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0oz

Islami hisse senedi piyasasi, yatirimeilara Islam hukukuyla uyumlu hisselere yatirim yapmalari igin uygun
ortam saglayan dinamik bir platformdur. Piyasanin gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek, yatirnmeilar
icin riski azaltmak ve kar1 artirmak gibi onemli avantajlar saglamaktadir. Yapay zeka uygulamalarindaki
gelismeler neticesinde derin 6grenme yontemleri, finansal verilerin tahmininde diger yontemlere gore tistiin
basar1 gostermektedir. Finansal zaman serilerinde girdi ve ¢ikt: degiskenleri arasindaki karmasik iliskiyi
basarili bir sekilde modelleyebilen Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory-LSTM) modeli, derin
ogrenme yontemleri arasinda dikkat gekmektedir. Bu nedenle ¢alismada, Tiirkiye’de Islami hisse senedi
piyasasini temsil eden Katilim endeksinin yiiksek dogruluk oraniyla tahmin edilmesi i¢in LSTM modeli tercih
edilmistir. Modelin basarisini dogrudan etkileyebilecek olan 6zniteliklerin belirlenmesinde, literatiirde yaygin
olarak kullanilan makroekonomik faktorler veya borsa teknik indikatérleri kullanilmamistir. Bunun yerine,
endeks tabanli bir yaklasim izlenerek, BIST 100 (XU100) endeksi, CBOE oynaklik endeksi (VIX), altin oynaklik
endeksi (GVZ) ve dolar endeksi (DXY) tahmin modelinin girdi degiskenleri olarak belirlenmistir. Bu yaklagim
sayesinde bir¢cok parametre, tek bir endeks degeri ile modele dahil edilmekte ve daha az girdi degiskeni
kullanilmaktadir. Béylece bir yandan model basitlestirilirken, diger yandan modelin tahmin giicii artirilmis
olmaktadir. Tasarlanan model ile Katilim endeksi, MAE, RMSE, MAPE ve R2 hata fonksiyonlarinda sirasiyla
0,06, 0,08, 0,02 ve 0,994 degerleri ile tahmin edilmistir. Caligmanin literatiire ana katkisi, Tiirkiye’de Islami
hisse senedi endeksinin tahmininde derin 6grenme yontemi olarak LSTM modelini kullanan ilk ¢alisma
olmasidir. Tkincil katkis1 ise, Islami hisse senedi endeksinin tahminde endeks tabanli 6znitelikler olan XU100,
VIX, DXY ve GVZ parametrelerinin kullanilmasidir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, Uzun kisa siireli bellek, islami hisse senedi endeksi, Katilim endeksi
tahmini

ABSTRACT

The Islamic stock market is a dynamic platform that provides a suitable environment for investors to invest in
shares that comply with Islamic law. Predicting the future price movements of the market provides significant
advantages for investors such as reducing risk and increasing profits. As a consequence of developments in
artificial intelligence applications, deep learning methods show superior success compared to other methods in
predicting financial data. The Long Short Term Memory (LSTM) model, which can successfully model the
complex relationship between input and output variables in a financial time series, attracts attention among deep
learning methods. For this reason, the LSTM model was used in this study to forecast the Participation index,
which represents the Islamic stock market in Turkey, with high accuracy. Macroeconomic factors or stock market
technical indicators, which are widely used in the literature, were not used to determine the features that may
directly affect the success of the model. Instead, following an index-based approach, the BIST 100 (XU100)
index, CBOE volatility index (VIX), the gold volatility index (GVZ), and dollar index (DXY) were determined
as the input variables of the forecast model. Thanks to this approach, many parameters are included in the model
with a single index value and fewer input variables are used. Thus, the model is simplified and at the same time
the predictive power of the model is increased. With the designed model, the Participation index was forecasted
with 0.06, 0.08, 0.02, and 0.994 values in MAE, RMSE, MAPE, and R2 error functions, respectively. The main
contribution of the study to the literature is that it is the first study in Turkey to use the LSTM model as a deep
learning method in forecasting the Islamic stock index. The secondary contribution is the use of XU100, VIX,
DXY, and GVZ parameters, which are index-based features, in the forecasting of the Islamic stock index.
Keywords: Deep learning, Long short term memory, Islamic stock index, Participation index prediction
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1. GIRIS

Islami hisse senetleri, islami finansin temel ilkelerine uygun olarak faaliyet gdsteren sirketlerin ortaklik paylarini temsil
eden hisse senetleridir (Usman, Qamar Jibran, Amir-ud-Din ve Akhter, 2019). Diger bir deyisle, Islami hisse senetleri;

(1) Faiz, asir1 belirsizlik (garar) ve spekiilasyon, kumar ve sans oyunlar1 (maysir) yasaklarina uygun (Cetin, 2021a),
(i1) Alkol, domuz eti, kumar, faize dayali finansal hizmetler gibi yasakli alanlar disinda faaliyet gosteren,
(iii) Risk-kar-zarar paylasim esasina dayali sirketlere ait hisse senetleridir (Ibrahim, 2015).

Geleneksel hisse senetleri ile ayn1 pazar1 paylagsmalarina karsin performanslari, krizlere karst gosterdikleri tepkileri ve
verimlilikleri agisindan farkliliklar gosterirler. Islami finans sisteminin; varliga dayali olmasi, spekiilatif kazanglar saglayan
tlirev tirlinlere ve asir1 belirsizlikler iceren islemlere izin vermemesi, yliksek kaldiracli firmalar1 diglamasi ve kaynaklarin
kullaniminda reel ekonomiyi destekleyici tutumu, krizlere kars1 daha dayanikli bir yap1 sergilemelerine yol agmistir (Balcilar,
Demirer ve Hammoudeh, 2015; Cetin, 2021b). Bunun yani sira, Islami hassasiyetleri olan yatirimeilarin fonlarini sermaye
piyasasina kazandirmak ve ¢esitlendirme saglayarak riski azaltmak veya kar1 artirmak gibi dnemli fonksiyonlar1 yerine
getiren Islami hisse senedi piyasasi, tiim diinyada hizla biiyiimektedir. 2020 yilsonu itibariyle kiiresel Islami finansal
varliklarin hacmi ii¢ trilyon dolara yaklagmistir. Son on yilda ortalama %7 biiyiiyen Islami finans sektdriiniin gelecek
donemlerde bityiimesini siirdiirecegi 6ngériilmektedir (IFSB, 2020). Ozellikle, Miisliiman olmayan gelismis iilke piyasalarindaki
biiytimesi ise dikkate deger bir gelisme olarak degerlendirilmektedir.

Islami finansal araglarin, Islami olmalar1 hususunda uymalar1 gereken 6nemli kriterler bulunmaktadir. S6z konusu kriterler,
borsalara gére bazi farkliliklar gosterse de temel ilkeleri benzerdir. Islami hisse senetleri, iki dnemli incelemeden gegirilir.
Bunlar; (i) faaliyet alanlarina gore inceleme ve (ii) finansal oranlarina gére incelemedir. Tiirkiye’de bir hisse senedinin Islami
olabilmesi i¢in girketin ana faaliyet alani; faize dayali finansal hizmetler, alkollii icecek, kumar, sans oyunu, domuz eti,
reklam, turizm, tiitin mamulleri, vadeli altin, glimiis ve doviz ticareti olmamalidir. Finansal oranlar agisindan ise, faiz getirili
nakit ve menkul kiymetlerin veya faizli kredilerin sirketin piyasa degerine orani %30’u ve yasakli faaliyet alanlarindan elde
edilen gelirin toplam gelire oran1 %5’i gegmemelidir (Katilim, 2021). islami endeksler ise sektorde kritik bir rol oynamaktadir.
Bu endeksler, yatirim yapilabilecek mevcut Islami hisse senetleri evrenini ve Islami yatirimeilarin piyasalar1 dlgme seklini
tanimlamaktadir. Dow Jones (DJ), Financial Times Stock Exchange (FTSE), Morgan Stanley Capital International (MSCI)
gibi biiyiik borsalar Islami hisse senedi endeksleri yayinlamaktadir. Ayrica, Malezya EMAS Islami endeksi, Pakistan Mezan
Islami endeksi ve Tiirkiye Katilim endeksi gibi ulusal Islami hisse senedi endeksleri bulunmaktadir (Hassan, Aliyu, Saiti
ve Abdul Halim, 2020).

Sektoriin artan énemi, yatirimeilar agisindan islami endeks tahminini daha nemli hale getirmistir. Hisse senedi endeksi
tahmini, hisse senetlerini ve getirilerini etkileyen ¢ok sayida sosyal ve ekonomik faktor (6rn. makroekonomik faktorler,
ekonomik ve politik belirsizlikler vb.) bulundugundan yatirimcilar ve sirketler icin son derece zor, ancak degerlidir. Bu gibi
¢oklu faktorlerin etkisiyle, hisse senedi endeks verileri ¢ok degiskenli ve dogrusal olmayan bir yap1 gostermektedir. Geleneksel
borsa endekslerinin tahminine odaklanan birgok calisma olmasina ragmen, spesifik olarak Islami endeksleri tahmin eden
cok az calisma bulunmaktadir. Literatiirdeki boslugu doldurmak iizere ¢alismada, Tiirkiye’de Islami hisse senedi endeksini
temsil eden Katilim endeksinin (KATLM) tahmininde, 6zellikle zaman serisi verilerindeki basarilarindan dolay1, giincel
bir makine 6grenme yontemi olan Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory-LSTM) modeli tercih edilmistir
(Sherstinsky, 2020).

Tahmin modelinin girdi degiskenleri belirlenirken, literatiirde yaygin olarak tercih edilen teknik indikatérler (Aslam, Mughal,
Ali ve Mohmand, 2020; Doaei, Mirzaei ve Rafigh, 2021) veya makroekonomik gostergeler (Narayan, Phan, Sharma ve
Westerlund, 2016; Umam, Ratnasari ve Herianingrum, 2019) kullanilmamistir. Bunun yerine, endeks tabanli bir yaklagim
izlenerek, XU100 endeksi (XU100), CBOE oynaklik endeksi (VIX), altin endeksi (GVZ) ve dolar endeksi (DXY) tahmin
modelinin girdi degiskenleri olarak belirlenmistir. Endeks tabanli veriler, tek bir deger ile ¢ok sayida veriyi temsil etme giici

vermekte ve bdylece girdilerin tahmin giiciinii artirmaktadir.
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Calisma, Tiirkiye’de islami hisse senedi endeksinin (KATLM) tahmininde derin 6grenme yontemi olarak LSTM modelini
kullanan ilk ¢aligma olmasi bakimindan énem arz etmektedir. Ayrica, tahmin modelinde girdi degiskenler olarak endeks
tabanl bir yaklasim izlenmesi, bu calismay1 benzerlerinden farkli kilmaktadir. Dogru bir tahmin, Islami hisse senedi
piyasasinda verimsiz yatirimlari engellemede ve gelecekteki Katilim endeksi performans trendini belirlemede hayati bir rol

oynamaktadir. Bu ¢aligmanin bulgulari, yatirimcilarin yatirim ve portfdy stratejilerini tasarlamalarina yardimer olacaktir.

Calisma bes boliimden olusmaktadir: Ikinci boliimde mevcut literatiirdeki ilgili calismalara yer verilmekte, ligiincii boliimde
analizde kullanilan veri seti ve yontem agiklanmakta, dordiincii boliimde tasarlanan LSTM sistemi ve bulgular paylasilmakta
ve son bdliimde sonuglar degerlendirilmektedir.

2. LITERATUR TARAMASI

Artan dnemi ile birlikte islami hisse senedi piyasalarina yénelik yapilan akademik galigmalar son yillarda artis gostermektedir.
Yapilan ¢alismalar, cogunlukla Islami hisse senedi piyasasini geleneksel hisse senedi piyasasi ile risk-getiri (Altin ve Caba,
2016; Bayram ve Othman, 2019; Se¢me, Aksoy ve Uysal, 2016; Umar, Shahzad, Ferrer ve Jarefio, 2018) ve oynaklik (Gandapur,
2020; Haddad, Mezghani ve Al Dohaiman, 2020; Kahyaoglu ve Akkus, 2020) agisindan karsilagtirmaktadir. Tiirkiye’deki
Islami hisse senedi piyasasini temsil eden Katilim endeksine iliskin ¢alismalar incelendiginde, mevcut ¢aligmalarin XU100
endeksi ile aralarindaki iliskiyi arastirmaya ve karsilastirmaya odaklandigi goriilmektedir. Caligmalara gore; KATLM ile
XU100 endeksi arasinda kisa donemli nedensellik iligkisi bulunmadigi (Bayram ve Othman, 2019) ancak oynaklik yay1limi
bulundugu (Kahyaoglu ve Akkus, 2020) ve Katilim endeksinin daha diisiik oynaklik ile daha yiiksek getiriye sahip oldugu
(Altin ve Caba, 2016; Segme ve digerleri, 2016) tespit edilmistir. Bulgular, riski azaltmak veya kar1 artirmak amaciyla Katilim
endeksinin yatirimcilar agisindan portfoy ¢esitlendirmesinde kullanilabilecegi yoniindedir (Cetin, 2019). Bununla birlikte,
literatiirde Katilim endeksinin yapay zeka yontemleri ile tahminine iligskin ¢alismaya rastlanmamuistir.

Islami hisse senedi endekslerinin tahminine iliskin sinirli sayida ¢alisma, Markov zinciri (Yavuz, 2019), coklu dogrusal
regresyon analizi (Mar’i, Pratiwi, Oktanisa ve Utaminingrum, 2019), Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) modeli
(Narayan ve digerleri, 2016) ve yapay sinir aglar1 (YSA) (Aslam ve digerleri, 2020) modellerini kullanmaktadir. Narayan
vd., (2016) Islami hisse senedi getirilerinin tahmin edilebilirligini, Dow Jones Islami endeksinin bilesenleri olan 2577 Islami
hisse senedini igeren genis bir veri seti izerinde arastirmigtir. Sonug olarak; en basarili tahmin edicinin Amerikan hisse
senedi getirileri oldugunu, en karli bélgenin gelismekte olan tilkeler ve en karli sektoriin ise tiiketim mallar1 sektorii oldugunu
tespit etmislerdir. Yavuz, (2019), BIST Katilim 30 ve 50 endekslerini, Markov zinciri analizi ile 0,0065 (artista), 0,0232
(azalista) ve 0,0297 (sabitte) mutlak hata ile tahmin ederken, Mar’i, Pratiwi, Oktanisa, & Utaminingrum, (2019) Jakarta
Islami endeksini Gauss eliminasyonu, Cramer kurali ve Gauss-Jordan katsay1 belirleme yontemleriyle sirastyla, %0,43,
%0,44, %0,83 ortalama mutlak yiizdesel hata (MAPE) degeri ile tahmin etmistir. Aslam et al., (2020), 25 teknik indikatorii
kullanarak, Pakistan KMI-30 Islami hisse senedi endeksini 5,29 MAPE degeri ile tahmin etmislerdir. Bu tahmin yontemlerinin
yani sira, literatiirde Islami hisse senedi endeksini LSTM ile tahmin eden az sayida calisma bulunmaktadir. Fauzi, (2019),
Jakarta Islami endeksini, LSTM modeli ile 0,00019 ortalama karesel hata (MSE) ve 0,014 kok ortalama karesel hata (RMSE)
ile tahmin etmistir. Dami & Esterabi, (2021), Tahran borsasinda islem goren on hisse senedinin getirilerini, otomatik kodlayici
(AutoEncoder-AE) ile 6znitelik se¢imi yaptiklart AE-LSTM modeli ile 0,0343 ortalama mutlak hata (MAE) ile tahmin

etmistir.

Tiirkiye’de Islami hisse senedi piyasasinda Katilim endeksini tahmin etmek amaciyla LSTM derin 6grenme ydnteminin
kullanildig1 herhangi bir calismaya rastlanmamistir. Bu nedenle, bu calismanin sonuglar diger iilkelerdeki Islami endekslerin
(Dami ve Esterabi, 2021; Fauzi, 2019) ve XU100 endeksinin (Kilimei, 2020) LSTM ile tahmin sonuglariyla karsilastirilabilir.

3. VERI SETi VE YONTEM
3.1 Veri Seti

Bir yapay zeka yonteminin basarisi, problemin agik bir sekilde ortaya konulmasina ve girdi degiskenlerle ¢ikt1 degisken
arasindaki dogrusal olmayan karmasik iliskinin uygun sekilde modellenmesine baglidir. Ozellikle finansal zaman serilerinin
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yapay zeka ile tahmininde girdi degiskenlerin belirlenmesi, modelin basarisi iizerinde dogrudan etkili oldugundan biiyiik
onem tagimaktadir. Literatiirde Islami hisse senedi piyasasi ile makroekonomik degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya koyan
(Narayan ve digerleri, 2016, Umam ve digerleri, 2019) veya teknik indikatorleri (Aslam ve digerleri, 2020; Doaei ve digerleri,
2021) tahmin modellerinde girdi degisken olarak kullanan ¢aligmalar bulunmasina karsin, bu ¢caligsmada farkli bir 6znitelik
secimi yontemi kullanilmigtir. Endeks tabanli 6znitelik se¢imi olarak tanimlanabilecek olan bu yontemde, endeks degerlerinin
tek bir deger ile bir¢cok parametreyi temsil etme giiciinden yararlanilmasi amaglanmaktadir. Tercih edilen yaklagimin iki

onemli avantaji bulunmaktadir:
i.  Girdi parametreleri azaltildigindan model basitlestirilmis ve gereksiz islem yiikiinden kaginilmis olmaktadir.
ii. Tlm parametreler endeks verilerine etki edeceginden, veri kayb1 miimkiin oldugunca engellenmis olmaktadir.

Calismada girdi parametreleri olarak kullanilan endeksler, ekonomik teorilerden ve literatiirdeki ampirik ¢aligmalardan yola
¢ikilarak belirlenmistir. Girdi degiskenler; (i) XU100, (i1) VIX, (iii) GVZ, (iv) DXY endeksleri ve ¢ikt1 degiskeni ise KATLM
endeksidir. Calismada kullanilan degiskenler Tablo 1’de sunulmaktadir.

Tablo 1

Calismada kullanilan degiskenler

Kisaltma Kodu Degisken Ad1 Veri Tiirii Veri Kaynagi
KATLM Katilim 30 Endeksi Endeks Kapanis Fiyat1 BIST*
XU100 BIST 100 Endeksi Endeks Kapanis Fiyat1 BIST*
VIX CBOE Oynaklik Endeksi Endeks Kapanis Fiyati Investing**
GVZ Altin Oynaklik Endeksi Endeks Kapanis Fiyat1 Investing**
DXY Dolar Endeksi Endeks Kapanis Fiyati Investing**

*Borsa Istanbul (BIST, 2021).

**Investing (Www.investing.com).

Genel olarak, belirlenen degiskenler, hisse senetlerinden beklenen nakit akislarini ve yatirimeilarin bekledigi getiri oranini
etkiledigi icin hisse senedi fiyat hareketlerinin 6ngoriisiinde belitleyici olabilir. Belirsizlik gostergelerindeki artislar, Islami
hisse senedi endeksinin diismesine yol agarken, Islami olmayan endeksteki artislar Islami hisse senedi endeksinin yiikselmesine
yol agacaktir. Calismada kullanilan girdi degiskenler ile Katilim endeksi arasindaki iliski asagida agiklanmaktadir.

BIST 100 ile Katilim endeksleri (Katilim 30 ve Katilim 50 Endeksleri) arasinda giiclii bir iliskinin varligin1 ortaya koyan
cok sayida calisma bulunmaktadir (Giiclii, 2020; Icellioglu, 2018; Kamisli ve Esen, 2020). Ozellikle, BIST 100 endeksinden
Katilim endeksine dogru tek yonlii nedensellik iliskisinin varligi, Katilim endeks degerlerinin 6ngoriistinde BIST 100

endeksinin tahmin belirleyicisi olarak kullanilabilecegine isaret etmektedir.

VIX endeksi, S&P 500 endeksi alim ve satim opsiyonlarinin i¢sel oynaklik degerleri baz alinarak hesaplanmaktadir. VIX,
beklenen borsa oynakligini ifade etmekte ve yatirimcilarin riskten kaginma derecesini gostermektedir. Bu nedenle, daha
yliksek belirsizlige isaret eden VIX endeksindeki bir artis, hisse senedi getirileri izerinde olumsuz bir etkiye sahip olacaktir
(Gandapur, 2020; Haddad ve digerleri, 2020; Umar ve digerleri, 2018).

Altin ve Islami hisse senedi fiyatlar1 arasindaki iliski iki acidan énemlidir. Birincisi, altin Islami yatirimeilar agisindan
giivenli bir yatirim limani olarak goériilmektedir. Bu durumda, Katilim endeksine alternatif bir yatirim araci olarak
degerlendirilebilir. Tkincisi ise altin fiyatlarindaki degisimin ekonominin genel durumunun bir gdstergesi olarak
degerlendirilebilmesidir. Altin fiyatlarindaki artis, hisse senedi piyasasindan altin piyasasina dogru fonlarin ¢ikist nedeniyle
olumsuz ekonomik kosullarin bir gostergesi olabilir (Alkhazali ve Zoubi, 2020). CBOE altin oynaklik endeksi (GVZ), altin
fiyat oynakliginin etkisini 6lgmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Rahman, Hedstrom, Uddin ve Kang, 2021; Saka
Ilgin, 2019; Trabelsi, 2019).

DXY endeksi, énemli para birimlerinden (Avro, Japon Yeni, Ingiliz Sterlini, Kanada Dolar1, isve¢ Kronu ve Isvigre Franki)
olusan bir sepetin agirlikli geometrik ortalamasina karst Amerikan dolarinin degerini yansitmaktadir. DXY endeksi, hisse
senedi piyasast oynakliginin tahmininde 6nemli bir belirleyici olup (Dai, Zhou ve Dong, 2020), dolar/TL kurunun seyri
agisindan da son derece kritik bir éneme sahiptir (Ogel ve Findik, 2020).
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Caligmada kullanilan XU100, VIX, GVZ, DXY endeks girdi parametreleri ile tahmini hedeflenen KATLM endeksi arasindaki
sayisal iliskiyi ortaya koymak tizere hesaplanan korelasyon katsayilar1 Tablo 2’de detayli olarak sunulmaktadir.

Tablo 2
Girdi Parametrelerinin KATLM Endeksiyle Korelasyon Iliskisi
KATLM BIST 100 GVZ VIX DXY
KATLM 1.0000
BIST 100 0.9300 1.0000
GVZ -0.0814 -0.2897 1.0000
VIX 0.1871 0.0282 0.6270 1.0000
DXY 0.4033 0.5046 -0.3295 -0.0458 1.0000
Veri setinde yer alan degiskenlere ait zaman serisi grafikleri Sekil 1’de sunulmaktadir.
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Sekil I’de, KATLM ile XU100 endeks hareketleri arasindaki benzerlik dikkat gekmektedir. Ayrica, VIX ve GVZ endekslerinin
de ayn1 yonde hareket egiliminde oldugu goriilmektedir. Buna karsin DXY endeksi her iki grup ile farkli davranig gostermektedir.
Calismada, bu bes farkli verinin ayni1 yontem igerisinde modellenmesi hedeflenmistir.

Veri donemi, KATLM endeksinin hesaplanmaya baslandigi tarih olan 07.01.2011 ile verilerin analize alindig1 tarih olan
12.07.2021 tarihleri arasinda sinirlandirilmistir. Elde edilen verilerden, eksik olan ve tatil tarihlerindeki farkliliklardan dolay1

saglanamayan veriler, veri setinden ¢ikarilmis ve sonug olarak 2645 adet giinliik veri elde edilmistir.
3.2. Yontem

Giinitimiizde donanim teknolojisinin gelismesine paralel olarak yazilim sektoriinde de 6nemli gelismeler meydana gelmistir.
Yazilim sektoriinde yasanan bu 6nemli gelismelerden birisi de yapay zeka algoritmalarinda goriilmektedir. Yapay zeka
algoritmalar1 genel olarak donanim bagimlis1 algoritmalar olup, dogrusal olmayan verilerde oldukga ytiksek basarim oranlar1
saglamaktadirlar (Metlek, Kayaalp, Basyigit, Genc ve Dogan, 2021). Bu algoritmalar giinlimiizde, finansal, endiistriyel,
askeri ve saglik alanindaki uygulamalar dahil ¢ok genis bir kullanim alanina sahiptir. Yapay zeka algoritmalarinin kullanildig:
alanlardaki siniflandirma ya da regresyon problemine gore uygun modellerin tercih edilmesi tahmin basarisini artmaktadir
(Mengi ve Metlek, 2020; Metlek ve Kayaalp, 2021).

Literatiirde bircok finansal analiz uygulamasinda ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir ag1 ve tiirevleri kullanilmaktadir.
Bu algoritmalarda da genellikle Denklem 1 ve 2 de sirasiyla sunulan Sigmoid ve Tanjant Hiperpolik fonksiyonlar:
kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlarin 6zelligi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar: olmalaridir.

1

V= e 0
Net_ ,Net

Y = ey gt @

Denklem 1 ve 2 de kullanilan Net girdi degeri ise (st) Denklem 3 ile hesaplanmaktadir.

P = ijf"yfmk 3)

Denklem 3’de kullanilan wj, ifadesi k. katmandaki bir elemanin, diger katmandaki j. elaman ile arasindaki baglantiy: ifade
ederken @, esik degerini ifade etmektedir. Yapay zeka algoritmalarinda tiirevlenebilir aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
Bu sayede ag her ileri geri calistiginda hata degeri azalarak istenilen sonuca daha da yaklasmasi saglanmaktadir. Genel
olarak tiirevlenebilir aktivasyon fonksiyonu Denklem 4 ile gdsterilmektedir ve burada kullanilan ¥ ¥k degeri, katman

elemanin p 6rnegindeki aktivasyon fonksiyonun ¢iktisini ifade eder.
Vi = F(si) @)

Matematiksel olarak bu sekilde ifade edilen bir yapay sinir agi, biinyesindeki aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal
olmayan regresyonel olaylari modellemek i¢in kullanilmaktadir.

Calismada kullanilan veriler, finansal zaman serisi oldugundan regresyonel veriler i¢cin kullanilabilen yapay sinir ag1
modellerine odaklanilmistir. Literatiirde zaman serilerinde kullanilan modeller incelendiginde, bir¢ok caligmada geri
doniisiimlii yapay sinir ag1 (Recurrent Neural Network, RNN) modelini gérmek miimkiindiir (Chen, Yeo, Lau ve Lee, 2018;
Rather, Agarwal ve Sastry, 2015; Saud ve Shakya, 2020). Fakat bu modelin literatiirde de belirtildigi iizere gradyan kaybolmasi
veya patlamasi sorunlari nedeniyle uzun menzilli bagimliliklar1 6grenmesi zordur (Kong ve digerleri, 2019). RNN’lerdeki
bu sorunlarinin ¢éziimii i¢in yakin gegmiste LSTM modeli gelistirilmistir. Gergeklestirilen ¢caligmada hem uzun siireli
bagimliliklart modelleyebilmesi hem de zaman serilerinde yiiksek tahmin basarisi saglayabilmesi nedeniyle bu model tercih
edilmistir.

RNN’ler genelde tek katmanli bir yapiya sahipken, LSTM yapilar1 ise ¢ok katmanli yapiya sahiptir. LSTM mimarisinde
katmanlar kapi olarak ifade edilmektedir. Bu mimaride temelde girig, unutma ve ¢ikis olmak tizere {i¢ adet kap1 bulunmaktadir.
Bu kapilardan ilki giris kapisi olup, yeni gelen verilerden hangilerinin saklanacagina karar verir. Bu karar verme igleminde
sirastyla Denklem 5 ve 6’da sunulan sigmoid ve tanh fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
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iy = sigmoid(Wi[h,_1,x.] + b;) ®)
Cer = tanh(W,[he_1, %] + b.) 6)

i, ve C,, degerleri kullanilarak bir dnceki verilerin bir sonraki hiicreye (Ct) aktarilmasi saglanmaktadir. Bu islem i¢in Denklem
7 kullanilmaktadir.

Ce= fr*Croq + Cix (7)

Denklem 3’te kullanilan fz, LSTM yapisindaki bir diger kap1 olan unutma kapisini ifade etmektedir. Unutma kapisi kendisinden
onceki ¢ikis verisi ile o anki girig verisi arasinda bir degerlendirme yaparak, O ile 1 arasinda bir deger iiretir. Unutma

kapsisinda gerceklestirilen islem Denklem 8°de sunulmustur.
fi= sigmoid(Wf[ht_l,xt] + bf) ®)

Elde edilen degerler son olarak LSTM yapisindaki ¢ikis kapisina gonderilerek hiicrenin ¢ikis degeri liretmesi saglanmaktadir.
Bu islem i¢in Denklem 9 ve 10 kullanilmaktadir. Hesaplanan hiicre ¢ikis degeri kendisinden sonraki hiicreye giris olarak
aktarilmaktadir (Deng ve Yu, 2014).

oy = sigmoid(W,[h;_1, x;] + b,) ©)

hy
= o, * tanh (C;) (10)

Denklem 5-10 arasindaki islemler bir LSTM hiicresinde hangi bilgilerin eklenip, hangilerinin ¢ikarilacagina karar vermektedir.

4. TASARLANAN SISTEM VE BULGULAR

Calismada, finansal zaman serilerinin tahminindeki basarisindan dolay1 LSTM yo6ntemi tercih edilmistir (Song ve digerleri,
2020). Modelde, giris parametresi olarak XU100, GVZ, VIX ve DXY endeksleri, ¢ikis parametresi olarak KATLM endeksi
kullanilmistir. Toplam 2645 adet giinliik veri, K-Fold 5 degerine gore egitim (%80) ve test (%20) verileri olmak iizere ikiye
ayrilmistir.

Tasarlanan sistem MATLAB ortaminda gelistirilmis olup, 2x Intel Xeon Gold 6130 (32 Core, 2.10GHz, 3.70GHz Turbo,
22MB-islemci), 64GB DDR4 (2666MHz ECC—Ram), 256 Bit GDDRS 8 GB (Ekran kart1), X99 Huananzhi Double CPU
DDR4 (Anakart) ve 500GB SSD (Harddisk) donanima sahip bir is istasyonu iizerinde ¢alistirilmistir. Tasarlanan sistemin
genel isleyisi ve mimarisi Sekil 2°de gosterilmektedir.

LSTM Katmani

Ct = 1sTM —P ISTM T LSTM  —»  ISTM —1% Cikis
Ht —L g Hiicresi . Hiicresi Hiicresi . Hiicresi | 5. (KATLM)
aNler A A A A
Xu1o00 Ct-1 - Ct
GVvzZ
VIX
DXY
o (o] tanh o
Ht-1 1 ! 1 ! Ht
Girigler

Sekil 2. LSTM mimarisi
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LSTM modelinin i¢yapist ile ilgili kullanilan hiper-parametreler, belirlenen araliklarda test edilmis ve elde edilen en iyi test
degerleri ile birlikte Tablo 3’te detayli olarak sunulmustur.

Tablo 3

LSTM modelinde kullanilan parametreler

Sira Hiper-parametreler Test edilen hiper-parametre aralig: En iyi test degeri
1 Initial learning rate 1074-0 5x1073
2 Dropout rate 0.01-0.9 0.23
3 MiniBatchSize 1-40 25

4 GradientThreshold 0.01-0.99 0.2

5 Learn rate drop factor 0.01-0.9 0.02
6 Max epoch iterations 100-10,000 1100
7 LearnRateDropPeriod 10-1000 500

8 NumHiddenUnits: 10-200 50

Bir yapay zeka yonteminde kullanilan model kadar, modelin basarisini 6lgmek igin kullanilan hata fonksiyonlar1 da 6nemlidir.
Tasarlanan LSTM sisteminin tahmin performansini 6lgmek icin literatiirde yaygin olarak kullanilan mutlak hata degeri
(MAE), ortalama karekok hata (RMSE), ortalama mutlak yiizdesel hata (MAPE) ve R? fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Kullanilan
fonksiyonlar sirastyla Denklem 10-13 arasinda sunulmustur.

n
1
MAE = ZZIygergekj — Yeanmini| "
i=1

RMSE = \/2?:1(ygergeki - ytahminj)2

12
. (12)
n
MAPE = 100%2 |ygercek,i - Ytahmin,i| (13)
n i=1 |Ymeas_i|
2 Z?:1(ygergek i — Ytahmin, i)z
R*=1- - - (14)

2
n
Zi:l (Ytahmin_i - Xgergek_ort)

Denklem (11-14)’de kullanilan ygercer - 1. gergek veri degerini, yianmin ; 1. tahmin degerini, Ygercek gergek verilerin ortalamasini
ifade etmektedir. Egitim ve test verilerinden K-Fold 5’e gore elde edilen hata fonksiyon sonuglar1 Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4

Modelin performans sonuglar

Veriler MAE RMSE MAPE R?
Egitim 0.09 0.15 0.02 0.9630
Test 0.06 0.08 0..02 0.994

Sekil 3’te egitim ve test verilerinin LSTM modeli ile elde edilen R? degerlerinin grafikleri sunulmustur.
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Egitim Verileri Test Verileri

14
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Sekil 3. Egitim ve test verilerine ait R? grafikleri

Sekil 3’te yer alan grafiklere ve Tablo 3’te sunulan modelin performans degerlerine gore her iki veri tipi ile modelin iiretmis
oldugu degerler %95’in iizerinde dogruluktadir. Ozellikle test verilerinden elde edilen basarim orani, egitim verilerine gore
daha yiiksektir. Bunun da muhtemel nedeni K-fold 5 degerine gore veriler gruplanirken zamansal kirilmalarin egitim setinde

daha fazla olmasidir.

Normalize edilmis egitim ve test verileri i¢in Tablo 2’de belirlenen en iyi parametre degerleri ile elde edilen KATLM
endeksinin tahmin ve gergek degerlerine iliskin grafikler, sirasiyla Sekil 4 (a) ve (b)’de sunulmustur.
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a-) Egitim verileri b-) Test verileri

Sekil 4. Egitim ve test verilerinin sonuglar1

Sekil 4’te, KATLM endeksinin gercek degerlerini temsil eden kirmizi gizgilerle, tasarlanan LSTM sisteminin {irettigi tahmini
degerleri temsil eden mavi ¢izgilerin biiyiik oranda ortiistiigii, diger bir deyisle modelin KATLM endeksini ytliksek dogrulukta
tahmin edebildigi goriilmektedir.

5.SONUC VE ONERILER

Son yillarda tiim diinyanin odak noktasi haline gelen Islami sermaye piyasalarinin énemli bilesenlerinden biri de Islami

hisse senedi piyasalaridir. Artan ilgiye ragmen Islami hisse senedi endeksinin tahminine iliskin ¢aligmalarin son derece az
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olmas, bu calismanin temel motivasyonunu olusturmustur. Calismada, Tiirkiye’deki Islami hisse senedi piyasasini temsil
eden KATLM endeksini tahmin etmek {izere en gelismis derin 6grenme yontemlerinden biri olan LSTM modeli kullanilmigtir.
Analizde, Ocak 2011-Temmuz 2021 donemine ait 2645 adet KATLM endeksi giinliik kapanis fiyat1 kullanilmistir. Oznitelik
seciminde, ekonomik teoriler ile literatiir 1s131nda endeks tabanlt yaklasim uygulanmis ve modelin girdi degiskenleri olarak
XU100, GVZ, VIX ve DXY endeksleri belirlenmistir. Veriler, K-fold 5 degerine gore egitim (%80) ve test (%20) verileri
olarak ikiye ayrilmistir.

Tasarlanan model, Tablo 3’te belirtilen hiper-parametre degerleri kullanilarak optimize edilmis ve sistemin tahmin performansini
6lgmek iizere Denklem 7-10 arasinda sunulan hata fonksiyonlari kullanilmistir. K-fold 5 degerine gore, test isleminin
sonucunda MAE, RMSE, MAPE ve R?hata fonksiyonlarinda sirasiyla 0,06, 0,08, 0,02 ve 0,994 degerleri elde edilmistir.
Agn yiiksek tahmin performansi, girdi degiskenlerin se¢imindeki basarisina ve tasarlanan ag mimarisinin verilere uygunluguna

baglanabilir.

Caligma, Islami hisse senedi endeksinin tahmininde LSTM modelinin etkinligini ortaya koyarak, piyasanin tasidig1 belirsizlik
ve riskin minimize edilmesine katki saglamaktadir. Ozellikle ekonomik kriz ortamlarinda yapilacak basarili endeks tahminleri,
[slami sermaye piyasas yatirimetlarinin risk algisini azaltarak etkin yatirim stratejileri gelistirmelerine ve boylece karliliklarini
artirmalarina yardimei olacaktir. Tasarlanan model sayesinde analistler ve portfdy yoneticileri piyasanin gelecegi hakkinda
Ongorii sahibi olacak, yatirimeilar alim satim kararlarini tahmin sonuglarina gore verebileceklerdir. Sonugta daha fazla

yatirimeinin islami hisse senedi piyasasinda islem yapmasi ve piyasanin derinlik kazanmasi miimkiin olacaktir.

Calismanin dzgiinliigii, LSTM modelinin Islami hisse senedi endeksinin tahmininde etkili bir model oldugunu ve XU100,
GVZ, VIX ve DXY endekslerinin tahmin modelinin belirleyicileri oldugunu kanitlamasi agisindan énemlidir. Bu makale,
Tirkiye’de KATLM endeksini LSTM modeli ile tahmin eden ilk ¢alisma oldugundan, ileride yapilacak ¢aligmalar i¢in
referans teskil edebilecektir. Tasarlanan LSTM sistemi ve belirlenen hiper-parametreler, diger tilke borsalarinda yer alan
Islami hisse senedi endekslerinin tahmininde referans olarak kullanilabilir. Ayrica, BIST te yer alan diger endekslerin
tahmininde ve farkli risk faktorlerini temsil eden girdi degiskenleri ile yapilacak analizlerde uygun ag mimarisi tasarlanarak
LSTM modeli kullanilabilir.
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