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Oz: Makine Ggrenmesi tabanh tahmin yaklasimlarmm finansal piyasalarda gelistirilmesi, hizli ve hassas karar alma,
karmagiklikla basa ¢ikma, risk yonetimi, algoritmik ticaret ve duygusal etkilerin azaltilmasi gibi avantajlar saglar. Bu
yaklagimlar, siirekli 6grenme ve adaptasyon yetenekleriyle finansal basari i¢in rekabet avantaji olusturabilir. Bu makale
calismasinda, Borsa Istanbul (BIST) 100 endeks tahmini igin bellek tabanli makine &grenmesi modellerine dayali bir yaklagim
sunulmustur. Bu amagla, ardisik veri degerlendirmesinde popiiler olan uzun kisa-siireli bellek (LSTM) ve gegitli tekrarlayan
birim (GRU) mimarileri kullanilmistir. Elde edilen model ¢iktilarina goére bu modellerin, egitim ve dogrulama asamalarinda
diisiik kayiplar gosterdigi ve BIST100 endeksinin genel egilimlerini basarryla takip ettigi gézlemlenmistir. Ancak, modeller
piyasa dalgalanmalar1 ve ani degisimlerde gercek degerlerden sapmalar gostermis, bu da belirsizlikleri ve genelleme
kapasitelerinin sinirlarini ortaya koymustur. Gelecege yonelik tahminler, egitim veri setindeki desenlere dayanarak yapilmis
ancak zamanla artan belirsizlik gostermistir. Calisma, makine 6grenmesi algoritmalarinin finans verileri lizerindeki kullanim
alan1 konusunda 6nemli bilgiler saglayacak potansiyele sahiptir.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi, LSTM, GRU, BIST100, finans tahmin.

Predicting the BIST100 Index Using Memory-Based LSTM and GRU Machine Learning
Algorithms

Abstract: The development of machine learning-based forecasting approaches in financial markets offers advantages such as
rapid and precise decision-making, complexity management, risk mitigation, algorithmic trading, and reduction of emotional
biases. These methods can create a competitive edge for financial success through their continuous learning and adaptation
capabilities. This article presents a memory-based machine learning approach for predicting the Borsa Istanbul (BIST) 100
index, utilizing popular architectures like Long Short-Term Memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU) for sequential
data analysis. The models demonstrated low losses in training and validation phases and successfully followed the general
trends of the BIST 100 index. However, they showed deviations from actual values during market volatility, highlighting
uncertainties and the limits of their generalization abilities. Predictions were based on patterns in the training dataset but
indicated increasing uncertainty over time. This study has the potential to provide significant insights into the application of
machine learning algorithms on financial data.
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1. Giris

Geleneksel makine 6grenme algoritmalari, spesifik ve sinirli problemleri ¢ozmekte etkili olsa da, karmagik
ve degisken veri yapilariyla basa ¢ikmak konusunda siklikla zorlanirlar. Bu durum, &zellikle siirekli degisen ve
¢ok boyutlu veri setlerini islemek gerektiginde daha belirgin hale gelir. Bu noktada, derin 6grenme devreye girer.
Yapay sinir aglart modeli {izerine kurulu olan derin 6grenme, verilerin i¢erdigi karmagiklig1 ve ¢esitliligi anlama
ve bu bilgileri 6grenme siirecine dahil etme yetenegi sayesinde ¢ok daha genis bir uygulama alanina sahiptir [1,2].
Derin 6grenme, giiniimiizde bircok farkli alanda etkin bir sekilde kullanilmaktadir [3-5]. Derin 6grenme
yontemleri zaman serisi problemlerinin analizinde de kullanilmaktadir. Zaman serisi problemleri, gegmis verilerin
zaman igindeki degisimlerini analiz ederek gelecekteki egilimleri ve desenleri tahmin etmeyi amaglar. Bu
problemlerde kullanilan yaygin yontemler arasinda LSTM ve GRU bulunur. Bu yontemler, veri setlerindeki uzun
vadeli bagimliliklar1 ve karmagikliklar1 modellemekte oldukga etkilidir [6]. LSTM ve GRU dogal dil isleme [7],
ses tanima [8] gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Finans sektoriinde, hisse senetleri, doviz kurlar1 ve piyasa trendleri gibi finansal veriler de zaman serisi
verileridir. Finans sektoriinde, zaman serisi verileri, piyasa trendleri ve ekonomik gostergeler gibi karmasik veri
setlerinin analizi i¢in derin 6grenme yontemleri siklikla kullanilmaktadir [9-11]. Coa ve ark, LSTM modeli,
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CEEMDAN sinyal ayrigtirma algoritmasi ile birlestirilerek finansal zaman serileri tahmin modeli (CEEMDAN-
LSTM) olarak kullanilmistir. Caligmalarinda biiyiik borsa endekslerinin (S&P500, HSI, DAX, SSE) giinliik
kapanis fiyatlarini tahmin etmek i¢in modellerini kullanmislardir. Makaledeki modelin performansini dogrulamak
icin LSTM, SVM, CEEMDAN-SVM, CEEMDAN-MLP ve CEEMDAN-LSTM dabhil olmak iizere birkag modelin
tahmin etkisi kargilagtirilmistir [12]. Siami-Namini ve ark. zaman serisi verilerini tahmin etmek i¢in derin 6grenme
tabanl1 yeni algoritmalarin, 6zellikle LSTM'nin, geleneksel algoritmalara kiyasla 6nemli 6l¢lide daha iistiin oldugu
vurgulantyor. LSTM, ARIMA modeline gore hata oranlarint %84 ila %87 oraninda azaltarak, zaman serisi
tahminindeki dogruluk ve hassasiyet konusunda biiyiik bir gelisme saglamistir [13]. Pirani ve ark. yaptigi
calismada hisse senedi gegmis verilerinden olusturulan bir veri seti kullanarak ARIMA, tek yonlii LSTM, c¢ift
yonlii LSTM ve GRU modellerinin performanslarini ve egitim davraniglarini analiz etmistir. GRU modeli daha
hizli calismistir. Ayrica tahmin dogruluk oraninda da GRU daha iyi performans gostermistir [ 14].

Bu caligmada, BIST100 endeks tahmini i¢in hem LSTM hem de GRU algoritmalarina dayali modeller
kullanilmigtir. Finans verileri tarihsel olarak genis kapsamli bir sekilde ¢esitli kaynaklardan elde edilmis ve model
giriglerine uygun bir yapiya doniistliriilmiistiir. Tahmin agamasinda giinliik kapanis bilgileri lizerinde bellek tabanl
modellerin uygulanmasi gerceklestirilmistir. Boylece sonraki kapanig bilgilerinin modeller tarafindan otomatik
tahmin edilmesi saglanmuistir.

2. Bellek Tabanh Makine Ogrenme Modelleri

Bellek tabanli makine 6grenme modelleri, 6zellikle dogal dil isleme (NLP) alaninda kullanilan bir tiir makine
o0grenme modelidir. Bu modeller, bilyiikk miktarda veriyi 6grenmek ve anlamak igin gelistirilen derin 6grenme
algoritmalarini temel alir. Bellek tabanlt modeller, uzun vadeli bagimliliklari ele almak igin 6zel olarak tasarlanmig
bir dizi mekanizmay igerir. Bu mekanizma, ge¢misteki bilgileri saklama ve hatirlama yetenegiyle one ¢ikar.
LSTM [15] ve GRU [16] gibi mekanizmalar, bu tiir modellerde sik¢a kullanilan yapilardir.

2.1. Uzun kisa siireli hafiza (LSTM)

LSTM, Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory) ifadesinin kisaltmasidir ve derin 6grenme
alaninda, 6zellikle zaman serisi verileri ile ¢alisirken kullanilan bir yapay sinir agi tiiriidiir. LSTM'ler, tekrarlayan
sinir aglari (RNN) simnifina aittir ve 6zellikle uzun siireli bagimliliklart modellemek igin tasarlanmistir. Standart
RNN'ler, "vanishing gradient" (kaybolan gradyan) sorunu nedeniyle uzun siireli baglantilar1 6grenmekte
zorlanirken, LSTM'ler bu sorunu, hiicre durumu ve kapilar adi verilen 6zel yapilar araciligiyla asar. Bu kapilar,
agm bilgiyi ne kadar siire boyunca saklayacagini veya unutacagini kontrol eder, bdylece onemli bilgilerin
korunmasini ve dnemsiz bilgilerin atilmasini saglar. Bu 6zellikleri sayesinde, LSTM'ler, dil modelleme, konusma
tanima, el yazisi tanima ve karmagik zaman serisi tahminleri gibi pek ¢ok alanda basariyla kullaniimaktadir
[7,8,17-19]. LSTM'nin ana prensibi, hiicre durumunun korunmasi ve kontrol edilmesidir. Bu durum, yalnizca 6zel
kapilar araciligiyla bilgi eklenebilir veya ¢ikarilabilir sekilde tasarlanmistir. Bu kapilar, dis etkilerden bagimsiz
olarak hiicre durumunun sabit kalmasini saglar. Bir LSTM iinitesi genellikle ii¢ ana kap1 igerir: unut kapisi, giris
kapisi ve ¢ikig kapist. Bu kapilar, hiicre igindeki bilgi akisini diizenleyerek LSTM'nin zamanla ilgili veri 6grenme
yetenegini artirir [20].

Giris kapisi, mevcut girdiden hangi bilgilerin hiicre durumuna eklenmesi gerektigini belirler. Denklem 1 ve 2°de
giris kapisina ait matematiksel gosterimler sunulmustur.

iy = O'(XtUi + ht—lwi) (1
C, = tanh (x,U9 + h,_,W9) )

[lk olarak, giris kapist igin bir aktivasyon vektorii i, hesaplanir. Bu aktivasyon, mevcut girdi ve dnceki hiicre
¢iktisinin birlesimiyle belirlenen bir agirlik matrisi ile ¢arpilir ve sonra bir sigmoid fonksiyonu (o) ile 0 ilel arsinda
bir degere déniistiiriiliir. U ile W, sirastyla girdi ve dnceki ¢ikt1 iin giris kapisina ait agirlik matrisleridir. ¢ meveut
girdinin hiicre durumuna potansiyel katkisini temsil eder ve tanh fonksiyonu sayesinde bu degerler -1 ile 1 arasinda
normallestirilir.

Unut kapisi, gegmis hiicre durumu C;_;’den hangi bilgilerin unutulacagini belirler. o sigmoid fonksiyonudur
ve 0 ile 1 arasinda degerler alir. x, mevcut girdidir. h,_, ise dnceki hiicre ¢iktisidir. U ve W agirlik matrisleridir.
Unut kapisina ait hesaplamalar Denklem 3’de verilmistir.

fe = O'(xth + ht—lwf) 3)
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Cikis kapisi, sonraki katmana ve hiicrenin kendisine gonderilecek ¢iktiy1 belirleyen kapidir. Denklem 4 ve
5’de ¢ikig kapisina ait matematiksel gosterimler sunulmustur.

0; = o(x,U° + hy_,W?) 4)
h, = tanh(C,) * o, &)

Bu denklemlerde, o, ¢ikis kapisinin aktivasyonu, sigmoid fonksiyonu o ile hesaplanir. Bu, kapinin ne kadar
"ac1k" oldugunu belirler ve boylece ¢iktinin ne kadarinin gegecegini diizenler. Denklemde yer alan h, elde edilen
hiicre ¢iktisidir ve bu deger sonraki katmana iletilir. Hiicre durumu, uzun siireli hafizay: temsil eder ve ge¢mis
durum ile mevcut girdinin etkisine gore gilincellenir. Denklem 6’da hiicre durumunun nasil giincellendigini
gosteren hesaplamalar verilmistir.

Ct:ft*Ct—1+it*Ct (6)

Bu denklemde yer alan f; unutma kapisinin ¢iktisidir ve ge¢mis hiicre durumunun hangi kisminin
korunacagini belirler. i, girig kapisinin ¢iktisidir ve meveut girdinin hiicre durumuna hangi kisminin eklenmesi
gerektigini belirler. C, mevcut girdinin hiicre durumuna potansiyel katkisini temsil eden ve tanh fonksiyonu ile
normallestirilen degerdir [21].

2.2. Gegitli tekrarlayan birim (GRU)

Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU), Chung ve arkadaglari tarafindan 2014 yilinda onerilmistir [22]. GRU,
LSTM'nin kapi yapisin basitlestirerek iki kapili bir model sunar. Bu kapilar giincelleme ve sifirlama kapilaridir
[23]. GRU, her bir tekrarlayan birimin farkli zaman o6lgeklerine bagli olarak adaptif bir sekilde bagimliliklar:
yakalamasini saglamak amaciyla tasarlanmigtir. LSTM birimine benzer sekilde, GRU'un da birim i¢indeki bilgi
akisin1 modiile eden kapi birimleri bulunmaktadir, ancak ayri hafiza hiicrelerine sahip degildir [24]. GRU da
LSTM gibi zaman serisi problemlerinde siklikla kullanilmaktadr.

z; =oa(xU?+ h,_ W?%) (N

Denklem 7, giincelleme kapisinin fonksiyonu gostermektedir. z, degeri ne kadar yiiksekse, o kadar fazla
onceki bilgi korunur ve yeni bilgiyle o kadar az giincelleme yapilir. Tersi de gegerlidir: z, degeri ne kadar diisiikse,
o kadar fazla yeni bilgi eklenir ve dnceki bilgi o kadar az korunur. Bu islem, GRU'nun her adimda neyi saklayip
neyi unutacagina karar vermesine olanak tanir ve bu sayede karmasik veri dizilerini etkili bir sekilde isleyebilir.

Denklem 8, sifirlama kapisinin aktivasyonunu ifade eder. Eger sifirlama kapisinin aktivasyonu diisiikse,
gecmis bilgi biiylik dlgiide yok sayilir ve model mevcut girdiye daha fazla odaklanir. Eger aktivasyon yiiksekse,
onceki gizli durum yeni girdiyle birlestirilir ve bu, modelin dnceki bilgiyi daha fazla korumasini saglar.

., =oa(xU" + h,_ W) ®)

1, sifirlama kapisinin aktivasyonunu ifade eder ve 0 ile 1 arasinda bir deger alir. o, sigmoid fonksiyonudur
ve her tiirlii say1y1 O ile 1 arasinda bir degere normallestirir. x;, mevcut zaman adimindaki girdidir. h,_; Onceki
zaman adimindaki gizli durumdur. U ile W mevcut girdi ve dnceki gizli duruma uygulanan agirlik matrisleridir ve
model egitimi sirasinda &grenilir.

h, = tanh(x,U" + (1, * h,_)W") 9)

Denklem 9, yeni gizli durumun adaymi hesaplama islemini gosterir. GRU'da yeni gizli durumun adayi,

mevcut girdi ve 6nceki gizli durumun bir kombinasyonuyla hesaplanir. h, yeni gizli durumun adayim ifade eder.
Bu islem, sifirlama kapisinin etkisi altinda gergeklesir. Yeni gizli durum adayi, girdi ve onceki gizli durum
arasindaki iliskinin ne kadarinin korunacagini belirleyen bir bilesendir.

h, =1 —2z).he_y +2z.h, (10)
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Denklem 10, yeni gizli durumun nasil hesaplandigini agiklar. h; mevcut zaman adimindaki yeni gizli durumu
ifade eder. z;, glincelleme kapisinin aktivasyonunu ifade eder ve d6nceki gizli durumun yeni gizli durumla ne kadar
giincellenecegini belirler. (1 — z,) 6nceki gizli durumun korunma miktarini ifade eder. i, yeni gizli durum adayini
ifade eder. Yeni gizli durum, giincelleme kapisinin aktivasyonuna goére o6nceki gizli durum ile yeni gizli durum
adaymnin birlesiminden olusur. Bu, GRU hiicresinin zaman serisi veri akisinda bilgiyi nasil giincelleyecegini ve
saklayacagini belirler [21]. GRU, mevcut durum ile yeni hesaplanan durum arasinda lineer bir toplam alinmasi
stireci agisindan LSTM birimine benzerdir. Ancak, GRU'nun durumunun ne dereceye kadar agiga ¢ikarilacaginm
kontrol eden bir mekanizmasi yoktur ve her seferinde tiim durumu agiga ¢ikarir [24].

3. Materyal ve Metot

BIST100 endeksinin gegmis giinliik kapanis degerleri bir veri tabaninda toplanmistir. Bu veri tabani, farkli
tahmin modellerinin uygulanmasi i¢in temel olusturmustur. S6z konusu modeller, piyasanin ge¢misteki
hareketlerini analiz ederek 6grenme modeli olusturulmus daha sonra test verileri iizerinde tahminler elde
edilmistir. Sekil 1'de, BIST100 endeks degerleri tahmininin blok gosterimi sunulmaktadir. Bu gdsterimde, veri
tabaninda (VT) toplanan BIST100 verilerinin egitim ve test setlerine ayrilmast ve bu verilerin LSTM ve GRU
modellerine uygulanarak tahminlerin elde edilmesi siireci yer almaktadir.

BIST100

EGITIM MODEL,
GITIM] LSTM GRU TAHMINLER
MODEL
TEST =
AHMIN

Sekil 1. BIST100 endeks degerleri tahmini blok gosterimi.

3.1. BIST100 veri seti

Bu ¢alismada, analiz i¢in Borsa Istanbul verileri temel alinmistir. BIST100 endeksine ait gecmis veriler, veri
setinin olusturulmasinda kullanilmistir. Veri seti, Yahoo Finance web servisi tarafindan finansal verilerin elde
edilmesi i¢in gelistirilen yfinance kiitiiphanesi araciligiyla derlenmistir. BIST100'e ait tiim ge¢mis veriler, 1
Temmuz 1997'den 1 Aralik 2023'e kadar olan siireyi kapsayacak sekilde toplanmustir. yfinance kiitiiphanesi bu
tarihten itibaren BIST100 i¢in veri saglamaktadir.

Tablo 1. yfinance kiitiiphanesi araciligryla ¢ekilen BIST100 ge¢mis verilerine ait 6rnekler.

Tarih Acilis Yiiksek Diisiik Kapams Diizeltilmis K. Hacim
1997-07-01 1857.0 1864.0 1826.0 1851.0 1851.0 2342600
1997-07-02 1851.0 1877.0 1849.0 1873.0 1873.0 2946200
2023-11-29 8115.39 8125.10 7993.10 8009.29 8009.29 2351023100
2023-11-30 8007.79 8049.29 7912.0 7948.60 7948.60 2475424100

Tablo 1, Borsa Istanbul BIST 100 endeksinin yfinance kiitiiphanesi kullanilarak elde edilen giinliik verilerini
icermektedir. Bu veriler 1 Temmuz 1997'den itibaren baslamaktadir. Calismada BIST 100%in giinliik kapanis
fiyatlar1 (close) kullanilmigtir.

13 Haziran 2017'de BIST 100 endeksi 100.000 puan seviyesine ulagmistir, 27 Haziran 2020'de endeksin
degerlerini uluslararasi borsalarla uyumlu hale getirmek amaciyla iki sifir atilmigtir [25]. Bu degisiklikten dolayi,
veri setindeki uyumlulugu saglamak i¢in 27 Haziran 2020'ye kadar olan veriler 100'e bolinmiistiir. Bu islem, tiim
veri setinin birbiriyle uyumlu olmasini saglamaktadir.
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Sekil 2. Veri setinin dagilimi: egitim i¢in %80 dogrulama i¢in %10 ve test i¢in %10 kullanildi.

Calismadaki toplam veri seti 6600 kayittan olusmaktadir. Sekil 2'de gosterildigi iizere, bu verilerin %80'i
(5280 kayit) egitim, %10'a (660 kayit) dogrulama ve %10'u (660 kayit) test i¢in ayrilmistir. Test seti igin ayrica,
tahminlerin daha dogru yapilabilmesi i¢in dnceki 60 giinliik veriler de dahil edilmistir. Bu eklemelerle birlikte, test
i¢in kullanilan toplam veri sayis1 720'ye ulasmistir. Bu dagilim, veri setinin etkin bir sekilde egitim, dogrulama ve
test amaglari i¢in kullanilmasini saglamaktadir.

3.2. LSTM ve GRU modelleri

Bu ¢alismada, BIST 100 endeksi degerlerinin tahmini i¢in derin 6grenme tabanli iki farkli tekrarlayan sinir
ag1 modeli incelenmistir: LSTM ve GRU. Her iki model de zaman serisi verilerinin 6zelliklerini yakalayabilme ve
uzun siireli bagimliliklar: 6grenebilme kapasiteleri ile se¢ilmistir. LSTM modeli, ardigik veri noktalart arasindaki
uzun vadeli iligkileri tanimlamak i¢in tasarlanmisg iki katmanli bir yap1 kullanir. Her bir katman, 60 giinliik ge¢mis
verileri temel alarak gelecekteki degerleri tahmin etmek iizere egitilmistir. GRU modeli ise, benzer sekilde iki
katmanl bir yapiya sahiptir. Her iki modelin ag§ mimarisi, BIST 100 endeksi verilerinin zaman i¢indeki karmagik
desenlerini modelleyebilmek ve tahmin performansini maksimize etmek iizere optimize edilmistir.

Sekil 3’te BIST 100 endeksi deger tahminleri i¢in kullanilan derin 6grenme modellerinin ag mimarileri.
Sekilde (a) iki GRU katmami barindiran GRU modeli; (b) iki LSTM katmani igceren LSTM modeli
gosterilmektedir. Her iki model de 60 giinliik zaman dilimindeki verileri isleyerek gelecekteki endeks degerlerini
tahmin etmek {izere egitilmistir. Bu siirecte, 60 giinliik ardigik veri dizilerini alir ve bu verileri temel alarak 61.
giin i¢in BIST 100 endeksinin kapanis degerini tahmin eder. Model egitimleri sirasinda, hem LSTM hem de GRU
mimarileri i¢in maksimum 200 epoch belirlenmistir. Erken durdurma mekanizmasi (early stopping) devreye
almmis ve dogrulama kaybinda iyilesme olmamasi durumunda egitimin durdurulmasi igin sabir (patience)
parametresi 6 epoch olarak ayarlanmistir. Sonug olarak, GRU modeli 37 epoch ve LSTM modeli ise 70 epoch
sonrasinda daha fazla iyilesme gostermeyince erken durdurma kriteri tarafindan egitim sonlandirilmistir.

Sekil 4, LSTM ve GRU modellerinin egitim siirecindeki performansini kayip degerleri {iizerinden
karsilastirmali olarak sunmaktadir. LSTM ve GRU modellerinin egitim ve dogrulama kayip degerlerinin epoch
boyunca nasil degistigini gosteren iki grafik bulunmaktadir. Sekikl 4 (a)’da, her iki modelin egitim kaybinin epoch
ilerledikge benzer bir diisiis trendi gosterdigi ve son derece diisiik kayip degerlerine ulastig1 goriilmektedir. Bu
durum, modellerin egitim veri setinden 6grenme siirecinin basarili bir sekilde gerceklestigini ve kayip degerlerinin
minimum seviyelere indirildigini gosterir. Sekil 4 (b)’de, her iki modelin dogrulama seti iizerinde benzer
performans sergiledigini ve egitim siiresince istikrarli bir dogrulama kaybi sergiledigini vurgulamaktadir, bu da
ogrenmenin gerceklestigini gostermektedir.
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Sekil 3. Tahmin modeli olarak kullanilan aglarin mimarisi (a) GRU modeli (b) LSTM modeli.

LSTM ve GRU Modeller iin Eqitim Kayip Grafigi . LSTM ve GAU Modelleri icin Dedrulama Kayip Grafigi
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Sekil 4. LSTM ve GRU modeleri i¢in (a) Egitim kayip grafigi (b) Dogrulama kay1p grafigi.

Sekil 5 BIST100 i¢in test veri seti ile LSTM ve GRU modellerin tahminlerini géstermektedir. Mavi renk
gercek degerleri GRU model tahminleri kirmizi renkte kesik ¢izgili ve LSTM model tahminleri mavi renkte ve
noktali ¢izgili olarak gosterilmistir. Grafik, gercek verilerle model tahminleri arasinda yakin bir uyum oldugunu
gosteriyor; her iki modelin tahmin ¢izgisi de ger¢ek degerlerin ¢izgisini genel olarak iyi takip ediyor. Her iki model
de veri setinin genel egilimini ve dalgalanmalarini basartyla yakalamis. Ancak, 6zellikle ani degisimlerde, model
tahminlerinin ger¢ek degerlerden biraz sapma gosterdigi noktalar var gibi goriiniiyor. Bu, modellerin bazi 6zel
durumlarda gergek degerlerin hassasiyetini tam olarak tahmin edemedigini gosterir.
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Model Tahminleri ve Gergek Degerler
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Sekil 5. Gergek BIST100 degerleri ile LSTM, GRU tahminleri.

Tablo 2. 30 giinliik BIST100 giinliik degerleri ile LSTM/GRU Tahminleri Karsilastirmasi.

Tarih Gercek Deger LSTM Tahmin GRU Tahmin
2023-10-20 7510.700195 7669.972168 7565.794922
2023-10-23 7750.399902 7419.475098 7357.185059
2023-10-24 7990.399902 7643.312988 7474.110840
2023-10-25 7425.000000 7930.264160 7698.537109
2023-10-26 7662.100098 7393.363770 7354.715820
2023-10-27 7706.399902 7539.312012 7402.899902
2023-10-30 7712.899902 7630.809570 7470.582520
2023-10-31 7514.100098 7647.412598 7495.452148
2023-11-01 7528.600098 7445.541016 7355.254395
2023-11-02 7663.600098 7433.399902 7319.752930
2023-11-03 7706.000000 7580.813965 7415.254395
2023-11-06 7868.000000 7646.384277 7479.120605
2023-11-07 7844.799805 7804.164062 7609.477539
2023-11-08 7860.899902 7788.689453 7627.725098
2023-11-09 7841.500000 7785.067871 7634.780273
2023-11-10 7771.299805 7759.842773 7620.055664
2023-11-13 7568.299805 7686.708984 7563.953613
2023-11-14 7671.100098 7481.522461 7401.311523
2023-11-15 7665.899902 7569.920410 7429.474121
2023-11-16 7780.700195 7596.593262 7446.645508
2023-11-17 7853.399902 7714.648438 7534.709961
2023-11-20 7946.399902 7797.120117 7613.264648
2023-11-21 8046.600098 7885.582520 7697.936523
2023-11-22 7987.000000 7980.756348 7789.391113
2023-11-23 7898.600098 7918.560059 7767.724121
2023-11-24 7960.000000 7810.809570 7689.947754
2023-11-27 8107.200195 7860.246094 7710.458984
2023-11-28 8093.500000 8021.414551 7828.037109
2023-11-29 8009.299805 8026.615723 7854.217773
2023-11-30 7948.600098 7931.341309 7793.922363
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Tablo 2, test siirecinde ele alian son 30 giinliik veri setine ait gergek degerleri ve bu veriler lizerinde yapilan
LSTM ve GRU modellerinin tahmin sonuglarini icermektedir.

4. SONUC

Bu calismada, BIST 100 endeksi tlizerinde LSTM ve GRU modelleri kullanilarak yapilan tahminlerin
performansi degerlendirilmistir. Analiz sonuglari, her iki modelin de egitim ve dogrulama asamalarinda diigiik
kay1p degerlerine ulastigini ve gergek zaman serisi verilerinin genel egilimlerini yakalayabildigini gostermektedir.
Ozellikle, modellerin endeks degerlerinin yiikselis ve diisiislerini biiyiik dlgiide takip edebildigi ve uzun vadeli
egilimleri basariyla modelleyebildigi gézlemlenmistir. Ancak, tahminlerin gergek degerlerle tam bir uyum iginde
olmadig1 ve ozellikle piyasa dalgalanmalarinin yogun oldugu donemlerde gercek verilerden sapmalar oldugu
belirlenmistir. Bu sapmalar, modellerin ani piyasa hareketlerine kars1 duyarliliginin sinirli olabilecegine isaret
etmektedir. Gelecege yonelik yapilan tahminler, modelin egitim veri setinde 6grendigi desenlerden yola ¢ikarak
yapilmasina ragmen, tahminlerin zamanla artan bir belirsizlik gosterdigi tespit edilmistir. Bu durum, modelin
gercek diinya kosullarinda karsilasabilecegi yeni veri noktalarina adaptasyonunun ve genelleme kapasitesinin
sinirlarmi ortaya koymaktadir.
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