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Ozet

Mevcut ¢aligma, finansal zaman serisi tahminlerinde kullamilan ¢esitli
makine 6grenmesi algoritmalarini inceleyerek, genel bir gergeve g¢izmeyi

amaglamaktadir. Caliymada, finansal zaman serisi tahminlerinde yaygin

olarak kullanilan agag¢ tabanh Rastgele Ormanlar (Random Forests, RF),
Agirt Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting, XGBoost), CatBoost
(Categorical Boosting), Hafif Gradyan Artirma Makinesi (Light Gradient
Boosting Machine, LightGBM) ve Dogal Gradyan Artirma (Natural Gradient
Boosting, NGBoost) modelleri hakkinda bilgi verilmektedir. Ardindan,

girdi degiskenlerin katkisini 6lgerek, makine 6grenmesi modellerinin

yorumlanabilirligini arttiran SHAP yaklagimi agiklanmaktadir. Son olarak,

makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak gerceklestirilen finansal zaman
serisi tahminleri, hisse senedi, tahvil ve emtia piyasalar1 tizerinden tartigilarak,
bu modellerin tahmin performans: ve etkililigi gosterilmektedir. Makine
ogrenmesi modellerinin hisse senedi ve tahvil piyasalarinin yani sira, ham
petrol, dogal gaz, altin, tarimsal iiriinler gibi emtia fiyatlarin1 tahminde
istiin performans gosterdikleri belirtilmektedir. Ayrica, bu modellerin yesil

enerji hisse senedi ve yesil tahvil fiyatlarini tahmin etmede etkili olduklar
one siiriilerek; yatirim kararlari, politika olugturma ve siirdiiriilebilir enerji
doniistimii i¢cin 6nemi vurgulanmaktadir. Sonug olarak yenilik¢i makine
ogrenmesi modelleri, finansal zaman serisi tahminlerinde olduke¢a tistiin
performans gostermekte; tahmin dogrulugu, yorumlanabilirlik ve dogrusal
olmayan oriintiileri yansitabilme gibi avantajlar sunmasi bakimindan 6nem

arz etmektedir.
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1. Girig

Tahmin, bireylerin ve 6rgiitlerin proaktif karar alma ve politika gelistirme
stireglerinde 6nemli rol oynamaktadir (Kumar vd., 2023). Tahmin dogrulugu
kadar, tahmin modeli ¢iktilarin1 dogru bir bigimde yorumlayabilmenin de
kritik bir 6neme sahip oldugu ifade edilmektedir (Lundberg ve Lee, 2017).
Ozellikle finansal zaman serisi modellerinde, yiiksek diizeyde rastgelelik
ve artiklarin bulunmamasi gibi durumlar nedeniyle tahmin zorluklar1 s6z
konusu olabilmektedir (Kumar vd., 2023). Bu dogrultuda, finansal zaman
serisi tahminlerinde dogrulugu artiran ve karmagik yapilari 6ngorebilen
makine 6grenmesi modelleri tercih edilmektedir. Murphy (2012) makine
ogrenmesini, verideki oriintiileri otomatik bir bi¢imde tespit edebilen bir
dizi yontemi igeren ve bu Oriintiileri, gelecek verileri tahmin etmede veya
diger belirsizlik altinda karar verme durumlarinda kullanan bir yontem
olarak tanimlamaktadir. Bertolini vd. (2021) bu tanimi genigleterek makine
Ogrenmesini, veriden bilgi treten bir dizi yontem ve algoritma olarak
tanimlarken; deneyimden 6grenme yetenegini siirekli olarak gelistirdigini
ifade etmektedir. Geleneksel istatistiksel yontemler, ornekleme iliskin
dagilimlar ve dogrusallik gibi birtakim varsayimlar gerektirdiginden, bu
yontemlerin duragan olmayan ve dogrusal olmayan zaman serisi verileri
tizerinde etkisi sinirli olmakta; makine 6grenmesi modellerinin, 6rneklem
dagilimina iliskin az sayida varsayim ile dogrusal olmayan Oriintiileri
yansitabilmesi bakimindan, zaman serileri analizlerinde giivenilir yontemler
oldugu belirtilmektedir (Lv vd., 2022). Bunun yam sira, aga¢ tabanh
modeller, yaygin kullanilan denetimli makine 6grenmesi yontemleri arasinda
yer almakta; tahmin modellerinin dogrulugunu ve yorumlanabilirligini
tyilestirme, dogrusal olmayan iliskileri yansitabilme, siniflandirma ve
regresyon problemlerine uyarlanabilme yetenekleriyle 6n plana ¢ikmaktadir
(Rady vd., 2021).

Makine 6grenmesi modellerinin zaman serisi tahminlerinde sundugu bu
avantajlar degerlendirildiginde, bu modellerin, dogruluk, yorumlanabilirlik
ve etkili tahminler sunarak finansal zaman serisi tahmini literatiiriine derin
bir anlayig kazandirdig1 goriilmektedir. Bu kapsamda, mevcut ¢aligma, agag
tabanli makine 6grenmesi algoritmalarini Ozetleyerek; bu algoritmalarin,
hisse senedi, tahvil ve emtia piyasalarini tahmin performanslarini
degerlendirmektedir. Ayrica, yesil enerji hisse senedi, yesil tahvil ve temiz
enerji gibi araglarin tahmin performanslarina odaklanan galigmalara yer
vererek, yatirimcilar ve politika yapicilar igin 6nemli ¢ikarimlar sunmaktadhr.
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2. Agag¢ Tabanli Makine Ogrenmesi Modelleri

Mevcut ¢aligma, finansal zaman serisi tahminlerinde yaygin olarak
kullanilan aga¢ tabanli makine 6grenmesi modellerini ele alarak, tahmin
baglaminda 6zetlemeyi amaglamaktadr.

2.1. Rastgele Ormanlar

Breiman (2001) tarafindan gelistirilen Rasgele Ormanlar (Random
Forests, RF), her bir karar agac1 igin bagimsiz ve ayn1 dagilima sahip rastgele
vektorler iireterek birden ¢ok karar agaci olusturan bir topluluk 6grenimi
yontemidir. Buna gore, bu vektor ve egitim seti kullanilarak agag biiyttiiliir
ve bir siniflandiricr tiretilir. Ormandaki agag sayis arttik¢a, genelleme hatasi
belirli bir degere yakinsamaktadir. Bir ormandaki aga¢ siniflandiricilarinin
genelleme hatasi, ormandaki bireysel agaglarin giiciine ve aralarindaki
korelasyona bagli olmakta; daha diigiik genelleme hatasi, rastgele ormanlarin
siniflandiricilar arasinda daha diigiik korelasyona ve daha yiiksek giice sahip
oldugunu gostermektedir. Biiyiik sayilar kanunu sayesinde daha fazla agag
eklendikge agir1 6grenme s6z konusu olmamakta; bu da RF algoritmasinin
etkili bir tahmin arac1 oldugunu gostermektedir. Rastgele bir vektore bagh
birden ¢ok karar agacindan olusan ve bu agaglarin ortalamasi alinarak
olusturulan RF tahmin modeli, Esitlik 1’de verilmektedir;

N
ng;gi(x) (1)

Burada g,(x), 1. rastgele agaglar kiimesini ve x, girdi ozellikleri vektoriinii
ifade etmektedir.

2.2. Gradyan Artirma Modelleri

Friedman (2002) tarafindan gelistirilen Gradyan Artirma (Gradient
Boosting), fonksiyon tahminini parametre uzayindan ziyade fonksiyon
uzayinda sayisal optimizasyon perspektifinden ele alan; siniflandirma ve
regresyon temelli bir topluluk 6grenimi yontemidir. Gradyan Artirma, en
kiiciik kareler yontemi ile bir zayif 6greneni ardigik olarak mevcut sézde
artiklar iizerine modelleyerek, eklemeli regresyon modelleri olusturmaktadir.
Sozde artiklar, her bir egitim veri noktasindaki model degerlerine gore
minimize edilmekte olan kayip fonksiyonunun gradyani olarak ifade
edilmektedir. Stirece rastgeleligin dahil edilmesi, yakinsama dogrulugunu ve
caligma hizini arttirmaktadir. Her bir adimda egitim verisi setinin tiimiinden
rastgele olarak bir alt kiime ¢ekilerek, bu rastgele segilen altkiimenin zayif
ogreneni egitmek ve model glincellemesini hesaplamak amaciyla kullanildigy
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ifade edilmektedir. Gradyan Artirma algoritmasinin dogrulugunun bu
rastgelelestirme siireci sayesinde artti1; bu artigin derecesinin egitim seti
biyiikliigii, dogru hedef fonksiyon, kosullu dagilim ve zayif 6grenenin
kapasitesine bagl oldugu belirtilmektedir.

Gradyan Artirma, farkli durumlarda son teknoloji sonuglar elde edebilen
giiclii bir makine 6grenmesi teknigi olarak heterojen ozellikler, giiriiltili
veriler ve karmagik bagimliliklarin bulundugu 6grenme problemleri igin temel
bir yontem olarak uygulanmaktadir (Prokhorenkova vd., 2018). Bu yontem,
islevsel bir uzayda zayif modellerin yinelemeli olarak birlestirilmesiyle giiclii
tahminleyicilerin nasil olugturulabilecegini teorik olarak agiklamaktadir
(Dorogush vd., 2018).

Mevcut ¢alismada, Aswr Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting,
XGBoost), CatBoost (Categorical Boosting), Hafif Gradyan Arturma Makinesi
(Light Gradient Boosting Machine, LightGBM) ve Dogal Gradyan Arturma
(Natural Gradient Boosting, NGBoost) modellerine yer verilmektedir.

2.2.1. Asir1 Gradyan Artirma

Chen ve Guestrin (2016) tarafindan gelistirilen Agir1 Gradyan Artirma
(Extreme Gradient Boosting, XGBoost), 6l¢eklenebilir agag artirrmina dayali
bir topluluk 6grenimi yontemidir. Boylelikle, seyrek verilerin iglenebilmesi,
Ogrenme siirecinin hizlanmasi ve daha hizli model kesfine olanak vermektedir.
XGBoost, seyrek veriye duyarli algoritma, agirhkli geyreklik o6zetleme,
onbellek erisim oriintiileri, veri sikigtirma ve pargalama gibi 6nemli sistemler
ve algoritmik optimizasyonlar kullanarak en az kiime kaynag; ile daha biiyiik
capta ornekleri modelleyebilmektedir. XGBoost algoritmasina iliskin tahmin
modeli, Esitlik 2°de belirtilmektedir;

K

V=A%), fieF (2)

k=1

Burada, y, model tahminini, K toplam agag¢ saywsini; f,, k. agag
tahminini, x,, girdi 6zellik vektoriiniive /' olasi regresyon agaglart kiimesini
ifade etmektedir.

2.2.2. CatBoost

Yandex aragtirmacilar1 tarafindan gelistirilen gradyan artirma tabanl
CatBoost (Categorical Boosting) algoritmasi, klasik algoritmaya alternatif
olarak permiitasyona dayali sirali artirma tekniginin uygulanmasi ve
kategorik 6zelliklerin iglenmesine yonelik yenilik¢i bir alternatif sunmaktadir
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(Prokhorenkova vd., 2018). Bu yontem, kategorik ozellikleri bagarili bir
sekilde igleyebilen ve bu 6zellikleri 6n isleme agamasinda ele almak yerine
egitim siireci sirasinda ele alan bir gradyan artirma algoritmasi sunmaktadr.
CatBoost algoritmasi, agag yapist se¢iminde yeni bir gema kullanarak agiri
ogrenmeyi azaltmakta; hizli bir egitim siireci saglayarak benzer biiytikliikteki
topluluk modelleri uygulamalarindan daha iyi performans gosteren puanlama
uygulamalar1 igermektedir (Dorogush vd., 2018). Sirali artirma prosediirii
uygulanarak gelistirilen tahmin modeli, Esitlik 3’te verilmektedir;

n

h' =arg mian:(—gt()ck,yk)—h(xk))2 (3)

heH n k=1

Burada g’ (xk, yk), kosullu gradyan dagilimini ve h(xk), temel
tahminleyiciyi gostermektedir.

2.2.3. Hafif Gradyan Artirma Makinesi

Hafit Gradyan Artirma Makinesi (Light Gradient Boosting Machine,
LightGBM) algoritmasi, geleneksel gradyan artirmali karar agaglarinin
biiyiik veriyi iglerken karsilagtigi hesaplama karmagikligi ve iglem siiresi
problemlerini gidermek amaciyla Ke vd. (2017) tarafindan gelistirilmistir.
Bu algoritma, gradyan tabanli tek tarafli 6rnekleme ve ayricalikli 6zellik
desteleme olmak tzere iki yenilik¢i teknik kullanarak, hesaplama hizi,
dogruluk ve verimli bellek kullanimi agisindan tstiinliik saglamaktadir.
LightGBM, karar agaglarinin egitilmesi siirecinde diger gradyan artirma
algoritmalarinda kullanilan seviye bazli biiylime stratejisi yerine, yaprak
bazli biiyiime stratejisini kullanmaktadir (Ke vd., 2017; Ustiiner vd., 2020).
LightGBM modeli, Esitlik 4’te verilmektedir.

j}zzgi (x) (4)

i=1

Burada g, (x) , regresyon agaglarini; T agag¢ sayisim gostermektedir
(Kocaarslan ve Mushtaq, 2024).

2.2.4. Dogal Gradyan Artirma

Duan vd. (2020) tarafindan gelistirilen Dogal Gradyan Artirma
(Natural Gradient Boosting, NGBoost) algoritmasi, gradyan artirma
temelli olasiliksal regresyon tahmin modelleri ortaya koymaktadir. Buna
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gore NGBoost, ¢ok parametreli bir artirma algoritmasini dogal gradyan
ile birlestirerek, varsayilan ¢ikti dagilimi parametrelerinin  goézlemlenen
ozelliklere gore nasil degistigini verimli bir bigimde ortaya koyan, olasiliksal
bir tahmin yontemidir. NGBoost, gradyan artirma yontemini olasiliksal
regresyona genelleyerek, kosullu dagilimin parametrelerini ¢ok parametreli
bir artirma algoritmasinin hedefleri olarak ele almaktadir. Bu baglamda
algoritma, temel 6grenen, siirekli parametreli herhangi bir dagilim ailesi ve
herhangi bir puanlama kuralr ile kullanilabilmekte; esneklik, 6lgeklenebilirlik
ve genel uygulanabilirlik gibi avantajlar saglamaktadir. NGBoost, gergek
degerli parametreler kiimesiyle tanimlanan bir dagilim ailesinin se¢imine ve
parametrelerin degiskenler arasinda degisimine olanak vermektedir. Ayrica
NGBoost, geleneksel artirma algoritmalarinm ayni verimli karmagikhigy ile
gok sayida ozellik veya gozleme Olgeklenmekte; siniflandirma ve regresyon
problemlerini etkili bir bi¢imde ele alabilmektedir. Duan vd. (2020)
gergeklestirdikleri deneylerinde ¢ok parametreli artirma ve dogal gradyanin
birlikte ¢alisarak performanst artirdigini belirtmektedir. Bu algoritma,
olasiliksal tahmin i¢in denetimli bir 6grenme yontemi olarak tanimlanmakta;
kosullu olasihk dagiimi P,(y |x) parametrelerini, artirma kullanarak x’in
bir fonksiyonu olarak tahmin etmektedir.

3. SHAP

Oyun teorisine dayali (Shapley, 1953) SHAP (SHapley Additive
exPlanations) degerleri, Lundberg ve Lee (2017) tarafindan gelistirilerek,
topluluk ya da derin 6grenme gibi karmagik modellerin yorumlanabilmesine
olanak saglayan biitlinlesik bir SHAP yaklagimi sunmaktadir. Yazarlar,
basit modellerin daha rahat yorumlanabildigini ancak bu tiir modellerde
tahmin dogrulugu sorunlar: yaganabildigini belirterek; karmagik modellerin
daha dogru sonuglar fiirettigini ifade etmektedirler. Bu kapsamda,
karmagik modellerin kullanilmasiyla birlikte model ¢iktilarinin dogrulugu
ve yorumlanabilirligi arasindaki dengenin 6n plana ¢ikuigr; biitiinlesik
yenilik¢i bir yaklagim sunularak, model tahminlerinin yorumlanabilmesine
olanak verildigi belirtilmektedir. SHAP yaklagiminin, eklemeli 6zellik katki
yontemlerini birlestirerek, yerel dogruluk, eksiklik ve tutarhlik 6zelliklerini
barindiran bir yap1 ortaya koydugu ifade edilmektedir.

Lundberg vd. (2018), SHAP degerlerini etkilesim 6gelerini kapsayacak
sekilde gelistirerek, agag topluluk yontemlerinden elde edilen tahminlerin
yorumlanmasinda kullanmakta; iistel hiz kazanimlari, denetimli kiimeleme,
SHAP bagimlilik grafikleri ve SHAP 6zet grafikleri ile bu modellere daha

derin bir anlayig kazandirmaktadir.
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SHAP yaklagimi, her bir agiklayict degiskenin katkisini 6lgerek makine
ogrenmesi modellerini agiklamakta; dogruluk ve tutarlihik gibi avantajlar
saglayarak modelin yorumlanabilmesine olanak sunmaktadir (Choi vd.,

2025).

4. Finansal Piyasalarin Tahminlerinde Makine Ogrenmesi
Modelleri

Finansal piyasalar, makrockonomik risk faktorleri, jeopolitik riskler,
piyasa oynakliklar1 ve petrol fiyati belirsizlikleri gibi pek ¢ok faktorden
etkilenmekte; bu nedenle bu piyasalarin dogru ve etkin bir bigimde tahmini
zorlu bir siireg halini almaktadir. Finansal piyasalarin geleneksel zaman
serisi modelleri kullanilarak tahmin edilmesinin yani sira, yenilik¢i makine
ogrenmesi yontemlerinin 6zellikle hisse senedi, tahvil, enerji, emtia piyasalar
ve oynaklik tahminlerinde kullanildig1 6rnekler, ilgili yazinda yer almaktadir
(bkz. Ghallabi vd., 2025; Jabeur vd., 2021; Kocaarslan ve Soytas, 2023;
Lahmiri, 2024; Prasad ve Bakhshi, 2022; Soltani vd., 2024). Makine
ogrenmesi algoritmalari, ekonomik ve finansal faktorlerin karmagik ve
dogrusal olmayan 6zelliklerini dikkate alarak 6nemli avantajlar saglamaktadir
(Jabeur vd., 2021). Bu nedenle mevcut ¢aliyma, ilgili literatiirde son yillarda
yapilan ¢aligmalart inceleyerek, yenilikgi makine 6grenmesi algoritmalarinin
finansal zaman serisi tahminlerindeki performanslarina odaklanmaktadir.

4.1. Hisse Senedi Piyasalar1

Hisse senedi piyasalari, kiiresel finansal sistemin temel unsurlarindan
biri olarak olduk¢a karmagik ve kaotik bir yapiya sahip olup; hisse senedi
tahminleri, yatinmcilarin, analistlerin ve aragtirmacilarin odak noktasi
haline gelmistir (Gupta vd., 2025). Ancak bu karmagik yapi, hisse senedi
fiyat hareketlerinin etkili bir gekilde tahminini giiglestirmektedir (Kara vd.,
2011). Bu baglamda, yenilik¢i makine 6grenmesi modellerinin hisse senedi
tahminindeki performanslarini degerlendirmek, etkili portféy ve riskten
kaginma stratejileri gelistirebilmek igin kritik bir 6neme sahiptir. Ghallabi
vd. (2025) temiz enerji hisse senedi fiyatlarini ESG (Environmental, Social,
Governance) hisse senedi piyasalarini analiz ederek makine Ogrenmesi
modelleriyle tahmin etmiglerdir. Bu baglamda, ESG hisse senedi fiyatlarinin
temiz enerji fiyatlari tizerindeki tahmin edici giiciinii kargilagtirmak amaciyla
RF, XGBoost, CatBoost, Light GBM, SVM (Destek Vektor Makineleri) ve
NGBoost algoritmalart kullanilmaktadir. Model performanslari, Dogruluk
Skoru, F1 Skoru, ortalama karesel hata (Mean Squared Error, MSE) ve Egri
Altinda Kalan Alan metrikleri ile kargilagtirilarak, en iyi performans gosteren
modelin  NGBoost oldugu gosterilmektedir. Aragtirmanmn  sonuglari,
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NGBoost modelinin diger modellere iistiinliik sagladigini; temiz enerji
hisse senedi fiyatlar1 ile ESG piyasalar1 degigkenleri arasinda giiglii bir iligki
oldugunu ileri siirmektedir. Ayrica aragtirmacilar, SHAP yontemi kullanilarak
seffafligin ve yorumlanabilirligin arttirldigini belirtmektedirler. Son olarak,
makine 6grenmesi modellerinin yesil enerji hisse senedi fiyatlarini tahmin
etmede bagarili oldugu, bu bulgunun yatirim kararlari, politika olugturma ve
stirdiiriilebilir enerji doniistimii i¢in 6nemi vurgulanmaktadir.

Bunun yani sira, cesitli iilkelerin hisse senedi piyasalari, makine
Oogrenmesi yontemleriyle tahmin edilmekte ve bu modellerin istiin
performans gosterdikleri ortaya konmaktadir. Zhao (2021), Nepal 6rnegi
tizerinden hisse senedi piyasalarinin tahmininde SVM ve XGBoost’un en 1yi
performans gosteren modeller oldugunu belirtmektedir. Choi vd. (2024),
Kore hisse senedi getirilerini gesitli makine 6grenmesi modelleri kullanarak
tahmin etmekte; LightGBM modelinin {stiin performans sergiledigini
belirtmektedir. Sharma ve Jain (2023), hisse senedi tahminlerinde ¢esitli
makine 6grenmesi modelleri kullanarak, XGBoost’un hisse senedi tahmininde
etkin bir model oldugunu ortaya koymaktadirlar.

4.2. Tahvil Piyasalar1

Kocaarslan ve Soytas (2023) geleneksel tahvil, hisse senedi ve enerji
emtia piyasalari ile ekonomik risk faktorlerinin ABD belediye yesil tahvilleri
tizerindeki etkilerini RF, XGBoost, CatBoost ve LightGBM algoritmalar1
kullanarak COVID-19 6ncesi ve sonrast donem i¢in tahmin etmektedirler.
Model performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla, ortalama mutlak hata
(Mean Absolute Error, MAE), belirtme katsayisi (R?), ortalama karesel
hata (Mean Squared Error, MSE) ve kok ortalama karesel hata (Root Mean
Squared Error, RMSE) metrikleri kullanilmig ve modellerin tahmin edici
giigleri ortaya konmustur. Veri, egitim ve test setleri olarak ayrilarak en
uygun parametre kombinasyonunu belirlemek amaciyla ¢apraz dogrulama
teknigi uygulanmugtir. Aragtirmanin sonuglari, COVID-19 6ncesinde en 1yi
performans gosteren modelin XGBoost; COVID-19 doénemi igin ise en iyi
performans gosteren modelin CatBoost oldugunu gostermektedir. Ardindan
SHAP yaklagimi kullanilarak girdi degiskenlerin yanit degigkeni tizerindeki
goreceli etki biiyiikliikleri ve 6nem diizeyleri ortaya konmakta; kismi etki
grafikleri ile piyasalar arasindaki etkilesimler gosterilmektedir. COVID-19
pandemisi 6ncesinde hisse senedi ve yesil tahvil piyasalar1 arasinda zayif
bir iligki bulunurken, geleneksel tahvil piyasalar: ile yesil tahvil piyasalar
arasinda giiglii bir iligki oldugu belirtilmektedir. COVID-19 doneminde

ise hisse senedi ve enerji emtia piyasalarinin yesil tahvil piyasalar tizerinde
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oldukga 6nemli etkileri oldugu; ayrica piyasalarin makroekonomik risk ve
belirsizlik faktorleri ile etkilegim i¢inde oldugu ifade edilmektedir.

Kocaarslan ve Mushtaq (2024), ABD belediye yesil tahvil piyasalar
ile enerji emtia ve hisse senedi piyasalar1 arasindaki dinamik kogullu
korelasyonlar1 ortaya koyarak, CatBoost, XGBoost ve LightGBM
algoritmalari ile dinamik korelasyonlar1 tahmin etmeyi amaglamaktadirlar.
Bunun yam sira, doviz kuru, gesitli ekonomik ve belirsizlik faktorleri ile
SHAP yaklagimi kullanarak, degiskenlerin goreceli 6nem diizeylerini ortaya
koymaktadirlar. Arastirmacilar SHAP analizinin, girdi degigkenlerine sayisal
degerler atayarak makine 6grenmesi modellerinin iirettigi tahminlere iliskin
daha derin bir anlayis kazandirdigini; her bir girdi degiskenin tahmine
ne oOl¢iide ve hangi yonde katki sundugunun ortaya kondugunu ifade
etmektedirler. Aragtirmanin sonuglari, XGBoost ve CatBoost modellerinin
tahmin dogrulugunun LightGBM modelinden daha iistiin oldugunu ortaya
koymaktadir.

Isgiizar vd. (2024), Japonya yesil tahvil endeksini, gesitli makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanarak tahmin etmekte; RF ve XGBoost modellerinin test
veri setinde daha bagarili tahminler iirettiklerini ortaya koymaktadir.

4.3. Emtia Piyasalar1

Jabeur vd. (2021), COVID-19 pandemisi siirecinde petrol fiyatlarini
tahmin etmek amaciyla LightGBM, CatBoost, XGBoost, RF, Yapay Sinir
Aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN) modelleri kullanarak model
performanslarini karsilagtirmiglardir. Bu baglamda, yesil enerji kaynaklari,
ESG endeksleri, hisse senedi piyasalari, oynaklik endeksi, gesitli emtialar,
doviz kuru ve Bitcoin gibi faktorlerin petrol fiyatlarin1 tahmin etmedeki
onem diizeyleri, SHAP analizi kullanilarak ortaya konmustur. Caligmanin
sonuglar1, XGBoost modelinin petrol fiyatlarini tahmin etmede diger makine
ogrenmesi modellerinden daha tistiin oldugu bulgusuna ulagirken; makine
ogrenmesi modellerinin genel performanslarinin, diskriminant analizi ve
lojistik regresyona kiyasla daha iyi oldugunu gostermektedir. Ayrica, petrol,
yesil enerji kaynaklar1 ve altin birbirileriyle oldukga yiiksek korelasyon
ortaya koymakta; aragtirmacilar piyasalar arasindaki bu etkilesimlerin risk
yaytlmi ve portfoy yonetimi baglaminda 6nemine dikkat ¢ekmektedir.
Jabeur vd. (2024), altin fiyatlarim1 tahmin etmek amaciyla ¢esitli makine
ogrenmesi modelleri kullanarak, XGBoost algoritmasinin diger modellere
tstiin geldigini gostermektedir. Ardindan, SHAP yaklagimi kullanilarak,
ham petrol, giimiig, demir fiyatlari, doviz kurlari, S&P 500 endeksi ve
ABD enflasyon orani agiklayict degiskenlerinin, altin fiyatlarini agiklama
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kapasitelerini ve XGBoost model ¢iktilarini yorumlamadaki etkinligi ortaya
konmaktadir.

Lahmiri (2024), ham petrol, dogal gaz, benzin gibi fosil enerji piyasasi
emtialarimin tahminlerinde ¢esitli makine 6grenmesi sistemlerini, Bayes
optimizasyon yontemi kullanarak optimize etmekte; Gauss regresyon
stirecinin fosil enerji piyasalarini tahmin etmede en iistiin yontem oldugunu
ifade etmektedir. Jin ve Xu (2025), Cin emtia fiyat endeksinin tahmininde,
egitim siireci i¢in gapraz dogrulama ve Bayes optimizasyonu, analiz siireci
i¢in ise Gauss siireg regresyonlar1 kullanarak; belirtilen zaman periyodu igin
modellerin dogru bir sekilde tahmin edildigini belirtmektedir. Ludovico
vd. (2022), seker, canli sigir, kahve, etanol, misir ve soya fasulyesi gibi
driinleri igeren tarimsal emtia piyasalarinin tahminlerinde, RF, ANN,
SVM, XGBoost gibi gesitli makine 6grenmesi modelleri kullanmakta; SVM
algoritmasinin en dogru tahmin veren model oldugunu ifade etmektedirler.
Rady vd. (2021) altn fiyatlarim1 tahmin etmede, karar agaglari, rastgele
ormanlar ve gradyan artirma agaglarini kullanmakta; rastgele ormanlarin,
tahmin dogrulugu bakimindan en iyi model oldugunu belirtmektedir.

5. Sonug

Makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanildigy finansal zaman serileri
caligmalar1 incelendiginde, yatirimcilara, yoneticilere ve politika yapicilara
yonelik birtakim ¢ikarimlar ve Oneriler sunulmakta; ¢aliyma sonuglar1 bu
baglamlarda tartigtlmaktadir. Ghallabi vd. (2025), arastirmalarindan elde
edilen bulgularin, makine 6grenmesi algoritmalarinin yesil enerji hisse
senedi fiyatlarini tahmin etmedeki dogrulugunu vurguladigini; yatirimcilara,
portfdy yoneticilerine ve politika yapicilara portfoy gesitlendirmesi
baglaminda ¢ikarimlar sundugunu belirtmektedir. Jabeur vd. (2024),
dogru bir tahmin yontemi kullanmanin yatirnmcilara ve politika yapicilara
uygulamada ¢ikarimlar sundugunu; merkez bankalarinin iglem giivenligi ve
rezerv stratejileri baglaminda altin fiyatlarinda meydana gelen dalgalanmalar
hakkinda bilgi sahibi olmalar1 gerekliligini vurgulamaktadir. Tang vd. (2022),
finansal verinin dogrusal olmayan, karmagsik ve diizensiz yapist nedeniyle
finansal zaman serisi tahminlerinin 6nemine dikkat ¢ekmekte; yenilikgi
modeller gelistirilerek gesitli aragtirmalar yapildigini belirtmektedir. Ayrica
aragtirmacilar, dogru tasarlanmig tahmin modellerinin daha iyi stratejiler
gelistirmede ve kararlar almada hiikiimetlere yardimci olabilecegini; karlilig
artirmada ise bireylere ve kurumlara yol gosterebilecegini belirtmektedir.
Kocaarslan ve Mushtaq (2024), yesil tahvil piyasalarinin tahmininde makine
ogrenmesi modellerinin geleneksel tahmin modellerinden daha dogru
¢tkarimlar sundugunu belirterek, COVID-19 pandemi dénemi igin yesil
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tahviller ile riskli varliklar arasindaki baglantilihga dikkat ¢ekmektedirler.
Jabeur vd. (2021), finansal piyasalarin ve emtia piyasalarinin, COVID-19
pandemisinin  baglamasiyla birlikte Onemli kayiplar verdigini; petrol
tiyatlarindaki dalgalanmalarin tahmin dogrulugunun, geleneksel modellerden
ziyade gelismis makine 6grenmesi modelleri kullanilarak arttiriimasinin
onemine vurgu yapmaktadir. Soltani vd. (2024), temiz enerji, emtia, yesil
tahvil ve ESG endeksi fiyatlarini, makine 6grenmesi modelleri kullanarak
COVID-19 salgim1 ve Rusya-Ukrayna gatigmast donemleri kapsaminda
tahmin ederek, risk yonetimi uygulamalari, yesil varliklarin denetlenmesi ve
politika yapicilar baglaminda degerlendirmektedir. Ayrica, etkili tahminlerin,
optimal portféy dagilimi ve riskten korunma stratejileri baglaminda 6nemini
vurgulamaktadirlar.

Mevcut galigma, yenilik¢gi makine 6grenmesi algoritmalarinin finansal
zaman serisi uygulamalar1 {izerindeki performanslarini degerlendirerek,
yatirimcilara, uzmanlara ve politika yapicilara yonelik birtakim ¢ikarimlar
sunmay1 amaglamaktadir. Buna gore, mevcut aragtirmalar incelendiginde,
yenilikgi makine Ogrenmesi algoritmalarmin, finansal zaman serisi
uygulamalarinda tahmin dogrulugu ve model ¢iktilarinin yorumlanabilirligi
baglaminda oldukga tistiin performans gosterdikleri ortaya konmaktadir. Bu
modellerin, geleneksel yatirim araglarinin yani sira, yesil tahvil, temiz enerji
hisse senetleri, ESG hisse senetleri gibi siirdiiriilebilir yatirnm araglarinin
tahminlerinde de iyi performans sergiledigi anlagilmaktadir. Ozellikle iklim
riskleri, finansal krizler ve jeopolitik riskler s6z konusu oldugunda; bu
araglar yatirrmcilara ve uzmanlara portfoy ¢esitlendirmesi, riskten korunma
ve giivenli liman stratejileri sunabilmektedir. Bu baglamda ESG varliklari,
iklim riski ve jeopolitik riske karsi ¢esitlendirme aract olarak kullaniimakta
(Cepni vd., 2023; Yang vd., 2024); ESG hisse senetlerinin Rusya-Ukrayna
catigmasi siirecinde giivenli liman oldugu belirtilmekte (Katsampoxakis
vd., 2024) ve ESG hisse senetlerinin yiiksek jeopolitik risk donemlerinde
riskten korunma ve giivenli liman olma 6zellikleri tagidigs ifade edilmektedir
(Nittayakamolphun vd., 2024). Tklim kaynakh ve jeopolitik kiiresel risklerin
yiksek oldugu donemlerde finansal piyasalarin oynaklhigi artmakta; bu
durum yatirimcilar1 6nemli 6lgiide etkilemektedir. Piyasadaki belirsizliklerin
arttigr bu donemlerde politika yapicilarin siirdiiriilebilir yatirimlart tegvik
etmeleri 6nem arz edecektir.
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