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Finansal Zaman Serisi Tahmininde LSTM ve
TCN Modellerinin Karsilagtirilmasi: BIST 100
Endeksi Uzerine Bir Uygulama
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Ozet

Hisse senedi piyasalarr, dogrusal olmayan ve karmagik yapist nedeniyle
yatirrmcilar i¢in tahmin edilmesi gii¢ bir alan olmay: siirdiirmektedir.
Finansal zaman serilerinin ani fiyat hareketlerine agik olmasi ve karmagik
ortintiilere sahip olmasi, istatistiksel yontemlerin tahmin performanslarini
da etkilemektedir. Bu nedenle finansal riskleri minimize ederek yatirim
getirilerini artirmak ve tutarh tahminlerde bulunmak igin geligmis modellerin
kullanilmas: olduk¢a 6nemli hale gelmistir.

Bu galigmanin amaci, dogrusal olmayan ve uzun donemli bagimliliklar igeren
sirali verilerin analizinde derin O6grenme yontemlerinin performanslarini
kargilagtirmaktir.  Bu amagla 2015-2025 vyillart arasindaki BIST 100
endeksinin giinlitk kapanig fiyatlar1 i¢in Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM)
ve Zamansal Evrisimli Ag (TCN) mimarileri tasarlanmistir. Caliymada
Hyperband algoritmasi ile hiperparametre optimizasyonu gergeklestirilmis
ve modellerin tahmin performanslart RMSE, MAE ve MAPE hata Olgiitleri
tizerinden degerlendirilmigtir. Elde edilen bulgular, her iki modelin de BIST
100 endeksinin uzun vadeli bagimliliklarint bagarili bigimde yakalayabildigini
gostermektedir. Ancak hata metrikleri incelendiginde TCN mimarisine gore
elde edilen sonuglarin LSTM’ye gore daha diigiik hata degerleri iirettigi
belirlenmistir. Ozellikle ani piyasa degisimlerine ve trend déniiglerine TCN
mimarisinin daha iyi uyum sagladig: ve daha isabetli sekilde tahmin ettigi
saptanmugtir. Bu bulgular, TCN mimarisinin finansal zaman serisi tahmininde
dogrusal olmayan dinamikleri modellemede giiglii ve yenilikgi bir alternatif
sundugunu gostermektedir.
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1. Girig

Finans piyasalari, ¢agdag ekonomilerin en 6nemli bilegenlerinden biri olup
kiiresel ekonomik diizenin isleyisinde belirleyici bir rol oynamaktadir. Ancak bu
piyasalar, makroekonomik olaylara ve dogrusal olmayan iliskilere bagli olduklar1
i¢in oldukga karmagik bir yapiya sahiptir. Bu nedenle, likidite problemleri, ani
fiyat dalgalanmalar1 veya piyasa ¢okiisleri gibi durumlarda sermayenin dogru
yonlendirilmesi veya portfoy yonetiminin dogru uygulanmasi igin finansal
riskleri tahmin etmek son derece 6nemli hale gelmektedir (Fan, Liang, &
Hu, 2025).

Ekonomi ve finans alanlar1 bagta olmak iizere piyasalarin genel egiliminin
belirlenmesinde ve tahmin edilmesinde zaman serisi modellemelerinden
yararlanilmaktadir. Gegmis donemlere ait veriler dikkate alinarak gelecekteki
piyasa hareketliligi ve ekonomik gostergelere iliskin oriintiiler, zaman serisi
analizleri ile ortaya ¢ikarilabilmektedir (Yi, 2024). Bu nedenle finansal
piyasalarda etkin modelleme yontemlerinin gelistirilmesi ve uygulanmasi
onemli bir rol oynamaktadir (Fan, Liang, & Hu, 2025).

Finansal verilerin analizinde siklikla ARIMA ve GARCH gibi zaman serisi
modellerinden yararlamilir. Bu alanda yapilan ¢aligmalar incelendiginde Sangay
Bilesik Endeksi (Haijian ve Qiangian, 2017; Zhang, 2023), Borsa Istanbul
fiyat endeksi (Mashadihasanli, 2022), NASDAQ 100 endeksi (Y1, 2024) gibi
tarkli borsa endeks verilerinin tahmin edilmesinde ARIMA modeli siklikla
kullanilmaktadir. Ayrica Almasarweh ve Wadi (2018), Alhawatmeh (2022),
Rawlin ve Pakalapati (2022), Sudipa vd. (2023), Zikova ve Veseld (2023),
Yeung (2024) ise yaptiklar1 ¢aligmalarda, farkli borsalarda islem goren gesitli
hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek i¢in ARIMA ve GARCH modellerinden
yararlanmiglardir. Finansal verileri modellemek ve analiz etmek i¢in kullanilan
ARIMA ve GARCH gibi istatistiksel yontemler, duraganlik ve dogrusallik gibi
varsayimlara dayanmaktadir. Ancak piyasalardaki makroekonomik faktorlere
bagli olarak yaganan dalgalanmalar, veri miktarinin oldukga yiiksek olmasi
ve piyasalarin dogrusal olmayan yapisi nedeniyle genellikle bu yontemlerin
etkinligini azaltmaktadir (Zhang, Sjarif & Ibrahim, 2024; Fan, Liang, &
Hu, 2025).

Son yillarda yapay zeka alanindaki ilerlemeler ve yiiksek boyutlu veri
yapilarinin yayginlagmasi, finansal zaman serisi tahmininde derin 6grenme
yontemlerinin giderek yayginlagmasina yol agmistir (Zhang, Zhang & Hu,
2025). Derin 6grenme yontemleri, 6grenme siiregleri ve modelleme yetenekleri
sayesinde finansal verilerin modellenmesinde ve gizli yapilar1 6grenmede
klasik yontemlere gore avantajhi konumda yer almaktadir (Selvin vd., 2017).
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Bu modellerde, sinir aglarinin insan beyninin 6rnek alinan 6grenme modeli
yapisi kullanilarak girdiler belirli agirliklara gore katmanlarda islenerek veri
setine iliskin en 1yl tahmin sonucunun elde edilmesi amaglanmaktadir. Burada
sinir aginin kendi kendine 6grenme mekanizmasi sayesinde agirliklar ayarlanarak
en iyl tahmine ulagabilmek i¢in uygun kaliplar belirlenmeye ¢aligilmaktadir
(Ingle & Deshmukh, 2021).

Bu alanda yapilan ¢aligmalardan bazilari ise Yang, Gong ve Yang (2017)
tarafindan Sanghay bilesik endeksi, Eapen, Bein ve Verma (2019) tarafindan
S&P 500 endeksi, Nikou, Mansourfar ve Bagherzadeh (2019) ¢alismalarinda
iShares MSCI Birlesik Krallik borsa yatirnm fonu, Rezaei, Faaljou ve
Mansourfar (2021) galigmalarinda S&P500, Dow Jones, DAX ve Nikkei225
endeks degerlerini, Mukherjee vd. (2023) caligmasinda Hindistan Borsasi
NSE Nifty endeksini Al-Khasawneh vd. (2025) ise Pakistan Menkul Kiymetler
Borsas1 endeks degerini tahmin etmek igin derin 6grenme yontemlerini
kullanmiglardir. Akbulut ve Adem (2023), Celik (2024), Variirer, Ozaydin
ve Cemrek (2025) ¢aligmalarinda BIST 100 endeksini tahmin etmek igin
derin 6grenme yontemlerinden yararlanmuglardir.

Bu galigmada, BIST 100 endeks degerindeki uzun dénemli bagimliliklar
dikkate alinarak iki farkli derin 6grenme mimarisinin tahmin performanslari
kargilagtirilmigtir. Caligmanin ikinci boliimiinde derin 6grenme modelleri
agiklanmug, tiglincii boliimde veri setine iliskin bilgilere yer verilmistir.
Dordiincii boliimde bulgular aktarilmig ve son boliimde ise elde edilen sonuglar
tartigtlmugtir.

2. Derin Ogrenme Yontemleri

Derin 6grenme, insan beyninin 6grenme bigimini gok katmanli yapay sinir
aglarr araciligryla taklit eden bir makine 6grenmesi yaklagimidir (Sigmanoglu
vd., 2020; Akbulut & Adem, 2023; Demirci & Karaatli, 2023). Bir veya
daha fazla girdiye sahip, verileri islemek i¢in ¢ok sayida gizli katman kullanan
ve sonugta bir veya daha fazla ¢ikt1 ireten geligmig bir bilgisayar teknigidir
(Arslankaya & Toprak, 2021; Coban & Hayat, 2023). Bu yapida, birbirine
bagli néronlar araciligiyla verilerden oriintiiler 6grenilmekte ve katmanlararasi
agirhiklarin optimizasyonu saglanarak aktivasyon fonksiyonlarr aracihgiyla
karmagik karar siiregleri modellenmektedir (Odabagit & Toklu, 2023).

Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin aksine derin 6grenme,
biiyiik boyutlardaki verileri manuel bir 6zellik ¢ikarimina ihtiya¢ duymadan
dogrudan igleyebilmekte ve kendi kendine 6zellik temsillerini 6grenebilmektedir
(Sismanoglu vd., 2020). Igerisindeki gizli katmanlar sayesinde karmagik ve
dogrusal olmayan verilerdeki iligkileri yakalayabilme kabiliyeti nedeniyle zaman
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serisi analizleri, regresyon ve siniflandirma problemleri, dil ve goriintii igleme
aragtirmalari, enerji ve ¢evre konular1 bagta olmak tizere pek ¢ok alanda derin
ogrenme algoritmalarindan siklikla yararlanilmaktadir (Kara, 2019; Arslankaya
ve Toprak, 2021).

Derin 6grenme alaninda, farkli problem tiirlerine ve veri yapilarinin
ozelliklerine gore tasarlanmuig gesitli mimariler gelistirilmistir. Bu mimarilerin
baginda Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN),
Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM), Kapili Tekrarlayan Birim (GRU), Uretken
Cekismeli Aglar (GAN) ve Derin Inang Aglar1 (DBN) gelmektedir. Goriintii
verilerinde siklikla Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN) kullanilirken zaman bagimli
verilerde ise Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ile Uzun-Kisa Stireli Bellek
(LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Unite (GRU) yapilari 6ne gtkmaktadir. Sentetik
veri liretiminde Uretken Cekismeli Aglar (GAN) ve olasiliksal modellemelerde
ise DBN mimarileri tercih edilmektedir.

Sirali verilerin modellenmesinde genellikle RNN  algoritmalar:
kullanilmaktadir. Ancak burada girdi katmaninda yer alan her bir veri, bir
onceki ¢iktinin degerine gore yinelemeli olarak stirdiiriilmektedir. Dolayisiyla
RNN mimarisinde zaman adimlari arttik¢a uzun veri dizilerinin 6grenme
agamasinda 6nemli bilgilerin unutulmas: (gradyan kaybolmasi) problemi ile
kargilagilmaktadir. Bu nedenle gerekli olan bilgilere 6nem veren modellere
ihtiyag¢ duyulmaktadir. Bu ¢alismada da sirali verilerin modellenmesinde
gradyan kaybolmasi problemini ¢6zmek i¢cin Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM)
ve Zamansal Evrisimli Ag (Temporal Convolutional Network (TCN))
mimarileri ele alinmistir.

2.1. Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) algoritmasinin geligmis bir modeli Uzun-
Kisa Siireli Bellek (LSTM) yapisidir (Sonkavde vd., 2023). LSTM, sirali
verilerin uzun donemli bagimliliklarini modellemek ve RNN mimarisindeki
Ogrenme siirecinin gradyan kaybolmasi problemini ¢6zmek igin Hochreiter
ve Schmidhuber (1997) tarafindan 6nerilen bir 6grenme modelidir (Zeroual
vd., 2020; Sonkavde vd., 2023).

LSTM mimarisinde, bilgi akigini kontrol eden kap1 mekanizmalar1 araciigiyla
ogrenilen bilgilerden saklanmasi gereken veya ihtiyag duyulmayan bilgilerin
hangileri olduguna karar verilebilmektedir. Béylece gradyan problemi ortadan
kaldirilarak 6nemli bilgiler uzun siire saklanabilmektedir. Bu nedenle LSTM
mimarisi ile bilgilerin uzun doénemler boyunca 6grenilebilmesi ve 6nemli
bilgilerin hafizada tutulmasi saglanmaktadir (Sonkavde vd., 2023; Li, 2024).
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Bir LSTM mimarisinde bilgi akigini kontrol eden “bellek hiicresi” ve bilgi
akigini diizenlemek i¢in unutma, girig ve ¢ikig olmak tizere ti¢ temel kap1
mekanizmasi yer almaktadir. Bu yapr igin bellek hiicresi ve kapt mekanizmalari
Sekil 1’de gosterilmektedir.
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i

Sekil 1: LSTM yapist (Kaynak: Rezaei, Fanljoun ve Mansourfar (2021))

Unutma Kapis:: Bu kapida, hangi bilgilerin silinecegine ve hangi bilgilerin
saklanacagina karar verilmektedir. Bir sonraki katmana aktarilacak bilgilerin
hangileri oldugu bu adimda belirlenmektedir. Burada Egitlik 1’de verilen f,
fonksiyonu kullanilir:

f :a(fo[h,fl,X,]erf) (1)

Bu fonksiyon ile giris degeri X, ve 6nceki gizil durum hH olmak tizere bu
degerler giris bilgileri olarak alinarak agirlik parametreleri, egim parametreleri
ve sigmoid fonksiyonu kullanilarak 0 ve 1’lerden olugan bir vektor elde edilir.
Boylece hiicre degerleri 0%a yaklagtikga unutulmasi ve 1’e yaklastik¢a saklanmasi
gerektigine karar verilir (Ghosh vd., 2019; Zeroual vd., 2020; Dehghani
vd., 2023).

O  Giris Kapisi: Bu kapida, hiicreye hangi yeni bilgilerin eklenecegine
ve hangi degerlerin giincellenecegine karar verilmektedir. Bu amagla Esitlik
2 ve Egitlik 3’te verilen fonksiyonlardan yararlanilmaktadir:

i, =c (W x[h_.,X,]+b) (2)

C, = tanh(W,x[h,_,, X,]+b,) (3)
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¢ =(C. *f+i*C) (4)

Ilk olarak i, fonksiyonu ile bilgiler giincellenmektedir. Ardindan tanh
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak Esitlik 4’te verilen aday degerler elde
edilmektedir. Bu bilgiler birlestirilerek hiicreye aktarilacak yeni bilgilere
karar verilmektedir (Ghosh vd., 2019; Zeroual vd., 2020; Rezaei, Faaljou
ve Mansourfar, 2021; Dehghani vd., 2023).

Ctkas Kapise: Bu kapida ise bir sonraki gizil durumun ne olacagina karar
verilmektedir. Bir sigmoid fonksiyonu ile hiicre durumu tanh fonksiyonundan
gecirilip ¢ikti degerleriyle ¢arpilarak yalmzca karar verilen degerlerin hiicre
giktist olarak iiretilmesi saglanir. Bu agamadaki islemler igin Esitlik 5’te verilen
fonksiyon kullanilmaktadir:

o, = (W, x[hX,]+b,) (5)
h, = o, *tanh(C,) (6)

Bu esitlikler ile bir sonraki zaman hiicresinin gizil degeri elde edilmektedir.
Boylece egitim degerleri ile LSTM agindan elde edilen degerler arasindaki fark
en aza indirgenene kadar bu adimlar tekrarlanmaktadir (Ghosh vd., 2019;
Zeroual vd., 2020; Dehghani vd., 2023; Variirer, C)zaydm ve Cemrek, 2025).

2.2. Zamansal Evrisimli Ag (Temporal Convolutional Network
(TCN))

Zamansal Evrigimli Ag (TCN), zaman serisi ve sirali verileri islemek igin Bai
vd. (2018) tarafindan tasarlanmus bir evrisimli ag yapisidir. Sirali dizi tahmini
i¢in Onerilen bu mimaride, her katmanda ayni filtre kullanilarak evrigimler
paralel olarak yiiriitiilebilmektedir. Boylece RNN’lerden farkli olarak sonraki
zaman adimlarinin tahmini igin 6nceki agamalarin tamamlanmasi beklenmeden
paralel bir gekilde gergeklestirilebilmektedir. Bu durum, egitim ve tahmin
agamalarindaki hesaplama siirelerini 6nemli 6lgiide azaltmaktadur.

TCN mimarisi; ¢ekirdek boyutu (kernel size), alici alan (receptive field)
yapisi, genigletme orani (dilation rate) ve ag derinligi gibi parametreler
aracihgyla esnek bigimde ayarlanabilmektedir. Bu esneklik, RNN tabanl
modellere kiyasla daha avantajli bir konum saglamaktadir. Egitim stirecinde
gradyan akig1 daha kararli oldugu igin gradyan kaybolmas: veya gradyan
patlamasi problemlerine daha az maruz kalmaktadir (Wang vd., 2019).
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TCN mimarisini diger sinir ag1 yapilarindan ayiran ve zaman serisi verilerinde
etkili olmasini saglayan cesitli temel bilesenler mevcuttur. TCN mimarisinin
temel bilegsenlerinden biri olan nedensel evrigim (causal convolution) yapist,
evrigim iglemini yalnizca ge¢mis zaman adimlarini kapsayacak gekilde
siirlandirmaktadir. Bu yapr sayesinde tahmin yalnizca ge¢mis gozlemlere
dayandiriimakta ve gelecege ait bilginin modele sizmasi engellenmektedir.
Boylece zaman serisi analizinde kritik dneme sahip olan bilgi sizintisi
problemi ortadan kaldirilmaktadir. Bu yaklagim, ¢aligma prensibi bakimindan
zaman gecikmeli sinir aglarina benzerlik gostermektedir (Wang vd., 2019;
Shi, Ibrahim & Hashim, 2025). Nedensel evrisim katmanlarinin sayisinin
artirilmasi, modelin alic1 alanini genisleterek uzun donemli bagimliliklar
kapsama kapasitesini ylikseltmektedir. Ancak katman sayisindaki bu artig, model
karmagikhigin yiikselterek hesaplama yiikiiniin 6nemli 6lgtide artmasina neden
olabilmektedir. Bu sorunu gidermek amaciyla TCN mimarisine genigletilmis
evrigim (dilated convolution) yapisi entegre edilmektedir (Li vd., 2024).

Genigletilmig evrigim yapist ise nedensel evrigimin siirli alicr alan problemini
agmak amaciyla geligtirilmigtir (Wang vd., 2019). Genisletilmis evrigim, gekirdek
yapisi igerisinde belirli araliklar birakilarak uygulanan bir evrigim tiirtidiir. Bu
yapida, genigletme orani olarak adlandirilan bir hiperparametre araciligiyla
gekirdek elemanlari arasina belirli bogluklar yerlestirilmektedir. Katman sayisi
arttik¢a bu araliklar iistel bicimde geniglemekte, buna kargin ¢ekirdek boyutu
sabit kalmaktadir. Boylece alict alan 6nemli 6lglide artirilmakta ve modelin
daha uzun donemli bagimhliklar1 daha az katman kullanarak 6grenebilmesi
miimkiin hale gelmektedir (Wang vd., 2019; Shi, Ibrahim & Hashim, 2025).

Diger mimarilerden farkli olarak TCN mimarisinin evrigimli yapisi, daha
genis etkili alana erigim ve daha hizli egitim avantaji saglamaktadir (He &
Zhao, 2019; Livd., 2024). Ayrica TCN mimarisi, derin artik bloklar (rezidiiel
bloklar) ile genisletilmig evrigim katmanlarini kullanarak ge¢mis donem
bilgilerini esnek ve etkin bir sekilde elde edebilmektedir (Wang vd., 2019).

3. Veri Seti ve Yontem

Bu ¢aligmada farkli derin 6grenme mimarilerinin finansal zaman serileri
tizerindeki tahmin giictiniin kargilagtirilmas1 amaglanmigtir. Bu dogrultuda,
BIST 100 endeksinin giinliik kapanig fiyatlart TCN ve LSTM mimarileri
ile modellenerek tahmin performanslart degerlendirilmigtir. Caligmada
Yahoo Finance veri tabani araciligiyla elde edilen BIST 100 endeksine ait
01.01.2015 - 31.12.2025 tarihleri arasindaki giinliik veriler kullanilmugtir. Veri
seti; “Tarith”; “A¢ilig Fiyat1”, “En Yiiksek Fiyat”, “En Diigiik Fiyat”, “Kapanig
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Fiyat1”, “Diizeltilmis Kapanig Fiyat1” ve “Hacim” olmak {izere 7 degiskenden
olugmakta olup, hedef degigken olarak “Kapanis Fiyat1 (Close)” secilmistir.

Endeks verilerinin elde edilmesi ve analizlerin gergeklestirilmesi i¢in Python
programlama dili ve Google Colab gelistirme ortami kullanilmugtir. BIST 100
endeksine ait giinliik kapanig fiyatinin 01.01.2015 - 31.12.2025 donemi igin
fiyat hareketleri Sekil 2°de goriilmektedir.

BIST 100 Kapanis Fiyati

12,000

—— Kapanig Fiyati

10,000

8,000

6,000

Kapanis Fiyati

4,000
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225

T T T T
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85 S 5 S 3 5 5 5
P P P

<2

Tarih

Sekil 2: BIST 100 endeks degerinin giinliik kapanas fiyate

Yahoo Finance iizerinden alinan veri setinin ag modellerine uygun hale
getirilmesi ve farkh 6lgeklerdeki verilerin egitim siirecini olumsuz etkilemesinin
(gradyan kaybolmasi vb.) 6niine gegilmesi amaciyla veri 6nigleme adimi
gergeklestirilmigtir. Bu agamada normalizasyon (6lgeklendirme) islemi
uygulanarak dagilim yapisi farkli olan verilerin belirli bir aralikta kalmasi
amaglanmugtir. Bu amagla LSTM modellerinde verimli bir yakinsama saglamak
igin “sklearn” kiitiiphanesi kullanilarak Min-Max normalizasyonu uygulanmug
ve tiim degerler [0-1] araligina 6lgeklendirilmistir. TCN ve LSTM modellerinin
egitimi ve test agamast igin veri seti, zaman serisinin sirali yapist korunarak
%380 egitim verisi ve %20 test verisi olmak tizere iki alt gruba ayrilmugtir.
Ayrica egitim esnasinda model dogrulama iglemi igin egitim kiimesinin %10°u
dogrulama kiimesi olacak sekilde ayrilmugtir.

4. Bulgular

BIST 100 endeksi kapanig fiyatinin tahmin edilmesinde, modellerin veri
setindeki karmagik ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilmesi i¢in LSTM ve
TCN mimarileri tasarlanmistir. Bu agamada katman sayisi, noron sayisi, ¢ekirdek
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boyutu, genisletme orani vb. gibi ag yapilarina ait bilegenler i¢cin Hyperband
algoritmasi kullanilarak hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmistir.
Her iki model igin ayr1 ayr1 gergeklestirilen hiperparametre optimizasyonu
sonucunda en diisiik hata degerini veren parametre kombinasyonu segilmistir.
Hiperparametre optimizasyonu sonrasinda TCN ve LSTM vyapilar1 igin en
uygun girdi parametreleri Tablo 1’deki gibi belirlenmistir.

Tablo 1: LSTM ve TCN Modelleri icin Optimum Hiperpavametreler

Parametre LSTM TCN
Katman / Blok Sayist 1 katman 1 blok
Noron / Filtre Sayist 128 néron 128 filtre
Celkirdek Boyutn - 3
Genigletme Ovanlar: - [1,2,4, 8]
Al Alan - 61 giin
Dropout Oran 0.2 0.2
Batch Boyutu 64 32
Pencere Boyutu 60 giin 60 giin
Optimizasyon Algorvitnasy Adam Adam
Kaysp Fonksiyonu MSE MSE

Tablo I’e gore LSTM mimarisinde tek girig katmani, 128 nérondan olugan 1
gizli katman ve 1 yogun (Dense) ¢ikis katman tasarlanmugtir. TCN mimarisinde
ise filtre sayis1 128 olarak belirlenirken ¢ekirdek boyutu 3 olarak tasarlanmugstir.
Genigletme oraniise [1, 2, 4, 8] olarak uygulanmugtir. Her iki modelde de agir1
ogrenme problemini 6nlemek i¢in Dropout orani 0,2 olarak belirlenmistir.
Modellerde optimizasyon algoritmasi olarak “Adam” ve kayip fonksiyonu olarak
ise “Ortalama Kare Hata (MSE)” kullanilmigtir. Bu parametrelerle LSTM
modeli 64 batch ve TCN modeli 32 batch biiyiikliigiinde 100 epoch boyunca
egitilmigtir. Her iki ag yapisi igin belirlenen parametrelere gore modeller egitilip
test verilerine gore tahmin edilmistir ve tahmin degerleri igin ters doniigiim
(transform) iglemi uygulanarak gergek degerlere doniistiiriilmiigtiir.

Zaman serisi tahmin modelinin performansini 6l¢gmek amaciyla hata
degerlendirme Olglitlerinin karsilagtirilmas: kritik bir rol oynamaktadir.
Hesaplanan hata degeri arttikga, model gergek degerlerden uzaklagmakta
ve tahmin dogrulugu azalmaktadir. Bu durum, modelin daha diisiik bir
performans sergiledigini gostermektedir (Yu vd., 2025). Boylece tahmin
degerleri ile gergek degerler arasindaki fark dikkate alinarak en basarili sonucu
ortaya koyan model belirlenebilmektedir. Caligmada her bir model i¢in tahmin



164 | Finansal Zaman Serisi Tahmininde LSTM ve TCN Modellerinin Karsilagtidmasi: BIST 100...

edilen degerler ile gergek degerler arasindaki farki esas alan Kok Ortalama Kare
Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Mutlak Yiizde
Hata (MAPE) olgiitleri kullanilmugtir. Bu 6lgiitlere ait denklemler Esitlik 7,
Esitlik 8 ve Esitlik 9°da yer almaktadur:

RMSE = \/12 v, —i] (7)

n g
(S

MAE = Hz Yi—Yi (8)

i=1

Y=Y
2 9
MAPE = lZ—*loo )
nag Yy

Burada n; 6rneklem sayisini, y; ve i degerleri sirastyla t anindaki gergek
endeks degeri ve tahmini endeks degerini gostermektedir. RMSE ve MAE
olgitleri [0, +oo] araliginda degerler almaktadir. Bu hata metriklerinin degerleri
0’a yaklagtik¢a tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farkin
azaldig1 ve modelin bagarisinin arttig1 soylenebilir. Bu fark 0°dan uzaklagtik¢a
tahmin sonuglarinin daha basarisiz oldugu ifade edilebilir (Shi, Ibrahim &
Hashim, 2025; Yu vd., 2025). LSTM ve TCN modellerine gore BIST 100
endeks degerine iliskin hata olgiitlerine ait degerler Tablo 2°de yer almaktadir.

Tablo 2: LSTM ve TCN Modellerinin BIST 100 Takhmin Performanslar:

Karsilastwmasi
Hata Olgiitleri
Model RMSE MAE MAPE (%)
TCN 151,5026 108,4038 1,08
LSTM 191,2595 137,3233 1,37

Tablo 2 incelendiginde her iki derin 6grenme modelinin de BIST 100
endeksi gibi yiiksek volatiliteye sahip finansal bir zaman serisinde oldukga
diisiik hata paylari ile yiiksek bir tahmin dogruluguna ulagtigr goriilmektedir.
Ancak her {i¢ hata metrigi bakimimndan TCN modelinin LSTM modeline
belirgin bir iistiinliigii oldugu goriilmektedir. RMSE degeri bakimindan
TCN modeli (151,5026) LSTM modeline (191,2595) gore daha diigiik
hata tiretmistir. Benzer sekilde TCN’nin MAE degeri (108,4038), LSTM’ye
(137,3233) gore %21,1 oraninda daha diisiik olarak belirlenmistir. MAPE
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degerlerine gore de LSTM ortalama %1,37 hata iiretirken TCN ise ortalama
%1,08 hata iiretmektedir. Bu durum LSTM yapisina kiyasla TCN ag yapisinin
BIST 100 endeksindeki ani degisimlere ve trend degisimlerine daha iyi uyum
sagladigin gostermektedir.

LSTM ve TCN ag yapilarina gore elde edilen tahmin degerleri ile gergek
degerlerin test donemi boyunca karsilagtirmali sonuglar: ise Sekil 3’te yer
almaktadir.

BIST100 Endeks Tahmini: LSTM vs TCN (Optimum Modeller)
LSTM | RMSE=191.2595 | MAE=137.3233 | MAPE=1.37%

11500 { — Gercek Deger
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11000

10500
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% 10000

Kapar
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9000
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TCN | RMSE=151.5026 | MAE=108.4038 | MAPE=1.08%
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s Fiyati (TL)

& 10000
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Sekil 3: BIST 100 Endeks Tahmini: LSTM ve TCN Modellevinin Karsilastwilmals
Sonuglar

Sekil 3 incelendiginde tahmin sonuglarinin test verilerine oldukga yakin
oldugu ve her iki modelin endeks degerini gergek degerlere yakin bir sekilde
tahmin ettigini gostermektedir. Ancak LSTM modelinin tahmin ¢izgisi
(mavi kesikli ¢izgi) takip edildiginde trendi yakalamakta bagarili olmasina
ragmen endeksin dip veya zirve noktalarindaki doniiglerde gecikmeler yagadigt
gortilmektedir. TCN modelinin tahmin gizgisi (turuncu kesikli ¢izgi) ise gergek
degerlere oldukga yakin hareket ederek ani hareketleri ve doniim noktalarini
bagarili bir bigimde izlemektedir. Bu durum, LSTM modeline kiyasla TCN’nin
BIST 100 endeksi degerindeki kisa vadeli degisimleri tahmin etmekte daha
giiglii oldugunu gostermektedir.
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5. Sonug ve Tartigma

Zaman serisi verilerinin analizinde ve sirali bilgilerin islenmesinde RNN
modeli, ge¢mis donemden 6grendigi bilgileri hafizasinda tutarak ardigik
bagimliliklar yakalayabilme yetenegi ile 6ne ¢ikmaktadir (Alp, 2025). Ancak
RNN aginda zaman adimlar: arttikga, her adimda bilgi kayb: problemi
ile karsilagilmaktadir. Bu durum, agin baglangicindaki 6nemli bilgilerin
unutulmasina ve uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilememesine neden
olmaktadir.

Bu galiymada, BIST 100 endeks degerinin uzun donemli bagimlilik yapist
ve dogrusal olmayan yapisi dikkate alinarak iki farkli derin 6grenme yontemine
gore endeks degerinin tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda, 2015-
2025 yillar1 arasindaki BIST 100 endeks kapanug fiyatlart igin LSTM ve TCN
yapilarina gore tahminler gergeklestirilmistir.

Caligmada elde edilen bulgulara gore her iki modelin de BIST 100 endeksinin
genel yiikselis ve diigiig trendlerini basariyla yakaladigi goriilmektedir.
LSTM’ye kiyasla TCN’nin elde edilen tahmin degerlerinin gergek degerlere
daha yakin sonuglar verdigi belirlenmistir. Hata metrikleri karsilagtirildiginda
da LSTM’nin TCN’ye gore tahmin degerlerinde daha az bagarili oldugu
saptanmugtir. Ozellikle piyasanin yiiksek degiskenlik gosterdigi donemlerde
TCN modelinin hata payinin daha diigiik oldugu goriilmektedir. LSTM modeli
ise ani piyasa degisimlerinde hafit' gecikmeli reaksiyon gostermektedir. Bu
durumda, TCN’nin BIST 100 endeksinin dogrusal olmayan fiyat dinamiklerini
yakalamada LSTM’ye kiyasla daha bagarili sonuglar ortaya koydugu sdylenebilir.
Ayrica ayn1 anda islem yapma yetenegi sayesinde TCN mimarisinin, finansal
tahmin siireglerinde LSTM modeline kiyasla daha giiclii ve yenilikgi bir
alternatif oldugu vurgulanabilir.

TCN modelinin evrisimli ag yapisi, genig bir ge¢mis donem veri araligini
aymi anda analiz ederek ani kirilmalara karg1 daha isabetli sonuglar elde edilmesini
saglamaktadir. Ayrica artik baglantilar sayesinde ag derinligi artmasina ragmen
gradyan kaybolmasi problemlerini 6nleyerek daha tutarli tahminler ortaya
koymaktadir. Bu nedenle TCN mimarisi, uzun donemli verilerin yer aldig1
zaman serilerinde giiglii bir yaklagim olarak diigiiniilebilir. Bundan sonraki
caligmalarda farkli hibrit modellerin finansal piyasalardaki rolii ve tahmin
bagaris1 kargilagtirmali olarak incelenebilir.
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