Ekonomi ve Yonetim Arastirmalar Dergisi / Cilt:14 / Sayi:2 /Aralik 2025
Journal of Economics and Management Research Vol:14 / No:2 / December 2025

9))
VL
T—
)
=
L
<
S~
-
LY
~—
LY
T—
S
~
s




BIST100 ENDEKSI FIYATININ LSTM, CNN-LSTM VE BILSTM
MODELLERI ILE TAHMIN EDILMESI

irem VARURER!

Ozer OZAYDIN?

Fatih CEMREK3
Ozet

Kendine bir¢ok alanda yer bulan derin 6grenme giintimiiziin iizerine ¢alisilan en
popiiler konulardandir. Teknolojinin gelisip tizerine ¢alisildikca derin 6grenmenin yeni
modelleri bulunmaktadir. Finans alaninda da sikca kullanilan derin 6grenme modelleri
ozellikle tahminleme ¢alismalarinda da 6n plana ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada, Borsa
Istanbul (BIST100) Endeksinin tahmini amaciyla derin 6grenme modelleri olan LSTM,
BILSTM ve CNN-LSTM kullanilarak karsilastirmali bir analiz gerceklestirilmistir. 1 Ocak
2014 ile 28 Subat 2025 tarihleri arasindaki giinlitk BIST100 verilerinin yani sira DAX,
NASDAQ, S&P 500, NIKKEI 225 ve FISE 100 gibi global borsa endeksleri bagimsiz
degiskenler olarak modele dahil edilmistir. Python programlama dili ve Keras
kiitiiphanesi kullanilarak olusturulan modellerin performansi RMSE (Root Mean Square
Eror) metrigi ile degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, en diisiik RMSE degeri
olan 170.8730 ile CNN-LSTM modeli en basarili tahminleme performansini gostermistir.
BILSTM modeli 178.5661 RMSE degeriyle ikinci sirada yer alirken, LSTM modeli
308.5097 RMSE degeriyle en diisiitk performansi sergilemistir. Bu bulgular, BIST100
endeksin tahmininde derin 06grenme tabanli modellerin etkili bir sekilde
kullanilabilecegini ve gelecekteki ¢alismalarda farkli model kombinasyonlarmnin daha
basarili sonuclar saglayabilecegini ortaya koymaktadir.
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PREDICTING THE BIST100 INDEX PRICE USING LSTM, CNN-LSTM,
AND BILSTM MODELS
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Abstract

Deep learning, which has found its place in many fields, is one of the most
popular topics studied today. As the technology develops and studied, there are new
models of deep learning. Deep learning models, which are frequently used in finance,
come to the forefront especially in forecasting studies. In this study, a comparative
analysis is carried out using deep learning models LSTM, BILSTM and CNN-LSTM to
predict the Borsa Istanbul (BIST100) index. Daily BIST100 data between January 1, 2014
and February 28, 2025 as well as global indices such as DAX, NASDAQ, S&P 500,
NIKKEI 225 and FTSE 100 are included in the model as independent variables. The
performance of the models built using Python programming language and Keras library
is evaluated with the RMSE metric. According to the results obtained, the CNN-LSTM
model showed the most successful forecasting performance with the lowest RMSE value
of 170.8730. The BILSTM model ranked second with an RMSE value of 178.5661, while
the LSTM model showed the lowest performance with an RMSE value of 308.5097. These
findings suggest that deep learning-based models can be used effectively in predicting
the BIST100 index and that different model combinations may provide more successful
results in future studies.
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GIRiS

Borsa, genel tanimu itibariyle alicilar ile saticilarin ya da onlarin
temsilcilerinin belirli diizenlemeler ¢ercevesinde karsi karsiya geldigi organize
pivasalardir. Bu piyasalar; hisse senetleri, tahviller gibi menkul kiymetlerin ve
bunlara benzer finansal araglarin alim satim islemlerinin gerceklestirildigi
ortamlardir. Bahsi gecen islemler, belirli kurallar altinda ve zaman
sinirlamalariyla isleyen merkezi piyasa yapilar igerisinde yiiriitiilmektedir
(Karsl;,1994). Koken bilim olarak borsa kavraminmn 1531 yilinda Belcika'nmin
Bruges kentinin isminden veya Anvers kentinde, “Van Der Buers” ailesinin
soyadindan tiiredigi ileri siiriilmektedir (Fertekligil,2000). Tarihsel gelisim
siireci incelendiginde 16.ylizyilda Paris ve Londra’da, 17.ytizyilda Berlin’'de,
18.ytizyilda Viyana ve New York’ta, Briiksel, Roma, Milano, Madrid, Tokyo ve
Istanbul’da ise 19.yiizy1lda borsalarin kuruldugu goriilmektedir.

Borsalar {izerine yapilan calismalar hisse senedi fiyatlarinin yalmizca
ekonomik davraniglar1 yansitmadigini, ayn1 zamanda piyasada bulunan bilgi
diizeyinin bir gostergesi oldugunu ortaya koymustur. Hisse senedi fiyatlarinin
gelecekteki hareketlerinin tahmin edilebilirligi, yatirimcilar agisindan son
derece stratejik bir oneme sahiptir. Bu ongoriilebilirlik, yatirnm kararlarini
yonlendirme ve finansal kazang elde etme agisindan uygulayialar igin
vazgecilmez bir ara¢ haline gelmistir. Modern ekonomik sistemlerde finansal
piyasalar sadece ekonomik yapilarin degil aym1 zamanda sosyal
organizasyonlarin da temel bilesenlerinden biri olarak degerlendirilmektedir.

Finansal piyasalar, fon fazlasi olan ekonomik birimler ile fon ihtiyaci
duyan aktorlerin karsilastigi yapilar olarak tanimlanmaktadir. Ulusal
ekonomiler, yalnizca kendi i¢ finansal yapilarindan degil, kiiresel 6lcekte diger
iilke piyasalarindan da etkilenmektedir. Bu nedenle finansal piyasalarda
yasanan gelismeler dogrudan iilke ekonomilerinde c¢esitli yansimalar
dogurabilmektedir. Ote yandan, finansal sistemler sadece profesyonel
yatinmcilarin degil, bireysel tasarruf sahiplerinin de ilgi gosterdigi alanlar
haline gelmistir. Bu baglamda para ve sermaye piyasalarinda faaliyet gosteren
yatirimcilar, piyasalardaki egilimleri analiz ederek dogru tahminlerde
bulunmayr ve bu dogrultuda yatinm kararlarimi  sekillendirmeyi
hedeflenmektedir. Bu tiir stratejik yaklasimlarda hisse senedi hareketlerinin
altinda yatan yapisal dinamiklerin dogru anlasilmas: biiyitk Onem arz
etmektedir. 1lgili ~dinamiklerin gegmis verilere dayali analizlerle
degerlendirilmesi ve cesitli modelleme yontemleriyle gelecege yonelik
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ongoriiler olusturulmasi karar alma siireglerinde rehberlik edebilmektedir. Bu
modellerin olugturulma siirecinde ise giintimiiziin en popiiler konularindan
olan yapay zeka onemli bir yer tutmaktadir.

Yapay zeka sundugu yenilik¢i ¢oziimlerle giiniimiizde bir¢ok sektorde
vazgecilmez hale gelmistir. Bu dogrultuda, derin 6grenme ve makine
O6grenmesi gibi alt alanlar da giderek daha fazla ilgi cekmektedir. Yapay zeka
uygulamalari bireylerin giinlitk yasamini kolaylastirdig1 gibi is diinyasinda da
verimliligi arttirmaktadir. Ancak bu teknolojilerin faydalar1 kadar olas: riskleri
de tartisilmaktadir. Bununla birlikte yapay zekanin giinliik hayatta kullanim
alan1 genislemekte ve farkli sektorlere entegrasyonu hizlanmaktadir.

Bu calismada derin 6grenme modellerinden BILSTM, LSTM ve CNN-
LSTM modelleri BIST100 endeksi tahminlemesi yapilmasi igin segilmistir.
01.01.2014 tarihinden 28.02.2025 tarihine kadar giinliikk BIST100 endeksi
degerleri kullanilmak iizere alimustir. BIST100 modeli tahminlemesinde bu
endekse etkisi oldugu diisiiniilen DAX, NASDAQ, NIKKEI 225, S&P 500, FTSE
100 diinya endeksleri bagimsiz degiskenler olarak calismaya dahil edilmek
lizere secilmistir. Boylelikle diinyanin ©6nde gelen borsalarimin BIST100
tizerindeki etkisi altinda modellerin tahminleme performanslar: karsilastirilmis
olacaktir.

1. Literatiir taramasi

Chalvatzis ve Hristu-Varsakelis (2019), derin 6grenmeye dayali bir LSTM
modelini kullanarak 2010-2018 zaman aralig1 igin hisse senedi fiyat tahmini
yapmis ve modelin ticaret stratejileriyle entegrasyonunu incelemistir. S&P 500,
Dow Jones Industrial Average (DJIA), NASDAQ ve Russel 2000 endeksleri
lizerinde test edilen model, geleneksel “al ve tut” stratejisine kiyasla 6nemli
Olctide daha yiiksek getiri saglamistir. Bu ¢alisma LSTM’'nin yalnizca tahmin
dogrulugu agisindan degil, ayn1 zamanda yatirim getirisi saglama agisindan da
avantaj sundugunu vurgulamaktadir.

Siami-Namini, Tavakoli ve Siami Namin (2019), finansal zaman serisi
tahmininde geleneksel ARIMA modelini, LSTM ve BILSTM modelleriyle
karsilastirmistir. Calismanin amaci, 2009-2019 zaman araligr i¢in BILSTM
modelinin ek egitim katmanlar: sayesinde daha iyi tahmin performansi gosterip
gostermedigini belirlemektir. Sonuglar, BILSTM'nin LSTM'ye kiyasla %37,78
daha diisiik hata oranina sahip oldugunu ortaya koymustur.
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Tas, Giilim ve Tulum (2021), S&P 500 endeksine ait verileri kullanarak
derin Ogrenme ve s1§ Ogrenme yontemleriyle gelecege yonelik fiyat
tahminlemesi yapmistir. Veriler 12.08.2000 ile 13.8.2020 tarihleri arasinda
alimmistir. Calismada, LSTM ve Cok Katmanli Algilayict (MLP) yontemleri
kullamilarak tahminler gergeklestirilmis ve bu iki yontemin tahmin
performanslar1 karsilagtirilmistir. Sonug¢ olarak, LSTM mimarisinin tahmin
giiciiniin MLP yontemine gore daha iyi oldugu goriilmdiistiir.

Akbulut (2022), BIST100 endeksi ile emtia, doviz fiyatlar1 ve gelismekte
olan {ilkelerin borsa endeksleri arasindaki iliskiyi makine 6grenmesi ve derin
ogrenme yontemleri kullanarak incelemistir. Calisma verisi Ocak 2017 ile Ekim
2021 arasidir. Calismada, LSTM modelinin makine 6grenmesi modellerine gore
daha iyi sonug verdigi gorilmistiir.

Giliney (2022), yiiksek lisans tezinde derin Ogrenme modelleri olan
Yinelemeli Sinir A8 (RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Gegitli
Tekrarlayan Birim (GRU) yontemlerini karsilastirarak bir sirketin hisse senedi
giinliik kaparus fiyatlarini 30, 60, 90 ve 120 giinliik periyotlarla tahmin etmeyi
amaglamistir. Calisma verileri 02.01.2012 ile 31.12.2020 yillar1 arasindaki “Goltag
Cimento” hisse senetleridir. Calismanin sonucunda GRU modelinin, LSTM ve
RNN'ye kiyasla daha basarili tahmin performansi sergiledigi gozlemlenmistir.

Altuntas ve Kocamaz (2023), BIST100 endeksinin yon tahmininde derin
O0grenme tabanli bir goriintii smniflandirma yaklasimi onermistir. Veri aralig
Ocak 2006 ile 31 Aralik 2020’dir. Calismada, on egitimli evrisimsel sinir ag1
(CNN) modelleri olan AlexNet, GoogleNet ve ResNet-50 kullanilmistir. Ince
ayarlit CNN modellerinin, diger karsilastirma yonteminden daha iyi sonuglar
elde ettigi gosterilmistir.

Babu ve Sathyanarayana (2023), calismalariyla hisse senedi fiyat tahmini
dogrulugunu arttirmak amaciyla ¢ok katmanh Cift Yonlii Uzun Kisa Stireli
Bellek (BILSTM) modelleri ile Dinamik Gosterge (DIF) ozelliklerini birlestiren
bir yaklasim Onermistir. Veri seti Ocak 2001’den Aralik 2020’ye kadar olan
zaman dilimidir. Teknik ve temel analiz verilerini birlestiren model, RSI, ROC
ve ATR gibi gostergelerle zenginlestirilmis ve performans Olgiimleri
dogrultusunda &nerilen BILSTM-DIF modelinin geleneksel ve artimli BILSTM
modellerine kiyasla daha iistiin bir tahmin basaris1 gosterdigi ortaya
konmustur.
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Zhang Ye ve Lai (2023), hisse senedi fiyatlarini ve endekslerini tahmin
etmek i¢in bir CNN-BILSTM-Attention modeli onermistir. Calismada 4 Ocak
2011 ile 31 Aralik 2021 arasindaki veriler kullanilmigtir. Model, Cin ve
uluslararasi borsalardan alinan verilerle test edilmis ve LSTM, CNN-LSTM ve
CNN-LSTM-Attention gibi diger yontemlere gore daha yiiksek dogruluk elde
ettigi bulunmustur.

Akusta ve Salur (2024), BIST100 endeksinde yer alan hisse senetlerinin
alim satimi igin derin 6grenme tabanli metodolojilerin kullamilmasin ele
almistir. Calisma verileri Agustos 2022 ile Aralik 2023 olarak alinmistir.
Tahmine dayali iglem algoritmasi (TDIA) ad1 verilen derin 6grenme esasl bir
islem algoritmas1 gelistirilmis ve bu algoritmanin BIST100’de temsil edilen
cesitli sektOrlerdeki hisse senedi hareketlerini tahmin etme ve iglem
gerceklestirme basaris1 degerlendirilmistir. Arastirmanin temel bulgular,
TDIA'nin segilen hisse senetlerinde ortalama %15,87 kar ile kayda deger bir
basari elde ettigini gostermektedir.

Celik (2024), BIST100 endeksi tahmini icin bellek tabanli makine
O0grenmesi (MBML) modellerine dayali bir yaklasim sunmustur. Bu amagla,
ardisik veri degerlendirmesinde popiiler olan LSTM ve Gegitli Tekrarlayan
Birim (GRU) mimarileri kullanilmistir. Veriler Temmuz 1997 ile 1 Aralik 2023’e
kadar olan tarih araligidir. Modellerin egitim ve dogrulama asamalarinda
diisitk kayiplar gosterdigi ve BIST100 endeksinin genel egilimlerini basariyla
takip ettigi gozlemlenmistir. Ancak modellerin piyasa dalgalanmalar1 ve ani
degisimlerde gercek degerlerden sapmalar gosterdigi belirlenmistir.

Sonmez ve Cogskun Arslan (2024), finansal piyasalardaki volatilitenin
etkilerini analiz ederek BIST100 ve DAX endekslerini tahmin etmek i¢in LSTM
modelini kullanmistir. Veri seti 30.01.2012’den 26.06.2024 tarihine kadar olan
siireyi kapsamaktadir. Calismada, VIX, OVX, EVZ ve GVZ volatilite endeksleri
girdi degiskenleri olarak belirlenmis ve modelin tahmin performansi
degerlendirilmistir. Sonuglar, LSTM modelinin yiiksek tahmin dogruluguna
sahip oldugunu gostermistir. Ozellikle modelin RMSE, MAE, MAPE ve R?
degerlerinin her iki endeks icinde basarili oldugu tespit edilmistir. Bu bulgular,
LSTM modelinin yatirim stratejileri ve risk yonetimi icin etkili bir arag
olabilecegini ortaya koymaktadir.
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2. Materyal ve yontem

Yapay zeka giliniimiizde en sik karsilasilan ve gelisimi hizla siiren
teknolojik kavramlardan birisidir. Insan beyni karmasik yapisi nedeniyle halen
tam anlamiyla ¢oziilememis bir organ olarak kabul edilse de bilgisayar
sistemlerinin insan benzeri diistinme ve karar alma siireglerini simiile
edebilmesi yapay zeka calismalarinin temel amacidir.

Yapay zeka, bilgisayarlarin ve bilgisayar destekli makinelerin insan
zihnine benzer sekilde 6grenme, problem ¢6zme ve karar alma gibi yetenekleri
sergileyebilmesini saglayan bir bilim dalidir. Yapay zeka kavrami ilk olarak
1955 yilinda Dartmounth College’de diizenlenen bir konferansta ortaya atilmis
ve o tarihten itibaren hizla gelisim goOstermistir. Bilgisayar donanimlarinin
gliclenmesi ve biiyiik veri setlerine erisimin kolaylasmasi ile birlikte, yapay
zeka uygulamalar1 daha yaygin hale gelmistir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Yapay zekd, saghk sektoriinden otonom araglara kadar bir¢ok alanda
devrim niteliginde gelismelere yol agmistir. Ornegin, tip alaninda teghis koyma
siireglerinde yapay zeka destekli sistemler doktorlara biiyiik kolaylik
saglamaktadir. Finans alaninda ise algoritmik ticaret sistemleri yapay zeka
tabanl1 tahmin modelleri ile yatirimcilara yon gostererek risk yonetimini
optimize etmektedir. Bunun yaru sira egitim ve sanayi gibi sektorlerde de yapay
zekanin etkinlige giderek artmaktadir.

Yapay zeka calismalarinin onemli bir bileseni olan yapay sinir aglar
(YSA), insan beynindeki sinir hiicrelerinden esinlenerek gelistirilmistir. Yapay
sinir aglar ile ilgili ilk ¢alismalar, 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan
gerceklestirilmis olup bu arastirmalar neticesinde beyin noronlarnin basit
yapisina dayalt matematiksel bir model gelistirilmistir. Bu modeller girdi
verilerini analiz ederek anlami c¢iktilar iiretir ve bu siirecte Ogrenme
mekanizmalarini kullanir. YSA, baslangicta yalmizca akademik ¢alismalarin bir
konusu iken giiniimiizde finans, saglik, askeri vb. bir¢ok alanda kendine genis
kullanim yeri bulmustur. (McCulloch ve Pitts, 1943).

YSA, temel olarak 5 ana bilesenden olugmaktadir: girdiler, agirliklar,
toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ciktilar. En basit sinir ag:
yapisinda giris verileri ilgili agirlhik kat sayilari ile carpilarak toplama
fonksiyonuna tabi tutulur. Daha sonra hesaplanan bu toplam degere yanlilik
eklenir ve aktivasyon fonksiyonu araciligiyla islenerek ¢ikti degeri elde edilir.
Model iiretilen giktilarin gercek degerlere miimkiin oldugunca yaklasmasini

Ekonomi ve Yonetim Arastirmalar Dergisi / Cilt:14 / Sayi:2 /Aralik 2025
Journal of Economics and Management Research Vol:14 / No:2 / December 2025



saglamak amaciyla siirekli olarak giincellenir. Farkli denemeler sonucunda,
tahmin edilen degerler ile gercek degerlerin en yakin oldugu noktada 6grenme
stireci tamamlanir (Cinar, 2018).

Yapay sinir aglarimin gelistirilmesi, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
gibi alt disiplinlerin dogmasma neden olmustur. Makine Ogrenmesi,
bilgisayarlarin veri setleri araciligiyla 6grenme yetenegi kazanmasin saglarken,
derin 6grenme ise ¢ok katmanli sinir aglari kullanarak daha karmasik veri
yapilarindan 6grenmeyi hedefleyen bir yaklasim olarak ©6ne ¢ikmaktadir.
Ozellikle biiyiik veri setlerinin islenmesi konusunda derin grenme modellers,
geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerine kiyasla daha basarili sonuglar
verebilmektedir (Gayhardt vd., 2024).

2.1. Derin 6grenme

Derin Ogrenme, giiniimiizde veri biliminde en c¢ok arastirilan ve
gelistirilen alanlardan biri haline gelmistir. Yapay zeka teknolojilerinin
ilerlemesi ve biiyiik veri kiimelerine erisimin kolaylasmasi, bu alandaki
calismalarin yogunlasmasina olanak tanimistir. Derin 6grenme, ¢ok katmanl
yapay sinir aglar1 (YSA) kullanarak verilerden 6grenme saglayan ve yapay
zekanin alt dallarindan biri olarak kabul edilen bir yaklagimdir (Karatas, 2020).

Derin 6grenme calismalarinin temelleri, 1943 yilinda McCulloch ve
Pitts'in insan beyninin noron yapisini modelleyen ilk yapay sinir aglar
modelini gelistirmesi ile atilmistir. Ancak, 1950°li yillardan once bilgisayar
teknolojisinin smirli olmasi, hesaplama kapasitelerinin yetersizligi ve veri
isleme ile ilgili kisitlamalar nedeniyle bu alanda kayda deger bir ilerleme
saglanamamuistir.

Yapay zeka calismalari, 1940’lardan itibaren gelisim gostermis, 1980lerin
basinda makine &grenmesi popiiler hale gelmis ve 2010’lu yillarda makine
o0grenmesinin eksiklerini gideren derin 6grenme yaklasimlar1 6n plana gikmistir
(Oztiirk ve Sahin, 2018).

2.1.2. Derin 6grenme modelleri

Bilgisayar islemcilerinin hizlanmasi ve veri setlerinin giderek biiyiimesi,
derin O6grenme modellerinin bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmasini
saglamigtir. Cok katmanli yapay sinir aglar1 sayesinde goriintii, ses ve metin
gibi farkli veri tiirleri {izerinde etkili analizler gerceklestirilebilmektedir. Bu
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gelismeler, derin 6grenmenin farkli mimari yapilarin igeren gesitli modellerin
ortaya ¢tkmasini saglamistir.

Derin 6grenme modelleri, mimarilerine ve islevlerine gore cesitlilik
gostermektedir. Bu modeller arasinda Yapay Sinir Aglari (ANN), Evrisimli Sinir
Aglar1 (CNN), Kapsiil Aglar (CN), Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN), Uzun Kisa
Siireli Hafiza (LSTM), Uretken Cekismeli Aglar (GAN), Smurhi Boltzmann
Makineleri (RBM), Derin Inang Aglar1 (DBN), Derin Oto-Kodlayicilar (DAE) ve
Kapil Yinelemeli Birimler (GRU) gibi yapilar bulunmaktadir.

Son yillarda, belirli sinir aglarinin birlestirilmesi ile olusturulan hibrit
modellerde yaygilasmistir. Ornegin, CNN ve LSTM modellerinin birlikte
kullanildigi CNN-LSTM mimarisi veya ¢ift yonlii sinir aglar1 olan Bidirectional
(BIRNN, BIGRU, BILSTM) modelleri, gesitli uygulama alanlarinda yiiksek
performans saglamaktadir (Coban ve Ozyurt, 2022).

2.1.3. Uzun kisa siireli bellek (LSTM) modeli

LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek), tekrarlayan sinir aglarinin 6zel bir
tiirevidir. Bu model, uzun siireli bagimliliklar1 6grenme kapasitesine sahip olup
bellege dayali yapisi ile zaman serisi verilerinin islenmesinde biiyiik avantajlar
sunmaktadir. LSTM, uzun siireli bellek mimarisini destekleyen ve hafiza
hiicreleri ad1 verilen 6zel birimler igeren bir yapidir. Bu hafiza hiicreleri, belirli
bilgilerin uzun siire saklanmasina olanak tanirken hangi bilgilerin korunacag:
veya unutulacagi da modelin i¢ mekanizmalar: tarafindan belirlenir. LSTM, {i¢
temel kap1 mekanizmasina sahiptir. Bunlar unutma kapaisi, giris kapis1 ve gikis
kapisidir. Bu kapilar, gelen verilerin nasil islendigini ve modelin hangi bilgilere
odaklanmasi gerektigini belirleyerek 6grenme siirecini yénlendirir.

LSTM modelinde yer alan kapilar, girdileri isleyerek modelin hafizasinda
hangi bilgilerin saklanacagini ve hangilerinin elenecegini belirlemek icin
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanir. En yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan biri sigmoid fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu verileri 0
ile 1 arasinda bir deger araliginda simnirlayarak bilginin ne kadar &nemli
oldugunu belirler. Eger bir bilgi igin sigmoid fonksiyonunun ¢iktis1 0’a yakinsa
bu bilgi unuturken; 1’e yakin ¢iktilar ise ilgili bilginin korunmasini saglar.
(Sismanoglu vd., 2020)
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Sekil 2. LSTM modeli temel yapisi (Variirer ve Ozaydin, 2024)

LSTM modelinin temel yapisi Sekil 2’de gosterilmektedir. Modelin
kulland1g1 kapilardan bir tanesi unutma kapisidir (Variirer ve Ozaydin, 2024).

Unutma kapisi, modelin hangi bilgilerin tutulacagina ve hangilerinin
silinecegine karar veren mekanizmadir (Giiney, 2022).

fe= O'(Wf- [He_1, Xe] + bf) 1)

Bu formdil ile unutma vektorii hesaplanmaktadir. Burada X; mevcut giris
verisini, H,_; ise bir onceki gizli katman durumunu ifade etmektedir. Bu
girdiler, sigmoid aktivasyon fonksiyonuna (o) uygulanarak islenir. Sigmoid
fonksiyonu sifir ile bir arasinda degerler {ireterek, hangi bilgilerin tutulacagina
veya silinecege karar verilmesini saglar. Elde edilen f; degeri, hiicre
durumunun giincellenmesi i¢in kullanilir (Akbulut, 2022).

Modelde kullarulan bir diger kapr giris kapisidir. Giris kapisi yeni
bilgilerin hiicre durumuna nasil dahil edilecegini belirleyen yapidir. Modelin
6grenme siireci agisindan kritik bir bilesen olup, hiicre durumu giincellenirken
hangi bilgilerin dahil edilecegini belirler.

iy = o(wg. [Heoq, X ] + by) 2)
6;: = tanh(wc- [Ht—lixt] + bc) (3)

Ik asamada X, ve H,_, giris degerleri, sigmoid aktivasyon fonksiyonuna
uygulanarak 0 ile 1 arasinda bir degere doniistiiriiliir. Daha sonra aym girdiler
hiperbolik tanjant fonksiyonundan gegirilerek, -1 ile 1 arasinda degisen C;
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vektorii olusturulur. Bu islem modelin yeni bilgileri ag icerisine nasil entegre
edecegini belirlemek i¢in kullanilmaktadir (Giiney, 2022).

Model daha sonra hiicre durumunu kapilardan aldig1 son bilgilerle
yeniler. Hiicre durumu modelin uzun vadeli bagimliliklar1 nasil yonetecegini
belirleyen kritik bir bilegsendir. Onceki hiicre durumuna yapilan giincellemeler
ile yeni bilgilerin ne kadarinin mevcut duruma entegre edilecegi belirlenir.

Co= fr X Coq + i X C; 4)

Bu denklemde, C;_; onceki hiicre durumunu, f; unutma vektorind, i,
giris vektoriinii ve C; ise tanh fonksiyonundan gegirilmis yeni hiicre durumunu
ifade etmektedir. Unutma vektorii, gecmis bilgilerden hangilerinin
korunacagin belirlerken, giris vektorii ise yeni eklenen bilgilerin hangi oranda
hiicreye dahil edilecegini belirler. Bu islemler sonucunda, agin 6grenme siireci
tamamlanir ve hiicre durumu giincellenmis olur (Akbulut, 2022).

Modelin kullandig1 son kapi ise ¢ikis kapisidir. Cikis kapisi, modelin
{irettigi yeni gizli durumun belirlenmesinde rol oynar. Onceki asamalarda
islenen bilgiler, ¢ikis kapis1 araciligiyla bir sonraki adima aktarilir.

0, = o(W,.[He_q, X¢] + bo) ®)
H, = 0, X tanh(C,) (6)

Bu asamada, mevcut giris degerleri ve bir dnceki gizli durum tigiincii
sigmoid fonksiyonuna uygulanir. Daha sonra, giincellenmis hiicre durumu
tanh fonksiyonundan gegirilerek, yeni bir ¢ikt1 degeri olusturulur. Cikt1 degeri
ile hiicre durumu noktadan noktaya carpilarak, agin bir sonraki zaman adimina
tasiyacag1 bilgi belirlenir. Bu siireg, modelin zaman serisi tahminleri veya
siniflandirma gorevleri igin kullanilacak ¢iktiy1 olusturmasini saglar.

Sonug olarak LSTM modeli, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegi
sayesinde birgok farkli uygulama alaninda kullanilmaktadir. Unutma kapisi,
giris kapisi ve ¢ikis kapisi gibi temel bilesenleri sayesinde, modelin hangi
bilgileri saklayacag1 ve hangi bilgileri unutacag: belirlenir. Bu sayede hem
zaman serisi analizlerinde hem de dogal dil isleme (NLP) gibi alanlarda yiiksek
dogrulukta tahminler yapabilmektedir. Modelin egitimi tamamlandiginda elde
edilen ¢ikti degeri, regresyon veya siiflama gibi problemlerde kullanilmak
iizere uygun hale getirilir (Akbulut, 2022).
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2.1.4. Cift yonlii uzun kisa siireli bellek (BILSTM) modeli

LSTM modelinin gelistirilmis bir versiyonu olarak kabul edilen BILSTM,
veri isleme siirecinde 6nemli avantajlar sunmaktadir. LSTM, yalnizca ileri yonlii
bilgi akisi sagladigr icin, ge¢mis bilgilere dogrudan erisemez ve bu durum
zaman igindeki baglamin eksik degerlendirilmesine yol acabilir. Bu eksikligi
gidermek amaciyla gelistirilen BILSTM, girdilerin hem ge¢mis hem de gelecek
baglamini kullanabilmesine olanak taniyan bir yapidadir. Bu sayede 6nceki ve
sonraki zaman adimlarindaki bilgileri dikkate alarak daha kapsamli bir
O0grenme siireci gelistirmektedir.

BILSTM, temel olarak iki bagimsiz LSTM katmanindan olusur. Bu
katmanlardan biri veriyi ileri yonde islerken, digeri geriye dogru islemektedir.
Boylece model giris verisini her iki yonde de analiz edebilir ve zaman icindeki
iligkileri daha giiclii bir sekilde Ogrenebilir. Cift yonlii bilgi isleme
mekanizmasi, 6zellikle baglamsal biitiinliigiin kritik oldugu dogal dil isleme
(NLP) ve zaman serisi analizlerinde biiyiik bir avantaj saglamaktadir.

Yooy Y Yera

1 1 1

P a = p— a

g -
; oy Y/ - \
- a(e-1) - . h, |
h,,u_“/ haey f \ i Ry(esn) / \ Mgge+ny

/ (1) \ eri

C!

— . » LSTM \ » ISTM \ LSTM \\ :

J\M NI Lsm\ \\ —

T Xe Xevr

Sekil 3. Ug defa katlanmig BILSTM modeli (Variirer ve Ozaydin, 2024)

Sekil 3’de BILSTM modelinin yapis1 gosterilmektedir. Sekilde,
Xi—1, X, Xt4q swrasiyla t—1,tvet+1 zaman adimlarindaki giris verilerini

temsil etmektedir. Modelin ileri yonlii durumlart hge_qy, by hgesry ile

gosterilirken, geri yonlii durumlart ise hg_qy, hgee) hgeer1y seklinde ifade
edilmektedir. Ayrica modelde kullanilan o aktivasyon fonksiyonu ile
Yi_1,Y:, Yeyq ciktilart sirastyla t — 1, ¢, t + 1 zaman adimlarina karsilik gelen ¢ikis
degerlerini gostermektedir (Karatas, 2020).
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2.1.5. CNN-LSTM hibrit modeli

Derin 6grenme alaninda, farkli model mimarilerinin avantajlarindan
yararlanarak daha etkili tahmin ve analizler yapmak i¢in hibrit modeller sik¢a
tercih edilmektedir. CNN-LSTM hibrit modeli, evrisimli sinir aglarimin (CNN)
oOzellik gikarma yetenegi ile uzun kisa donemli bellek (LSTM) aglarinin zaman
serisi verileri isleme becerisini birlestiren bir yaklasim sunar. Bu model, goriintii
ve zaman serisi verileri gibi ardisik yapidaki verileri analiz etmek icin 6zellikle
etkili bir secenektir. Sekil 4'te CNN-LSTM modelinin isleyis bigimi
gosterilmistir.

Girig LSTM katmani o Clkp .
. . ® verileri
degerleri .
Evrisim katmarm Havuzlama katmani Tam baglanti katmani

Sekil 4. CNN-LSTM modeli isleyis bicimi

CNN-LSTM modeli genellikle iki temel asamada calisir. Bunlar 6zellik
¢ikarma ve zaman i¢inde 6grenme asamalaridir.

Ozellik gikarma yani CNN katmalari, verilerdeki mekansal ve yerel
ortintiileri yakalamak igin kullamilir. Evrisimsel katmanlar, girdi verisini
filtreleyerek onemli Ozellikleri belirler. Ardindan, havuzlama (pooling)
katmanlar1 sayesinde boyut azaltim1 yapilir ve gereksiz bilgiler elimine edilir.
Bu asama goriintii isleme gibi uygulamalarda c¢ok kritik olup zamansal
verilerde de etkili 6zellik temsilleri olusturulmasina yardimei olur.

Zaman icinde dgrenme asamasinda ise CNN katmanlarindan gegen ve
boyutu azaltilan 6zellik haritalari, zaman icinde ardisik iligkileri 6grenmek
tizere LSTM katmanlarina girdi olarak verilir. LSTM, uzun vadeli baglantilar
koruyarak onceki zaman dilimlerindeki bilgilerin unutulmadan yeni bilgilerle
birlestirilmesini saglar. Bu sayede zaman serisi verilerindeki karmasik
bagintilar etkili bir sekilde yakalanabilir. LSTM katmanlarindan gegen veriler
tam baglantili katmanlara iletilir ve nihai tahmin veya smiflandirma islemi
gerceklestirilir. Bu agsamada aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak modelin
ciktis1 optimize edilir.

CNN-LSTM modelleri, finansal zaman serisi tahminleri, goriintii ve
video analizleri, dogal dil isleme gibi cesitli uygulama alanlarinda basariyla
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kullanilmaktadir. Modelin esnekligi ve derin Ogrenme yaklasimlarin
birlestirme yetenegi karmasik veri setlerinde iistiin performans gostermesini
saglar (Livieris et al., 2020).

2.2. Borsa Istanbul endeksi (BIST100)

Borsa Istanbul 100 endeksi (BIST100), Tiirkiye sermaye piyasalarinin en
onemli gostergelerinden biri olup, Borsa Istanbul’da islem goren en yiiksek
piyasa degerine ve islem hacmine sahip 100 sirketin performansinm
yansitmaktadir. Bu endeks, yatinmcilar igin piyasanin genel egilimlerini
izlemek adina temel bir referans niteligi tasimaktadir. Giinliik hesaplanan bir
endeks olup, makroekonomik gelismeler, kiiresel piyasa kosullar1 bu yatirimci
davrarnislari gibi faktorlerden etkilenmektedir.

Bu calismadaki amag, BIST100'{in tahminini diinyadaki diger onemli
borsa endeksleri olan DAX, NASDAQ, NIKKEI225, S&P500 ve FTSE100
endeksleri yardimiyla gerceklestirmektir. Bunun i¢in 1 Ocak 2014-28 Subat 2025
tarihleri arasinda s6z konusu borsalarin gilinlilk kapanis degerleri
kullanmilmistir. BIST100 endeksinin tahminlenmesi i¢in derin 6grenme igerisinde
yer alan BILSTM, LSTM ve hibrit bir model olan CNN-LSTM modelleri
kullanilmigtir. Calismada kullanilan biitiin veriler https://tr.investing.com
Tiirkiye sitesinden alinmistir. S6z konusu modellerin analizi i¢in Python
programinin Keras kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Yukarida bahsi gecen her
3 model i¢in de Min-Max normalizasyonu gergeklestirilmis ve veriler 0 ile 1
arasinda donitistiirtildiikten sonra tahminleme islemi gerceklestirilmistir. Model
kurulurken egitim ve test verisi %80’e %20 olacak sekilde alinmistir. BIST100
endeksinin son 10 gilinlik tahminlemesi ilgili modeller tarafindan
gerceklestirilmistir. Bulunan degerler gercek degerlerle karsilastiriimistir.

Her bir kurulan modelin batch size (egitim icin kullanilan bir say1) degeri
32, epochs (dongii sayis1) degeri 50 olarak verilmistir. Her bir model en az 10
kez calistirilmistir. Modellerin basarisi, her birinin tahmin dogrulugunu 6l¢gmek
icin RMSE (Root Mean Squared Error) metrigi kullanilarak degerlendirilmistir.

3.Bulgular

Sekil 6’'da 1 Ocak 2014 itibari ile 28 Subat 2025 dahil olmak {iizere
calismada kullanilan diinya endekslerinin giinliik verileri gosterilmektedir
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Sekil 6. Ocak 2014 — Subat 2025 dahil BIST100, DAX, NASDAQ,
NIKKEI225, S&P500, FTSE100 endeksleri giinliik verileri

TN Y

Tim degiskenlerin s6z konusu tarih araligindaki seyri sekil 6’da
goriilmektedir. Veri seti ile ilgili 6n bilgi olmas1 adina Tablo 2’de de veri setinin
ilk on gozlem degeri verilmistir.

Tablo 2. Veri setinin ilk on gozlem degeri

Tarih BIST100 | DAX | S&P | NASDAQ | NIKKEI225 | FTSE100
00

02.01.2014 | 673.67 9598 1845 4160.03 14464.67 6749.09

03.01.2014 | 671.51 9409 1833 4148.56 14474.01 671791

06.01.2014 | 662.82 9419 1832 4137.03 14403.07 6730.67

07.01.2014 | 676.52 9446 1828 4128.57 14319.75 6730.73

08.01.2014 | 684.46 9512 1837 | 4154.28 14155.34 6755.45

09.01.2014 | 667.13 9492 1839 4179.04 14355.56 6721.78

10.01.2014 | 668.70 9473 1840 4168.94 14026.17 6691.34

13.01.2014 | 683.90 9497 1841 4167.41 14271.48 6739.94
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14.01.2014

671.38

9391

1821

4129.60

14289.87

6757.15

15.01.2014

680.70

9590

1840

4196.53

14527.97

6766.86

Veri setinin bazi1 genel istatistiksel degerleri asagidaki Tablo 3’te

verilmistir.

Tablo 3. Veri setinin genel istatistikleri

Veri Ort. Min. %25 %50 %75 Max. Std.
sayis1 Sapma
BIST100 2802 | 2560.80 | 611.78 | 846.71 | 1074.76 | 2445.87 | 11194.41 | 2948.27
DAX 2802 | 13036.15 | 8495 11044 | 12596 | 15115 | 20732 2629.18
NASDAQ | 2802 |9479.46 | 4015.07 | 5254.6 | 8005.72 | 13234.2 | 20114.9 | 4354.25
NIKKEI225 | 2802 | 24032.81 | 13887.2 | 19194 | 22339.9 | 28108.3 | 42343.7 | 6814.73
S&P500 2802 | 3259.30 | 1743 2172.2 | 2906 4167.75 | 6134 1146.50
FTSE100 2802 | 7108.94 | 4993.89 | 6730.7 | 7187.32 | 7509.27 | 8673.96 | 611.17

Ik olarak kurulan BILSTM modelinin tahmin sonuclari Sekil 7’deki

grafikte gosterilmistir.
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Sekil 7. BIST100 BILSTM tahmin modeli

2000

2500

Sekil 7’de yesil ¢izgi tahmin edilen degerleri, mavi ¢izgi gercek degerleri
ve turuncu cizgi ise egitim verisini temsil etmektedir. Grafikten de fark
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edilecegi iizere gercek degerler ve tahmin edilen degerler birbirine oldukca
yakin seyretmektedir. Bu yiizden de degerlere daha agik bir sekilde asagida

bakilmistir.
Tablo 4. BILSTM modeli tahmin edilen degerler ve gercek degerler
BIST100 Gergek BIST100 Tahmin
2662 9976.68 9973.37
2663 9874.42 9935.97
2664 10041.43 9892.35
2665 9866.98 9885.80
2666 10038.19 9856.97
2667 9966.57 9862.62
2668 9979.48 9860.48
2669 9927 42 9863.56
2670 9739.80 9859.24
2671 9561.73 9824.19

Tablo 4’de ilk siitun gercek degerleri temsil ederken, ikinci siitun model
tarafindan tahmin edilen degerleri gostermektedir. Model kimi degerleri
olduk¢a yakin bir sekilde tahmin etmisken bazi degerleri ise ¢ok yiiksek
sapmalarla tahmin ettigi goriilmektedir. BILSTM modelinin RMSE degeri
178.5661 olarak bulunmustur.

Ikinci olarak kurulan model LSTM modeli olup BIST100 tahmin
degerlerinin grafigi Sekil 8'de gosterilmistir.
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Sekil 8. BIST100 LSTM tahmin modeli

Sekil 8'deki grafikte acik bir sekilde gercek degerler ile tahmin edilen
degerler arasinda bariz bir fark oldugu goriilebilmektedir. Bu fark kurulan
modelin RMSE degerinde de kendini gostermistir. Kurulan LSTM modelinin
RMSE degeri 308.5097 olarak bulunmustur. RMSE degerinin yiiksekligi
sebebiyle degerlere ayrintili bir sekilde bakilmaya gerek goriilmemistir.

Son olarak kurulan model hibrit bir model olan CNN-LSTM modelidir.
Sekil 9'da son 547 degerin soz konusu model sonucunda elde edilen tahmin
degerleri ile gercek degerler arasindaki iligki grafigi gosterilmistir.
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—— Tahmin BIST100 Fiyati

11000

10000

9000

8000

Agilis Fiyati (TL)

0 100 200 300 00 500
Date

Sekil 9. BIST100 CNN-LSTM hibrit model tahmini

Sekil 9'da son 547 degerin grafik iizerinde gosterilmesinin sebebi,
goriildiigii tizere gercek endeks degerleri ve model tarafindan tahmin edilen
endeks degerleri birbirine oldukca yakin seyretmekte, kimi noktalarda ise
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cizgiler cakismaktadir. Bununla birlikte gercek ve tahmin verilerinin uyumunu
gormek daha miimkiin olmustur. CNN-LSTM modeli ile tahmin edilen son 5
deger ve gercek degerler Tablo 5'te goriilmektedir.

Tablo 5. CNN-LSTM hibrit modeli ile tahmin edilen degerler ve gercek
degerler

BIST100 Gergek BIST100 Tahmin
543 9815.92 9730.85
544 9694.37 9797.005
545 9583.73 9681.25
546 9467.96 9601.09
547 9565.61 9507.75

Tablo 5’te ilk siitun BIST100 gergek degerlerini ikinci siitun ise calistirilan
hibrit model tarafindan tahmin edilen degerleri gostermektedir. Model bazi
degerleri kiiclik sapmalar ile daha yakin tahmin edebilmis iken diger
degerlerde sapmalarin biiytidiigi gozlenmektedir. Kurulan bu hibrit CNN-
LSTM modelinin RMSE degeri 170.8730 olarak bulunmustur.

Her bir modelin Kkarsilastirmali sekilde RMSE degeri Tablo 6’da
gOsterilmistir.

Tablo 6.Kurulan modellerin RMSE degeri

Kriter BILSTM LSTM modeli CNN-LSTM modeli
modeli
RMSE degeri | 178.5661 308.5097 170.8730

Her bir kurulan modelin RMSE degerine tek tek bakildig1 zaman
iclerinde en basarili tahminleme modelinin CNN-LSTM modeli oldugu
belirlenmistir. Bu sonu¢ kisa dénem tahminlemede CNN-LSTM modelinin
diger modellere gore daha bagarili oldugu anlamina gelmektedir. CNN-LSTM
modeline yakin tahminleme yaptig1 goriilen BILSTM modelinin de nispeten
basarili tahminleme yaptig1 sOylenebilir. Kurulan {i¢ model arasinda LSTM
modeli diger modellere kiyasla daha zayif tahminleme yapmuistir.
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SONUC

Bu calismada, BIST100 endeksinin tahmin edilmesinde derin 6grenme
teknikleri olan BILSTM, LSTM ve CNN-LSTM modelleri kullanilarak
karsilagtirmali bir analiz yapilmistir.

CNN-LSTM modelinin, diger modellerden daha diisiik bir RMSE degeri
olan 170.8730 ile en basarii tahminleme modelini olusturdugunu ortaya
koymustur. Kurulan bir diger model olan BILSTM modeli de RMSE degeri
178.5661 ile nispeten basarili sonuglar elde etse de CNN-LSTM modeline gore
zayif kalmigtir. Kurulan bir diger model olan LSTM modeli ise RMSE degeri
308.5097 ile tahmin giicii diger iki modele kiyasla ¢ok daha zayiftir.

Yapilan literatiir taramasinda yer alan c¢alismalar, derin O6grenme
modellerinin finansal zaman serisi tahminlerinde 6nemli basarilar elde ettigini
gostermektedir. Ozellikle hibrit modeller ve BILSTM modellerinin, klasik
ARIMA gibi yontemlere kiyasla daha diisiik hata oranlar1 ve daha yiiksek
dogruluk sundugu tespit edilmistir. Ornegin Siami-Namini, Tavakoli ve Siami
Namin (2019) BILSTM modelinin LSTM'ye gore daha diisiik hata oranina sahip
oldugunu ortaya koymustur. Akbulut 2022'de yaptig1 calismasinda hem
makine 6grenmesi yontemlerini hem de derin 6grenme modeli olan LSTM
modelini kullanmistir. Buldugu sonuglarinda derin 6grenme modeli olan
LSTM'nin makine o6grenmesi modellerine gore daha iyi sonug¢ verdigini
gozlemlemistir. Celik ise 2024’te yaptigi calismasinda LSTM ve GRU
modellerini kullanmistir. Modellerin dogrulama asamalarinda diisiik kayiplar
gosterdigi ve endeksin genel egilimlerini basariyla takip ettigini bulmustur.
Fakat modeller piyasa dalgalanmalar1 ve ani soklarda gercek degerlerden
saptigini gozlemlemistir.

Ozellikle geleneksel istatistiksel modelleme tekniklerinin kurulmasi igin
saglanmasi gereken varsayimlarin derin 6grenme gibi tekniklerde gegerliligine
gerek duyulmaksizin tahminleme yapilabilmesi ve bu tahminlerden basarili
sonuglar elde edilmesi derin 6grenme kavramini iyice Onemli bir hale
getirmistir. Bu c¢alismada kullanilan derin 6grenme modelleri BIST100
endeksini tahmin etme konusunda basarili sonuglar sunmus ve gelecekteki
tahminleme calismalarina yonelik degerli bilgiler saglamistir. Farkli model
kombinasyonlar1 ve parametre ayarlari ile tahmin dogrulugunun arttirilmasi
gelecekte yapilabilecek c¢aligmalar i¢in daha iyi sonuglar bulmayr miimkiin
kilacaktr.
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