVR) modeli ise portfoyiinde yiiksek zarar iireten hisseleri
(6rnegin WBA, BIIB, INTC) yogun bi¢imde barindirmasi nedeniyle, -%03.29 getirisi ve
-1.10 Sharpe orani ile hem nominal hem de risk ayarli getiriler bakimindan basarisiz
olmustur. Bu durum, SVR modelinin hisse senedi se¢giminde daha dengesiz bir tahmin
davranis1  sergileyebilecegini, u¢ degerlerden ciddi sekilde etkilenebilecegini

gostermektedir.

En yiiksek Sharpe Orani (1.94) ile Rastgele Orman modeli, risk basina en yiiksek getiriyi

sunarak en verimli strateji olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Model performanslarinin degerlendirilmesinde kullanilan RMSE (Root Mean Squared
Error) ve MAPE (Mean Absolute Percentage Error) metrikleri, tahmin sonuglarinin
istatistiksel dogrulugunu ortaya koymak agisindan temel gostergelerdir. Bu ¢alismada,
ozellikle LightGBM ve Rastgele Orman modelleri, goreli olarak daha diisiik RMSE ve
MAPE degerleri iiretmis; bu da s6z konusu modellerin hisse senedi getirilerini yiiksek

isabetle tahmin edebildigini gostermistir.

Ancak degerlendirme siirecinde, modellerin pencere genisligi yaklasimiyla egitilip test
edilmesi, hata metriklerinin mutlak diizeyde goérece yliksek ¢ikmasina neden olmustur.
Bu yontemde egitim veri seti zamanla artarken, her adimda model ge¢mis verilerle
yeniden egitilir ve gelecege yonelik tahminler yapilir. Dolayisiyla her yeni tahmin
donemi, daha Once hi¢ goriilmemis veriler iizerinde yapilan bir dig test niteligi
tagimaktadir. Bu durum, klasik ¢capraz dogrulamaya gore daha zorlayici bir yapt sunmakta
ve hatalarin gercek diinya kosullarina daha yakin sekilde ol¢iilmesini saglamaktadir

(Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).

Sonug olarak, RMSE ve MAPE degerlerinin gorece yiiksek olmas1 model basarisizligi

olarak degil, kullanilan test yaklasiminin dogas1 geregi daha gercekgi bir hata 6l¢iimii
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sunmast olarak degerlendirilmelidir. Bu baglamda, LightGBM ve Rastgele Orman
modelleri, sadece portfoy getirisi bakimmdan degil, ayn1 zamanda genisleyen zaman

araliklarinda gosterdigi 6ngorii performansiyla da 6ne ¢ikmaktadir.

Cizelge 8.9 Modellerde en yiiksek SHAP degerine sahip 10 finansal oran

Sira Finansal Oran Ortalama SHAP En Cok Etkili
Degeri Oldugu Model

1 Fiyat/Satis Oran1 0.050 Rastgele Orman

2 Aktif Karlilik 0.036 LightGBM

3 Faaliyet Kar Marj1 0.034 LightGBM

4 Net Kar Marj1 0.032 LightGBM

5 Cari Oran 0.027 XGBoost/LightGBM

6 Ozsermaye Karlilig 0.026 LightGBM

7 Fiyat/Kazang Orani 0.019 LightGBM

8 FAVOK Marji 0.018 XGBoost

9 Likidite Oran1 0.008 Rastgele Orman

10 PD/DD 0.008 Rastgele Orman

Cizelge 8.9, farkl1 makine 6grenmesi modellerinde hisse senedi getirisi tahminine en ¢ok
katki saglayan 10 finansal oran1 SHAP degerlerine gore siralamaktadir. En yiiksek SHAP
degerine sahip oran Fiyat/Satis Orami olup, ozellikle Rasgele Orman modelinde
tahminler iizerinde belirleyici rol oynamistir (SHAP: 0.050). Onu, LightGBM modelinde
one ¢ikan Aktif Karhhk (0.036) ve Faaliyet Kar Marji (0.034) takip etmektedir.

Ilging olarak, bazi oranlar (&rnegin, Cari Oran ve Fiyat/Kazan¢ Oram) farkli
modellerde sik kullanilmis olsalar da, tahmin ¢iktisina olan katkilar1i modelden modele
degiskenlik gostermektedir. Ornegin, Fiyat/Kazan¢ Oram, LightGBM modelinde
yiiksek dnem diizeyine sahipken, SHAP degeri gorece diisiiktiir (0.019). Bu durum, yapay
ogrenme modellerinde sadece kullanim sikliginin degil, degiskenin karar iizerindeki

marjinal etkisinin de ayrica degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.
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9. SONUC VE TARTISMA

Bu ¢alismada, hisse senedi getirilerinin tahmini ve yatirim portfdylerinin olusturulmasi
amaciyla dort farkli makine o6grenmesi algoritmasi (Rastgele Orman, XGBoost,
LightGBM ve Destek Vektor Regresyonu) kullanilmis; modellerin tahmin performanslari
ile finansal degiskenlerin bu performansa etkileri analiz edilmistir. Her ¢eyrek yeniden
egitilen modeller, bir sonraki donemin ¢eyreklik hisse senedi getirisini tahmin etmis ve

en yliksek potansiyele sahip ilk 10 hisse senedinden olusan portfoyler olusturulmustur.

Model sonuglar karsilastirildiginda, Rastgele Orman ve LightGBM algoritmalari, hem
tahmin dogrulugu hem de olusturulan portfoylerin performansi agisindan diger modellere
gore daha basarili sonuglar vermistir. Sharpe orani gibi risk-diizeltilmis performans
olgiitlerinde de bu modellerin daha yiiksek degerler sundugu goriilmiistiir. Ozellikle
Rastgele Orman modeli, veri setindeki karmasik iligkileri etkili bigimde dgrenerek yiiksek

isabet oranlartyla 6ne ¢ikmuistir.

Finansal degiskenler acisindan, Aktif Karlilik (ROA), Cari Oran ve Fiyat/Satis Orani
modellerde one ¢ikan gostergeler olmustur. Rastgele Orman ve LightGBM modelleri
acisindan SHAP analizleri incelendiginde, 6zellikle Fiyat/Satis Orani'nin tahminlerde
belirleyici bir rol oynadigi, ancak modelin yapisal olarak en ¢ok basvurdugu degiskenin
her zaman en etkili degisken olmadigi goriilmistiir. Bu durum, geleneksel 6nem
Olciimlerinin SHAP gibi aciklayict yontemlerle desteklenmesinin gerekliligini

gostermektedir.

Modellerin sectigi portfoyler, 2024-2025 donemi icin NASDAQ 100 endeksi ile
karsilastinlldiginda o6nemli Olclide rekabet¢i performanslar sergilemistir. Bazi
donemlerde, secilen portfoylerin endeksin lizerinde getiriler sagladigi, ancak oynakligin
da artabilecegi gozlemlenmistir. Bu durum, makine 6grenmesi temelli aktif portfoy

yOnetimi stratejilerinin, pasif yatirim stratejilerine alternatif olabilecegini gostermektedir.
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Calismanin teorik katkisi, farkli makine 6grenmesi algoritmalarmin finansal getiri
tahminlerinde karsilastirmali etkinligini ortaya koymas1 ve SHAP analizi gibi modern
degisken yorumlama tekniklerinin finansal modellemeye nasil entegre edilebilecegini
gostermesidir. Pratik katki agisindan ise, bu yoOntemlerin yatirimcilar ve portfoy
yoneticileri tarafindan kullanilabilecek veriye dayali hisse se¢imi stratejileri

gelistirilmesine olanak sundugu belirtilmelidir.

Sonug olarak, bu ¢alisma gostermistir ki, makine 6grenmesi algoritmalar1 yalnizca hisse
senedi getirilerini tahmin etmekte degil, ayn1 zamanda veri odakli yatirim kararlarinin
temellendirilmesinde de etkin bicimde kullanilabilir. Ozellikle SHAP gibi yontemlerle
aciklanabilirligin artirilmasi, bu modellerin kurumsal yatirimcilar nezdinde kabul
edilebilirligini artirabilir. MU, AMD ve VRTX gibi segilen baz1 hisselerin negatif getiri
tiretmesi, modellerin ge¢mis performans odakli secimlerinin her zaman gelecek getirileri
dogru tahmin edemedigini ortaya koymustur. 2024-2025 doneminde MU, artan yari
iletken arz1 ve bellek ¢ipi fiyat baskilari; AMD, talep dalgalanmalar1 ve yogun rekabet;
VRTX ise ilag onay siireclerinde yasanan belirsizlikler ve AR-GE giderlerinin artmasi
nedeniyle deger kaybi yasamis ve modellerin pozitif sinyallerine ragmen eksi getiri
dretmistir. Bu durum, makine Ogrenmesi tabanli portfdy secim stratejilerinde
makroekonomik ve sektorel risklerin dikkate alinmasmin Onemini vurgulamaktadir.
Gelecek caligmalarda, makroekonomik gostergeler, haber verisi veya duyarlilik analizleri
gibi  digsal faktorlerin entegre edilmesiyle model performansinin daha da

tyilestirilebilecegi ongoriilmektedir.

Model performansi, makroekonomik gostergelerin (enflasyon, faiz, biiylime verileri)
eklenmesiyle artirilabilir. Zaman serisi analizinde, pencere genisligi yontemi disinda
rolling window gibi alternatif yontemlerin kullanimi, mevsimsellik etkilerinin daha net
ortaya konmasini saglayabilir.Derin 6grenme tabanli modeller (LSTM, Transformer) ile
mevcut modellerin performans karsilastirmalar: yapilabilir.Finansal veriler disinda, haber
duyarliligi  (sentiment analysis) gibi digsal metin verileri modele entegre
edilebilir. Alternatif piyasa endeksleri ile karsilastirmali getiri analizleri yapilarak portfoy

performansinin daha genis 6l¢ekte degerlendirilmesi saglanabilir.
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EK 1 Modellerin Sectigi NASDAQ 100 Sirketlerinin Listesi ve Sektor Bilgileri

Sembol Sirket A¢cilim Sektor

AAPL Apple Inc. Teknoloji (Tiiketici Elektronigi)
AMD Advanced Micro Devices, Inc. Teknoloji (Yari Tletken)

BIIB Biogen Inc. Saglik (Biyoteknoloji)

BKNG Booking Holdings Inc. Tiiketici Hizmetleri (Seyahat)
CEG Constellation Energy Corporation Enerji

EBAY eBay Inc. Tiiketici Hizmetleri (E-ticaret)
EA Electronic Arts Inc. Iletisim (Video Oyunlart)
EXC Exelon Corporation Enerji (Utilities)

FAST Fastenal Company Endiistriyel (Tedarik Zinciri)
FOX Fox Corporation (Class B) Iletisim (Medya)

GILD Gilead Sciences, Inc. Saglik (Biyoteknoloji)

INTC Intel Corporation Teknoloji (Yari Tletken)
INTU Intuit Inc. Teknoloji (Yazilim)

MU Micron Technology, Inc. Teknoloji (Yart fletken)
NVDA NVIDIA Corporation Teknoloji (Yari Tletken)
ODFL Old Dominion Freight Line Endiistriyel (Nakliye)

PAYX Paychex, Inc. Finans (Insan Kaynaklart)
PCAR PACCAR Inc. Endiistriyel (Agir Ekipman)
QCOM Qualcomm Inc. Teknoloji (Yart fletken)
ROST Ross Stores, Inc. Tiiketici (Perakende)

TXN Texas Instruments Incorporated Teknoloji (Yart fletken)
VRTX Vertex Pharmaceuticals Inc. Saglik (Biyoteknoloji)

WBA Walgreens Boots Alliance, Inc. Tiiketici (Perakende Eczacilik)






