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Amag - Finansal piyasalarda hisse senedi fiyat tahmini, yatirim kararlarinin dogrulugunu artirmak igin
kritik bir konudur. Geleneksel istatistiksel yontemler, finansal zaman serilerinin dogrusal olmayan ve
yiiksek oynakliga sahip yapisim yeterince yakalayamamaktadir. Bu ¢alismada, Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) ve Gated Recurrent Unit (GRU) modellerini birlestiren bir hibrit derin 6grenme modeli
Onerilmistir. Calismanin temel amaci, LSTM-GRU hibrit modelinin hisse senedi fiyat tahminindeki
basarimini degerlendirmek ve bu modelin performansmi LSTM-CNN, LSTM-AUTOENCODER ve
LSTM-TRANSFORMER hibrit modelleri ile kargilagtirmaktir.

Yontem — Calismada, 2020-2023 yillar1 arasinda Tiirkiye borsasinda islem goren hisse senetlerine ait
glinliik fiyat verileri kullanilmistir. Yahoo Finance tizerinden elde edilen veri seti, agilis, en yiiksek, en
diisiik, kapanus fiyatlar: ve islem hacmi gibi temel 6zellikleri igermekte olup, MinMaxScaler yontemi ile
normalize edilmistir. Modelin bagsarimi, Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE), Ortalama Mutlak Hata
(MAE), Ortalama Mutlak Yiizdesel Hata (MAPE), Determinasyon Katsayisi (R?) ve Ortalama Kare Hata
(MSE) metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Ayrica, LSTM-GRU modeli, LSTM-CNN, LSTM-
AUTOENCODER ve LSTM-TRANSFORMER hibrit modelleriyle karsilastirilarak tahmin dogrulugu
agisindan stiinliigii test edilmistir.

Bulgular — Deneysel sonuglar, LSTM-GRU hibrit modelinin, diger hibrit modellere kiyasla daha diisiik
hata oranlarma ve daha yiiksek dogruluk degerlerine sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle RMSE
ve MAE degerleri agisindan en basarili model LSTM-GRU olarak belirlenmistir. Model, Banka-1 ve
Holding-1 hisse senetlerinde yiiksek dogruluk saglarken, Sirket-1 hisse senedi igin hata oranlarmin
gorece daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Bununla birlikte, LSTM-CNN ve LSTM-AUTOENCODER
modelleri makul diizeyde tahmin basarimi gosterirken, LSTM-TRANSFORMER modelinin finansal
zaman serilerinde beklenen performansi saglayamadig: goriilmiistiir.

Tartisma — Elde edilen bulgular, LSTM-GRU modelinin finansal zaman serilerindeki karmasik
bagmtilar1 basariyla yakaladigimi ve hisse senedi fiyat tahmininde giivenilir bir ara¢ olarak
degerlendirilebilecegini gostermektedir. Calisma, hibrit derin 6grenme modellerinin finansal tahmin
siireglerinde kullanim potansiyelini ortaya koymakta ve &zellikle LSTM-GRU kombinasyonunun
yatirim karar destek sistemleri agisindan dnemli bir katki sundugunu gostermektedir. Gelecekteki
calismalar, modelin hiperparametre optimizasyonu, gercek zamanli piyasa verileriyle adaptasyonu ve
makroekonomik degiskenlerin entegrasyonu gibi faktorler iizerinde yogunlasarak modelin tahmin
kapasitesini artirmay1 hedefleyebilir.
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Purpose - Stock price forecasting is a crucial task in financial markets, requiring accurate and reliable
models to support investment decisions. Traditional statistical methods often fail to capture the
nonlinear and highly volatile nature of financial time series. To address these limitations, this study
proposes a hybrid deep learning model combining Long Short-Term Memory (LSTM) and Gated
Recurrent Unit (GRU) architectures. The primary objective of this research is to evaluate the
performance of the LSTM-GRU hybrid model in stock price prediction and compare it against other
hybrid models, including LSTM-CNN, LSTM-AUTOENCODER, and LSTM-TRANSFORMER.

Design/methodology/approach — The study employs daily stock price data from 2020 to 2023, obtained
from Yahoo Finance, covering multiple companies listed on the Turkish stock market. The dataset
includes open, high, low, close prices, and trading volume, which were normalized using the
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MinMaxScaler technique. The LSTM-GRU model was trained and evaluated using Root Mean Squared
Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), R?, and Mean
Squared Error (MSE) metrics. Furthermore, the model's predictive accuracy was benchmarked against
Received 2 December 2024 LSTM-CNN, LSTM-AUTOENCODER, and LSTM-TRANSFORMER hybrid models to assess its relative

Revised 14 March 2025 effectiveness.

Findings — Experimental results indicate that the LSTM-GRU hybrid model outperforms other hybrid
Accepted 20 March 2025 architectures in terms of accuracy and robustness. Specifically, the model achieved the lowest RMSE
and MAE values, demonstrating high predictive accuracy for stock price movements. The R? values
suggest that the model effectively captures the underlying structure of stock price fluctuations.
Moreover, while LSTM-CNN and LSTM-AUTOENCODER models exhibited reasonable accuracy, the
LSTM-TRANSFORMER model demonstrated significantly lower predictive performance, suggesting its

limitations in financial time series forecasting.

Article Classification:
ricle Lassitication Discussion — The findings highlight the superior performance of the LSTM-GRU model in financial

Research Article forecasting, making it a reliable tool for investment decision-making. The study further suggests that
hybrid deep learning models, particularly those incorporating both LSTM and GRU, are more effective
in capturing the complex dependencies of stock price data compared to alternative architectures. Future
research should explore hyperparameter optimization, real-time market adaptation, and the inclusion
of macroeconomic indicators to enhance the model’s predictive capabilities.

1. Giris

Finansal piyasalar, yatirimcilarin stratejik kararlarini desteklemek i¢in dogru ve giivenilir fiyat tahminlerine
ihtiya¢ duymaktadir. Geleneksel yontemlerin kullanilmasi, piyasa dinamiklerinin karmagikligini tam olarak
yakalayamamakta ve yatirimcilara siirli 6ngoriiler sunmaktadir (Khan ve ark., 2023; Chandra ve ark., 2021).
Finansal zaman serisi verilerinin yiiksek degiskenligi ve nonlineer dogasi, tahmin siireclerinde daha gelismis
yontemlerin kullanilmasini zorunlu hale getirmistir.

Bu baglamda, derin 6grenme yontemleri ve 6zellikle Uzun Kisa Stireli Bellek (LSTM) ve Gated Recurrent Unit
(GRU) modelleri, zaman serisi verilerinin karmasikligini ele alarak daha isabetli tahminler yapabilme
potansiyeline sahiptir (Shahi ve ark., 2020). Son yillarda LSTM ve GRU gibi derin 6grenme modelleri, finansal
piyasalarda yaygin bir sekilde kullanilmaya baglanmis ve tahmin dogrulugunu onemli dl¢lide artirmistir
(Pardeshi ve ark., 2023). Bununla birlikte, hibrit modellerin gelistirilmesi, tahmin performansinin daha da
iyilestirilmesine olanak tanimaktadir (Khan ve ark., 2023).

Hibrit yaklasimlar, o0zellikle Empirical Mode Decomposition (EMD) gibi yontemlerin LSTM ile
birlestirilmesiyle, karmasik finansal verilerin daha iyi modellenmesine katki saglamaktadir (Khan ve ark.,
2023). Bu ¢alismanin 6zgiin degeri, LSTM ve GRU modellerini birlestirerek hisse senedi fiyat tahmininde daha
yliksek dogruluk saglamaya yonelik bir hibrit model gelistirmesidir. Mevcut ¢alismalardan farki, modelin
finansal tahminlerde yaygin olarak kullanilan diger hibrit modellerle (LSTM-CNN, LSTM-AUTOENCODER,
LSTM-TRANSFORMER) detayl sekilde karsilastirilmasidir.

Bu ¢alismada, Tiirkiye borsasindaki farkl hisse senetleri tizerinde LSTM-GRU hibrit modelinin performansi
test edilmis ve bu modelin diger hibrit modellerle kiyaslanarak kapsaml bir performans analizi yapilmistir.
Veri toplama asamasinda 2020-2023 yillar1 arasindaki giinliik hisse senedi verileri Yahoo Finance araciligiyla
elde edilmis ve veriler MinMaxScaler ile normalize edilerek modelin egitiminde kullanilmistir. Modelin
performansi, kok ortalama kare hatas: (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak yiizdesel hata
(MAPE), determinasyon katsayis1 (R?) ve ortalama kare hata (MSE) gibi metriklerle degerlendirilmistir (Khan
ve ark., 2023).

Elde edilen sonuglar, LSTM-GRU hibrit modelinin diger hibrit modellere kiyasla daha iistiin performans
sergiledigini ve yatirim kararlarinda kullanilabilecek giivenilir bir ara¢ oldugunu ortaya koymaktadir.

2. Kavramsal Cergeve

Finansal zaman serilerinin modellenmesi, karmasik ve degisken piyasa kosullarindan dolay1 biiyiik zorluklar
icermektedir. Geleneksel istatistiksel modeller, zaman serisi analizinde uzun yillardir kullanulmakla birlikte,
finansal piyasa verilerinin dogrusal olmayan ve yiiksek degiskenlige sahip yapisini yeterince
yakalayamamaktadir (Zhang ve ark., 2020). Bu baglamda, derin 6grenme modelleri, 6zellikle LSTM (Uzun
Kisa Siireli Bellek) ve GRU (Gated Recurrent Unit) gibi yontemler, zaman serilerindeki uzun vadeli bagintilar
o0grenmede dnemli avantajlar sunmaktadir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).
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2.1. LSTM ve GRU Modelleri

LSTM ve GRU modelleri, geleneksel yapay sinir aglarinin aksine geriye yayilim sirasinda uzun vadeli
bagintilar1 6grenebilme yetenegine sahiptir. LSTM, unutma (forget), giris (input) ve ¢ikis (output) kapilari
araciligryla bilgiyi diizenleyerek uzun vadeli iligkileri korur (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). GRU ise, giris
kapilar: yerine giincelleme (update) ve sifirlama (reset) kapilar: kullanarak LSTM'ye kiyasla daha hesaplamali
olarak verimli bir model sunmaktadir (Cho ve ark., 2014).

Bu iki model, finansal zaman serilerinin tahmininde basariyla uygulanmis ve piyasadaki dalgalanmalarin
daha iyi yakalanmasini saglamistir. LSTM, daha karmasik iliskileri 6grenebilme kapasitesine sahipken, GRU
daha diisiik hesaplama maliyetiyle hizli 6grenme avantajina sahiptir (Yang & Wang, 2019).

2.2. Hibrit Modellerin Onemi

Son yillarda, tek bir derin 6grenme modelinin piyasa hareketlerini modellemek icin yeterli olmadig1 ve hibrit
modellerin daha iyi performans sundugu ortaya konmustur (Pardeshi ve ark., 2023). Hibrit modeller, farkh
mimarilerin gii¢lii yonlerini birlestirerek daha dogru ve istikrarli tahminler yapilmasina olanak tanir.

Bu c¢alismada, LSTM ve GRU modellerinin birlesimiyle olusturulan bir hibrit modelin finansal zaman serisi
tahminlerinde performansini analiz ediyoruz. Ayrica, hibrit modellerin diger tiirevleriyle kiyaslanmasi,
literatiirdeki mevcut yaklasimlar ile bu ¢alismanin farkini ortaya koymaktadir. devvamAsagida, calismada
kullanilan hibrit modeller ve literatiirdeki karsiliklar1 agiklanmistir:

e LSTM-GRU Hibrit Modeli: LSTMnin uzun doénemli hafiza kapasitesi ile GRU'nun hesaplama
verimliligini birlestiren model.

e LSTM-CNN Hibrit Modeli: LSTM'nin zaman serisi 6grenme yetenegi ile CNN’nin (Convolutional
Neural Network) uzamsal 6zellik ¢ikarma giiciinii birlestiren model (Livieris ve ark., 2021).

e LSTM-AUTOENCODER Hibrit Modeli: LSTM'nin derin zaman serisi analiziyle Autoencoder’'in veri
sikistirma ve yeniden yapilandirma yetenegini kullanan model (Singh & Kaur, 2021).

e LSTM-TRANSFORMER Hibrit Modeli: LSTM'nin uzun vadeli baginti 6grenme yetenegini,
Transformer’in (Attention mekanizmasi) paralel 6grenme kapasitesiyle birlestiren model (Vaswani ve
ark., 2017).

Bu modellerin detayl karsilastirilmasi, finansal zaman serisi tahminlerinde en etkili yontemin belirlenmesini
saglayacaktir.

3.YOontem

Bu calismada, hisse senedi fiyat tahmininde LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) ve GRU (Gated Recurrent Unit)
hibrit modeli kullamilmis ve Tiirkiye borsasindaki gesitli hisse senetleri iizerinde test edilmistir. Ayrica,
modelin performanst LSTM-CNN, LSTM-AUTOENCODER ve LSTM-TRANSFORMER hibrit modelleri ile
karsilastirilmistir (Khan ve ark., 2023; Pinapatruni ve ark., 2023). Bu boliimde, ¢alismada kullanilan veri setleri,
veri toplama ve 0n isleme siirecleri, model gelistirme ve egitim asamalar ile performans degerlendirme
metrikleri ayrintili olarak agiklanmaktadir. Dolayisiyla bu calismada, Tiirkiye borsasinda islem goren hisse
senetlerinin fiyat tahmininde LSTM ve GRU tabanl bir hibrit model gelistirilmis ve diger hibrit modellerle
karsilastirilmistir. Bu boliimde, veri seti, veri toplama siireci, veri 6n isleme adimlari, modelin gelistirilmesi
ve performans degerlendirme metrikleri detayl olarak agiklanmaktadar.

Veri Seti ve Veri Toplama Siireci

Bu calismada, 2020-2023 yillar1 arasindaki Tiirkiye borsasinda islem goren hisse senetlerinin giinliik fiyat
verileri kullanilmigtir. Veriler Yahoo Finance araciligiyla Python'daki yfinance kiitiiphanesi kullanilarak elde
edilmistir (Yang & Wang, 2019).

Her bir hisse senedi i¢in asagidaki bes temel 6zellik kullanilmistir:
Aqilis fiyat1 (Open): Gliniin baslangicindaki fiyat.
En yiiksek fiyat (High): Giin i¢indeki maksimum fiyat.

En diisiik fiyat (Low): Giin i¢indeki minimum fiyat.
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Kapanus fiyat1 (Close): Giin sonunda gerceklesen fiyat.
Islem hacmi (Volume): Giin i¢inde islem gdren toplam hisse sayist.

Veri setinde Garanti Bankas: (Banka-1), Akbank (Banka-2), Ko¢ Holding (Holding-1) ve Arcelik (Sirket-1)
olmak {izere dort biiyiik sirketin hisse senedi verileri kullanilmistir. Sirket isimleri anonim hale getirilerek
kodlanmuistir.

Veri On Isleme

Veri 6n isleme siireci, modelin performansini artirmak i¢in su adimlar: igermektedir:
Eksik ve Hatal1 Verilerin Temizlenmesi

Eksik veriler lineer interpolasyon ile doldurulmustur (Shahi ve ark., 2020).

Anormal fiyat degisimleri z-skor analizi ile belirlenmis ve veri biitiinliigli saglanmistir.
Verilerin Normalizasyonu

Modelin daha hizli 6grenmesi i¢cin MinMaxScaler yontemi kullamilmis ve tiim veriler [0,1] araliina
Olceklendirilmistir (Yang & Wang, 2019).

Zaman Adimlari (Time Steps)

Modelin ge¢mis verilerden 6grenmesini saglamak icin 50 giinliik bir zaman adimi (lag) kullanilmistir.

Yani, 50 giiniin verisi kullanilarak 51. giin tahmin edilmistir (Khan ve ark., 2023).

Model Gelistirme ve Egitim Siireci

LSTM-GRU hibrit modeli, LSTM'nin uzun vadeli baginti 6grenme kapasitesi ile GRU'nun hesaplama
verimliligini birlestirmek amaciyla gelistirilmistir.

Model mimarisi su bilesenlerden olusmaktadair:

Giris Katmani: 50 giinliik veri giris alir.

LSTM Katmanlari: Iki katmanli yapi, uzun vadeli bagintilar1 grenir.

GRU Katmanlart: Tki katmanli yapi, zaman serisi analizini hizlandirir.

Tam Baglantili Katmanlar: Ciktilar: isleyerek nihai tahminleri {iretir.

Cikis Katmani: 1 noron igerir ve kaparus fiyatini tahmin eder.

Model Performansinin Degerlendirilmesi

Modelin dogruluk performansini 6l¢gmek icin RMSE, MAE, MAPE, R? ve MSE gibi metrikler kullanilmistir:
RMSE (Root Mean Squared Error): Tahmin hatalarinin biiyiikliigiinii dlger.

MAE (Mean Absolute Error): Ortalama mutlak hata degerini gosterir.

MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Hata oranini ytlizdesel olarak hesaplar.

R? (Determination Coefficient): Modelin agiklama giiciinii gosterir.

MSE (Mean Squared Error): Hata karelerinin ortalamasini verir.
4. Model Uygulanmasi

Calismada, Tiirkiye borsasinda islem goren ¢esitli hisse senetlerinin fiyat verileri kullanilmistir. Veriler Yahoo
Finance araciligiyla 2020-2023 yillar1 arasindaki giinliik fiyat ve islem hacmi verileri seklinde elde edilmistir.
Toplanan veriler her bir hisse senedi i¢in agilis (Open), en yiiksek (High), en diisiik (Low), kaparis (Close)
fiyatlar1 ve islem hacmi (Volume) olmak iizere bes temel 6zelligi icermektedir. Veri toplama asamasinda
Python programlama dilinde yfinance kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu kiitiiphane, finansal verilerin kolayca
indirilip islenmesine olanak taniyan gii¢lii bir aracgtir (Yang ve Wang, 2019). Yfinance kullanilarak Tiirkiye
borsasinda islem goren gesitli hisse senetlerinin giinliik verileri ¢ekilmistir.

Bu ¢alismada, Garanti Bankas: (GARAN), Akbank (AKBNK), Ko¢ Holding (KCHOL) ve Arcelik (ARCLK)
hisse senetlerine ait veriler analiz edilmistir. Her bir hisse senedi i¢in 1 Ocak 2020 ile 1 Ocak 2023 tarihleri
arasindaki veriler indirilmis ve analiz i¢in hazirlanmistir. Bu veriler modelin egitimi ve test edilmesi amaciyla
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kullanilmak tizere ikiye ayrilmistir. Egitim ve test veri setlerinin orani %80 egitim ve %20 test olarak
belirlenmistir.

Veri hazirlama asamasinda, MinMaxScaler kullanilarak veriler normallestirilmis ve modelin egitiminde
kullanilmaya uygun hale getirilmistir. Normalizasyon islemi, verilerin belirli bir araliga (genellikle [0,1]
aralig1) doniistiiriilmesini saglar ve bu siireg, derin 6grenme modellerinin daha iyi performans gostermesi
acgisindan 6nemlidir (Shahi ve ark., 2020).

Toplanan veriler asagidaki gibi her bir hisse senedi icin bes giinliik érnekler sunmaktadir:

GARAN (Garanti Bankas1) Hisse Senedi Verisi: Garanti Bankas1 hisse senedi i¢in toplanan veri seti toplamda
(753) glinliik veri noktas1 igermektedir. Bu veri setinde bes temel 6zellik bulunmaktadir: A¢ilis fiyat: (Open),
en yiiksek fiyat (High), en diisiik fiyat (Low), kapanus fiyati1 (Close) ve islem hacmi (Volume). Agilis fiyat,
giiniin baslangicindaki hisse senedi fiyatin ifade ederken; en yiiksek ve en diisiik fiyatlar, giin icerisindeki en
yliksek ve en diisiik degerleri gosterir. Kapanis fiyati, giin sonunda hisse senedinin ulastig1 fiyati belirtir. islem
hacmi ise, giin boyunca islem goren hisse senedi adedini temsil eder. Asagida, GARAN hisse senedi
verisinden 5 giinliik 6rnek veri Tablo 1'de sunulmustur:

Tablo 1. GARAN(Garanti Bankasi1) Ornek Veriler Tablosu

Tarih Acilis En Yiiksek En diisiik Kapanis Hacim
2020- | 11.649999618530273 | 11.760000228881836 | 11.579999923706055 | 11.739999771118164 | 25031946
02-17

2020- | 11.649999618530273 | 11.6899995803833 11.539999961853027 | 11.579999923706055 | 17263085
02-18

2020- | 11.619999885559082 | 11.670000076293945 | 11.34000015258789 | 11.430000305175781 | 30623464
02-19

2020- | 11.399999618530273 | 11.40999984741211 | 10.869999885559082 | 11.079999923706055 | 59786528
02-20

2020- | 10.899999618530273 | 11.350000381469727 | 10.859999656677246 | 11.069999694824219 | 43435284
02-21

AKBNK (Akbank) Hisse Senedi Verisi: Akbank (AKBNK) hisse senedi i¢in toplanan veri seti toplamda (753)
giinliik veri noktas1 icermektedir. Bu veri setinde bes temel 6zellik bulunmaktadir: Acilis fiyat1 (Open), en
yiiksek fiyat (High), en diisiik fiyat (Low), kapanis fiyat1 (Close) ve islem hacmi (Volume). Acilis fiyati, giiniin
baslangicindaki hisse senedi fiyatini ifade ederken; en yiiksek ve en diisiik fiyatlar, giin icerisindeki en yiiksek
ve en diisiik degerleri gosterir. Kapanus fiyati, giin sonunda hisse senedinin ulastigi fiyat: belirtir. Islem hacmi
ise, giin boyunca islem goren hisse senedi adedini temsil eder. Asagida, AKBNK hisse senedi verisinden 5
glinliik ornek veri Tablo 2'de sunulmustur:

Tablo 2. AKBNK(Akbank) Ornek Veriler Tablosu

Tarih Aqlis En Yiiksek En diisiik Kapanis Hacim
2020-02- 8.199999809265137 | 8.199999809265137 | 8.100000381469727 | 8.100000381469727 | 14929707
17
2020-02- 8.079999923706055 | 8.15999984741211 | 8.010000228881836 | 8.069999694824219 | 24434493
18
2020-02- 8.109999656677246 | 8.130000114440918 | 7.849999904632568 | 7.929999828338623 | 24443789
19
2020-02- 7.929999828338623 | 7.929999828338623 | 7.559999942779541 | 7.670000076293945 | 36507128
20
2020-02- 7.579999923706055 | 7.789999961853027 | 7.550000190734863 | 7.679999828338623 | 34942324
21

KCHOL (Kog¢ Holding) Hisse Senedi Verisi: Ko¢ Holding (KCHOL) hisse senedi icin toplanan veri seti
toplamda (753) giinliik veri noktas icermektedir. Bu veri setinde bes temel 6zellik bulunmaktadir: Agilis fiyat1
(Open), en yiiksek fiyat (High), en diisiik fiyat (Low), kapanis fiyati (Close) ve islem hacmi (Volume). Agilis
fiyati, giiniin baslangicindaki hisse senedi fiyatin1 ifade ederken; en yiiksek ve en diisiik fiyatlar, giin
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icerisindeki en yiiksek ve en diisiik degerleri gosterir. Kapanis fiyati, giin sonunda hisse senedinin ulastig1
fiyat1 belirtir. Islem hacmi ise, giin boyunca iglem goren hisse senedi adedini temsil eder. Asagida, KCHOL
hisse senedi verisinden 5 giinliik 6rnek veri Tablo 3'de sunulmustur:

Tablo 3. KCHOL(Kog Holding) Ornek Veriler Tablosu

Tarih Acqlis En Yiiksek En diisiik Kapanis Hacim
2020- | 20.0 20.15999984741211 | 19.700000762939453 | 20.020000457763672 | 3176450
02-17

2020- 20.040000915527344 | 20.059999465942383 | 19.700000762939453 | 19.850000381469727 | 2915839
02-18
2020- 19.799999237060547 | 19.93000030517578 | 19.709999084472656 | 19.889999389648438 | 3023311
02-19

2020- 20.0 20.299999237060547 | 19.5 19.549999237060547 | 6582996
02-20
2020- 19.5 19.829999923706055 | 19.309999465942383 | 19.649999618530273 | 3930044
02-21

ARCLK (Argelik) Hisse Senedi Verisi: Arcelik (ARCLK) hisse senedi i¢in toplanan veri seti toplamda (753)
glinliik veri noktas1 icermektedir. Bu veri setinde bes temel 6zellik bulunmaktadir: Acilis fiyat1 (Open), en
yiiksek fiyat (High), en diisiik fiyat (Low), kapanis fiyati (Close) ve islem hacmi (Volume). Acilis fiyati, giiniin
baslangicindaki hisse senedi fiyatini ifade ederken; en yiiksek ve en diisiik fiyatlar, giin icerisindeki en ytiiksek
ve en diisiik degerleri gosterir. Kapanus fiyati, giin sonunda hisse senedinin ulastig1 fiyat: belirtir. Islem hacmi
ise, glin boyunca islem goren hisse senedi adedini temsil eder. Asagida, ARCLK hisse senedi verisinden 5
glinliik ornek veri Tablo 4'de sunulmustur:

Tablo 4. ARCLK(Argelik) Ornek Veriler Tablosu

Tarih Aqlis En Yiiksek En diisiik Kapanis Hacim
2020- | 20.600000381469727 | 20.780000686645508 | 20.440000534057617 | 20.5 1749720
02-17
2020- | 205 20.5 20.040000915527344 | 20.100000381469727 | 2147052
02-18

2020- | 20.239999771118164 | 20.239999771118164 | 19.809999465942383 | 20.020000457763672 | 3087194
02-19
2020- 19.93000030517578 | 20.239999771118164 | 19.610000610351562 | 19.690000534057617 | 4692227
02-20
2020- 19.579999923706055 | 20.020000457763672 | 19.360000610351562 | 19.8799991607666 2816666
02-21

4.1.Veri On isleme

Veri 6n isleme asamasi, ham verilerin modellemeye uygun hale getirilmesi i¢in kritik bir siirectir. Bu asama,
verilerin temizlenmesi, normalize edilmesi ve modelin girisine uygun formatta yeniden sekillendirilmesi
islemlerini igerir. Ik olarak, ham verilerde eksik veya hatali kayitlar tespit edilmistir. Eksik veriler, modelin
dogrulugunu ve performansimi artirmak amaciyla, ilgili Ozelliklerin ortalama degerleri kullanilarak
doldurulmustur (Khan ve ark., 2023). Ayrica, interpolasyon yontemleri kullanilarak eksik veri noktalarinin
tahmin edilmesi saglanmistir (Shahi ve ark., 2020). Bu islem, verilerin tam ve model icin uygun hale
getirilmesini saglamaktadar.

Verilerin normalize edilmesi, modelin daha hizli ve etkili bir sekilde 6grenmesini saglamak agisindan oldukca
Onemlidir. Bu calismada, tiim 6zellikler MinMaxScaler kullanilarak O ile 1 arasma Olgeklendirilmistir.
MinMaxScaler, verilerin aymi 6lgek aralifinda olmasini saglayarak modelin 6grenme siirecini optimize eder
(Yang ve Wang, 2019). Olgeklendirme islemi Denklem 1'de gosterildigi gibi yapilmistir:

ey

X—Xmi
X, — min

Xmax—Xmin
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Verilerin modellemeden once belirli bir zaman adimi (time step) kullanilarak yeniden sekillendirilmesi
gerekmektedir. Bu c¢alismada, 50 giinliik bir zaman adimi kullanilmistir. Zaman adimi, modelin ge¢mis
verilere dayanarak gelecekteki fiyatlar: tahmin etmesine olanak tanir. 50 giinliik veri kullanilarak, 51. giiniin
fiyati tahmin edilir. Her bir zaman sekansi i¢in Denklem 2'de gosterildigi gibi giris (X) ve ¢ikis (Y) setleri
olusturulmustur:

Xe = [Xe-s50, Xe-a9) s Xe-a]Ye = Xp (2)

Denklem 2'de, XtX_tXt, zaman adimi ttt'deki girdi verilerini, YtY_tYt ise modelin tahmin etmeye ¢alistig1 fiyat:
temsil eder. Bu yontemde model, ge¢mis 50 giinliik verilerden 6grenerek 51. giiniin fiyatini tahmin etmeyi
ogrenir (Khan ve ark., 2023).

Veri seti, egitim ve test setlerine ayrilmistir. Genellikle veri setinin %80'i egitim, %20'si ise test icin kullanilir.
Bu yontem, modelin 6grenme siirecinde ve gelecekteki veriler iizerinde nasil performans gosterecegini
degerlendirmek i¢in gereklidir (Pinapatruni ve ark., 2023).

Veri 6n isleme adimlari, modelin egitimine ve performans degerlendirmesine temel olusturur. Bu siirecler,
hisse senedi fiyat tahminlerinde dogrulugun ve giivenilirligin artirilmasi icin kritik éneme sahiptir (Shahi ve
ark., 2020).

4.2.LSTM-GRU Hibrit Modelinin Gelistirilmesi

Bu calismada, hisse senedi fiyat tahminlerinde daha yiiksek dogruluk elde etmek amaciyla LSTM (Uzun Kisa
Stireli Bellek) ve GRU (Gated Recurrent Unit) modellerini birlestiren bir hibrit model gelistirilmistir. LSTM ve
GRU'nun birlesik kullanumi, finansal zaman serisi verilerinin ardisik yapisimi daha iyi Ogrenerek fiyat
dalgalanmalarini daha isabetli sekilde dngorebilmek icin ideal bir yontem sunmaktadir. Bu hibrit modelin
gelistirilme siireci, mimari tasarim ve modelleme asamalarini kapsamaktadir. Hibrit model, LSTM'nin uzun
donem bagintilarin1 6grenme yetenegi ile GRU'nun daha hesaplamali olarak verimli yapisini birlestirerek
gliclii bir tahmin modeli olusturur (Khan ve ark., 2023; Pinapatruni ve ark., 2023). Modelin mimarisi Sekil 1'de
gosterilmistir.

Girig LSTM GRU Birlestirme Ba Iantlll
Katmani Katmanlari Katmanlari Katmani &
Katmanlar

Sekil 1. LSTM-GRU Model Gelisim Stireci

Modelin mimarisi, LSTM ve GRU katmanlarmin giiglii yonlerini birlestirerek daha isabetli tahminler yapmay1
amaglamaktadir. Tlk olarak, modelin giris katmani belirli bir zaman adimindaki (50 giin) verileri kabul eder.
Giris katmaninin ardindan, LSTM katmanlar1 kullanilarak ardisik verilerin zaman serisi yapist dgrenilir.
LSTM katmanlari, uzun doénem bagintilar1 6grenmek i¢in idealdir ve bu katmanlar ardisik veri bagintilarini
iyi yakalar (Shahi ve ark., 2020). Ikinci asamada, GRU katmanlar1 eklenir ve bu katmanlar modelin grenme
stirecini hizlandirarak daha az hesaplama maliyeti ile zaman serisi iligkilerini 6grenir.

Son olarak, LSTM ve GRU katmanlarindan elde edilen ciktilar birlestirilir ve tamamen baglantili (fully
connected) katmanlar {izerinden nihai tahminler yapilir. Hibrit modelin bu yapisi, LSTM'nin uzun dénem
hafizasi ile GRU'nun daha hizli hesaplama yetenegini optimize eder.

Modelin Asamalart:

Giris Katmani: Modelin giris katmani, 50 giinlitk zaman adimlarindaki fiyat ve islem hacmi gibi bes temel
ozelligi kabul eder.

LSTM Katmanlari: Tki adet LSTM katmani, ardisik verilerin 6zelliklerini grenir. Dropout katmanlari, agiri
o0grenmeyi (overfitting) 6nlemek i¢cin LSTM katmanlarinin ardindan yerlestirilmistir (Yang ve Wang, 2019).

GRU Katmanlar:: Iki adet GRU katmani, zaman serisi iliskilerini daha hesaplamali olarak verimli bir sekilde
Ogrenir. Dropout katmanlar: burada da kullanilarak modelin genelleme yetenegi artirilir.

Birlestirme Katmani: LSTM ve GRU katmanlarindan elde edilen ¢iktilar, birlestirilerek tamamen baglantili
katmanlara aktarilir.
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Tam Baglantili Katmanlar: Son asamada, birlestirilmis katmanlardan elde edilen veriler tam baglantilh
katmanlardan gegirilir. Ik tam baglantili katman, 50 nérondan olusur ve ardindan ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilir. Son katman ise tek bir ndron icerir ve hisse senedi fiyat tahminini yapar (Pinapatruni
ve ark., 2023).

Modelin hiperparametreleri, katman sayisi, néron sayisi ve dropout orami gibi parametreler optimize
edilmistir. Hibrit modelin bu yapisi, verilerin zaman serisi dogasini dikkate alarak gelecekteki fiyatlar: daha
yliksek dogrulukla tahmin etmek i¢gin tasarlanmigtir. Bu model, hisse senedi piyasasindaki dalgalanmalar: ve
trendleri yakalamada oldukga etkili bir aragtir.

4.3. LSTM-CNN Hibrit Modelinin Gelistirilmesi

Bu c¢alismada, hisse senedi fiyat tahmininde daha yiiksek dogruluk elde etmek amaciyla LSTM (Uzun Kisa
Stireli Bellek) ve CNN (Convolutional Neural Network) modellerini birlestiren bir hibrit model tasarlanmistir.
Hibrit model, LSTM'nin zaman serisi verilerinin ardisik iliskilerini 6grenme yetenegi ile CNN'nin uzaysal
ozellikleri ¢ikarma kabiliyetini birlestirerek, hem zaman serisi hem de uzaysal iliskileri 6grenmeyi
amaglamaktadir (Khan ve ark., 2023). Bu birlesik yaklasim, finansal verilerin daha derin yapaisal iligkilerini
o0grenme ve daha dogru tahminler yapma imkani saglar (Zhang ve ark., 2020). Modelin mimarisi Sekil 2'de
gosterilmistir.

Giris LSTM CNN Birlestirme Ba Iantlll
Katmani Katmanlari Katmanlari Katmani 5
Katmanlar

Sekil 2. LSTM-CNN Model Gelisim Stireci

Model Mimarisi:

Giris Katmani: Modelin giris katmani, 50 giinliik bir zaman adimi ve 5 farkli 6zelligi iceren (acilis, kapanis, en
yiiksek, en diisiik fiyatlar ve islem hacmi) verileri kabul eder. Bu veri, hem zaman serisi 6zelliklerinin hem de
uzaysal kaliplarin islenmesine olanak saglar (Pinapatruni ve ark., 2023).

LSTM Katmanlar:: ik olarak, iki adet LSTM katmani zaman serisi verilerinin uzun donem bagintilarini
Ogrenir. LSTM katmanlari, 6zellikle zaman serisi verilerindeki ardisik iligkileri modellemek i¢in idealdir. Her
LSTM katmaninin ardindan, modelin asir1 6grenmesini (overfitting) onlemek icin dropout katmanlari
eklenmistir (Shahi ve ark., 2020).

CNN Katmanlar: LSTM katmanlarindan gelen ¢iktilar, CNN katmanlar: tarafindan islenir. CNN, finansal
verilerin yerel kaliplarini ve uzaysal iliskilerini 6grenmek icin kullanilir. CNN katmanlari, evrisim islemi
(convolution) yaparak verinin uzaysal 6zelliklerini ¢ikarir. Max-pooling katmanlar ile verilerin boyutlar
kiictiltiilerek, modelin 6grenmesi igin en 6nemli 6zellikler vurgulanir (Yang ve Wang, 2019).

Birlestirme Katmani: LSTM ve CNN katmanlarindan gelen ¢iktilar birlestirilir. Bu katman, her iki modelin
gliclii yonlerini birlestirerek daha kapsamli bir veri isleme saglar. Birlestirilen veri, modelin daha giiglii
tahminler yapmasina olanak tanir (Khan ve ark., 2023).

Tam Baglantii Katmanlar: Son asamada, birlestirilmis veriler tam baglantili katmanlardan gegirilir. Ik tam
baglantili katmanda 50 néron bulunur ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Son katmanda ise tek bir
noron yer alir ve bu noron hisse senedi fiyat tahminini iiretir. Dropout katmanlar: bu asamada da kullanilarak
modelin genelleme yetenegi artirilir.

Hiperparametre Optimizasyonu: Modelin gelistirilmesi siirecinde katman sayisi, néron sayisi, dropout oramn
ve CNN katmanlarinin filtre boyutlar1 gibi hiperparametreler dikkatle optimize edilmistir. Modelin derin
yapisi, hem LSTM hem de CNN katmanlarimin avantajlarimi birlestirerek hisse senedi fiyat tahminlerinde daha
yliksek dogruluk ve giivenilirlik saglamay1 amacglamaktadir (Shahi ve ark., 2020). Bu hibrit model, hem ge¢mis
verilerin zaman serisi Ozelliklerini 6grenmekte hem de bu verilerin uzaysal iliskilerini ¢ikararak daha
kapsaml tahminler yapmaktadir. Bu sayede model, hisse senedi piyasasindaki dalgalanmalar:1 ve trendleri
daha isabetli bir sekilde tahmin edebilmektedir.
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4.4. LSTM-AUTOENCODER Hibrit Modelinin Geligtirilmesi

Bu ¢alismada, hisse senedi fiyat tahminlerinde daha yiiksek dogruluk ve verimlilik saglamak amacryla LSTM
(Uzun Kisa Siireli Bellek) ve Autoencoder modellerini birlestiren bir hibrit model gelistirilmistir. LSTM, zaman
serisi verilerindeki uzun vadeli bagintilar1 6grenme yetenegi ile 6ne c¢ikarken, Autoencoder, verilerin
sikistirilmasi ve yeniden olusturulmasi i¢in etkili bir aractir (Zhang ve ark., 2020; Singh ve ark., 2021). Bu iki
modelin birlesimi, hem zaman serisi hem de verilerin sikistirilmis yapisal 6zelliklerini dikkate alarak tahmin
dogrulugunu artirmay1 hedefler. Modelin mimarisi Sekil 3'te gosterilmistir.

. LSTM ENCODER DECODER Birlestirme Tam
Girig Katmani Baglantili
Katmanlari Katmani Katmani Katmani

Katmanlar

Sekil 3. LSTM-AUTOENCODER Model Gelisim Siireci

Model Mimarisi:

Giris Katman1: Modelin giris katmani, 50 giinliik bir zaman adiminda 5 farkhi 6zellik (acilis, kapanis, en
yliksek, en diisiik fiyatlar ve islem hacmi) iceren verileri kabul eder. Bu katman, verilerin modele uygun
formatta girmesini saglar (Khan ve ark., 2023).

LSTM Katmanlari: Tki adet LSTM katmani, zaman serisi verilerindeki uzun vadeli bagmtilar1 6grenmek
amactyla kullanilir. Ik katman verilerin ardisik iligkilerini ogrenirken, ikinci katman daha derin 6zellikleri
¢ikarmaya yoneliktir. Her iki katmandan sonra, asir1 6grenmeyi (overfitting) onlemek i¢in dropout katmanlar1
eklenmistir (Shahi ve ark., 2020).

Encoder Katmani: LSTM katmanlarindan elde edilen veriler, Autoencoder yapisinin encoder kismui tarafindan
islenir. Encoder, veriyi sikistirarak onemli 6zellikleri ¢ikarir ve veriyi daha kompakt hale getirir. Bu islem,
verinin boyutunu kiigiilterek daha verimli islenmesini saglar (Zhang ve ark., 2020).

Decoder Katmani: Encoder tarafindan sikistirilan veriler, decoder katmaninda yeniden olusturulur. Bu islem,
verinin orijinal boyutlarina dontstiiriilmesi siirecidir ve verinin temel 6zelliklerinin korunmasini saglar.
Gereksiz bilginin elimine edilmesi, modelin daha etkili tahminler yapmasina katkida bulunur (Singh ve ark.,
2021).

Birlestirme Katmani: LSTM ve Autoencoder katmanlarindan elde edilen ¢iktilar, birlestirilerek daha kapsamli
veri isleme saglar. Bu katman, iki farkl1 modelin giiglii yonlerini bir araya getirerek nihai tahminler éncesinde
verilerin islenmesini tamamlar (Pinapatruni ve ark., 2023).

Tam Baglantili Katmanlar: Birlestirilmis veriler, tam baglantili katmanlar iizerinden nihai tahmin yapilmadan
once iglenir. Ik tam baglantili katman, 50 nérondan olusur ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Son
katman ise tek bir néron igerir ve bu ndron hisse senedi fiyat tahminini tiretir (Yang ve Wang, 2019).

Hiperparametre Optimizasyonu: Modelin gelistirilmesi sirasinda katman sayisi, néron sayisi, dropout orani
ve Autoencoder katmanlarmin boyutlar1 gibi hiperparametreler optimize edilmistir. Bu hibrit model, hem
LSTM'nin zaman serisi 0grenme kapasitesi hem de Autoencoder'in verileri sikistirarak onemli bilgileri
¢ikartma yetenegini birlestirerek daha yiiksek dogruluk saglar (Khan ve ark., 2023).

Bu hibrit model, finansal zaman serilerindeki karmasik yapisal iligkileri 6grenmek ve piyasalardaki
dalgalanmalar1 tahmin etmek amaciyla gelistirilmistir. LSTM-Autoencoder hibrit modeli, hisse senedi
piyasalarindaki trendleri ve ani fiyat hareketlerini yakalamada etkili bir arag olarak tasarlanmistir (Zhang ve
ark., 2020).

4.5. LSTM-TRANSFORMER Hibrit Modelinin Geligtirilmesi

Bu calismada, hisse senedi fiyat tahmininde daha yiiksek dogruluk ve verimlilik elde etmek amaciyla LSTM
(Uzun Kisa Siireli Bellek) ve Transformer modellerini birlestiren bir hibrit model gelistirilmistir. LSTM, zaman
serisi verilerindeki uzun vadeli bagintilar1 6grenirken, Transformer modeli, dikkat (attention) mekanizmasi
sayesinde onemli kisimlari 6grenir ve tahmin yapar. Bu iki modelin birlesimi, finansal verilerdeki karmasik
iliskilerin daha iyi 6grenilmesini saglayarak tahmin dogrulugunu artirmay: amaclar (Vaswani ve ark., 2017;
Zhou ve ark., 2021). Modelin mimarisi Sekil 4'te gosterilmistir.
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Giris Katman LSTM TRANSFORMER Birlestirme Tam Baglantil
3 Katmanlari Katmanlari Katmani Katmanlar

Sekil 4. LSTM-TRANSFORMER Model Gelisim Siireci

Model Mimarisi:

Giris Katmani: Modelin giris katmani, 50 giinliik bir zaman adiminda 5 farkli 6zellik (agilis, kapanis, en
yliksek, en diisiik fiyatlar ve islem hacmi) iceren verileri kabul eder. Bu katman, verilerin modele uygun
formatta girmesini saglar (Khan ve ark., 2023).

LSTM Katmanlart: Tki adet LSTM katmani, zaman serisi verilerindeki uzun vadeli bagmtilar1 6grenmek igin
kullanilir. Bu katmanlar, verilerin ardisik iligkilerini modelleyerek gelecekteki fiyat tahminini iyilestirir. Her
LSTM katmanindan sonra, asir1 6grenmeyi (overfitting) dnlemek icin dropout katmanlar: eklenmistir (Shahi
ve ark., 2020).

Transformer Katmanlari: LSTM katmanlarindan gelen c¢iktilar, Transformer modelinin dikkat mekanizmasi
ile iglenir. Transformer modeli, ¢ok basli dikkat (multi-head attention) mekanizmasi ile verilerin 6nemli
kisimlarimni 6grenir. Bu mekanizma, verinin farkli boéliimlerini paralel olarak analiz ederek zaman serisi
verilerindeki karmasik bagintilar1 kesfeder (Vaswani ve ark., 2017; Zhou ve ark., 2021).

Birlestirme Katmani: LSTM ve Transformer katmanlarindan elde edilen ¢iktilar birlestirilir. Bu katman, her iki
modelin giiclii yonlerini bir araya getirerek daha kapsamli veri isleme saglar.

Tam Baglantili Katmanlar: Birlestirilmis veriler, tam baglantili katmanlardan gegirilir. Ilk tam baglantil
katman 50 noérondan olusur ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Son katman, tek bir néron igerir ve
hisse senedi fiyat tahminini yapar.

Hiperparametre Optimizasyonu:

Modelin gelistirilmesi siirecinde, katman sayis1, ndron sayisi, dropout orani ve Transformer katmanlarmin
baslik sayis1 gibi hiperparametreler optimize edilmistir. LSTM'nin uzun vadeli bagintilar1 6grenme yetenegi
ile Transformer’in dikkat mekanizmas, finansal zaman serisi verilerinin daha iyi analiz edilmesini saglar. Bu
hibrit model, hisse senedi piyasasindaki dalgalanmalar ve trendleri daha iyi yakalamak i¢in gelistirilmistir
(Zhou ve ark., 2021).

4.6. Modellerin Egitimi ve Testi

Bu boliimde, gelistirilen LSTM ve GRU hibrit modelinin egitimi ve test edilmesi siireci detayli olarak
acgiklanmaktadir. Modelin performansi, egitim sirasinda kullanilan veri setleri ve test asamasinda kullanilan
bagimsiz veri setleri tizerinde degerlendirilmektedir. Egitim siirecinde veriler belirli bir zaman adimai (50 giin)
kullanilarak ~yeniden sekillendirilmis ve MinMaxScaler normalizasyon yontemi uygulanmistir.
Hiperparametreler dikkatle segilerek modelin 6grenme siireci optimize edilmistir. Test asamasinda ise
modelin genelleme yetenegi ve tahmin dogrulugu, bagimsiz bir veri seti ile dl¢iilmiistiir. Modelin tahmin
performansi, RMSE, MAE, MAPE, R? ve MSE gibi metriklerle degerlendirilmistir (Khan ve ark., 2023; Shahi
ve ark., 2020). Sekil 5'te modellerin egitim ve test siirecleri gosterilmistir.

AN AN AN AN
Veri Toplama ] Veri On isleme ] Model Egitimi ] Model Testi ]

Sekil 5. Modellerin Egitim ve Test Siireci

4.7.Modellerin Egitim Siireci

Bu calismada, hisse senedi fiyat tahminleri i¢in LSTM-GRU, LSTM-AUTOENCODER, LSTM-
TRANSFORMER ve LSTM-CNN modelleri olmak {izere dort farkli hibrit model kullamilmistir. Her bir
modelin egitimi, Adam optimizasyon algoritmas: kullanilarak gergeklestirilmis ve kayip fonksiyonu olarak
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'mean squared error' (MSE) tercih edilmistir. Model performansini izlemek ve overfitting'i onlemek amaciyla
dogrulama veri seti kullanilmistir.

Veri Setinin Hazirlanmasi: Daha once agiklanan veri 6n isleme adimlarindan gegirilen veriler, egitim ve
dogrulama setlerine ayrilmistir. Egitim seti, veri setinin %80'ini, dogrulama seti ise %20'sini icermektedir. Bu
ayrim, modelin genelleme yetenegini ve gercek diinya verileri tizerindeki performansini degerlendirmek
amaciyla yapilmstir.

Modelin Derlenmesi: Her bir model, Adam optimizasyon algoritmasi ve MSE kayip fonksiyonu ile
derlenmistir. Adam optimizasyon algoritmasi, 6grenme hizini dinamik olarak ayarlayarak modelin daha hizh
ve etkili bir sekilde Ogrenmesini saglamaktadir. LSTM-GRU, LSTM-AUTOENCODER, LSTM-
TRANSFORMER ve LSTM-CNN modelleri, her biri kendi yapisal 6zelliklerine gére optimize edilmistir. Bu
modellerin derlenmesi, hesaplama verimliligi ve dogrulugu artirmak icin dikkatlice yapilandirilmistir.

Modelin Egitimi: Her bir model, belirli bir epoch sayis1 boyunca (100 epoch) egitim verileri iizerinde
egitilmistir. Egitim siireci boyunca batch size 64 olarak belirlenmis ve her epoch sonunda modelin dogrulama
veri seti lizerindeki performansi izlenmistir. Egitim sirasinda her epoch sonunda egitim ve dogrulama
kayiplar1 kaydedilmistir. Bu siire¢, modelin overfitting yapip yapmadigini belirlemek ve genel performansini
degerlendirmek amaciyla gerceklestirilmistir.

Egitim tamamlandiktan sonra, modellerin nihai performansi test veri seti iizerinde degerlendirilmistir. Bu test
stireci, modellerin bilinmeyen verilere kars1 genelleme yetenegini ve gercek diinya senaryolarindaki basarisini
Ol¢mek igin yapilmistir. Performans metrikleri (RMSE, MAE, MAPE, R? ve MSE) kullanilarak her bir modelin
tahmin dogrulugu ve hata oranlar1 hesaplanmistir. Bu metrikler, modellerin giiclii ve zayif yonlerini
belirlemek ve genel performanslarini degerlendirmek igin kullanilmistir. Modellerin performanslariin
degerlendirilmesi, yatirim kararlarinda giivenilir tahminler yapabilme potansiyelini ortaya koymaktadir.

4.8.Modellerin Test Stireci

Modellerin test edilmesi, egitilmis modelin bilinmeyen verilere kars1 performansini degerlendirmek amaciyla
gerceklestirilmistir. Bu siiregte kullanilan test veri seti, modelin genelleme yetenegini ve gercek diinya
senaryolarindaki basarisini 6l¢mek icin kritik bir Oneme sahiptir. Test siirecinde, modelin daha once
gormedigi veriler {izerindeki tahmin yetenegi degerlendirilmektedir. Bu sayede, modelin gercek diinya
uygulamalari i¢in ne kadar etkili olabilecegi belirlenmistir. Test veri seti, egitim sirasinda kullanilmayan ve
modelin 6grenme siirecine dahil edilmeyen verilerden olusmaktadir. Test siirecinde, modelin tahmin ettigi
degerler ile gercek degerler karsilastirilarak performans metrikleri (RMSE, MAE, MAPE, R? ve MSE)
hesaplanmistir. RMSE (Root Mean Squared Error), modelin tahmin hatalariin biiyiikliigiinii 6lgerken, MAE
(Mean Absolute Error), ortalama mutlak hatay1 belirtir. MAPE (Mean Absolute Percentage Error), tahmin
hatalarmin yiizdesel biiytikliigtinii gosterir ve R? (R-squared) modeli aciklama giiciinii ifade eder. MSE (Mean
Squared Error) ise hata karelerinin ortalamasini sunar. Bu metrikler, modelin tahmin dogrulugunu ve
glivenilirligini degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Performans metrikleri, modelin gii¢lii ve zayif yonlerini
belirlemede 6nemli rol oynamaktadir. Test sonuglari, modelin gercek diinya senaryolarinda nasil performans
gosterecegi hakkinda degerli bilgiler saglamaktadir. Bu sonuglar, modelin finansal zaman serisi verileri
tizerindeki etkinligini dogrulamakta ve modelin yatirirm kararlari igin gilivenilir bir ara¢ olarak
kullanilabilirligini ortaya koymaktadir. Ayrica, test siirecinde elde edilen bulgular, modelin iyilestirilmesi
gereken alanlari belirlemeye yardimci olmaktadir. Sonug olarak, modelin test edilmesi, modelin genel
performansini ve potansiyel uygulamalarimi kapsamli bir sekilde degerlendirmek icin kritik bir adimdir (Sim
ve ark., 2019; Chen ve ark., 2021; Hsieh ve ark., 2011; Rather ve ark., 2015).

Test Verilerinin Hazirlanmasi: Test veri seti, egitim siirecinde kullamilmayan %20'1lik veri setinden
olusmaktadir. Test verileri, egitim verileri ile ayni 6n isleme adimlarindan gegirilmistir. Bu adimlar, verilerin
tutarh ve karsilastirilabilir olmasin saglamak i¢in 6nemlidir.

Tahminlerin Yapilmasi: Egitilmis model, test veri seti tizerinde tahminler yapmistir. Tahminler, modelin
gelecekteki hisse senedi fiyatlarini ne kadar dogru bir sekilde 6ngorebildigini belirlemek icin kullanilmagtir.
Modelin tahmin yetenegi, finansal analiz ve yatirim kararlari i¢in biiyiik bir neme sahiptir.
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Sonuglarin Degerlendirilmesi: Modelin performansi, test veri seti tizerinde RMSE (Root Mean Squared
Error), MAE (Mean Absolute Error), MSE (Mean Squared Error), R? (R-Squared), ve MAPE (Mean Absolute
Percentage Error) metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Bu metrikler, modelin tahmin hatalarinin
biiyiikliigiinii ve genel basarisin1 6l¢gmek icin kullanilmistir. RMSE ve MAE, modelin tahminlerinin ne kadar
dogru oldugunu ve hata oranlarinin biiyiikliiglinii gosterirken, MAPE, tahmin hatalarinin yiizdesel
biiyiikliigiinii belirler. R?, modelin veri setindeki degiskenligi ne kadar iyi acikladigini gosterir ve MSE, hata
karelerinin ortalamasini verir. Bu metrikler, modelin performansini objektif bir sekilde degerlendirmek ve
karsilastirmak icin kritik 6neme sahiptir.

RMSE (Root Mean Squared Error): RMSE, modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler arasindaki farkin
karesinin ortalamasinin karekokiidiir. Bu metrik, tahmin hatalarmin biyiikligiinii 6lcerek modelin
performansint degerlendirir. Diisiik RMSE degerleri, modelin tahminlerinin gercek degerlere daha yakin
oldugunu gosterir ve bu da modelin yiiksek dogrulukta tahminler yapabildigini ifade eder (Sim ve ark., 2019;
Chen ve ark., 2021; Hsieh ve ark., 2011; Rather ve ark., 2015). RMSE hesaplanmasi Denklem 3’de gosterilmistir.

A N-1 ,_A.
RMSE(y, y) = S 01 SEDNE)

Denklem 3’de bulunan y;, gercek degerleri, )A/i ise tahmin edilen degerleri temsil etmekte olup, N ise toplam
veri say1sin1 gostermektedir.

MAE (Mean Absolute Error): MAE, modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler arasindaki mutlak
farklarin ortalamasmni ifade etmektedir. Bu metrik, tahmin hatalarinin biiyiikligiinii 6lgmek igin
kullanilmakta olup, diisitk MAE degerleri modelin tahminlerinin gercek degerlere yakin oldugunu
gostermektedir. MAE, tahmin dogrulugunu degerlendirmek icin basit ve anlasilir bir yontemdir (Sim ve ark.,
2019; Chen ve ark., 2021). MAE hesaplanmas: Denklem 4’de gosterilmistir.

MAE(y,y) = Bl g

Denklem 4’de bulunan y;, gercek degerleri, )A/i ise tahmin edilen degerleri temsil etmekte olup, N ise toplam
veri sayisini gostermektedir.

MSE (Mean Squared Error): MSE, modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin
karesinin ortalamasini ifade eder. Bu metrik, tahmin hatalarinin biyiikliigiinii 6lgmek ve modelin
performansini degerlendirmek igin kullanlir. Diisiik MSE degerleri, modelin tahminlerinin gercek degerlere
daha yakin oldugunu gosterir ve bu da modelin yiiksek dogrulukta tahminler yapabildigini ifade eder (Sim
ve ark., 2019; Chen ve ark., 2021). MSE hesaplanmasi Denklem 5’'de gosterilmistir.

A

N=1 . 02
MSE(y, y) = #2820 (5)

Denklem 5’de bulunan y;, gercek degerleri, y; ise tahmin edilen degerleri temsil etmekte olup, N ise toplam
veri sayisin1 gostermektedir.

R? (R-Squared): R?, bir modelin veri setindeki degiskenlikleri ne kadar iyi agikladigini 6lgen bir metriktir. R
degeri 0 ile 1 arasinda degisir ve 1'e yaklagtikca modelin tahminlerinin dogrulugu artar. R?, modelin bagimsiz
degiskenlerle bagimlh degisken arasindaki iliskiyi ne kadar iyi agikladigini gosterir. Yiiksek R? degeri, modelin
veri setindeki varyansin biiyiik bir kismini agiklayabildigini ve dolayisiyla daha iyi bir tahmin performansina
sahip oldugunu belirtir. (Sim ve ark., 2019; Chen ve ark., 2021). R? hesaplanmasi Denklem 6’da gosterilmistir.

¢ o iy)?
Royy)=1-"3——(6
’ o 0im9)?
Denklem 6’da bulunan y; gercek degerleri, y tahmin edilen degerleri, y ise gercek degerlerin ortalamasini
temsil eder. R?, modelin performansini degerlendirmede ve karsilagtirmada énemli bir metriktir.

MAPE (Mean Absolute Percentage Error): MAPE, modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler
arasindaki mutlak farklarin, gercek degerlere oranlanarak yiizdesel olarak ifade edilmesinin ortalamasidir. Bu
metrik, tahmin hatalarinin biiyiikligiinii yiizdesel olarak Olcer ve diisitk MAPE degerleri, modelin
tahminlerinin gercek degerlere yakin oldugunu gosterir. MAPE, modelin dogrulugunu degerlendirmek igin
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yaygin olarak kullamilir(Sim ve ark. 2019; Chen ve ark. 2021). MAPE hesaplanmasi Denklem 7’da
gosterilmistir.

MAPE(y,y) = 57 B 2 (7)
Denklem 7’de bulunan y;, gercek degerleri, y; ise tahmin edilen degerleri temsil etmekte olup, N ise toplam
veri sayisin1 gostermektedir.

Modelin test edilmesi, egitilmis modelin bilinmeyen verilere kars: performansini degerlendirmek amaciyla
gerceklestirilmistir. Bu siire¢te kullanilan test veri seti, modelin genelleme yetenegini ve gercek diinya
senaryolarindaki basarisini 6l¢mek igin kritik bir 6neme sahiptir. Modelin performansini objektif bir sekilde
degerlendirmek icin test siireci, egitim sirasinda kullanilmayan ve modelin hi¢ goérmedigi verilerle
yuriitiilmiistiir. Bu yaklasim, modelin gercek diinya uygulamalarinda nasil bir performans sergileyebilecegini
anlamak icin gereklidir. Test siireci boyunca, modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler
karsilastirilarak, performans metrikleri (RMSE, MAE, MAPE, R? ve MSE) hesaplanmistir. RMSE (Root Mean
Squared Error) ve MAE (Mean Absolute Error), modelin tahmin hatalarinin biiytikliigiinii 6lcerken, MAPE
(Mean Absolute Percentage Error) tahmin hatalarmin ytizdesel biiyiikliigiinii gosterir. R? (R-squared),
modelin veri setindeki degiskenligi ne kadar iyi agikladigini belirlerken, MSE (Mean Squared Error) ise hata
karelerinin ortalamasin1 verir. Bu metrikler, modelin tahmin dogrulugunu ve giivenilirligini
degerlendirmenin yamn sira, modelin giiclii ve zayif yonlerini belirlemekte 6nemli rol oynamistir (Sim ve ark.,
2019; Chen ve ark., 2021; Hsieh ve ark., 2011; Rather ve ark., 2015). Performans metriklerinin hesaplanmas,
modelin gesitli acilardan ne kadar etkili oldugunu gérmemizi saglar. Ornegin, RMSE ve MAE, modelin hata
oranlarinin mutlak degerlerini verirken, MAPE, bu hatalarin oransal biiyiikliigiinii belirler. R?, modelin
actklama giiciinii gosterir ve MSE, hata karelerinin ortalamasini vererek, modelin genel performansim
degerlendirir. Bu metriklerin birlikte degerlendirilmesi, modelin genel performansini kapsamli bir sekilde
anlamamiza olanak tarur. Elde edilen sonuglar, modelin giiglii ve zayif yonlerini belirlemek i¢in kullanilabilir.
RMSE ve MAE degerlerinin diisiik olmasi, modelin yiiksek dogrulukla tahminler yapabildigini gosterirken,
yiiksek R? degeri, modelin veri setindeki degiskenlikleri iyi bir sekilde agikladigin1 gosterir. MAPE oranlarinin
diisitk olmasi, modelin tahmin hatalarinin yiizdesel olarak diisiik oldugunu belirtir. Bu sonuglar, modelin
yatirim kararlari igin giivenilir bir ara¢ olarak kullanilabilirligini ortaya koymaktadir. Sonug olarak, modelin
test edilmesi, modelin genel performansini ve potansiyel uygulamalarini kapsamli bir sekilde degerlendirmek
icin kritik bir adimdir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997; Yang ve Wang, 2019; Minh ve ark., 2018).

5. Bulgular ve Tartisma

Gelistirilen =~ LSTM-GRU  hibrit modelinin hisse senedi fiyat tahminlerindeki performansi
degerlendirilmektedir. Modelin basarimi RMSE, MAE, MAPE, R? ve MSE gibi istatistiksel dlctitler kullanilarak
analiz edilmis ve diger hibrit modeller (LSTM-CNN, LSTM-AUTOENCODER ve LSTM-TRANSFORMER) ile
kargilagtirilmigtir.

Modelin Performans Sonuglar1

Modelin performansi, egitim ve test veri setleri lizerinde yapilan tahminler sonucunda hesaplanmis olup
Tablo 5'te sunulmaktadir. LSTM-GRU modeline ait tahminlerin gorsellestirilmis sonuglar1 ise Sekil 6'da
gosterilmektedir.

Tablo 5. LSTM-GRU Modeli Performans metrikleri

Hisse Senedi Kodu RMSE MAE MAPE R2 MSE
Banka-1 0.267 0.194 1.78% 0.948 0.071
Banka-2 0.122 0.074 1.09% 0.605 0.016
Holding-1 0.637 0.371 1.62% 0.987 0.400
Sirket-1 1.353 0.795 1.96% 0.971 1.831
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Sekil 6. LSTM-GRU Model Sonug Grafikleri

Elde edilen sonuglar, LSTM-GRU modelinin hisse senedi fiyat tahminlerinde genel olarak basarili
performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Model, Banka-1 ve Holding-1 hisse senetleri igin yiiksek
dogruluk saglamus, Sirket-1 hisse senedi icin ise hata orani diger hisse senetlerine kiyasla daha yiiksek
bulunmustur. Ozellikle Holding-1 hisse senedi i¢in R? degeri 0.987 olup, modelin yiiksek agiklayiciliga sahip
oldugunu gostermektedir.

Ancak, Sirket-1 hisse senedi icin RMSE ve MAE degerlerinin yiiksek olmasi, modelin bazi sektorlerde daha
fazla hata yapabilecegine isaret etmektedir. Bu durum, finansal piyasalardaki farkl volatilite diizeylerinin
modelin tahmin performansina etkisini inceleme gerekliligini ortaya koymaktadir.

Diger Modellerle Karsilastirma

Gelistirilen LSTM-GRU modeli, diger hibrit modeller olan LSTM-CNN, LSTM-AUTOENCODER ve LSTM-
TRANSFORMER ile karsilastirilmistir. Karsilastirma sonuglar: Tablo 6’da sunulmakta olup, ilgili tahminlerin
gorsellestirilmis sonuglar1 Sekil 7, 8 ve 9'da gosterilmektedir.

Tablo 6. LSTM-CNN Modeli Performans Metrikleri

Hisse Senedi Kodu RMSE MAE MAPE R2 MSE
Banka-1 0.3596 0.2022 1.9411 0.9702 0.0772
Banka-2 0.1461 0.0803 1.2077 0.9823 0.0213
Holding-1 0.6570 0.4017 1.7032 0.9921 0.4316
Sirket-1 1.4393 0.8340 2.0714 0.9901 2.0918
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Sekil 7. LSTM-CNN Model Sonug Grafikleri
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LSTM-GRU modeli ile karsilastirildiginda, LSTM-CNN modeli baz1 metriklerde tatmin edici sonuglar tiretmis
olsa da, genel dogruluk agisindan daha diisiik performans gostermistir. Ozellikle RMSE ve MAE degerleri
agisindan LSTM-GRU modelinin iistiin oldugu goriilmektedir. Ornegin, Banka-1 hisse senedi icin LSTM-GRU
modelinin RMSE degeri 0.267 iken, LSTM-CNN modeli i¢in bu deger 0.359 olarak hesaplanmustir.

Benzer sekilde, LSTM-AUTOENCODER modelinin performans: incelendiginde, modelin bazi hisse
senetlerinde basarili sonuglar tirettigi ancak genel hata oranlarinin LSTM-GRU modeline kiyasla daha yiiksek

oldugu goriilmektedir (Tablo 7).

Tablo 7. LSTM-AUTOENCODER Modeli Performans Metrikleri

Hisse Senedi Kodu RMSE MAE MAPE R2 MSE
Banka-1 0.2792 0.2076 2.2827 0.9820 0.0779
Banka-2 0.1868 0.1339 2.1074 0.9711 0.0349
HoIding-l 0.7412 0.5139 2.3296 0.9899 0.5508
Sirket-1 1.3952 0.9623 2.6860 0.9906 1.9462
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Sekil 8. LSTM-AUTOENCODER Model Sonug Grafikleri

LSTM-TRANSFORMER modeli, genel olarak diger modellerle kiyaslandiginda en diisiik dogruluk oranina

sahip olmustur (Tablo 8). Ozellikle R? degerlerinin diisiik olmasi, modelin agiklayiciligimn smirli oldugunu

gostermektedir.
Tablo 8. LSTM-TRANSFORMER Modeli Performans Metrikleri
Hisse Senedi Kodu RMSE MAE MAPE R2 MSE

Banka-1 0.9793 0.6486 6.4054 0.7791 0.9591
Banka-2 0.5563 0.3710 5.5227 0.7441 0.3095
Holding-1 2.1501 1.3558 5.4996 0.1095 4.6233
Sirket-1 3.3587 1.8368 4.4458 0.1610 5.2618
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Sekil 9. LSTM-TRANSFORMER Model Sonug Grafikleri

Elde edilen sonuglar, LSTM-TRANSFORMER modelinin finansal zaman serisi tahminlerinde diger
modellere kiyasla daha diisiik dogruluk sundugunu gostermektedir. Bu durum, Transformer tabanli
modellerin finansal verilerde dogrusal olmayan bagintilar1 yeterince yakalayamayabilecegini
diisiindiirmektedir. LSTM-GRU modeli, diger hibrit modellere kiyasla en diisiik RMSE ve MAE degerlerine
sahip olmasiyla, hisse senedi fiyat tahminlerinde daha giivenilir bir ara¢ olarak 6ne ¢cikmaktadir.

Tablo 9. Farkli Hibrit Modellerin Performans Karsilastirmasi

Model RMSE MAE (Diisiik MAPE R2 (YUksek
(Diistik Iyi) Iyi) (Diistik Iyi) Lyi)
LSTM-GRU 0.267 0.194 1.78% 0.948
LSTM-CNN 0.359 0.202 1.94% 0.970
LSTM-AUTOENCODER 0.279 0.207 2.28% 0.982
LSTM-TRANSFORMER 0.979 0.648 6.40% 0.779

Sonug olarak, LSTM-TRANSFORMER modeli, genel olarak LSTM-GRU modeline kiyasla daha yiiksek hata
oranlarina ve daha diisiik dogruluk oranlarina sahiptir. Bu bulgular, LSTM-GRU modelinin hisse senedi fiyat
tahmininde daha giivenilir ve dogru sonuglar sundugunu ve finansal tahminlerde daha etkili bir arag
oldugunu ortaya koymaktadir. LSTM-GRU modelinin iistiin performansi, yatirim kararlarinda

kullanilabilirligini artirmaktadir.

6. Sonuc¢ ve Oneriler

Bu ¢alisma, LSTM ve GRU modellerini birlestirerek hisse senedi fiyat tahminlerinde dogrulugu artirmayi
amagclayan bir hibrit model gelistirmis ve bu modelin diger hibrit modellerle (LSTM-CNN, LSTM-
AUTOENCODER, LSTM-TRANSFORMER) Kkarsilastirmasini yapmistir. Calisma kapsaminda Tiirkiye
borsasinda islem goren dort farkli hisse senedi iizerinde deneyler gerceklestirilmis ve modelin basarimi
degerlendirilmisgtir.

Elde edilen sonuglar, LSTM-GRU hibrit modelinin diger hibrit modellere kiyasla daha diisiik hata oranlarina
ve daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugunu gostermektedir. Modelin 6zellikle Banka-1 ve Holding-
1 hisse senetlerinde bagarili tahminler yaptigi, ancak bazi sektorlerde (6rnegin Sirket-1 hisse senedi) hata
oranlarinin diger hisse senetlerine kiyasla daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir.

Calismada kullanilan modellerin performans karsilastirmalar1 incelendiginde, LSTM-TRANSFORMER
modelinin diger modellere kiyasla daha diisiik dogruluk oranlarina sahip oldugu tespit edilmistir (R?=0.779).
Bu bulgu, transformer tabanli modellerin finansal zaman serisi tahminlerindeki etkinliginin sinirl

Journal of Business Research-Turk

901

Isletme Arastirmalar Dergisi



M. Simsek — O. Sebetci — S. Rahimovv 17/2 (2025) 886-904

olabilecegini gostermektedir. Buna karsin, LSTM-GRU modeli, uzun vadeli bagintilar1 yakalama kapasitesi ve
diisitk hesaplama maliyeti ile finansal tahminler agisindan gtiglii bir alternatif olarak one ¢ikmaktadir.

Oneriler ve Gelecek Calismalar I¢in Yonelimler
Bu ¢alismanin bulgular1 dogrultusunda asagidaki 6neriler sunulmaktadir:
Farkli Piyasa Kosullarinda Modelin Test Edilmesi

LSTM-GRU modeli, Tiirkiye borsasina ait hisse senedi verileri iizerinde test edilmistir. Modelin farkli finansal
piyasalarda ve degisen ekonomik kosullarda nasil performans gosterdigini degerlendirmek amaciyla,
uluslararas1 borsalar, doviz piyasalar1 ve emtia fiyatlar1 gibi farkli veri setleri {izerinde test edilmesi
onerilmektedir.

Hiperparametre Optimizasyonu ile Modelin Gelistirilmesi

Modelin basarimini artirmak icin grid search, Bayesian optimization veya genetik algoritmalar gibi
hiperparametre optimizasyon yontemlerinin uygulanmas: faydali olacaktir. Bu tiir optimizasyon teknikleri,
modelin 6grenme hizi, katman sayis1 ve ndron sayisi gibi hiperparametrelerinin en uygun degerlerle
belirlenmesine yardimai olabilir.

Gercek Zamanli Veri ile Uygulanabilirligin Arastirilmas:

Modelin finansal piyasalarda gercek zamanli olarak uygulanabilirligi test edilmemistir. Modelin gergek
zamanl veri akislarini isleyip isleyemedigini test etmek ve tahmin performansini degerlendirmek 6nemli bir
arastirma alani olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Ekonomik ve Politik Faktorlerin Modele Dahil Edilmesi

Calismada yalnizca hisse senedi fiyatlar1 ve islem hacmi gibi teknik gostergeler kullanilmigtir.
Makroekonomik degiskenlerin (enflasyon, faiz oranlari, jeopolitik riskler) ve haber analizlerinin modele
entegre edilerek tahmin basariminin nasil degistiginin arastirilmasi 6nerilmektedir.

Farkli Derin Ogrenme Mimari Modelleri ile Kargilagtirmalar

Calismada yalnmizca belirli hibrit modeller incelenmistir. BERT, GPT ve TCN (Temporal Convolutional
Network) gibi derin 6grenme modellerinin zaman serisi tahminlerindeki performanslarmin LSTM-GRU
modeli ile karsilastirilmasi gelecek ¢alismalar i¢in 6nemli bir katk: saglayabilir.

Sonug olarak bu calisma, hisse senedi fiyat tahmininde LSTM-GRU hibrit modelinin tstiinliigiinii ortaya
koymus ve modelin finansal zaman serisi verilerinde bagarili sonuglar sundugunu gostermistir. Onerilen
gelistirmeler ile modelin genelleme yetenegi artirilarak daha genis gapta uygulanabilirligi saglanabilir. Bu
baglamda, derin Ogrenme yoOntemlerinin finansal karar destek sistemlerinde nasil daha etkin
kullanilabilecegine yonelik arastirmalarin artirilmas: gerekmektedir.
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