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Finansal piyasalarda yasanan dalgalanmalar ve kiiresel ekonomik belirsizlikler, finansal
kurumlarin ve yatirimeilarin dogru ve giivenilir piyasa tahminlerine olan ihtiyacini
artirmstir. Ozellikle borsa endeksinin karmagik yapis1 ve artan oynakligi, geleneksel tahmin
yontemlerinin yetersiz kalmasina neden olmustur. Bu durum ise daha gelismis ve esnek
tahmin modellerinin gelisimini zorunlu kilmistir. Bu kapsamda derin 6grenme modelleri,
ozellikle LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) aglari, zaman serisi verilerindeki uzun vadeli
iligkileri bagaril bir sekilde modelleyerek borsa endeks tahmininde 6ne ¢gikmay1 bagarmustir.
Bu calismanin amaci, Borsa Istanbul’da islem goren (BIST) 100 ve Frankfurt Menkul
Kiymetler Borsasinda islem goren Deutscher Aktienindex (DAX) endekslerini tahmin etmek
icin VIX, OVX, EVZ ve GVZ oynaklik endekslerini girdi degiskeni olarak kullanarak bir
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modelinin tahmin performansimi degerlendirmektir.
Analizde kullanilan veri seti 30.01.2012- 26.06.2024 donemine ait BIST 100, DAX
endeksleriyle VIX, OVX, EVZ, GVZ oynaklik endekslerini icermektedir. LSTM modeli,
uzun donem bagimliliklart modelleyebilme kabiliyeti ve yiliksek tahmin dogrulugu nedeniyle
tercih edilmistir. Sonuglar, LSTM modelinin her iki endeks i¢in de yiiksek dogrulukla
tahminler yaptigimmi gostermektedir. BIST 100 i¢cin RMSE, MAE, MAPE ve R? degerleri
sirastyla 0.0151, 0.0076, 0.04 ve 0.9948, DAX igin ise 0.0273, 0.0193, 0.02 ve 0.9843 olarak
bulunmustur. Bu bulgular, modelin yatirim stratejileri ve risk yonetimi i¢in degerli bir arag
olabilecegini gostermektedir. Caligma, LSTM modelinin farkli piyasa dinamiklerine sahip
endekslerde basarili tahminler yapabildigini ortaya koymakta ve gelecekteki finansal tahmin
calismalar i¢in giiclii bir temel sunmaktadir.
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ABSTRACT

Fluctuations in financial markets and global economic uncertainties have increased the need
for accurate and reliable market forecasts among financial institutions and investors. The
stock market index's complex structure and rising volatility have rendered traditional
forecasting methods insufficient. This has led to the development of more advanced and
flexible forecasting models. In this context, deep learning models—particularly LSTM
(Long Short-Term Memory) networks—have gained prominence in stock market index
forecasting by effectively modeling long-term dependencies in time series data. This study
aims to assess the forecasting performance of an LSTM model, using VIX, OVX, EVZ, and
GVZ volatility indices as input variables, to predict the Borsa Istanbul (BIST) 100 and
Frankfurt Stock Exchange Deutscher Aktienindex (DAX) indices. The dataset used in the
analysis includes BIST 100, DAX indices, and the aforementioned volatility indices
covering the period from 30-01-2012, to 26-06-2024. The LSTM model was chosen due to
its ability to capture long-term dependencies and its high forecast accuracy. The results show
that the LSTM model forecasts both indices with high accuracy. The RMSE, MAE, MAPE,
and R? values for BIST 100 are 0.0151, 0.0076, 0.04, and 0.9948, respectively, while for
DAX, they are 0.0273, 0.0193, 0.02, and 0.9843. These findings suggest that the model is a
valuable tool for investment strategies and risk management. Furthermore, the study
demonstrates that the LSTM model can successfully forecast indices with different market
dynamics, laying a solid foundation for future financial forecasting research.

Atif/ Citation: Sénmez, L. & Coskun Arslan, M. (2024). LSTM Modeli ile Volatilite Temelli Borsa Tahmini. Uluslararasi
Muhasebe ve Finans Arastirmalari Dergisi, 6(2), 48-61.
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1. GIRIS

Finansal piyasalarin tahmini, yatirimeilar, politikacilar, arastirmacilar i¢in her zaman biiyiik
onem tasimstir. Ozellikle borsa endeksinin hareketlerini 6ngérmek risk yonetimi ve yatirim
stratejilerinin olusturulmasi agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Borsa tahmininde fiziksel
psikolojik, rasyonel, irrasyonel davranislar, piyasa dedikodular1 gibi bir¢cok faktor rol
oynamaktadir. Biitlin bu faktdrler borsa oynakligini yiikseltmekte, tahmin edilebilirligi ise
zorlagtirmaktadir.

Bir iilkenin borsa endeksi genel ekonomik durumun énemli bir gostergesidir. Ulke borsalari
finans, tarim, enerji, iletisim, ulasim, metal ve teknoloji gibi bir¢ok sektorii biinyesinde
bulundurmaktadir. Bu sektorlere olan arz ve talep dengesi borsa endeksini de etkilemektedir.
Dolayisiyla borsa endeksine ait fiyat hareketlerinin basarili bir sekilde tahmin edilmesi hem
finansal yazin hem de diger aktorler agisindan biiyiik 6neme sahiptir.

Finansal zaman serilerinin tahmininde geleneksel istatistiki yontemler ve makine 6grenimi
modelleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Son yillarda bilisim teknolojilerindeki hizli
gelismeler ve veri hacmindeki artis makine 6grenme yontemlerinin tahmin kapasitesini ve
uygulanabilirligini énemli Ol¢lide artirmistir. Bu gelismeler biiylik 6lgekli noral aglarin,
Ozellikle de uzun kisa siireli bellek Long Short-Term Memory (LSTM) modellerin zaman
serisi analizinde etkin bir sekilde kullanilmasina olanak tanimigtir. Zaman serisi
analizlerinde uzun dénem hafiza yetenegi ve basarisi goz 6niine alindiginda LSTM modeli
one c¢ikmaktadir. Calismada ele alman BIST 100 ve DAX endekslerinin 30.01.2012 -
26.06.2024 tarihler arasindaki giinliik kapanis degerleri uzun bir donemi kapsadigi i¢in
LSTM modeli tercih edilmistir.

Calismada kullanilan modelde giris parametreleri belirlenirken literatiirde siklikla kullanilan
makroekonomik faktorler (Tektas ve Karatas, 2004; Toraman, 2008; Kutlu ve Badur, 2009;
Akcan ve Kartal, 2011; Aygoren, Saritas, Morali, 2012; Karymshakov ve Abdykaparon,
2012; Yakut vd., 2014; Siddiqui ve Abdullah, 2015; Caliskan ve Deniz, 2015; Telli ve
Coskun, 2016; Kim ve Won, 2018; Day1, 2018; Cinaroglu ve Avci, 2020; Kantar, 2020) ve
teknik indikatorler (Diler, 2003; Kim, 2003; Yu vd., 2005; Lu, 2010; Hesieh vd., 2011; Kara,
Boyacioglu ve Baykan, 2011; Dunis vd., 2013; Emir, 2013; Wang ve Shang, 2014; Anish ve
Majhi, 2016; Li ve Tam, 2017; Rout vd., 2017; Dingli ve Fournier, 2017; Widegren, 2017;
Lee ve Soo, 2017; Bao vd., 2017; Chen vd.,2018; Sakarya ve Yilmaz, 2019; Kara, 2019;
Glindiiz, 2019; Pabugcu, 2019) tercih edilmemistir. Bunun yerine ¢alismada endeks tabanli
girdi degiskenleri tercih edilmistir. Endeks tabanli veriler, bir¢ok finansal enstriimanin veya
ekonomik gdstergenin tek bir sayisal degerde ifade giiclinii barindirmaktadir. Ayn1 zamanda
endeks tabanli veriler, bilgi yogunlugunu artirirken, veri boyutundaki karmagikligi 6nemli
Olclide azaltmaktadir. Literatiirde, borsa endeks tahmininde oynaklik endekslerini girdi
degiskeni olarak kullanan sinirl (Cetin ve Metlek 2021, Giirbiiz, 2024) caligsmalarin oldugu
gozlemlenmistir. Bu ¢alismalar, endeks tabanli yaklasimlarin borsa tahmin modellerinde
sundugu avantajlar1 ortaya koymakta, ancak mevcut arastirmalarin bu alandaki potansiyelin
tamamini yansitmadigini géstermektedir. Volatilite endeksleri olarak da ifade edilen CBOE
Oynaklik endeksi (VIX), Altin Oynaklik Endeksi (GVZ), Euro/Dolar Oynaklik Endeksi
(EVZ), Petrol Oynaklik Endeksi (OVX) endeksleri LSTM modelinin girdi degiskenleri
olarak belirlenmistir.

Bu c¢alisma, LSTM modeli kullanarak ve volatilite endekslerini temel alarak BIST 100 ve
DAX endekslerinin tahmin edilmesi i¢in yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir. Literatiirde
mevcut olan calismalardan farkli olarak, bu arastirma endeks tahmininde teknik ve
makroekonomik gostergeler yerine endeks tabanli degiskenlerin kullaniminin avantajlarim
ortaya koymayr amaglamaktadir. Calismanin temel hedefi, ¢esitli volatilite endekslerinin
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tahmin performansi tizerindeki etkilerini analiz ederek yatirimcilar ve finans kurumlari i¢in
daha etkili tahmin modelleri gelistirilmesine katkida bulunmaktir. Ayrica, gelistirilen
modelin tahmin basarisi, gelismekte olan ve gelismis iki farkli {ilke borsa endeksinde
karsilastirmali olarak degerlendirilerek, modelin genel gecerliligi ve etkinligi incelenecektir.
Calismada, oncelikle literatiirdeki ilgili arastirmalara yer verilecek, ardindan analizde
kullanilan veri seti ve yontemler detaylandirilacaktir. Sonrasinda, analiz siireci ve bu siirecte
elde edilen bulgular sunulacak, nihayetinde ise sonuglar kapsamli bir sekilde
degerlendirilecektir.

2. LITERATUR TARAMASI

Tahmin yontemleri agisindan, geleneksel yontemlerin yani sira, teknolojideki ilerlemelerle
birlikte makine 6grenme tekniklerinin kullaniminin da yayginlastig1 gézlemlenmektedir. Bu
boliimde, tercih edilen model dogrultusunda literatiirde yer alan bazi 6nemli ¢aligmalara
deginilmistir.

Fischer ve Krauss (2017), caligmalarinda LSTM modelini kullanarak Finansal piyasalari
tahmin etmeye caligmiglardir. Bu kapsamda S&P 500 endeksinin bilesenleri kullanilarak
Ocak 1990 ve Eyliil 2015 giinliik verileri ile tahmin modeli gelistirmislerdir. Uygulanan
LSTM modeli finansal zaman serisi verilerinden anlamli bilgi ¢gikarma ve yiiksek dogrulukla
tahmin yetenegi gostermistir.

Shah vd. (2018), c¢alismalarinda Hint BSE Sensex endeksinin haftalik ve giinliik
hareketlerini tahmin etmek i¢cin LSTM, Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) ve Derin Sinir A1
(DNN) modellerini kullanarak karsilastirmali bir ¢calisma sunmuslardir. Calismada 1997-
2017 wyillar1 arast BSE Sensex giinliik kapanis fiyatlarindan olusan veri setinden
yararlanilmistir. Modeller giinliik tahminlerde iyi performans gosterirken LSTM ve RNN
haftalik tahminlerde DNN modelinden daha basarili sonuglar vermistir.

Yan ve Ouyang (2018), caligmalarinda Sangay Bilesik Endeksinin 4 Ocak 2012-31 Haziran
2017 tarihleri arasinda yer alan gilinlik kapanis degerlerini kullanarak tahmin modeli
gelistirmiglerdir. Finansal zaman serisini tahmin etmek i¢in LSTM modelinin yan1 sira Cok
Katmanl algilayici, Destek Vektor Makineleri, K-en Yakin Komsular gibi makine 6grenme
yontemleri kullanilarak modellerin tahmin performanslar karsilastirilmistir. Elde edilen
sonuglara gére LSTM modelinin tahmin performansmin diger makine O6grenme
yontemlerinden daha yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Ghosh vd.(2019), calismalarinda Hindistan borsasinda farkli sektorlere ait {ist diizey
sirketlerin hisse senetlerinin kapanis fiyati tahminini ge¢mis verilere dayanarak LSTM
modeli yardimryla ger¢eklestirmislerdir. 1 ay, 3 ay, 6 ay, 1 y1l ve 3 yillik zaman dilimlerine
ait gegmis verilere dayanarak sektorel bazda gerceklestirilen tahminde hata degerleri dikkate
alinmistir. Elde edilen sonuglarda uzun dénemli ge¢mis veriler iizerinde LSTM tabanli
modelin daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir.

Hasan (2020), calismasinda BIST 100 endeksinin yoniinii tahmin etmek i¢in derin 6grenme
ve makine 6grenme yontemlerini kullanmistir. Girdi degiskeni olarak bir dizi teknik gosterge
kullanan ¢alismada siniflandirma teknikleri olarak Derin Sinir Aglari, Destek Vektor
Makineleri, Rasgele Orman ve Lojistik Regresyon kullanilmigtir. Model performans kriteri
olarak karigiklik matrisi, bilesik getiri ve maksimum diisiim metrikleri kullanilmis ve
Onerilen derin sinir aglart modelinin daha diisiik esik degerleri ile daha kiigiik zaman
periyotlar iizerinde iistiinliigii ortaya koyulmustur.

Tas vd. (2021), calismalarinda S&P 500 borsa endeksine ait giinliik fiyat verilerini
kullanarak Cok Katmali Algilayict (MLP) ve LSTM yontemleriyle borsa fiyat tahmini
gerceklestirmislerdir. ilgili endekse ait 12.08.2000-13.08.2020 tarihleri arasinda giinliik
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kapanis fiyatlar ile gerceklestirilen analizden elde edilen sonuglara gore her iki modelinde
birbirine yakin sonuglar verdigi ve tahmin ¢alismalart i¢in uygun secenekler oldugu ifade
edilmistir.

Cetin ve Metlek (2021), ¢alismalarinda BIST Katilim Endeksini yiiksek dogruluk oraniyla
tahmin etmek i¢in LSTM modelini kullanmislardir. Katilim endeksini tahmin ederken, BIST
100 endeksi, VIX, GVZ, DXY endeksleri girdi degiskenleri olarak belirlenmistir. Tasarlanan
modelde kullanilan basar1 metriklerini MAE, RMSE, MAPE ve R?sirastyla 0.06, 0.08, 0.02
ve 0.994 degerleriyle tahmin etmislerdir.

Dalkiran ve Ozan (2022) ¢alismalarinda Borsa Istanbul’ da islem géren ISCTR hissesine ait
giinliik deger tahmini gergeklestirmislerdir. ilgili hisse senedine ait 31.12.2007-28.02.2021
donemine iligkin uzun dénem giinliik veriler kullanilarak yapilan analizde ayrica VAKBN,
GARAN, QNBFB ve AKBNK hisse senetleri USD/TRY, BIST 30 VE BANKX
endekslerinin gegmis verileri de kullanilmistir. LSTM modeli ile Adam ve RMSProp
optimize edicileri birlikte kullanilarak ilgili modelin tahmin basarisinin tatmin edici boyuta
ulastig1 gozlemlenmistir.

Bhandari vd.(2022), ¢alismalarinda S&P 500 endeksinin bir sonraki giin kapanig fiyatini
tahmin etmek tizere 6zel bir sinir ag1 mimari olan LSTM modeli kullanmiglardir. Cesitli
makroekonomik ve teknik gostergelerin girdi degiskeni oldugu ¢aligmada tek katmanli ve
cok katmanli LSTM modeli gelistirilmistir. Calismada degerlendirme 6l¢iitleri olarak RMSE
MAPE, R (Korelasyon katsayis1) kullanilmistir. Buna gore tek katmanli LSTM modelinin
cok katmanli LSTM modeline gore daha yiiksek tahmin dogrulugu sagladigi ortaya
koyulmustur.

Akbulut ve Kemal (2023),yapmis olduklar1 calismada 2017-2021 yillar1 arasindaki doviz ve
emtia piyasalari ile geligmekte olan iilkelerin borsa endekslerinin verilerinden yaralanarak
Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme yontemleriyle BIST 100 piyasa hareketlerini tahmin
etmislerdir. Makine Ogrenme yonteminin tahmin degeri ile LSTM yonteminin tahmin degeri
karsilastirildiginda LSTM modelinin tahmin performansi daha etkili oldugu sonucuna
varilmigtir. Degerlendirme kriteri olarak kullanilan Ortalama Mutlak Hata (MAE), Bagil
Mutlak Hata (RAE), Ortalama Karesel Hata Karekokii (RMSE) kullanilmis ve ilgili degerler
LSTM modeli i¢in sirastyla soyle tespit edilmistir: 10,27(MAE), 6,06(RAE), 14,15(RMSE).

Mevcut literatiirde genellikle, endeks verilerinin tahmini i¢in ¢esitli yontemler ve farkl girdi
degiskenleri kullanilmaktadir. Baz1 ¢alismalar yalnizca ham zaman serisi verilerini veya
endeks fiyat bilgilerini girdi olarak kullanirken, diger ¢alismalar teknik gostergeler ve
makroekonomik degiskenler gibi ek verileri de tahmin siirecine dahil etmektedir. Calisma
kapsaminda kullanilan endeks tabanli girdi degiskenlerinin ise tahmin siirecinde oldukg¢a
kisitli olarak kullanildig1 gozlemlenmistir. Endeks tabanli girdi degiskenleri, piyasa risk
algilarin1 ve gelecege yonelik beklentileri daha dogru yansittig1 igin, tahmin performansini
artirma potansiyeli de bulunmaktadir. Literatiirde bu tiir endekslerin kullaniminin sinirh
oldugu goz oniine alindiginda, ¢alismanin sundugu bu yeni yaklagim ile literatiire 6nemli bir
katki saglamasi beklenmektedir.

3. VERI SETIi VE YONTEM

Calismada BIST 100 endeksi ve DAX endeksini tahmin etmek i¢in endeks tabanlh girdi
degiskenleri (VIX, OVX, GVZ, EVZ) kullanilarak bir derin 6grenme modeli olan LSTM
yontemi uygulanmigtir. Calismanin odak noktasi LSTM modeli kullanarak endeks
tahminlerini gerceklestirmektir. Uygulanan model, verileri dogrudan isleyerek ve LSTM
katmanlar1 olusturarak gelecek verilere iliskin bir dizi 6zellik vektorii olusturacaktir.
Uygulanan modelin akis semas1 Sekil 1°de gosterilmektedir.
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1. Veri Toplama ve Hazirlama
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Performans metriklerini hesaplama
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Sekil 1: Uygulanan modelin akis diyagram
3.1 Veri Toplama ve On isleme

Calismada 30.01.2012-26.06.2024 donemi arasindaki giinliik veriler kullanilmis olup veriler
investing.com adresinden elde edilmistir. Bagimli degisken olarak BIST 100 ve DAX
endeksi, oynaklik endeksleri (VIX, OVX, EVZ, GVZ) yardimiyla tahmin edilmeye
calisilmig ve ilgili platformdan elde edilen ve calismada kullanilan veriler asagida Sekil 2’de

gosterilmektedir.
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Sekil 2: Degiskenlere Ait veri Grafikleri

Calismada kullanilan girdi degiskenleri (VIX, OVX, EVZ, GVZ) ile tahmin edilen BIST
100 ve DAX endeksleri arasindaki sayisal iliskiyi belirtmek amaciyla hesaplanan korelasyon
katsayilar1 Tablo 1° de ayrintili olarak gosterilmistir.
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Tablo 1: Girdi Degiskenlerin BIST 100 ve DAX Endeksiyle Korelasyon Tliskisi

BIST 100 DAX
BIST 100 1 DAX 1
VIX -0.008 VIX -0.0330
ovX -0.008 ovX -0.0606
EVZ -0.150 EVZ -0.393
GVzZ -0.134 GVzZ -0.298

Tablo 1’ de goriildiigii lizere volatilite endeksleri ile borsa endeksleri arasinda zit yonde
hareket egilimi oldugu goriilmektedir. Calismada kullanilan veri setindeki tatil giinlerine ait
eksik gozlemler, veri setinden ¢ikarilmustir.

Sonraki asamada ise Min-Max yontemi kullanilarak veriler normalize edilmistir. Boylece
veri setindeki degiskenlerin farkli 6lgeklerde olmasinin 6niine gegilmistir.

3.2. Yontem

Literatiirde zaman serilerinin analizinde derin 68renme modellerinden geri doniisiimli
yapay sinir agimin Recurrent Neural Networks (RNN) siklikla kullanildigi goériilmektedir
(Chen, Yeo, Lau ve Lee, 2018; Saud ve Shakya, 2020). Fakat literatiirde belirtildigi lizere
RNN modelinin baslangigtaki giris bilgilerini unutmasi ve model parametrelerinin
kontrolsiiz sekilde giincellenmesi problemlerinden dolayr uzun doénem birliktelikleri
o0grenmede zorluklar yasamaktadir (Kong ve digerleri, 2019). RNN modelinde yasanan bu
sorunlarin ¢oziimi icin LSTM modeli gelistirilmistir. Hochreiter vd.(1997), ¢alismalarinda
LSTM mimarisini hafiza yetenegi sayesinde uzun zaman serilerinde kullanim igin
Oonermistir. LSTM, zaman serisi verilerini ve siral1 bilgileri modellemek icin tasarlanmis bir
tiir yapay sinir agidir. LSTM mimarisi, uzun vadeli bagimliliklar: daha iyi 6grenebilmek i¢in
0zel olarak tasarlanmis hiicre yapilarina ve kap1 mekanizmalarina sahiptir.

LSTM Sekil 3te gosterildigi gibi, giris kapis1 X, unutma (hafiza) kapisi C,ve ¢ikis He kapist
olmak tizere ili¢ ana kapidan olugsmaktadir. Bu kapilar bilgilerin agda nasil islenecegini
belirler; énemli bilgiler bir sonraki adima aktarilirken énemsiz olanlar ise unutulur. Onceki
katmandan unutma kapisina gelen bilgiler (he.1 ve x¢) sigmoid fonksiyonundan gecirilerek ne
kadar hatirlanacagina karar verilir. Giris kapisinda ise sigmoid fonksiyonu ile hangi bilginin
iletilecegi se¢ilmektedir ve Tanh fonksiyonu ile (-1,1) araligina indirgenmektedir. Sigmoid
ve Tanh fonksiyonlarmin ciktilar1 ¢arpilarak hangi bilginin giincellenecegine karar
verilmektedir. Cikis kapsinda ise sonraki hiicreye hangi bilginin gegecegi belirlenmektedir.
Mevcut deger sigmoid fonksiyonundan gegirilirken tasinan bilgiyi tutan Cell-State
hiicresinden gelen deger Tanh fonksiyonundan ge¢mektedir. Bu iki deger carpilarak bir
sonraki katmana aktarilacak bilgiye doniistiiriilmektedir. (Olah, 2015).
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Sekil 3: LSTM Mimarisi

fe = o(Wr.[he_q, x¢] + byf) (1)
ip = a(W;. [he_q, x¢] + by) ()
C, = tanh(W,..[he_1, %] + b.) (3)
Ce=fr* Croq + i x G (4)
0 = o(W,.[h¢_1,x¢] + by) (5)
hy = o, * tanh(Cy) (6)

Denklemlerde f; unutma kapisini, i, giris kapisini, o, ¢ikis kapisini, x; girdi vektorini, W
giris degerlerinin agirliklarini, b bias terimini, C; hiicredeki bilgileri, h, ciktilar, o
aktivasyon fonksiyonlarindan sigmoid fonksiyonunu ve tanh ise hiperbolik tanjant
fonksiyonunu ifade etmektedir

4. BULGULAR

Calismada hem uzun dénem bagimliliklar1 modelleyebilme hem de zaman serilerindeki
tahmin basarisindan dolayr LSTM modeli tercih edilmistir. Modelde girdi degiskenleri
olarak VIX, GVZ, OVX, EVZ endeksleri, ¢ikt1 olarak ise BIST 100 ve DAX endeksleri
kullanilmistir. 30.01.2012 - 26.06.2024 tarih aralifinda 2957 giinliik veri kullanilmistir.
Calismada modelin genelleme yetenegini artirmak ve ezberleme (overfitting) riskini
minimize etmek amaciyla K-kat capraz dogrulama (K-fold cross-validation) teknigi
uygulanmistir. Bu yontem, veri setinin tamaminin hem egitim hem de test siireclerinde
kullanilmasini saglayarak, modelin performansinin daha objektif ve gilivenilir bir sekilde
degerlendirilmesine olanak tanimistir (Sonmez, 2023).

Modelin uygulama kisminda veri analizi ve istatistiksel yontemlerin uygulanmasi igin
Python programlama dilinden yararlanilmistir. Python a¢ik kaynakli programlama dili olup,
makine dgrenmesi ve finansal analizler i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Igerik olarak
bircok kiitiiphaneye sahip olan program, finansal hesaplamalari, istatistiksel analizleri ve
veri gorsellestirmelerini basarili bir sekilde gergeklestirmektedir.
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Calismada uygulanan modelin mimarisi Sekil 4’te gosterilmektedir.

LSTM Katman1

Girigler

|

XU100, DAX,
VIX, EVZ, GVZ, OVX

Sekil 4: Uygulanan LSTM Mimarisi

LSTM modeli 2 katmanli ve her katman1 100 gizli birimden olugmaktadir. Optimizer olarak
Adam algoritmas1 kullanilirken model 140 epok boyunca egitilmistir. Modelin
performansini degerlendirmek icin 5 kath ¢aprazlama kullanilmistir. Bu sartlar altinda en
optimum sonuca ulasilmstir.

Bir yapay zeka modelinin etkinligini degerlendirirken, modelin performansin1 6lgmek igin
kullanilan hata fonksiyonlar1 en az modelin kendisi kadar onemlidir. Bu ¢alismada,
gelistirilen LSTM modelinin tahmin performansini 6lgmek amaciyla, ¢esitli basari metrikleri
kullanilmistir. Mutlak Hata Degeri (MAE), Ortalama Karekok Hata (RMSE), Ortalama
Mutlak Yiizdesel Hata (MAPE) ve R-Kare (R?*) ¢alisma kapsaminda kullanilan
degerlendirme Olgiitleri olarak ele alinmistir. Asagida ise ilgili basar1 metriklerine iliskin
formiillere yer verilmistir.

2 (7
MAE = HZ |yy8rl;ek_i - ytahmfﬂ_fl
i=1
RMSE = JZ?ﬂ(y_qergek_;_ Yeanmin_i)? N
MAPE = 100% Zn: |yger;ek_£ - ytahmin?f' (9)
" i=1 |ym£’asii|
(10)

2
R2 _ Z?=1(J’gercek_i - ytahmin_i)

2
n
Z;':L (y.tahmin_i - quryek_ort)

55



Uluslararasi Muhasebe ve Finans Arastirmalari Dergisi, 6(2), 48-61

Denklem (7-10) yer alan ygercek i 1 zamandaki gergek veri degerini, Yeahmin i 1 zamandaki
tahmin degerini Ygercek ort ger¢ek verilerin ortalamasini temsil etmektedir. Her iki iilke i¢in

uygulanan modelin sonucunda elde edilen performans Olgiitleri Tablo 2 ve Tablo 3’te
verilmistir.

Tablo 2: BIST 100 Performans olciitleri Tablo 3: DAX Performans olgiitleri
Ortalama RMSE: 0.0151 Ortalama RMSE: 0.0273
Ortalama MAE: 0.0076 Ortalama MAE: 0.0193
Ortalama MAPE: 0.04 Ortalama MAPE: 0.02
Ortalama R*: 0.9948 Ortalama R*: 0.9829

Modelin basaris1 degerlendirilirken R?2, RMSE, MAPE ve MAE degerleri dikkate alinmustr.
R? degeri, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama giiciinii ifade eden istatistiksel
bir gdstergedir. R? degeri, bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskendeki varyansinin ne
kadarin1 agikladigini ifade eder. R? degeri, 0-1 arasinda degisir ve 1’e yaklastikga modelin
aciklayiciligimin arttigimi gosterir. RMSE degeri, gercek deger ile tahmin edilen deger
arasindaki farkin mutlak halidir. 0 ile sonsuz arasinda deger alir. Diisiik bir RMSE degeri,
model tahminin gercek degere ne kadar yakin oldugunu gosterir. MAPE degeri gergek deger
ile tahmin edilen deger arasindaki ortalama fark: yiizdesel olarak ifade eder. MAE degeri,
gergek deger ile tahmin edilen deger arasindaki farklarin mutlak degerlerin ortalamasidir.

Olgeklendirilmis giinliik endeks degerleri ve oynaklik endeksleri kullanilarak en uygun
parametre degerleriyle gergeklestirilen tahminler sonucunda elde edilen BIST 100 ve DAX
endekslerinin tahmin edilen ve gergcek degerlerini karsilastiran sekiller, sirasiyla Sekil 5 ve
Sekil 6’da sunulmustur.

Gergek vs Tahmin Degeri

—— Gercek Deger
10000 4 —— Tahmin Deger

8000

6000

Endeks Degeri

4000 -

2000 o

2022 2023 2024
Tarih

Sekil 5: BIST 100 Endeksine Ait Gercek ve Tahmin Degerleri

Gergek vs Tahmin

200004 —— Gergek Deger

—— Tahmin Degeri

18000

16000

14000 -

Endeks Degeri

12000 o

10000 -

8000

2022 2023 2024
Tarih

Sekil 6: DAX Endeksine Ait Gercek ve Tahmin Degerleri
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Sekillerde kirmizi ¢izgiler gergek degeri yansitirken mavi ¢izgiler LSTM modeliyle iiretilen
tahmin degerlerini ifade etmektedir. Sekil 5 ve Sekil 6’da goriildiigii tizere gercek ve tahmin
degerinin biiyilk oranda ortiistiigli ifade edilebilir. Bu durum LSTM modelinin tahmin
performansinin yiiksek dogrulukta oldugunu gostermektedir.

5. SONUC

Bu c¢alismada, BIST 100 ve DAX endekslerinin tahmini, endeks tabanli degiskenler
kullanilarak gergeklestirilmistir. VIX, OVX, EVZ ve GVZ oynaklik endeksleri girdi
parametresi olarak kabul edilmistir. 30.01.2012 - 26.06.2024 donemini kapsayan analizlerde
uzun donem bagimliliklar1t modelleyebilme kabiliyeti ve tahmin basarisi nedeniyle LSTM
modeli tercih edilmistir.

Farkli ekonomik dinamiklere ve gelismislik diizeylerine sahip iki lilke borsa endeksi verileri
kullanilarak yapilan analizlerde LSTM modelinin oldukc¢a basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir. Degerlendirme kriterleri olarak belirlenen RMSE, MAE, MAPE ve R?
degerleri incelendiginde BIST 100 endeksi i¢in bu degerler sirasiyla 0.0151, 0.0076, 0.04 ve
0.9948 olarak bulunurken DAX endeksi i¢in ise ayni kriterler sirasiyla 0.0273, 0.0193, 0.02
ve 0.9829 olarak bulunmustur. Bu sonuglar, LSTM modelinin her iki endeks i¢in de yiiksek
dogrulukla tahminler yaptigini ortaya koymaktadir. BIST 100 endeksinde elde edilen R?
degeri, modelin bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki varyansin %99.48'ini
acikladigin1 gosterirken, DAX endeksi i¢in bu oran %98.43 olarak hesaplanmistir. Bu
yiiksek R? degerleri, modelin her iki endeksin gelecekteki hareketlerini tahmin etmede etkili
oldugunu gostermektedir.

Ayrica, RMSE ve MAE degerlerinin nispeten diisiik olmasi, modelin tahmin hatalarinin
minimal diizeyde kaldigin1 ve tahminlerin gergek degerlere olduk¢a yakin oldugunu
gostermektedir. MAPE degerlerinin diisiik olmasi ise, modelin tahmin dogrulugunun yiiksek
oldugunu ve yiizde olarak hatalarin kabul edilebilir seviyede oldugunu belirtmektedir.

Calismanin bulgulari, yatirimcilar ve finans kurumlar i¢in 6nemli ¢ikarimlar sunmaktadir.
LSTM modelinin volatilite endeksleri kullanilarak yapilan bu tahminlerdeki basarisi, yatirim
stratejilerinin gelistirilmesinde ve risk yonetiminde kullanilabilecek potansiyel bir arag
oldugunu gostermektedir. Ayrica, bu yaklagimin farkli ekonomik kosullara sahip piyasalar
i¢cin genellestirilebilir olmasi, modelin genis bir uygulama alanina sahip oldugunu da ortaya
koymaktadir.

Sonug olarak, bu ¢alismada LSTM modelinin hem geligsmis bir piyasa olan DAX endeksi
hem de gelismekte olan bir piyasa olan BIST 100 endeksi iizerinde basarili tahminler
yapabildigi gosterilmistir. Bu, modelin farkli piyasa dinamikleri ve oynaklik seviyeleri ile
basa cikabilme yetenegini vurgulamakta ve gelecekteki finansal tahmin caligmalari i¢in
giiclii bir temel olusturmaktadir. Literatiirde borsa endeks tahmininde LSTM modelini
kullanan ¢aligmalar incelendiginde, uzun donem bagimliliklar1 tahmin etmede basarili
sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Calismada elde edilen bulgular, literatiirdeki bu sonuglar1
destekler niteliktedir.
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LSTM MODELI iLE VOLATILIiTE TEMELLi BORSA TAHMINI

Arastirma ve Yaymn Etigi Beyan

Yazar(lar) verilerin toplanmasinda, analizinde ve raporlastirilmasinda her tiirlii etik ilke ve kurala 6zen
gosterdiklerini beyan ederler. Bu ¢alismanin yazar/yazarlar1 kullanmis olduklar1 resim, sekil, fotograf
ve benzeri belgelerin kullaniminda tiim sorumluluklar: kabul etmektedir.

Yazar Katkilar:

Yazar(lar) caligmanin gerek literatiir gerekse veri toplama, analiz ve analiz bulgularinin degerlendirilmesinden
olusan tiim stirece esit oranda katki saglamiglardir.

Cikar Catismasi:

Yazar(lar) ¢ikar ¢atigmasi bildirmemistir

Etik Kurul izni:

Bu galismanin yazar/yazarlari, Etik Kurul iznine gerek olmadigin1 beyan etmektedir.
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