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Oz: Borsa Istanbul’da islem goren hisse senedi piyasasi, giiniimiizde en ok ragbet géren yatirim araglaridan biridir. Oyle ki
niifusa gore en ¢ok islem gergeklestirilen ilk bes tilkeden biri Tiirkiye’dir. Teknolojinin gelisimi, yatirimcilarin bu gibi yatirim
araglarina yonelmesini kolaylagtirmasinin yani sira analiz yontemlerini de kolaylastirmistir. Bu ¢alisma, kullanilan analiz
yontemlerinden olan LSTM ve ARIMA modellerini karsilastirp, hangisinin daha iyi performans sagladigmi gérmek igin
yapilmigtir. Calismada diger ¢aligmalardan farkli olarak 2020-2024 yillar arasindaki verilerle gerceklestirilmis ve sektorel
farkliliklar g6z oniinde bulundurularak islem yapilmistir. Sonuglar, LSTM’nin karmasik ve uzun vadeli bagimliliklari
yakalamada daha etkili oldugunu gostermistir. Bu, yatirimeilarin model se¢imini yaparken daha bilingli kararlar almasina
yardimeci olacaktir.

Anahtar kelimeler: BIST, Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama, Uzun-Kisa Siireli Bellek Modeli, LSTM, ARIMA.

Forecasting Stock Prices Using LSTM and ARIMA Models

Abstract: The stock market traded on Borsa Istanbul is one of the most popular investment instruments today. In fact, Turkey
is one of the top five countries with the highest number of transactions per capita. The development of technology has not only
made it easier for investors to turn to such investment instruments but also facilitated the analysis methods. This study aims to
compare the LSTM and ARIMA models, which are among the analysis methods used, to see which one provides better
performance. Unlike other studies, this study was conducted using data from the years 2020-2024 and took sectoral differences
into consideration. The results showed that LSTM is more effective in capturing complex and long-term dependencies. This
will help investors make more informed decisions when choosing a model.
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1. Giris

Borsa Istanbul (BIST), Tiirkiye’deki sermaye piyasasi araglarinin, kambiyo ve kiymetli madenler ile taslarin,
SPK’nin (Sermaye Piyasasi Kurulu) uygun gordiigii diger sozlesme, belge ve kiymetlere yonelik alim satim
emirlerinin toplanip eslestirildigi, islemler sonucunda olusan fiyatlarin tespit ve ilan edildigi pazar yeridir [1].
BiST30, Borsa Istanbul’da islem goren hem islem hacmi hem de piyasa degeri en yiiksek 30 sirketin hisse
senetlerinin performanslarmin dlgiilmesiyle meydana gelen bir endekstir. Borsa, iilkemizde yasanan ekonomik
sorunlarin sonucunda pek ¢ok yatirrmeinin odak noktasi haline gelmis, yatirimei sayisini artirarak ilerlemistir. Bu
sebeple borsa analizi deger kazanmis ve yatirimeilar igin ilgi ¢ekici bir konu olmustur. Borsa analizi, gegmis ve
giincel piyasa verilerini kullanarak gelecekteki hisse senedi fiyatlarini ve piyasa trendlerini tahmin etme iglemidir.
Bu analiz, yatirimcilara bilingli yatirim kararlar1 vermelerine yardimer olmak igin gesitli teknikler ve yontemler
kullanir. Borsa analizi i¢in temel ve teknik analiz olmak iizere iki yontem ele alinir. Temel analiz, bir sirketin i¢sel
degerini belirlemek i¢in kullanilan bir yatirim yontemidir. Bu analiz, sirketin mali durumunu, sektordeki
konumunu, biiylime potansiyelini ve diger faktorleri inceler. Teknik analiz, fiyat hareketlerini ve grafikleri
inceleyerek yatirim kararlar1 vermeyi amaglayan bir yontemdir. Bu analiz, trendleri, destek ve direng seviyelerini
ve momentumu belirlemek i¢in kullanilir. Teknik analiz, cogu zaman kisa vadeli hisse senedi davranigini anlamak
icin kullanilirken, uzun vadeli tahminler i¢in temel analiz kullanilir [2]. Bu yontemler yatirimeilarin zararini
minimum dl¢ilide tutabilmek ve yatirimlarinin tutarliligini artirabilmek agisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢aligmanin
amaci, BIST30 igerisinde bulunan hisselerin verilerini zaman serisi tahmini i¢in kullanilan ve dogrusal bir model
olan ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average - Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama) [3] ile yapay
sinir aglarma dayali bir derin 6grenme modeli olan LSTM (Long Short-Term Memory - Uzun Kisa Dénemli
Bellek) [4] modelini kullanarak kisa vadeli fiyat tahminleri elde etmek ve bu iki modeli karsilagtirmaktir. ARIMA
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ve LSTM gec¢miste farkli ¢alismalarda hem karsilastirma hem de analiz amacityla kullanilmistir [5]. Degisken
ekonomik gelismelerin sonucunda artan finansal faaliyetler ve bu faaliyetlerin karmasik bir hal almasi, hisse senedi
gibi birden fazla faktore bagli yatirim araglarini da etkileyen bir durum oldugundan, bu ¢aligma da BIST30 verileri
kullanilmstir.

Literatiirde Namin ve Namin [6], ekonomik ve finansal zaman serilerinin tahmininde ARIMA ve LSTM
modellerini karsilastirmiglardir. Caligmada, ARIMA modelinin geleneksel bir zaman serisi tahmin yontemi olarak
dogrulugu ve hassasiyetiyle tanindigi, ancak derin 6grenme tabanli yeni algoritmalarin, 6zellikle Long Short-Term
Memory (LSTM) algoritmasinin, bu geleneksel yontemlere gore iistiin performans sergileyip sergilemedigi
arastirllmistir. Arastirma bulgulari, LSTM modelinin hata oranlarini %84 ile %87 oraninda azalttifini ve bu
nedenle ARIMA modeline kiyasla daha istiin oldugunu gostermektedir. Ayrica, ¢alismada LSTM modelinin
egitim siiresi sayisinin (epoch) model performansi iizerinde rastgele bir etki yaptig1 ve belirli bir desen izlemedigi
gozlemlenmistir. Tanisman, Karcioglu, Ugur ve Bulut [7], bitcoin fiyatinin tahmininde LSTM sinir ag1 ve ARIMA
zaman serisi modellerini karsilagtirmistir. Caligmada, ¢ok degiskenli LSTM sinir ag1 modeli ve klasik ARIMA
zaman serisi modeli kullanilarak Bitcoin’in gelecek degerinin tahmini yapilmistir. Deneysel ¢aligmalar sonucunda,
LSTM modelinin yakin ve uzak gelecekte diisiik hata orani ile tahmin performansi sergiledigi, ARIMA modelinin
ise sadece yakin gelecek icin diisiik hata orani ile tahmin yaptig tespit edilmistir. Albayrak ve Saran [8], Borsa
Istanbul verilerini kullanarak hisse senedi fiyatlarinin tahmininde ARIMA, LSTM, GRU ve dikkat katmanli LSTM
modellerini  karsilagtirmigtir. Calisma, ARIMA modelinin diger derin 0grenme tabanli modellerle
karsilastirildiginda daha ytiksek hata oranina sahip oldugunu gostermistir. Deneysel sonuglar, GRU modelinin en
iyi performansi sergiledigini ortaya koymustur. Caligma, ARIMA, LSTM ve GRU modellerinin hisse senedi
tahminlerindeki performansimmi degerlendirmistir. Eylasov ve Cigek [9], kripto para getirilerinin tahmininde
ARIMA-GARCH ve LSTM yontemlerini karsilastirmislardir. Caligsmada, Bitcoin, Ethereum ve Binance Coin gibi
kripto paralarin getirileri, geleneksel zaman serisi modellerinden biri olan ARIMA-GARCH modeli ile derin
o0grenme tabanli bir yontem olan LSTM ile tahmin edilmistir. Arastirma sonuglari, Bitcoin i¢in ARIMA-GARCH
modelinin egitim verilerinde daha iyi sonuglar verdigini, test verilerinde ise LSTM modelinin {iistiin performans
sergiledigini gostermistir. Ayrica, Binance Coin’de hem egitim hem de test verileri i¢in LSTM modelinin daha
basaril1 oldugu, Ethereum’da ise ARIMA-GARCH modelinin her iki veri setinde de daha iyi sonuglar elde ettigi
tespit edilmistir. Bu c¢alisma da, kripto para piyasalarinda kullanilan iki farkli yontem arasindaki performans
farklarini ortaya koyarak literatiire katk: saglamaktadir.

2. Materyal ve Yontem

Calismada kullanilan veriler, BIST30’a dahil olan THYAO (Tiirk Hava Yollari-Ulastirma Hizmetleri),
AKBNK (Akbank-Bankacilik Hizmetleri), KCHOL (Ko¢ Holding-Yatirim Sirketleri) ve KRDMD (Kardemir-
Metaller ve Madencilik) hisse senetlerinin 24.04.2020 tarihi ile 24.04.2024 tarihi arasinda giinliik kapanis
verilerini igermektedir. Bu hisse senetlerinin de ele alinmasinin sebebi her firmanin sektér ve yonetim alanlarinda
farkhilik gostermesidir. Secili senetler Borsa Istanbul’da yiiksek islem hacmine sahip olup, piyasa likiditesi ve
yatirimer ilgisi agisindan Onemli gostergelerdir. Bu, modellerin sonuglarinin giivenilirligini artirmakta ve
piyasadaki genel egilimleri daha iyi temsil etmektedir. Bahsi gecen hisse senetlerine ait veriler Yahoo Finance
[10] {izerinden elde edilmis olup, Jupyter Notebook ortaminda Python programlama dili ile iglenmistir. Bu
calismada, dort farkli sektorden birer adet hisse senedine ait gozlemlere yer verilmistir.

2.1. LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek Agr)

LSTM, 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan gelistirilmistir [11]. Geri yayilim algoritmas1 gibi
geleneksel sinir aglar1 egitiminde karsilasilan ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmeyi zorlastiran, kaybolan
gradyan sorununu ¢ézmeyi amaglayan ¢aligsmalar sonucu ortaya ¢ikmistir. LSTM, bu sorunu girdi kapisi, ¢ikti
kapisi, unutma kapisi olmak {lizere {i¢ farkli kapr aracilig1 ile ¢ozer. Girdi kapist yeni bilgilere ne kadar izin
verilecegini ya da hiicrede hangi verilerin depolanacagini, ¢ikti kapisi hiicrede yapilacak gilincellemelerin ya da
hangi verilerin modelin ¢iktisinda dahil edilecegini belirlemek igin kullanilirken unut kapisi ise hiicrede hangi
verilerin unutulacagini ya da atilacak verileri belirlemek igin kullanilir.
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Sekil 1. LSTM Mimarisi.

Sekil 1’de verilen LSTM mimarisinde, x, bilgilerin girisini, o sigmoid aktivasyonunu, denklem igeriginde
bulunan W parametre matrisi ve b ise vektorii temsil etmektedir. Sekil 1°de gosterilen LSTM yapisindaki kapilarin
ve katmanlarin denklemleri sirastyla asagidaki gibidir. Denklem (1)’de belirtildigi gibi, unutma kapisi, dnceki gizli
durum ve mevcut girdi kullanilarak hesaplanir. Girdi kapisi ise Denklem (2)’de agiklandigi iizere, yine 6nceki gizli
durum ve mevcut girdiyi kullanarak hesaplanir. Denklem (3)’te agiklanan aday hiicre durumu, 6nceki hiicre
durumu ve mevcut girdinin bir fonksiyonudur. Hafiza hiicresinin giincellenmesi ise Denklem (4)’te gosterildigi
gibi, onceki hiicre durumu ile aday hiicre durumunun birlesiminden olusur. Cikis kapisi, Denklem (5)’te agiklanan
bir islemle hesaplanir ve son olarak, gizli durum Denklem (6)’da belirtildigi gibi ¢ikis kapisi ve giincellenmis
hiicre durumu kullanilarak hesaplanir. Bu denklemler, LSTM aginin nasil ¢alistigin1 adim adim agiklayarak hiicre
durumu ve gizli durumun nasil giincellendigini gosterir.

fo = oWy The_y, x.] + by) (1)
ir = o(W;.[he_q1, x:] + b)) 2)
C; = tanh(WC. [h,_y, x,] + bC) (3)
C,= fi-Coq 1. G )
0, = o(Wy. [he_q, %] + by) 5)
h; = o;.tanh (C;) (6)

Calismada LSTM agi ile tahminleme gercgeklestirmek amaciyla gelistirilen model ii¢ katmana sahiptir ve her
katmanda 100 néron bulunmaktadir. Modelde, dropout orani 0,2, loss fonksiyonu olarak MSE, optimizer olarak
Adam, epoch sayist 100 ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReLLU kullanilmistir. Dropout, overfitting’i dnlemek i¢in
%20 olarak belirlenmistir. MSE, regresyon hatalarini minimize etmek icin se¢ilmistir. Adam, hizli ve dogru
optimizasyon saglar. ReLU ise pozitif girdilerde etkin galisarak hesaplama verimliligi sunmaktadir. Modelin
tahmin performansi hisse senedi kapanig fiyatlar1 {izerinden degerlendirilmistir. Modelin istatiksel performans
degerlendirmesi igin iki farklt yontem uygulanmistir. Bu yontemler; R-kare veya determinasyon katsayis: ve
ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) olarak asagida denklemleriyle siralanmistir. Denklem (7)’de gosterildigi gibi,
R-kare, gozlemlenen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki iliskiyi dlgen bir katsayidir. Bu katsayi,
modelin veri iizerindeki agiklayiciligint gosterir ve modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. R-kare
degerinin 1’e yakin olmasi, modelin tahmin giiciiniin yiiksek oldugunu ifade etmektedir.

Denklem (8)’de verilen ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), modelin tahmin edilen degerlerle ger¢ek
degerler arasindaki farki, yilizdelik hata cinsinden dlger. MAPE degeri, tahmin edilen degerlerin ne kadar isabetli
oldugunu yiizdelik olarak ifade eder. Diisiik bir MAPE, modelin tahminlerinin dogru oldugunun gostergesidir.
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2.2. ARIMA (Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama)

Otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA), zaman serisi tahmininde kullanilan istatistiksel bir
modeldir. Kisa vadeli tahmin yapmak i¢in uygundur ve Box-Jenkins yontemine dayanir [12]. Bu yontem, zaman
serisinin duraganligini kontrol etmeyi, modelin AR (Otoregresif) ve MA (Hareketli Ortalama) bilesenlerini
belirlemeyi ve modelin parametrelerini tahmin etmeyi igermektedir.

Duraganlik kavrami, zaman serisinin ortalama ve varyansinin zamanla sabit kalmasi anlamina gelir. Duragan
olmayan zaman serileri, tahmin yapmay zorlastirabilir. Bu nedenle, ARIMA modeli uygulamadan 6nce zaman
serisinin duragan hale getirilmesi gerekir. Duraganligi kontrol etmek icin otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve
kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) grafikleri kullanilir. AR bileseni, gegmis gozlemlerin, giincel gozlem
iizerindeki etkisini modeller. MA bileseni ise, gegmis hata terimlerinin, giincel gozlem iizerindeki etkisini
modeller.

Modelin bilesenleri:

p: AR bileseninin derecesini gostermektedir. Bu bilesen, ge¢mis p sayida gozlemin, giincel gézlem tizerindeki
etkisini belirlemektedir.

d: Zaman serisinin duragan hale getirilmesi gerektiginden fark alma isleminin derecesini gostermektedir.

q: MA bileseninin derecesini gostermektedir. Gegmis hata terimlerinin, giincel gozlem iizerindeki etkisini
belirlemektedir.

ARIMA modelinin genel gosterimi Denklem 9’daki gibidir:

Ze =1l g+ PpZi o+ ¢pZt—p +& — 0181 — 06— — gqgt—q ©

Burada, Z,, zaman serisinin t. gézlemlnl, b1, P2, -+, Pp, AR parametrelerini, &, hata terimini ve 64, 6,,...,0, ise
MA parametrelerini ifade etmektedir.

3. Bulgular

Calismada kullanilan LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) ve ARIMA (Otokorelasyonlu Entegre Hareketli
Ortalama) modellerinin sonuglarina yer verilmistir. Bu béliimde modellerin performanslarini degerlendirmek ve
karsilastirmak amaciyla, belirli bir veri seti iizerinde yapilan analizler detaylandirilacaktir. Elde edilen sonuglar,
her iki modelin de tahmin yeteneklerini ve dogruluklarini ortaya koymakta olup, hangi modelin belirli senaryolarda
daha etkili oldugunu gostermektedir. Asagida, LSTM ve ARIMA modellerinin sonuglarina dair ayrintili bilgiler
bulunmaktadir.

3.1. LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1) Bulgular:

Bu béliimde, ¢alismada kullanilan LSTM modelinin sonuglari ele alinmaktadir. Model, BIST30 endeksine
dahil olan farkli sektorlerden se¢ilmis dort sirketin hisseleri {lizerinde test edilmistir. Test edilen sirketler Tiirk
Hava Yollar1 (THYAO), Akbank T.A.S. (AKBNK), Ko¢ Holding A.S. (KCHOL) ve Kardemir Demir Celik
(KRDMD) olarak belirlenmistir. Her hisse senedine ait veri setinin %801 modelin egitimi i¢in ve %20’si test igin
ayrilmistir. THY AO hisse senedinin egitim ile test verilerinin grafigi Sekil 2’de, AKBNK hisse senedinin egitim
ile test verilerinin grafigi Sekil 3’te, KCHOL hisse senedinin egitim ile test verilerinin grafigi Sekil 4’te, KRDMD
hisse senedinin egitim ile test verilerinin grafigi Sekil 5’te gdsterilmistir.
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Olusturulan LSTM modelinin egitim ve test asamasinin sonucunda ortaya ¢ikan performans metrikleri
MAPE, R? Tablo 1°de gosterilmistir. Elde edilen R? degerlerinin 1’ e oldukga yakin olmasi, MAPE degerlerinin
ise 0’a yakin olmasi tahminin dogruluk oraninin yiiksek oldugunu fakat minimal sapmalar olabilecegini
gostermektedir.

Tablo 1. Performans Metrikleri.

HiSSE SENEDI MAPE R?

THYAO 1,90 0,9040
AKBNK 1,32 0,9345
KCHOL 1,35 0,9263
KRDMD 1,09 0,9422

Caligmada elde edilen, hisse

gostermektedir.
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3.2. ARIMA (Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama) Bulgulari

Caligmada kullanilan ARIMA modeline ait analizde, zaman serisi verilerinin mevsimsel trend, otokorelasyon
ve kismi otokorelasyon ozellikleri modelin yapi taglari olarak ele alinmigtir. Hisse senetlerine yonelik mevsimsel
trend grafikleri Sekil 10°da yer almaktadir. Sekil 10, zaman serisinin orijinal durumu ve ilgili bilesenleri (trend,
mevsimsel dalgalanmalar, giiriiltii) ile modelin analiz siireglerine 151k tutmaktadir. Bu grafikler, zaman serisi
verisinin bilesenlerinin ayristirilmas: yoluyla daha derinlemesine analiz edilmesini saglamaktadir. THYAO
grafiginde, verinin zamanla nasil arttigin1 ve 6zellikle 2022°nin sonlarindan itibaren hizli bir artis gosterdigi
goriilmektedir. ikinci satir, zaman serisinin trend bilesenini gdstermektedir. Trend, veri setinin genel egilimini
ifade etmektedir. Grafige gore verinin siirekli bir artis egiliminde oldugu, genel olarak yiikselme egiliminde oldugu
goriilmektedir. Ugiincii satir, mevsimsel bileseni gostermektedir. Bu bilesen, veride belirli periyotlarla tekrar eden
degisimleri ifade eder. Grafikte belirgin bir sekilde mevsimsel dalgalanmalar goriilmektedir; belirli donemlerde
yiiksek ve diisiik noktalar arasinda diizenli bir gecis gdzlemlenmektedir. Son satirda ise, verinin giiriiltii bileseni
yer almaktadir. Giiriilti, verinin trend ve mevsimsel bilesenlerden arindirildiktan sonra kalan rastgele
dalgalanmalar1 temsil eder. Bu bilesen, verideki diizensiz ve dngoriilemeyen degisiklikleri i¢erir. Goriildiigii tizere,
giiriiltii bileseni daha diizensiz ve ani degisiklikler gostermektedir. Bu grafikler, zaman serisi verisinin bilesenlerini
ayr1 ayri analiz ederek daha iyi bir anlayis saglamak i¢in kullanilmaktadir. Orijinal veri ve trend bileseni genel
egilimleri gosterirken, mevsimsel bilesen diizenli degisimleri, giiriiltii bileseni ise dngoriilemeyen degisiklikleri
gostermektedir. Bu tiir bir ayrigtirma, zaman serisi analizinde 6nemli bir adimdir ve genellikle tahmin modellerinin
gelistirilmesinde kullanilmaktadir.

Sekil 11°de bir zaman serisi verisinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarini (ACF ve PACF)
gostermektedir. Bu fonksiyonlar, zaman serisinin dzelliklerini incelemek ve modelleme i¢in uygun parametreleri
belirlemek amaciyla kullanilmaktadir Ustteki grafik, otokorelasyon fonksiyonunu (ACF) gostermektedir. ACF,
zaman serisindeki her bir veri noktasinin 6nceki veri noktalartyla olan korelasyonunu olger. Burada, x ekseni
gecikme sayisini (lag) ve y ekseni otokorelasyon katsayisini temsil eder. Grafikte mavi ¢ubuklar otokorelasyon
katsayilarini, mavi gdlge alan ise giiven araligini gdstermektedir. [lk gecikmeler igin yiiksek pozitif otokorelasyon
degerleri goriilmektedir, bu da zaman serisinde bir siireklilik oldugunu gosterir. Otokorelasyon katsayilar1 zamanla
azalmaktadir, ancak sifira yakinlagma egilimi belirgin bir sekilde gézlenmemektedir. Bu, zaman serisinin duragan
olmadigina ve trend icerebilecegine isaret eder. ACF, 6zellikle 0’dan saparak negatif degerler almaya bagladiginda,
seri igindeki periyodik bilesenler veya dalgalanmalar hakkinda bilgi verir. Alttaki grafik, kismi otokorelasyon
fonksiyonunu (PACF) gostermektedir. PACF, bir veri noktasinin 6nceki noktalardan bagimsiz olarak sadece bir
onceki veri noktastyla olan korelasyonunu dlger. Yani, ara etkilerden arindirilmis korelasyon katsayilarini gosterir.
[k gecikmeler igin yiiksek pozitif kismi otokorelasyon degerleri vardir. ilk gecikmeden sonra degerler hizla sifira
yaklagmaktadir. Yalnizca ilk birka¢ gecikme i¢in anlamli kismi otokorelasyon degerleri gézlenmektedir; bu
durum, AR (otomatik regresyon) modelinin diigiik bir derece ile (muhtemelen AR(1) veya AR(2)) uygun
olabilecegine isaret edebilir. Geri kalan gecikme degerleri i¢in kismi otokorelasyon sifira oldukg¢a yakindir, bu da
onceki verilerin sonraki verilere olan etkisinin minimal oldugunu gdsterir.

Veri setinin duraganligi Dickey-Fuller [13] birim kok testleri ile analiz edilmis, elde edilen ADF istatistigi ve
p-degeri verilerin duraganlik gostermedigini ortaya koymustur. Modelin p, d, q degerleri THYAO, AKBNK,
KCHOL, KRDMD ig¢in sirastyla (0,2,2), (2,1,2), (3,1,2), (2,1,2) degerlerini almistir. Performans degerlendirmesi
MAPE metrigi ile yapilmig olup bahsi gegen bu metrigin ¢iktilar1 Tablo 2’de gosterilmistir. Elde edilen tahmin
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verileri Sekil 12-15’te gosterilmistir. Tablo 2°de, elde edilen MAPE degerlerinin 0’dan oldukga uzakta olmasi géz
ardi edilemeyecek sapmalar oldugunu ve gergek degerlerden uzak tahminler ortaya ¢iktigini gdstermistir. Tahmin
verilerine ait gorseller de bu durumu kanitlamaktadir.
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Sekil 11. THYAO ACF-PACF Grafigi.

909



Hisse Senedi Fiyatlarinin LSTM ve ARIMA Modelleri Kullanilarak Tahmin Edilmesi

Tablo 2. ARIMA Performans Gdstergesi.

HiSSE SENEDI MAPE
THYAO 18,64
AKBNK 23,20
KCHOL 18,89
KRDMD 8,62
THYAO AKBNK
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Sekil 12. THYAO ARIMA Tahmini. Sekil 13. AKBNK ARIMA Tahmini.
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Sekil 14. KCHOL ARIMA Tahmini. Sekil 15. KRDMD ARIMA Tahmini.
4. Sonu¢ ve Tartisma

Hisse senedi tahmininde bulunmak, iilkemizin siirekli degisen diplomatik, siyasi, ekonomik ve daha nice
faktorlerinden dolay1 oldukga zordur. Zira yalnizca teknik analiz tutarli bir ¢ikti almak igin yeterli olmadigi gibi
yalnizca temel analiz de yeterli olmamaktadir. Bu ¢alisma, siirekli degiskenlige sahip, tahmin edilmesi zor olan
hisse senedi verilerinin analizinde kullanilan tahmin yontemlerinin karsilastirilmasini ve performansi daha yiiksek
olan yontemi tespit etmeyi amaglamistir. Caligmada LSTM modeli, ARIMA modelinden daha yiiksek performans
gostermistir. ARIMA kisa vadeli, giinliik ve saatlik analizler i¢in daha uygundur. Dolayistyla pek ¢ok dis faktore
bagli olan ve giinliik degisimleri sinirli olan hisse senedi fiyatlarinin tahmininde gosterdigi performansin diisiik
kaldig1, 6zellikle uzun vadeli tahminlerde kritik hatalar yaptig1 gozlemlenmistir. LSTM modelinin gercege yakin
degerler tiretebilmesi ve yiiksek performansi, dogru veriler ve parametre girdileri ile hisse senedi analizi i¢in uygun
oldugu, olumlu sonuglar dogurabilecegi sonucuna varilmstir.

Bu sonuglar, hisse senedi tahmininde kullanilacak modelin se¢iminde dikkat edilmesi gereken 6nemli
kriterlerin altin1 ¢izmektedir. LSTM modelinin, zaman serilerinin karmasik ve uzun vadeli bagimliliklarini
yakalama kapasitesi, onu 6zellikle belirsizliklerin ve ani degisimlerin sik¢a goriildiigii finans piyasalarinda tercih
edilen bir yontem haline getirmektedir.

Ote yandan, ARIMA modelinin kisa vadeli tahminlerde hala gegerli ve faydali bir ara¢ oldugu
unutulmamalidir. ARIMA’nin sadeligi ve uygulanabilirligi, kisa vadeli fiyat hareketlerini anlamada ve hizli
tahminlerde bulunmada 6nemli avantajlar sunar. Ancak, uzun vadeli trendleri ve piyasa dalgalanmalarim

910



Yildiz AYDIN, Gizem VAROL, Eyyiib Ensari GOKDENi{Z, Hakan MANUS

yakalamada smirli kalmasi, bu modelin karmasik finansal tahminlerde tek basina yeterli olamayacagini
gostermektedir.

LSTM modelinin iistiin performansinin altindaki nedenler arasinda, modelin ¢ok katmanli yapisi ve geri
yayilim algoritmasi sayesinde gecmis verilerdeki desenleri ve egilimleri daha etkili bir sekilde 6grenebilmesi
bulunmaktadir. Bu nedenle, 6zellikle uzun vadeli yatirimlar ve stratejik kararlar i¢in LSTM modeli daha saglam
ve glivenilir bir segenek olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Bu calisma, BIST30 endeksindeki hisse senetlerinin fiyat tahmininde LSTM ve ARIMA modellerini
karsilastirmaktadir. Literatiirdeki diger ¢calismalardan farkl olarak, bu ¢aligma farkli sektorlere ait hisse senetleri
iizerinden model performanslarini incelemektedir. Ayrica, 2020-2024 yillar1 arasindaki uzun dénem verileri
kullanarak modellerin uzun vadeli tahmin performanslarini degerlendirmektedir. Calisma verilerinin giincel
olmasi g¢aligmanin literatlire giincel bir katki saglamasini ve mevcut piyasa kosullarina uygulanabilirligini
artirmaktadir.

Caligmada, ulastirma, bankacilik, yatinm ve metaller-madencilik gibi farkli sektorlere ait hisse senetleri
analiz edilmistir. Bu, modelin genellestirilebilirligini ve giivenilirligini artirmaktadir. Ayrica, literatiirdeki birgok
¢alisma yalnizca bir modelin performansini incelerken, bu ¢calismada hem ARIMA hem de LSTM modelleri ayni
veri seti lizerinde karsilastirilarak hangi modelin daha {istiin performans sergiledigi belirlenmistir. Bu,
yatirimcilarin hangi modeli tercih etmeleri gerektigi konusunda daha bilingli kararlar vermelerine yardimci
olmaktadir. Model performanslari, ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve determinasyon katsayis1 R? gibi
metriklerle kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Bu, modelin farkli performans kriterlerine gore incelenmesini
saglamaktadir.

Bir sonraki ¢alismalarda hisse senedi tahmininde daha ytiksek dogruluk ve giivenilirlik elde etmek i¢in hibrit
modellerin gelistirilmesi ve kullanilmasi da degerlendirilebilir. Ornegin, kisa vadeli tahminler icin ARIMA, uzun
vadeli tahminler i¢in ise LSTM modelinin kombinasyonu, daha kapsamli ve dengeli bir analiz saglayabilir. Bu
yaklasim, farkli modellerin gii¢lii yanlarm birlestirerek, hisse senedi tahminlerindeki belirsizlikleri ve hatalar1
minimize edebilir. Ayrica, gelecekteki ¢aligmalarin, piyasa kosullarinin degiskenligini ve ¢ok boyutlu yapisim
dikkate alarak, daha sofistike ve uyum saglayabilen modeller iizerine odaklanmasi gerektigi sonucuna varilmstir.
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