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OZET

Glinliik hayatta zaman serisi verileri oldukca karmasik problemler icermektedir. Bundan
dolay1 zaman serisi veri analizi ve tahminini tutarl sekilde yapmak onemlidir. Teknolojik
gelismeler sayesinde giiniimiiz bilgisayarlarinin performanslar1 artmis ve bu artisa bagh
olarak bircok amaca hizmet eden algoritmalar gelistirilmistir. Gelistirilen bu algoritmalar
her alanda oldugu gibi zaman serisi analizlerinde de uygulanmakta ve karar vericinin farkl
boyutlari1  destekleyen roller iistlenmektedir. Ozellikle finans alaninda 6nceden
ongoriilmesi 6nemli olan borsa islemlerinde bu tahmin algoritmalarina ¢ok fazla
bagvurulmaktadir. Farkli istatistiksel ve matematiksel analiz, makine 6grenmesi ve derin
ogrenme zaman serisi analizinde ve gelecek tahmini yapabilmek i¢in kullanilmaktadir. Bu
algoritmalar geleneksel yontemlere gore daha iistiin performans sergilemis ve kullanimlari
yayginlagsmistir. Bu calismada Yahoo Finans iizerinden elde edilen Bist100 ve USD/TRY
endekslerine ait 5 yil (09.03.2017-09.03.2022) geriye doniik verileri kullanilarak derin
ogrenme ve makine 6grenmesi yontemleriyle kapanis fiyat tahminleri tahmin edilebilirligi
ve bu yontemlerin uygulanabilirligi arastirilmistir. Calismada veri, egitim verisi (%80) ve
test verisi (%20) olmak iizere ikiye ayrilarak, Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) ve Uzun-Kisa
Vadeli Bellek (LSTM) yontemleriyle tahminleri yapilmistir. Uygulanan yontemlerden
ulagilan sonuclar tahminlerin donemin olumsuzluklarindan etkilenerek bazi sapmalar
gergeklestirdigi ve uygulanan yontemlerin kisa dénemli veriler ile veya teknik/temel analiz
uygulanmig verilerle daha tutarli sonug verebilecegi diisliniilmektedir.
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ABSTRACT

In daily life, time series data contains very complex problems. Therefore, it is important to
analyze and forecast time series data consistently. Thanks to technological advances, the
performance of today's computers has increased and algorithms that serve many purposes
have been developed. These algorithms are applied in time series analysis as in every field
and play roles that support different dimensions of the decision maker. Especially in the field
of finance, these forecasting algorithms are widely used in stock market transactions, which
are important to predict in advance. Different statistical and mathematical analysis, machine
learning and deep learning are used in time series analysis and future prediction. These
algorithms have shown superior performance compared to traditional methods and their use
has become widespread. In this study, we investigate the predictability and applicability of
closing price forecasts with deep learning and machine learning methods using 5-year
(09.03.2017-09.03.2022) retrospective data of BIST100 and USD/TRY indices obtained
from Yahoo Finance. In the study, the data was divided into two parts as training data (80%)
and test data (20%) and predictions were made with Recurrent Neural Network (RNN) and
Long-Short Term Memory (LSTM) methods. The results obtained from the applied methods
show that the forecasts are affected by the adverse conditions of the period and some
deviations are realized, and it is thought that the applied methods can give more consistent
results with short-term data or data with technical/basic analysis.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

ARIMA Autoregressive integrated moving average
(Otoregresif hareketli ortalama)

CNN Convolutional neural network (Konvoliisyonel sinir ag1)

CKA Cok katmanl algilayict

DT Karar agaglari

DVM Destek vektor makineleri

EKK En kiigiik kareler

LSTM Uzun kisa vadeli bellek

MLP Cok katmanl algilayict

NSE Hindistan Ulusal Menkul Kiymetler Borsasi

NYSE New York Menkul Kiymetler Borsasi

RELU Dogrultulmus lineer birim

RNN Tekrarlayan sinir ag1

SVM Karar-destek makinasi

YSA Yapay sinir ag1



1. GIRIS

Glinlimiiz teknolojisinin gelismesiyle birlikte ¢ok sayida elektronik cihazdan veri akisi
saglanmaktadir. Sensorler, kameralar, sosyal medya, finans gibi ¢esitli veri kaynaklari, her
yoniiyle analiz edilemeyecek derecede fazla veri saglamaktadir. Bunlar igerisinde zamana
bagli olarak degisim gosterenlere, zaman serisi verileri denmektedir. Meteoroloji, finans,
kontrol, video isleme gibi alanlarda zaman serisi analizlerinin énemi biiyliktlir ve zaman

serilerinden anlaml1 bilgiler ¢ikarmak i¢in ¢ok sayida calismalar yapilmaktadir (Wei, 2006).

Giliniimiizde finans alaninda 6nemli gayelerden biri hisse senetlerinin fiyatlarini tahmin
etmek ve uygun yatirimlar yaparak para kazanmaktir. Dolayist ile hisse senetleri ve fonlar,
zaman serisi analizi ve tahmin yontemleri kullanilarak uzun siiredir yatirimcilar ve

arastirmacilar i¢in 6nemli bir konu haline gelmistir.

Son yirmi yilda, zaman serisi analizlerinde, geleneksel yontemlerin yerini, devamli olarak
gelisen MLP, SVM ve DT gibi makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin aldigini
ve yaygin olarak kullanilmaya baslandigin1 sdyleyebiliriz. Ozellikle, her konuda oldugu gibi
finans konusunda da olusan biiyiik veriler ve bu verilerin islenmesinde kullanilan paket
programlardaki gelismeler derin 6grenme modelleri ile analizlerin daha kolayca yapilabilir
olmasini saglamistir. Bu nedenle, finansal verilerin tahminleri lizerine yeni ¢oziimler arayan
aragtirmacilar, derin 6grenme modellerine agirlik vererek, bircok c¢alisma yapmuglardir

(Lachiheb ve Gouider, 2018).

Gelisen teknoloji ile birlikte 6grenmeye dayali algoritmalar bu siirece degerli katkilar
saglamakla beraber oOzellikle son yillarda makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
uygulamalarinin finansal alandaki tahminlerinde kullanim1 ve elde edilen olumlu sonuglar,
aragtirma yapanlarin bu alana olan ilgi ve alakasimi arttirmig ancak piyasalardaki fiyat
davraniglarini net tahmin edebilen bir metot bulunamadigindan, bu alandaki c¢aligmalar

stirekli olarak devam etmekte ve gelismektedir.

Makine 6grenmesinin bir alt dali olan Konvoliisyonel Sinir Aglarinin (CNN) c¢esitli
dontistimler uygulanarak goriintii tanima, goriintii ayiklama gibi problemlerde oldukga iistiin
ozelliklere sahip olmasimna ragmen, zaman serisi analizleri ile ¢ok iyi calismadig:

diisiiniilmektedir (Sezer ve Ozbayoglu, 2018). Ote yandan, zaman serisi problemlerinde



kullanilan Tamamiyla Bagli Sinir Aglar1 (FCNN) her ne kadar iyi ¢aligiliyor gibi goriinse
de, Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) ve Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM) yontemleri bu tip

verilerle daha uyumlu ¢alisilmaktadirlar (Navon ve Keller, 2017).

Bu tez caligmasinda, zaman serileri analizlerinde kullanilan Yapay Sinir Ag1 (YSA)
yapilarinin alt uygulamasi olan Tekrarlayan Sinir A1 (RNN) ve Uzun Kisa Vadeli Bellek
(LSTM) algoritmalarinin performanslar1 finansal degerler olan BIST100 ve USD/TRY
verileri i¢in egitim ve test verileri lizerinden degerlendirilmektedir. Algoritmalari uygulamak

icin Yahoo Finans iizerinden alinan veriler 6n islemeden gecirilerek analiz yapilmistir.

Tez calismasinin ikinci boliimiinde RNN ve LSTM yontemleri ile ilgili literatiir
calismalarma yer verilmektedir. Uciincii béliimde ise, zaman serisi analizinde kullanilan

yontemler (ADF ve EG testi) ve verinin elde edilmesi ve 6n isleme asamasi anlatilmaktadir.

Makine 6grenmesi, derin 6grenme yontemleri, Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) ve Uzun-Kisa
Vadeli Bellek (LSTM) algoritmalar1 dordiincii boliimde yer almaktadir. Besinci bolimde,
Augmented Dickey Fuller (ADF) testi, Engle-Granger Egbiitiinlesme testi, Tekrarlayan Sinir
Ag1 (RNN) ve Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM) algoritmalarinin uygulamasi ve altinci

boliimde de sonuglar 6zetlenmektedir.



2. LITERATUR TARAMASI

Yapay zeka ve yapay zekanin alt dallar ile ilgilenen arastirmacilar her zaman daha {istiin
sistemlerin tasarlanmasini hedeflemektedirler. insan diisiince yapisini ve karar verme
kabiliyetini modellemek, kuskusuz hedeflerin en 6nemlisidir. Bu amagla ilk defa McCulloch
ve Pitts tarafindan insanda bulunan sinir sisteminden esinlenerek beyin fonksiyonlarinin
isleyisini mantiksal olarak hesaplayan bir model ortaya konmustur (McCulloch ve Pitts,

1943).

1943’den 1980 yillarina kadar sinir aglar1 konusunda gelismeler olmasina ragmen, 1980’li
yillardan sonra Ozellikle goriintii isleme konusunda bilgisayar teknolojinde ve
programlamaya iligskin gelismelerle birlikte sinir aglari ile ilgili calismalarin daha ¢ok arttig1
goriilmektedir. 1980’11 yillarda yapilan galismalar yeniden hiz kazanmis ve 6nemli katkilar
saglanmigtir (Rumelhart ve McClelland, 1995). Bu donemde, yapay sinir aglarini egitmek
icin geri yayillim algoritmasinin basariyla kullanildig1 ve yayginlasgtigi gortilmektedir

(Rumelhart ve Hinton, 1986; LeCun ve digerleri, 1987).

Daha sonraki yillarda, Geoffrey Hinton, ve Hinton ve Osindero ¢ok katmanli 6n egitim
yontemi ile derin 0grenme algoritmalarmin etkili bir sekilde egitilebilecegi lizerinde
calismislardir (Hinton ve Osindero, 2006). izleyen yillarda, derin 6grenmenin temeli olan
geri yayilim algoritmalart ile ilgili ¢calismalar LeCun ve digerleri tarafindan yapilmistir

(LeCun ve digerleri 2015).

Facebook ve Google gibi biiylik sirketlerinde kullanmig oldugu goriintiilerin etiketlenmesi,
obje tanimlanmas1 ve goriintiilerin siniflandirilmasi (Kiros ve Salakhutdinov, 2014); siyah-
beyaz fotograflarin ya da goriintiilerin renklendirilmesi (Hwang ve Zhou, 2015) ge¢miste
renksiz olarak c¢ekilen filmlerin renklendirilmesi bir resimdeki insanlara ait bakisin
degistirilmesi (Ganin ve digerleri, 2016); insanlarin anlik hareketi ve durusunun tahmini ve
insan iskelet yapisindaki hareketlerin iki boyutlu olarak tahmini (Cao ve Simon, 2016); bir
resim taslaginda resmin elde edilmesi, bir ¢izimden nesnenin seklinin elde edilmesi veya
harita taslagindan gercek haritanin elde edilmesi (Isola ve digerleri, 2016) derin 6grenme

algoritmalar1 ve modelleri le yapilmistir.



Gorilintli islemenin yan1 sira, derin 6§renme zaman serileri i¢cinde kullanilmaya baglanmaigtir.
Faydali oriintiiler bulma siirecinde, dogrusal ve dogrusal olmayan modeller, cok katmanl
sinir aglari, k-ortalama ve hiyerarsik kiimeleme, k-en yakin komsu, karar agaci analizi,
regresyon (lojistik regresyon, genel ¢oklu regresyon), otoregresif hareketli ortalama
modelleri (ARIMA), temel bilesen analizi ve Bayes teoremi, iliskisel yontemler, olasilik
yontemleri, destek vektor makinesi, gizli Markov modelleri gibi birgok veri analizi yontemi

ve teknigi finansal modellemede kullanilmistir (Maimonand ve Rokach, 2005).

Hiransha ve digerleri (2018) bir sirketin hisse senedi fiyatin1 mevcut tarihsel fiyatlara gore
tahmin etmek i¢in dort tiir derin 6grenme mimarisi kullanmiglardir (Hiransha ve digerleri,
2018). Bunlar; Cok Katmanli Algilayict (MLP), Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), Uzun-Kisa
Vadeli Bellek (LSTM), ve Konvoliisyonel Sinir Agi (CNN) gibi yontemleridir. Bu
caligmalarda, Hindistan'in Ulusal Menkul Kiymetler Borsasi1 (NSE) ve New York Menkul
Kiymetler Borsast (NYSE) olarak iki farkli borsada giinliik kapanis fiyat1 kullanilmigtir.
Sistem, NSE'den tek bir sirketin hisse senedi fiyati ile egitilmistir ve hem NSE hem de
NYSE'den bes farkli sirket icin test edilmistir. CNN'nin diger modellerden daha iyi

performans gosterdigi goriilmiistiir.

Fischer ve Krauss (2018) yaptiklar1 ¢alismada S&P 500’in kurucu hisse senetleri igin
1992°den 2015°e kadar orneklem dist yon hareketlerini tahmin etmek i¢in LSTM aglari
kullanmiglardir. Genel pazara gore olan performans 1992'den 2009'a kadar ¢ok acik, ancak
2010'dan itibaren, islem maliyetlerinden sonra sifira yaklasan LSTM karlilig1 ile fazla getiri
tahkim edildigi gozlenmistir. Bu bulgulardan yararlanarak, islem maliyetlerinden 6nce
%0.23 veren kurallara dayali kisa vadeli bir geri doniis stratejisi gelistirmislerdir (Fischer ve

Krauss, 2018).

Cheng ve digerleri (2018) hisse senedi fiyat hareketini 6ngdrmek ve alim satim stratejileri
yapmak icin bir LSTM modeli 6nermislerdir. Calisma iki konuya odaklanmistir. LSTM
modelini kullanarak gelecekteki hisse senedi fiyati hareketini tahmin etmek i¢in tarihsel
hisse senedi verileri ve teknik gostergeleri kullanildigi c¢alismadaki sonuglar geri
kazanimlara gore hesaplanmigtir. Ge¢gmis fiyat verileri ve teknik gostergeler ile modelin
egitimi yapilmis daha sonra tahmin sonuglar1 bir ticaret stratejisine karar vermek igin

kullanilmistir (Cheng ve digerleri, 2018).



Chen ve digerleri (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada, Bitcoin’in gelecek deger tahmini igin
lojistik regresyon, dogrusal ayirma analizi (LDA), rastgele orman, XGBoost (XGB), ikinci
dereceden ayrim analizi, destek vektdor makinesi (SVM) ve LSTM yontemlerini

karsilagtirmistir (Chen ve digerleri, 2020).

Zaman serisi problemlerinin analizlerinde, son yillarda arastirmacilar tarafindan tercih
edilen LSTM yontemi kompleks ve lineer olmayan verilerin tahmin tutarliliginda ciddi
iyilestirmeler saglamistir. Sagheer ve Kotb yaptiklar1 ¢alismada petrol fiyatlarinin tahmini
icin LSTM algoritmasin1 kullanmiglardir (Sagheer ve Kotb, 2019). Bouktif ve digerleri
(2018) ise LSTM parametre optimizasyonu icin genetik algoritma yaklagimi sunmustur
(Boukif ve digerleri, 2018). Bunlarin yaninda finans piyasalarinda hisse senetlerinin fiyat
tahminleri icin LSTM algoritmasinin performansi incelenmistir (Gunduz ve digerleri, 2017),

(Fischer ve Kraus, 2018).

Olvera-Juarez ve Huerta-Manzanilla (2019) BTC fiyat tahminlemesinde kullanilan bazi
karma yontemleri incelemislerdir. Bu arastirmacilar, ARIMA, LSTM ve RNN
algoritmalarmin BTC fiyatlarin1 tahminlemeye yonelik performanslarint ve ARIMA
algoritmasinin duragan olmayan donemlerde kullanildiginda, tatmin edici tahminlemelerin
goriilmedigini belirtilmistlerdir. Ayrica, LSTM ve RNN algoritmalar1 ile BTC fiyatlarin
tahminlemek i¢in uygun yapilar kurulabilecegini vurgulamiglardir (Olvaro-Juarez ve

Huerta-Manzanilla, 2019).

Almeida, Tata, Moser ve Smit (2015) dnceki gilinlerin kapanis fiyatlarin1 ve hacimlerini baz
alarak sonraki giin icin BTC fiyatinin egilimini tahminlemislerdir. Caligmalarinda,
tahminleme yapmak {izere yapay sinir aglart (YSA) algoritmalarini kullanmigslardir.
Hacimlerin hesaba katildig1r 6l¢iimlerin sonucu, sadece kapanis fiyatlarinin yer aldig:
Ol¢timlerin sonucundan daha diisiik cikmistir. Bu ¢aligmaya ek olarak, basit yapay sinir ag
yapist ve karmasik yapay sinir ag yapisimi karsilagtirmiglardir. Basit ag yapilarinin
tahminlemelerde daha yiiksek performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Farkli néron sayilari
ve geciktirme metrikleri kullanan aragtirmacilar, ndron sayisi1 diisiik olsa bile basit ag
yapilarindaki performansin pozitif bir ivme kaydettigini vurgulamislardir (Almeida ve

digerleri, 2015).



Borsa verilerinden asil verimi elde etmek i¢in kisa siireli tahmin yapmak 6zellikle dinamik
kullanicilar i¢in 6nem arz etmektedir. Ozellikle bir giin icerisindeki “Al-Sat” komutlartyla
kazang saglamak isteyen yatirimcilar farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanarak bu

amaglaria ulasmaya ¢alismislardir (Kumar ve Ningombam, 2018; Shao ve digerleri, 2017).
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3. ZAMAN SERISi VERISININ ON ISLENMESI VE KULLANILAN
YONTEMLER

Zaman serisi seklindeki veriler, her alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Finans verisi, sensor
verileri, titresim verileri, hava durumu verileri gibi farkli problem verileri zamana bagh
olarak degisim gostermektedirler. Zamana bagli degisim gosteren verilere, zaman serisi

verileri denilmektedir.

Zaman serisi verileri farkli bigimlerde goriilmektedir: tamamen rassal diizende, zamanla
iistel bir sekilde artabilen, zamanla lineer bir sekilde artan diizende, mevsimsellik barindiran,

lineer ve mevsimsellik karigimi olan diizende olabilirler.

Bir zaman serisi verisi kendisini olusturan egim, mevsimsellik, periyodiklik ve artik olarak
4 parcada ifade edilebilir. Bu bilesenler birleserek zaman serisini meydana getirirler. Egim
bileseni, uzun vadedeki yiikselis ve alcalis egimini ifade eder. Mevsimsellik bileseni, belirli
zamanda siirekli tekrar eden kismi ifade eder. Periyodiklik bileseni, mevsimsellik bilesenine
gore daha uzun periyodik kisimla ilgilidir. Artik bilesen ise diger bilesenler ¢ikarildiginda

geriye kalan artik kismi ifade eder.
3.1. Verinin Tanimlanmasi

Bu ¢alismada, kullanilan finans verileri, USD/TRY ve Bist100 kapanis degerleri olarak
Yahoo Finance veri tabanindan alinmistir (https:// finance. yahoo. com/ quote/ XU100.I1S?p
=XU100.IS&.tsrc = fin-srch, https://finance.yahoo.com/quote/TRY=X?p=TRY=X&.tsrc=fin-
srch). Zaman periyodu olarak 09.03.2017-09.03.2022 arasindaki tarihler kullanilmistir. On
islenme siirecine gegmeden Once, bu tarihler arasinda var olan 1285 adet gozlem iginde
borsanin kapali oldugu giinlerin degerleri de veriden atildiktan sonra 1255 adet gdzlem
tizerinden analiz yapilmistir. Boylece, analizler acisindan daha istikrarli bir egitim modeli

olusmasint saglanmaktadir.
3.2. Verinin On islenmesi

Literatiirde kullanilan makine 6grenmesi ya da derin 6grenme modelleri ne kadar ¢ok sayida

problemde insan seviyesini ge¢mis olsalar da 6n islemden ge¢memis olan veriler i¢in



cozlilmeye calisan optimizasyon probleminde sikintilarin ortaya ¢ikmasina sebep olabilirler
(Pal ve Sudeep, 2016). Veri setinin bu baglamda uyumlu olmas1 modellerin daha iyi bir

Ogrenme siireci gegirmesini saglar.

Oznitelik olgeklendirme, en basit &n isleme ydntemlerinden biridir. Olgeklendirme
sayesinde, O0znitelik uzayindaki her bir boyut 0-1 arasina sikistirilir. Bu standartlagtirma
islemi, her bir boyuttan minimum degerin ¢ikarip, her bir boyuttaki maksimum deger ile
minimum deger arasindaki farka béliinmesi ile yapilir (Esitlik 2.1). Oznitelik
Olceklendirmesiyle yapilan 6n igleme, eger veride u¢ degerler var ise, u¢ degerler disindaki
degerleri fazlasiyla kiiciiltecegi icin probleme sebep olur. Kullanilan veride u¢ deger

olmamas1 bdyle bir probleme sebep olmamustir.

Analizde kullanilan &lgeklendirilmis olan BIST100 indeks degerleri ve USD/TRY
verilerinin zaman boyutuna (5 yillik giinliik) gore grafikleri sirasiyla Sekil 3.1 ve Sekil

3.2’de verilmektedir.
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Sekil 3.1. Standartlastirilmig (0-1 araliginda) Bist100 verisi.
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Sekil 3.2. Standartlastirilmig (0-1 araliginda) USD/TRY verisi

3.3. Verinin Duraganhg

Duraganlik, zaman serisinin ortalama, varyans gibi istatistiksel 6zelliklerinin zamana bagh
olarak degismemesi durumudur. Verinin duraganlik durumunu 6grenmek i¢in kullanilan test
yontemi Augmented Dickey Fuller (ADF), test edilen zaman serisi verisinin duraganlik
durumunu ortaya koyar ve gecikme degerlerini gosterir. Kullanilan tahmin modelleri, bu
istatistiksel 6zelliklere gore kendilerini adapte edebilecekleri i¢in, duragan olamayan zaman
serileri icin ¢esitli donilisiimler yapilmast zorunludur. Bu doniisiimlerden Engle-Granger
Esbiitiinlesme testi veride bulunan degiskenlerin bir arada anlamli bir sonug¢ verip

vermeyecegini ifade etmektedir.

3.4. Augmented Dickey Fuller (ADF) Testi

Bir serideki birim kdkiin varligini aragtirmak i¢in kullanilan en popiiler test Dickey ve Fuller
tarafindan literatiire kazandirilmistir. Dickey ve Fuller’in 1979 ve 1981 yillarinda yapmis
olduklar1 ¢aligmalar sonucunda zaman serilerinde duraganligi test etmek i¢in birim kok

testleri lizerinde yogunlagsmislardir (Dickey ve Fuller, 1979; Dickey ve Fuller, 1981).

Bir serinin uzun zaman boyutunda sahip oldugu 6zellik, bir dnceki donemde degiskenin
aldig1 degeri, gelecek donemi nasil etkilediginin tespit edilmesiyle bulunmaktadir. Bu

nedenden dolay1, serinin daha 6nceki donemde nasil bir siirece ugradigini gérmek i¢in, her
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donemde almis oldugu degeri gegmis donemlerdeki degerleriyle arasindaki iligskinin tespiti
icin regresyonunun kurulmasi gerekmektedir. Bu siirecin tespiti i¢cin farkli metotlar
gelistirilmis, ekonometride birim kok analizi olarak adlandirilan yontem ile, serinin duragan

olup olmadigi tespit edilmektedir (Tar1, 2015).

Dickey Fuller testi zaman serisi degiskenlerinin otoregresif siiregle ifade edilip
edilemeyecegini gostermekte olup, test sonucunda hata teriminde otokorelasyon bulunmasi
halinde zaman serileri birinci dereceden otoregressif siirecle ifade edilememektedir. Birinci

dereceden otoregresif Esitlik 3.1°deki gibidir:
Y =PY, | +u (3.1)

Esitlik 3.1°deki, u: 6ngdriilemeyen hata terimidir. P katsayis1 1°e esitse, t zaman1 gdstermek
tizere, Y¢ birim koklii zaman serisi ayn1 zamanda rassal ylirliylislii zaman serisi olmaktadir.
Rassal yiirliyiis serisi birim koklii zaman serisi 6rnegidir. Model P = 1 esit oldugu kabul

edilirse Esitlik 3.2°deki gibi ifade edilebilir (Gujarati, 2011):
Y=Y _ |+u (3.2)

Esitlik 3.2 ile verilen modelin, daha 6nceki donemlerde modeli olusturan degisken degerinin

etkisinde kaldig1 sOylenebilir.

Esitlik 3.2’°nin her iki tarafindan Y; - 1 ¢ikarilarak Esitlik (3.3) iligkisi elde edilir:

AY=(P-1)Y,_  +u, (3.3)

1

Burada Esitlik 3.3’tin sol tarfi A Y =Y - Y — 1 birinci farktir.

Modelin birim koklii olmasi, orijinal bir serinin birinci farki duragan ise orijinal seriye
birinci dereceden entegre olmus denir ve /(1) olarak adlandirilir. Eger seri duragan degilse
duragan olmast icin iki kere fark almak gerekirse /(2) ve d’nci defa fark almak gerekirse /(d)

olarak yazilir. Boylece, duragan olmayan bir seri duragan olmasi i¢in farklari alinarak,
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duragan hale getirilebilmektedir. Bu siire¢ serinin duraganlagmasini dolayisiyla serinin

duragan hale gelmesini saglamaktadir (Gujarati, 2012).
Bir serinin duragan olup olmadigini test etmek i¢in Esitlik 3.1 kullanilir.

Hy: P = 1 Ise, Y; zaman serisi duragan degildir. Baska bir deyisle, zamana bagli bir yapiya

sahiptir ve zaman iginde sabit bir varyansa sahip degildir.
H,: P < 1 Y;ise zaman serisi duragandir ve birim kok yoktur.
3.5. Engle-Granger Esbiitiinlesme Testi

Engle-Granger esbiitiinlesme analizi degiskenler arasindaki iligkinin olup olmadigin
arastirmaktadir. Bu kapsamda, esbiitiinlesik bir iliskinin olabilmesi i¢in bu iliskinin uzun
siireli ve gliclii olmasi gerekmektedir. Bu yontemin 6n kosulu ise analizde kullanilacak
degiskenlerin diizey degerlerinde duragan olmamasidir. Diger bir ifadeyle, s6z konusu
degiskenlerin diizey degerlerinde duragan olmamalar1 ve bu duraganligin her bir degisken
icin ayn1 seviyede ger¢eklesmesi gerekmektedir. Bu baglamda, seriler ilk olarak birim kok

testine tabi tutulurlar (Ersin ve Eti, 2017).

Duraganlik 6n kosulunu saglayan degiskenler ile ikinci seviyeye gecilebilmektedir. Bu
asamada, soz konusu degiskenler regresyon analizine tabi tutulmaktadirlar. Daha sonra, elde
edilen regresyon analizinin hata terimlerine ait seriler olugturulmaktadir. Belirtilen hususun
ardindan hata terimlerine ait bu seriler tekrar birim kok testine tabi tutulmaktadir. Elde edilen
analiz sonuglarina gore, hata terimlerine ait serilerin diizeyde duragan olmasi durumunda,
degiskenler arasinda esbiitiinlesme iligkisi oldugu, aksi takdirde ise boyle bir iliskinin

bulunmadig1 anlasilmaktadir (Engle ve Granger, 1987).

[k asamada, incelenen serilerin esbiitiinlesik olan parametrenin ya da parametre vektoriiniin
degeri tahmin edilir. Daha sonra elde edilen bu tahmin Hata Diizeltme Modelinde (Error
Correction Model) kullanilir. Her iki asamada da en kiigiik kareler yontemi kullanilarak

yapilan tahminler tutarlidir. Yontemin birinci asamasinda,

Y =Byt B X, +u, (3.4)
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regresyon modeli (esbiitiinlesme regresyonu) En Kiiciik Kareler (EKK) ile tahmin edilir. Bu

esitlik ile ilgili tahmin edilen hata terimleri,

A AA

u=Y~-p,-pX 3.5)

olarak ifade edilir. Daha sonra bu hata terimlerinin duragan olup olmadigin belirlemek i¢in,
A A (3.6)

Au=pu +e,

esitligi tahmin edilir.

Burada,

Hy: f1 = 0 (u; duragan degildir veya X ve Y degiskenleri arasinda egbiitiinlesme iliskisi
yoktur) hipotezi test edilir.

Hy: 1 # 0 (u; duragandir veya X ve Y degiskenleri arasinda esbiitliinlesme iliskisi vardir)

hipotezi test edilir.

Yapilan test sonucunda sifir hipotezi red edilemezse u; hata teriminin duragan olmadigina,
dolayistyla X; ve Y; serileri arasinda egbiitiinlesme iligkisinin olmadigina karar verilir. Aksi

halde X; ve Y; serileri arasinda esbiitiinlesme iliskisinin olduguna karar verilir.
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4. KULLANILAN METOT

Makine Ogrenmesi ve derin 0grenme konularina baslamadan oOnce, 6grenme ile ne
soylenmek istendigini kisaca ifade edelim. Ogrenme bir siirectir ve siirec igerisinde kisinin
davraniglarinda degisiklik olmasi beklenir. Gergeklesen bu degisiklikler olumlu olabilecegi
gibi olumsuz da gergeklesebilir. Siire¢ igerisinde birey edindigi tecriibeler 1s181inda mevcut
davramglarini degistirebilecegi gibi yeni davranislarda edinebilir. Ogrenme kelimesinin
sOzciik anlami; 6grenim, talimat ve deneyim yoluyla beceri, anlama ve bilgi kazanimi olarak

tanimlanmaktadir (Nilson,1996).

4.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, sistemin gec¢misteki deneyimlerinden elde edilen Ogrenmelerini
kullanarak bir model olusturulmasina ve gelecekte karsilasacagi durumlar karsisinda bir
tahminde bulunmasini saglayan bir yapay zeka alanidir. Bilgisayarin eldeki veriler iizerinden
gelistirilen bir model yardimiyla olusturulduklar1 6grenmeleri, ileride karsilagtiklart yeni
veriler iizerinde kullanarak kararlar verebilme ve ilgili problemlere ¢ézlimler {iretme olarak
tanimlanabilir (Ogiitiicii, 2006). Bilgisayar oyunlar1 ve yapay zeka alaninda oncii kisilerden
sayllan Arthur Lee Samuel, 1959 yilinda makine 0grenmesini bilgisayarlarin yeniden
programlamaya ihtiya¢ duymadan gérev yapmasini saglayan bilim olarak tanimlamistir
(Samuel, 1959). Michalski ve digerleri (1986) ise daha resmi bir tanimlama yapmigtir: Bir
bilgisayar yaziliminin, deneyim D’yi kullanarak istenilen bir gérev G’yi gerceklestirmek i¢in
performans P 6l¢iisii ile egitilmesidir. Burada performans P 6lgiitii ile olusturulan gorev G,

deneyim D’yi gelistirmektir (Michalski ve digerleri, 1986).

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin O6grenmelerine yoOnelik ydntemleri iceren veri
madenciligiyle oldukga ilgili genis bir bilgisayar alanidir. Makine 6grenmesi ile bilgisayar
yazilimlarinin, onceden yasanilan durumlardan olusturduklari model yardimiyla yeni
durumlar1 6grenmeleri saglanir. Egitilmek istenen yazilim, oncelikle bir 6rnek iizerinden
bazi bilgiler ¢ikararak bir model olusturur. Ardindan gelen diger 6rnekler yardimiyla model
izerindeki iyilestirmeler gerceklestirir. Gergeklestirilen bu isleme tecriibelerden 6grenmede
denilebilir. Makine 6grenmesi ve veri madenciligi arasinda ¢ok ince bir ¢izgi bulunmaktadir.
Makine 6grenmesi algoritmalarinin birgok uygulama alanina vardir, eger bu algoritmalari

biiyiik veri tabanlarina uygulanirsa buna veri madenciligi denilmektedir (Alpaydin, 2004).
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Makine 6grenmesi, veri madenciliginin uygulama kisminda yer alir ve secilen Makine

ogrenmesi algoritmast ile, ilgili veri seti iizerinde ¢aligtirilir.

Makine 6grenmesi bir yapay zeka alanidir ve sadece veriler iizerinden ¢alistirilmaz. Makine
ogrenmesinin amaci elimizdeki veri igerisindeki degerli bilgiyi ortaya cikarmak icin
algoritmalarin gelistirilmesini ve bu algoritmalarin iyilestirilmesi saglamaktir. Veri
madenciliginin amaci ise elimizdeki verilerin islenerek ¢ikarilan bilgilerin yorumlanmasini
saglamaktir. “Iki konu arasindaki en biiyiik fark; makine 6grenmesi, grenme metotlarini
gelistirerek, tahminleri ya da tanimlar1 en iyi sekilde, yiiksek performans ile nasil
cikarabilecegi ile ilgilenirken, veri madenciliginin ortaya ¢ikan bilgi ile ilgilenmesidir”

(Dalyan, 2006)

Bir makine 0grenmesi gorevinin gerceklestirmesi igin bes temel adim su sekilde ifade

edilebilir:

Veri toplama

Cesitli ortamlardan (veri tabanlari, metin dosyalar1 ve web sayfalari vb.) ham verilerin
toplanmasidir. Gegmis verilerin toplanmasi gelecek 6grenmelerin temelini olusturur. Ilgili
verilerin ¢esitliligi, yogunlugu ve hacmi ne kadar iyi olursa, makine 6grenmesi i¢in o derece

iyi olacaktir.

Verilerin hazirlanmasi

Verilerin egitim modelini olusturmak i¢in sisteme verilmeden Once yapilan Onislemleri
kapsar. Ornegin bir dogal dil isleme i¢in durma sdzciiklerinin veriden temizlenmesi, eger

gerekli degilse noktalama isaretlerinin veriden ayiklanmasi vb. islemleri kapsar.

Modeli egitmek

Modeli olusturmak i¢in uygun algoritmanin seg¢ilmesini ve verilerin temsili i¢in uygun bir
model olusturma siirecini kapsar. Eger danigmanli egitim yapilacaksa veriler bu agama da
egitim ve test kiimelerine ayrilir. Egitim kiimesi ile sistem calistirilarak test asamasinda

kullanilmak tizere verilere uygun bir model olusturulur.
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Modelin degerlendirilmesi

Sistemin dogrulugunu test etmek i¢in bir 6nceki asamada gelistirilen model test kiimesine
uygulanir ve sonuglar kaydedilir. Modelin dogrulugunu en iyi sekilde test etmek, modelin

daha once hi¢ géormedigi veriler lizerinden basarisini 6l¢mektir.

Performans artirmak

Bu adim, tamamen farkli bir model se¢gmeyi veya verimliligi artirmak i¢in daha fazla
degisken sunmay1 gerektirebilir. Bu nedenle, 6nemli miktarda veri toplanmasi ve model

olusturmak i¢in 6n-islemden ge¢mesi gerekebilir.

Bilgisayarlar, makine 6grenmesi algoritmalari ile toplumun isgiiciine katki sagladiklar1 gibi
toplumun beyin giiciine de katkilar saglamaya baglamistir. Cesitli alanlarda ve c¢ok
miktardaki verinin islenmesi, analiz edilmesi ve analiz sonuglarinin yorumlanmas: makine
ogrenmesi algoritmalar1 ile kolay hale gelmistir. Makine Ogrenmesi algoritmalari,
timevarim yontemini kullanmaktadir. Tlimevarim yonteminin amact pargalar1 kullanarak
biitiine ulasmaya calismaktadir. Pargalardan biitliine ulagmak i¢in olusturulan ¢ikarimlar, bir
sonraki adimda tahminde bulunmak i¢in veya bir tanimlama yapmak i¢in kullanilacaktir.
Elimizdeki veri, gelecege yonelik bir bilgiyi tahmin etmek i¢in kullanilacaksa buna tahmin
edici model denilmektedir. Tahmin edici modeller egitim ve test agamasi1 olmak iizere iki
boliimden olusmaktadir. Egitim sathasinda, elimizdeki egitim verisi denilen ve etiketli olan
veriler kullanilarak bir model olusturulur. Egitim verisinin bir kismi test asamasinda
kullanilmak tizere ayrilir. Egitim verisi kullanilarak sistemin bir model olusturmasi saglanir.
Modelin olusturulmasinin ardindan, egitim verisi i¢inden test i¢in ayrilan veri kullanilarak

sistem test edilir.
Makine 6grenmesinin amaglari {i¢ agidan incelenebilir (Carbonell ve digerleri, 1989):
1. Hedef Tabanl Calismalar: Ogrenme sisteminin gelisimi ve analizi belirlenmis gérevlerin

yerine getirmek i¢in gerceklestirilir. Bu yaklasim, makine 6grenmesine miihendis

yaklagimi olarak tanimlanmastir.
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2. Bilissel Simiilasyon: Insanin grenme siirecini arastirip bilgisayar ortaminda benzetimini
gerceklestirmek olarak tanimlanmistir. Bu ise, makine 6grenmesine bilissel modelleme
yaklasimudir.

3. Teorik Analiz: Uygulama alanlarindan bagimsiz olarak teorik olabilecek 6grenme

metotlar1 ve algoritmalari incelemek icindir.

Makine 6grenmesiyle ilgilenen bilim insanlar1 Onerilen ii¢ yaklasimdan yalnizca birisini

veya hibrit bir sekilde kullanarak ¢aligmalar gergeklestirmistir.

Carbonell makine 6grenmesinin dnemini su sekilde siralamistir (Carbonell ve digerleri,

1989).

Baz1 gorevler icin, girdi/ciktiyr belirlesek de arasindaki iligki belirtilemeyebilir. Bu gibi
durumda, makinenin kendi i¢yapisini ayarlayarak, biliylik veri yignlarindan girig/cikis

fonksiyonunu bulup, arasindaki iliskiyi tahmin etmesi beklenir.

Biiyiik veri yigmi iginde gizli kalmis 6nemli iliskiler ve baglantilar olabilir. Makine
O0grenmesi metotlar1, bu iligkileri se¢ip ¢ikarmak i¢in kullanir. Bu konu, veri madenciligi

olarak adlandirilmaktadir.

Baz1 gorevler igin bilgi miktari, insanin kodlamasi i¢in fazla olabilir. Bu gibi durumda

makine insanin yapabileceginden fazlasini yapabilir.

Makine, degisikliklere kolayca adapte olabilir. Baz1 gorevlerde bilgiler degisebilir. Bu gibi
durumlarda, yapay zeka sistemini tekrar tasarlamak pratik degildir. Makine 6grenmesi

metotlarini kullanarak bu gibi degisiklikler gdzlenebilir (Carbonell ve digerleri, 1989).

4.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme nesne tanima, konusma tanima, dogal dil isleme gibi alanlarda ¢ok katmanli
yapay sinir aglarini kullanan bir yapay zeka yontemi olup makine 6grenmesinin ¢esitlerinden
biridir. Derin 0grenme, geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerinden farkli olarak
kodlanmig kurallar ile 6grenmek yerine; resim, video, ses ve metinlere ait verilerin

simgelerinden otomatik olarak 6grenebilmektedir. Esnek yapida olduklarindan, ham resim
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ya da metin verisinden de 6grenebilmekte ve verinin biiyiikliigiine gore tahmin dogruluklar:
artabilmektedir. Bununla birlikte Derin Ogrenme, &rnekler {izerinden 6grenme islemini
gerceklestirmektedir (Buduma, 2017). Makinenin ¢dzmesi istenen bir problem i¢in kural
setleri kullanarak ¢6ziime ulasmak yerine Ornekleri degerlendirerek probleme ¢6ziim
getirmesini saglayan bir model verilmesi yeterlidir. Problemin ¢oziimiindeki hatay1
diizeltebilmesi icin de basit bir komu listesi verilerek makineni &grenme iglemini
gerceklestirmesi beklenmektedir. Model se¢imi, problemin ¢ézlimiinde etkindir. Probleme
uygun olarak belirlenecek model, problemin ¢oziimiine daha fazla katkida bulunacaktir.
Derin Ogrenme kavrami ilk kez 2006 yilinda Hinton tarafindan ¢ok katmanli yapay sinir

aglarinin daha verimli egitilebileceginin One siiriilmesiyle ortaya ¢ikmustir.

Gilinlimiizde bir¢ok alanda tasarlanip kodlanan ya da yazilimlar yiiklenen makinelerin insan
yasamint kolaylastirmast beklenmektedir. Ancak belirli kod bloklarindan olusan
makinelerin kisith bellekleri ile bunu nasil gergeklestirecekleri sorusu, makineler tizerinde
yapilan yeni ¢alismalar ile cevabin1 bulmaya baslamaktadir. Artik insanlar tarafindan elle
kodlanan ya da sadece belirli islevleri yerine getiren makineler devri, yapay zeka kavraminin

ortaya ¢ikmasiyla kapanmaktadir.

Yapay zeka, makinelerin insandaki 6grenme siirecini taklit etmesi olarak tanimlanmaktadir.
Insan dgrenme islemini beynin gerceklestirdigi goz dniine alindiginda, beynin bilgi isleme
kapasitesi incelenmistir. Makinelerin de insan gibi 6grenebilmesi i¢in, beyinde 6grenme
stirecinde etkin olan ve beynin bilgiyi isleme kapasitesini belirleyen néron adi verilen sinir
hiicreleri taklit edilmeye calisiimaktadir. Insan sinir hiicreleri olan néronlarin taklit

edilmesiyle yapay noron kavrami ortaya atilmigtir.

Sinir aginin temel yapisini olusturan néron beynimizin temel elemanidir. Yeni bir bilgi
alindiginda bu bilgi islenir ve sonra ¢iktiya doniistiiriiliir. Noral agda ise ndrona gelen bir
girdi alinir, iglenir ve sonraki islem i¢in diger ndronlara gonderilen bir ¢ikt1 ya da sonug

ciktisini iiretir.

Girdi norona geldiginde bir agirlik ile carpilir. iki girisli bir néronda her bir néron girisi, o
girise atanan bir agirliga sahiptir. Rastgele baglatilan bu agirliklar, modelin egitimi siiresince
giincellenmektedir. Sinir ag1 tarafindan egitim sonrasinda daha 6nemli oldugu diigiiniilen

girdilere daha yiiksek agirlik degeri verilmektedir. Bununla birlikte sinir ag1 tarafindan sifir
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agirlik degeri verilen bir girdinin ya da 6zelligin 6nemsiz oldugu kanaati olusabilir. Bir a
girdisinin wy agriligi ile iliskilendirildigi varsayildiginda, diiglimden gectikten sonraki giris

a * wj olarak ifade edilir.

4.3. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), Konvoliisyonel Sinir Agi (CNN) ile beraber derin
ogrenmenin iki temel mimarisinden biridir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 zaman serisi seklinde
ifade edilen problemler icin kullanilir. Ornegin ses isleme, sesten kelimeye, kelimeden sese,
makine doniistiirmesi ve climle 6zetlemesi gibi. Sekil 4.1°de basit Yapay Sinir Aginin yapisi

goriilmektedir.

Cikt1 Degerleri

Girdi Katmani Tam Baglantili Katman Cikti Katmani

Sekil 4.1. Yapay sinir aglarinin yapisi

Konvoliisyonel Sinir Ag1 mimarisinde, sinir ag1 belirli bir boyutta bir veri alir. Bu veriyi
sinir ag1 igerisinde islemden gegirip, islemin sonucunda bir ¢ikt1 iiretir. Ornegin girdi olarak

resim verisi alip ¢ikt1 olarak resmin sinifinin dondiirtilmesi gibi.

Insan beyni belli yalnizca bir ydne dogru calisan milyarlarca néron hiicresinden
olusmamaktadir. Bu acidan Konvoliisyonel Sinir Ag1 mimarisi insan beyninin veriyi isleme
yapistyla karsilastirildiginda oldukca temel bir mimari olarak kalir. Bir karar verilirken
yalnizca o anda ne goriip veya duymamiz degil, gecmiste alinan kararlarin neden ve

sonuclari agisindan diisiiniilmesine de ihtiyag olur.
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Konvoliisyonel Sinir Ag1 siniflandirmaya dayali islemlerde ¢ok basarili olurken, ardisik
gelen zamana gore ilerleyen konusurken kullandigimiz dogallik gibi verilerde benzer sekilde
yeterince basarili olmaz. Bir ciimlede gegen kelimelerin siralamasi ve ciimlelerin metin
icerisindeki siralamasi ¢ok dnemlidir. Konvoliisyonel Sinir Aginda verilerdeki siralama ¢ok
onemli degildir. Verilerdeki siralamanin dikkate alinmamasi ve ge¢misteki verileri
hatirlayacak bir hafizas1 da olmadig1 i¢in o anda alinan veri ile islem yapilir. Yeniden bir

girdi alindiginda 6nceki islenen verilerin bir 6nemi olmaz ve unutulur.

Tekrarlayan Sinir Ag1 mimarisinde yapay sinir agina daha dnce igletilmis zaman adimlarinda
yapilan islem sonug¢larimi hatirlamasi i¢in bir hafiza eklenir. Yapay sinir ag1 yapisi
sadelestirilip Sekil 4.2°deki gibi gosterilebilir. Bu yapiya hafiza yapisini olusturacak bir

dongii eklenir ve kendi kendini beslemesini saglar.

® ®©& ® ® ®
& S I

= e =
2 & & .

Sekil 4.2. Tekrarlayan sinir aginin yapisi (Sol kapali — Sag acik hali)

Esitlik (4.1)’de basit RNN yapisinin ileri besleme islemi goriilebilir. Bu esitlikten
anlasilacag lizere, aktivasyon fonksiyonu 7anh (.) olan basit bir sinir ag1 kullanilmistir. Bir
onceki zaman adiminin gizli hal bilgisi aktarilarak daha sonraki zaman adimindaki gizli hal

bilgisi hesaplanabilir.

hy=tanh( W [x.h_ ) (4.1)

J L ()h, dh/—l dh2
(, . |- 4.2)
oh \Noh,_ Noh,_, dh,
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Sekil 4.3. Tekrarlayan sinir aginin basit i¢ yapisi

Tekrarlayan Sinir Aginin i¢ yapist Sekil 4.3’teki gibi ifade edilebilir. Bu derin 6grenme
algoritmasi belirli konular iizerinde ¢aligildig1 bilinse de problemlere gére RNN’in verecegi
ciktilar1 cesitli sekillerde kullanilabilir. Ornek olarak Sekil 4.4’teki gibi kirmizi ndronlar
girdi vektdriinii, mavi olanlar ¢ikt1 vektoriinii, yesil olanlar ise RNN’in gizli ndronlarini

temsil etmektedir ve birden fazla problem cesidine adapte olabilmektedir.

bire_bir bire gok coka bir_ g:okig:ok _goljgok
0 000 0 §En Oun
| D0 DoOo 06

1 B 00 oot 0L

Sekil 4.4. Problem tiplerine gore tekrarlayan sinir ag1

Fakat bu yapidaki RNN modelinin baz1 sorunlari ortaya ¢ikmaktadir. En 6nde gelen problem
ise kaybolan gradyan (vanishing gradient) problemdir. Bu problem, model karmasiklastik¢a

(arka arkaya eklenen katmanlarinin sayis arttik¢a) kendisini daha fazla gostermektedir.

Ileri besleme islemi sonuglandiktan sonra, hata fonksiyonuyla hesaplanan modelin tahmin
hatasini, modelin i¢ katmanlarindaki néronlara dagitmak gerekir. Bu dagitilacak hata, zincir-

kurali uygulanarak modelin agirliklarinin hesaplanan gradyanlarina gore dagitilmasiyla olur.
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Bu isleme geri besleme adi verilir. Burada bahsedilen zincir-kurali uygulanirken RNN
modeli 6nce agilir, agildiginda kullanilan zaman serisi biiytikliigli alinacak olan gradyan1 ya
cok biiyiitiir ya da ¢ok kiiciiltiir. Bu yok olan ya da patlayan gradyan etkisi dizi boyunca uzun
bagimlilik barindiran problemleri ¢6zmeyi imkansiz kilar. Bu sorunun ¢oziilmesi i¢in Uzun-

Kisa Vadeli Bellek (LSTM) modelini gelistirismistir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

4.4. Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM)

Insanlar diisiinmeye her seyi bir kenara atip yeniden sifirdan diisiinmeye baslamaz.
Diistinceler kalicidir. Geleneksel sinir aglart bunu yapmaz ve bu biiyiik bir eksiklik gibi
goriiniir. Ornegin, bir filmin her noktasinda ne tiir bir olay oldugunu smiflandirmak istensin.
Geleneksel bir sinir aginin, filmdeki onceki olaylarla ilgili akil yiirlitmesini sonraki olaylari
bilgilendirmek i¢in nasil kullanabilecegi belirsizdir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 bu sorunu

giderir. Bilginin kalict olmasini saglayan dongiileri olan aglardir.

Son birkac¢ yi1lda, RNN’lerin ¢esitli sorunlara uygulanma konusunda inanilmaz bir basari
elde edilmistir. Bu basarilarin temeli, birgok gorev i¢in standart versiyondan ¢ok daha iyi
calisan ¢ok Ozel bir tiir tekrarlayan sinir ag1 olan Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM)
kullanilmasidir. Tekrarlayan Sinir Aglarina dayanan hemen hemen tiim sonuglar LSTM ile

elde edilir.

Uzun-Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 genellikle LSTM’ler olarak adlandirilir. LSTM’ler uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN tiiriidiir. Cok cesitli sorunlar iizerine
muazzam derecede c¢alisir ve kullanimi yaygindir. LSTM’ler uzun vadeli bagimlilik
sorununun oniine gegmek icin tasarlanmigtir. Uzun siire bilgi hatirlamak pratikte varsayilan
davraniglaridir, 6grenmek i¢in ugragsmazlar. Tiim Tekrarlayan Sinir Aglari, tekrar eden sinir
ag1 modiil zinciri bigimindedir. Standart RNN’lerde, bu yinelenen modiil, tek bir katman gibi

cok basit bir yapiya sahip olur.



22

v
=
v
>

| ]
&) ® &)

Sekil 4.5. Uzun-Kisa vadeli bellek yapist

LSTM’lerin art arda birbirini takip eden yapilar1 vardir. Tek bir sinir ag1 katmani yerine, cok

ozel bir sekilde etkilesimde olan dort parga vardir.

I
&

Sekil 4.6. Uzun-Kisa vadeli bellek modelinin i¢ yapisi

Sekil 4.7. Uzun-Kisa vadeli bellek hiicre bilgisi aktarimi
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fo=o(W lh,_.x 1+b,) 4.3)
i, =o(W,.Ih,_,x]+b) (4.4)
o=0(W_[h _x1+b) 4.5)
A

C,=tanh(W_.[h _,x 1+D) (4.6)

A

C =f xC,_ +i.C, (4.7)
h, =0 X tan/i( Cl) (4.8)

Sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasinda bir ¢ikti vermektedir. O ¢iktis1 "hicbir seyi gegirme", 1
ciktisini ise "her seyi gecir" demektir. LSTM’in sahip oldugu bu 3 kapit LSTM’in hiicre
halini korumasini, saklamasini ya da unutmasini saglar. Sekil 4.8’de gosterilen sinir agi, t
anindaki girdi ve ¢ — 1 anindaki gizli hali girdi olarak alir ve hiicre halinin ne kadar bilgiyi
unutup unutmayacagina karar verir. Buradaki ft, 1’e yaklastikca ¢ — 1 anindaki hiicre hali
t anina aktarilir. Ayn1 sekilde 0’a yaklastikga ¢ — 1 anindaki hiicre hali unutularak sonraki
sinir aglarindan gelen bilgiler bir sonraki # anina aktarilir. Esitlik (4.3)’de ¢ anindaki unut

kapisinin nasil hesaplandig: goriilebilir.

Sekil 4.8. Uzun-Kisa vadeli bellek unut kapisi

Sekil 4.9’da gosterilen aktivasyon fonksiyonu sigmoid olan sinir ag1, ¢ anindaki girdi ve #-/
anidaki gizli hali girdi olarak alir ve ¢ikt1 olarak verdigi i; de -1 ile 1 arasina sikigtirilmis

olan kismi yeni hiicre bilgisinin ne kadarimin eski hiicre bilgisine eklenecegine karar verir.
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Esitlik (4.4)’de ¢ anindaki girdi kapisinin, esitlik (4.6)’de ¢ anindaki kismi yeni hiicre

bilgisinin nasil hesaplandig1 goriilebilir.

Sekil 4.9. Uzun-Kisa vadeli bellek girdi kapisi

Sekil 4.10°da unut kapisinin verdigi karar t — 1 anindaki hiicre bilgisiyle carpilip, girdi
kapisinin ne kadar yeni hiicre bilgisinin sisteme dahil edilecegine karar verdigi vektor ile
toplanarak ¢ anindaki “bir sonraki ndrona aktarilacak ya da 6zyinelemeli sekilde kendisine
tekrar girecek olan “hiicre bilgisi elde edilmis olur. Esitlik (4.7)’de ¢ anindaki hiicre bilgisinin

nasil hesaplandig1 goriilebilir.

C's—1
e ———

Sekil 4.10. Uzun-Kisa vadeli bellek hiicre bilgisi giincelleme
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Sekil 4.11°de -1 ile 1 arasina sikistirilmis ¢ anindaki hiicre bilgisi, #-/ anindan gelen gizli hal
bilgisi ile ¢arpilarak ¢ anindaki -bir sonraki ndrona aktarilacak ya da 6zyinelemeli sekilde
kendisine tekrar girecek olan gizli hal bilgisi elde edilmis olur. Esitlik (4.5)’de ¢ anindaki
cikt1 kapisinin, esitlik (4.8)’da ¢ anindaki gizli hal bilgisinin nasil hesaplandig1 goriilebilir.

Sekil 4.11. Uzun-Kisa vadeli bellek gizli durum bilgisi giincelleme

LSTM, gradyanlarin yok olmasi ya da patlamasi sorununu biiyiik dl¢iide ¢ozmiis olsa da
nasil ve ne sekilde kullanilmasi1 gerektigi problemin ve kullanilan zaman serisinin yapisina

bagli oldugu i¢in uygulanmasi karigik olan bir model olmaktadir.
4.5. Aktivasyon Fonksiyonu

Giris sinyallerini, ¢ikis sinyallerine ceviren aktivasyon fonksiyonunun lineer bilesime
uygulanmasi; dogrusal bilesenin girdiye uygulanmasindan sonra dogrusal olmayan
fonksiyon uygulanmasi ile gergeklestirilir. Aktivasyon fonksiyonu olan f(.) uygulandiktan

sonraki giris f (a * w; + b) olacaktir. Burada b sapma olarak tanimlanmaktadir.
Agirliklar 6nce kendilerine karsilik gelen girdi ile ¢arpilir ve sonra sapma ¢arpim sonucuna

eklenir. Agirlik toplamlarina karsilik gelen girdi toplamlarinin ¢arpimina sapma degeri

eklenmesi sonucu olusan ifade u olarak kabul edilirse Esitlik 4.9°daki gibi ifade edilir:

W=D w* x+ b (4.9)
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Aktivasyon fonksiyonunun u’ya uygulanmasi sonucu f(u) olusur ve ndrondan elde edilen

son ¢iktt y, = f(u) olarak ifade edilir.

4.5.1. Sigmoid

0O ile 1 arasinda daha diizgiin bir deger aralig1 olusturan sigmoid doniisiimii, pliriizsiiz egrilere
sahiptir. Girdi degerlerindeki kiigiik degisikliklerin ¢ikt1 degerlerinde gozlemlenmesine
imkan taniyan piirlizsiiz egriler, adim fonksiyonlarinda tercih edilir. Sekil 4.12’de Sigmoid

fonksiyonunu grafigi verilmistir.

1 =~ sigmoid
tarev

0.8

0.6

0.4

0.2

Sekil 4.12. Sigmoid fonksiyon grafigi

4.5.2. Tanh (Hiperbolik Tanjant)

Tanh () fonksiyonu sigma fonksiyonunun 6lgeklendirilip kaydirilmasiyla elde edilmistir. Bu
nedenle sigma fonksiyonunun tiim avantaj ve dezavantajlarina sahiptir. Yalnizca sigma
fonksiyonuna gore daha biiyiik bir gradyan degerine sahip oldugu icin gradyanlarin yok
olmasi problemini daha az ortaya ¢ikarir. Sekil 4.13’de Tanh (.) fonksiyonunu grafigi

verilmistir.
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— tanh

Sekil 4.13. Tanh fonksiyon grafigi

4.5.3. Dogrultulmus lineer birim (ReLu)

Son zamanlarda aglarin gizli katmanlarinda sigmoid yerine Dogrultulmus Lineer Birim
(Rectified Linear Units - ReLu) aktivasyon fonksiyonu tercih edilmektedir. Bu fonksiyon
Esitlik (4.10) sekilde tanimlanmaktadir:

f(x) = max(x,0) (4.10)

Esitlik 4.10°da verilen fonksiyon ¢iktist X, sifirdan biiylikken (X > 0) sonug¢ X alinir ve X

stfirdan kiiciik ve sifira esit ise (X < 0) sonug 0 olarak alinir.

ReLu aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasinin en biiyiik faydasi 0’dan biiyiik tiim girdiler
icin agin daha hizli egitilmesini saglayan sabit tiirev degerine sahip olmasidir. Sekil 4.14 ‘de

ReLu fonksiyonunu grafigi verilmistir.

= RelU

Sekil 4.14. ReLu fonksiyon grafigi
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4.6. Kaybolan Egim Problemi

Ardisik veriler i¢in bir dnceki ¢iktinin bir sonraki ¢iktiyr tahmin etmesi i¢in kullanildigt
aglardir. Tekrarlayan sinir aglarinin i¢inde dongiiler bulunmaktadir ve ¢iktinin tahmin
edilebilmesi i¢in bir siire dnceki bilgilerin depolanmasini saglayan dongiiler gizli néronlar
icinde bulunmaktadir. ¢ anindaki zaman bilgisi i¢in gizli katmandan elde edilen ¢ikt1, gizli
katmana geri yollanir. Tiim zaman bilgisi saglandiktan sonra tekrarlayan nrona ait ¢ikis, bir
sonraki katmana gonderilmektedir. Onceki ciktiya gére bu cikti daha genel bilgileri
icermektedir. Onceki bilgi daha uzun zaman saklanmaktadir. Hatanin geri yayilimi igin
teshir edilmemis agin agirliklarinin giincellenmesi gerekmektedir. Buna zaman iginde geri

yayilim denilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonuna ait egimin ¢ok kiiclik olmasi, kaybolan egim problemine neden
olmaktadir. Geri yayilim esnasinda agirliklar, bu diisiik egimlerin carpilmasiyla daha da
kiictiliir ve ag i¢inde daha derine ilerledik¢e kaybolmaya dogru ilerler. Bu sorun agin uzun
donemli bagimliliklarini hatirlamast 6nemli olup uzun dénemli bagimliligin unutulmasi bu
aglarda ciddi problemlere yol agmaktadir. Bunun ¢6ziimii i¢in de ReLu gibi diisiik egimlere

sahip olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmasi1 gerektigidir.

4.7. Patlayan Egim Problemi

Kaybolan egim probleminin tam tersi olan bu problemde aktivasyon fonksiyonunun egimi
cok biiytiktiir. Geri yayilim sirasinda bazi diigiimlerin agirlik degerlerinin ¢ok yiiksek olmasi
bu diigiimleri diger diiglimlere goére Onemsiz olarak yorumlanmasma neden olur. Bu
problemin ¢oziimlenebilmesi i¢in egimin belirlenen bir degerde kesilmesi ve o degeri

asmayacak sekilde belirlenmesi gerekir.
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5. UYGULAMA (ANALiZ SONUCLARI)

Bu tez ¢aligmasinda analizlerin yapilmasi ve derin 6grenme algoritmalarinin uygulanmasi
icin R (3.6.3) paket programindan kullanilmis ve ilgili kiitiiphaneler konu bagliklar1 i¢inde

sunulmustur.
5.1. Augmented Dickey-Fuller Testi Analiz Sonug¢lar:

Zaman serisi verisine yonelik yapilan analizlerde en sik karsilagilan sorun séz konusu
serilerin duragan olmamasindan kaynaklanir. Degiskenler arasinda yapilan analizlerde
anlamli sonuglar elde etmek icin analiz uygulanacak serilerin trend tagimamalar

gerekmektedir.

Bir zaman serisinin duragan olup olmadigini test etmek i¢in Augmented Dickey-Fuller
testi kullanilir. Test iglemini gergeklestirmek icin R (3.6.3) paket programinda timeseries

kiittiphanesi kullanilmastir.

H,: Zaman serisi duragan degildir. (Baska bir deyisle, zamana bagli bir yapiya sahiptir ve
zaman i¢inde sabit bir varyansa sahip degildir.)

H,: Zaman serisi duragandir.

Test sonuglar1 Cizelge 5.1°de verilmistir. Eger p-degeri anlamlilik seviyesinden diigiikse o
zaman sifir hipotezi kabul edilemez ve zaman serisinin duragan oldugu sonucuna varabiliriz.
Cizelge 5.1.’den goriildiigii gibi elde edilen test sonucglarinin p-degerinden (0.05), biiyiik

oldugu yani duragan olmadigi sonucuna varilmaktadir.

Cizelge 5.1. Bist100 ve USD/TRY verisi i¢in uygulanan Augmented Dickey Fuller test
degerleri.

Dickey Fuller Degeri | Gecikme Degeri | p-degeri | Duraganlik Durumu
USD/TRY Kapanis -0.22868 10 0.99 Duragan degil
Bist100 Kapanig -2.438 10 0.3929 Duragan degil
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5.2. Engle-Granger Koentegrasyon (Esbiitiinlesme) Testi Sonuc¢lar:

Bir zaman serisinin duragan olmadigi durumda esbiitiinlesme testi uygulanir. Augmented
Dickey-Fuller test istatistigi sonuglar1 zaman serisinin duragan olmadigin1 gostermektedir.
Bu durumda Hy hipotezi, alternatif hipoteze karsi test edilir. Engle Granger testi i¢in H,,
hipotezi, esbiitiinlesmenin olmadig1 seklindedir. Test islemini ger¢eklestirmek i¢in R (3.6.3)

paket programlamada a7'S4 kiitiiphanesi kullanilmistir.

Ho: Esbiitiinlesmeye sahip degildir.
H;i: Esbiitiinlesmeye sahiptir.

Test sonuglar1 Cizelge 5.2°de verilmistir. Eger p-degeri anlamlilik seviyesinden diigiikse o
zaman sifir hipotezi kabul edilemez ve esbiitiinlesmenin oldugu sonucuna varilabilir. Cizelge
5.2. incelendiginde elde edilen test sonuglarinin p-degerinden (0.05), kiiclik oldugu yani
esbiitlinlesmenin oldugu sonucuna varilir. Boylece iki degiskenin gelecekteki degerlerini

tahmin etmek i¢in 6nemli oldugu sonucuna varilir.

Cizelge 5.2. Bist100 ve USD/TRY verisinin kapanig degiskenlerinin esbiitiinlesme test

sonugclari.
Gecikme Degeri Engle-Granger Degeri p-degeri
Tip 1: Trend Yok 7 -0.951 0.0100
Tip 2: Lineer Trend 7 1.62 0.010
Tip 3: Karesel Trend 7 -1.16 0.010

5.3. Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) Model Sonuc¢lar

Oncelikle, fiyat ya da trend tahmini yapmak icin verilerin elde edilmis olmas gerekir. Bu
verileri elde etmek icin Yahoo Finance (https:/finance .yahoo.com/quote/XU100.IS?p
=XU100.IS&.tsrc=fin-srch, https:// finance. yahoo.com /quote/ TRY=X?p=TRY =X&.tsrc
= fin-srch ) kullanilmistir. Yahoo Finance’in sagladig1 veriler giinliik olup; tarih, agilis,
kapanis, en diisiik, en yiiksek, islem hacmi ve diizenlenmis kapanis degerlerini barindirir.
Diizenlenmis kapanig degerleri, kar pay1, sermaye degismeden hisse sayisinin degistirilmesi
ya da bedelli sermaye artirimi gibi sebeplerden bozulan kapanis degerleri verisinin

diizenlenmesi ile olusturulmustur.
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Egitim ve test verisi belirlenirken makine 6grenmesi uygulamalarinda sik¢a %80 egitim ve

%20 test verisi olarak dagilim yapilir (Gholamy ve digerleri, 2018).

Finans verileri dogas1 geregi yiiksek degiskenlige sahiptir. Tek bir sirkete ait hisselerin
degiskenligi, bunlarin birlesiminden olusan borsa yatirim fonlarindan daha fazladir. Finansal
veriyi analiz etmek i¢in tiim yontemler temel analiz ve teknik analiz olmak {izere iki ana ¢at1
altinda birlesir. Temel analiz, sirketlerin sOylemleri, yillik kazancglar1 gibi degiskenleri
inceler. Bu tip degiskenlerden 6znitelik ¢ikarmak i¢in dogal dil isleme gibi farkli makine
ogrenmesi alanlarma girilmelidir. Teknik analiz ise, finans verisindeki sayisal serilerle
ilgilenir ve daha az 6zel bilgi gerektirir. Teknik analiz i¢in incelenecek yontemler, finansin
zaman serisi verilerine sahip olmasindan kaynakli olarak, zaman serisi analizi altinda
toplanabilir ve LSTM, RNN, CNN (belirli 6nislemler yapilirsa) gibi mimarilerin kullanimina

olanak tanir.

Algoritmalarin uygulanabilmesi i¢in R (3.6.3) paket programinda keras ve tensorflow

kiitiiphaneleri ve grafiklerin olusturulmasi i¢in ggplot2 kiitiiphanesi kullanilmistir.

Cizelge 5.3. Tekrarlayan Sinir Ag1 ile olusturulan model sonuglari

Katman (Tip) Ciktr Sekli Agirlik Katsayisi
Diizlesmis RNN 64 0
Yogunluk 1 33
Yogunluk 32 2080
Yogunluk 64 30784

Cizelge 5.3. incelendiginde, modele 1, 32 ve 64 adet RNN katmani eklenmis ve modelimiz

olusturulmustur. Olusan model sonucunda 32897 agirlik katsayisina ulagildig: gortilmiistiir.

Calismada 6grenme iterasyon degerimiz 10 verilmistir ve her dongiideki hata degerleri

grafigi Sekil 5.1’de gosterilmistir. Burada model hizli 6grenmektedir.
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Sekil 5.1. Tekrarlayan sinir agina ait 6grenme egrisi

Sekil 5.2°de kirmiz1 egri egitilen veriyi, mavi egri ise reel veriyi temsil etmektedir. Elde
edilen sonuglardan da anlasilacag: tizere Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) ile yapilan tahminin
sadece belli kesitlerde sapma yaptigi soylenebilir. Sekil 5.2. detayli incelenirse orta
kisimlarda yani 10.06.2018 tarihinden 10.10.2018 tarihleri arasinda biiyiik sapmalarin
gerceklestigi ve bu sapmanin 2018’de yapilan se¢im kaynakli oldugu, modelin o dénemde
yasanan dalgalanmalardan etkilendigi ve sonlara dogru ise bu sapmalarin diizeldigi ancak

Tekrarlayan Sinir Aginin etkili bir tahmin yapamadig1 goriilmektedir.

@ Reel Veri

@ Egitilen Veri . ,.f

Vi

Sekil 5.2. Tekrarlayan sinir ag1 sonucu
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5.4. Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM) Model Sonuclari

Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM) hiicresi, giris, ¢ikis ve ayrica giris zaman adimlar1 yoluyla
olusturulan parametrelere sahiptir. Giris agirliklari, bulunulan zamanda girdiyi
agirliklandirmak i¢in kullanilir. Cikis agirliklari, en son zaman adimindan ¢iktiy1
agirliklandirmak i¢in kullanilir ve dahili durum, sonucun hesaplanmasinda kullanilan dahili
durum parametresidir. Sifirlama periyodu daha kiiciik bir say1 secilirse bilgiye ulagmada
sifirlanma s6z konusu olabilmekte, daha biiylik bir say1 secildiginde ise gereksiz gradyan
hesab1 yapilarak hesaplama masrafi arttirmaktadir. Bu tarz problemler igin g¢esitli

optimizasyon algoritmalar1 kullanilir.

Optimizasyon agisindan ¢oziilmesi gereken karmagsik bir problem bulunmadigi ig¢in ¢ok
kritik bir karar vermeden en yaygin olarak kullanilan, hatada meydana gelen dalgalanmay1
azaltan ve kolay uyum saglayabilen ADAM optimizasyon algoritmasi kullanilmigtir. ADAM
yani Adaptif Moment Tahmini (Adaptive Moment Estimation) karelerin ortalamasinin
karekdkii yayilimi yontemine momentum ekleyen ve daha yaygin kullanilan bir yontemdir.
Momentum giincellemesi iistel hareketli ortalama ile yapilir ve B ile ugrasirken 6grenme

oranini degistirmemiz gerekmez.

Regresyon problemi ile karsilasma olasiligindan dolay1 ise masraf fonksiyonu olarak
ortalama kare hata fonksiyonu kullanilmistir. Bu ¢alismada aktivasyon olarak ReLu ve Tanh
(.) ile calisilmistir. Algoritmalarin uygulanabilmesi i¢in R (3.6.3) paket programinda keras
ve tensorflow kiitiiphaneleri ve grafiklerin olusturulmasi igin ggplot? kiitiiphanesi

kullanilmistir.

Cizelge 5.4. incelendiginde, modelimize 1, 32 ve 64 adet LSTM katmani eklenmis ve
ortalama kare hatas1 0,0050 olacak sekilde olusturulmustur. Olusan model sonucunda 23169

agirlik katsayisina ulagildig gortilmiistiir.

Cizelge 5.4. Uzun-Kisa Vadeli Bellek (ReLu) model sonuglari

Katman (Tip) Cikt1 Sekli Agirlik Katsayisi

LSTM ReLu 64 16896
Yogunluk 1 33
Yogunluk 32 2080
Yogunluk 64 4160
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Calismada, 6grenme iterasyon degerimiz 10 verilmistir ve her dongiideki hata degerleri
grafigi Sekil 5.3’ de gdsterilmistir. Burada model Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)’ye gore daha

yavas 0grenmektedir.

0.06- °

0.05-

0.04

0.03-

Sekil 5.3. Uzun-Kisa vadeli bellege (ReLu) ait 6grenme egrisi

Sekil 5.4’de kirmiz1 egri egitilen veriyi, mavi egri ise reel veriyi temsil etmektedir. Elde
edilen sonuglardan da anlasilacag izere Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM-ReLu) ile yapilan
tahminin sadece baslangic kesitlerde etkili tahmin yaptig1 soylenebilir. Sekil 5.4. detayl
incelenirse orta veri kesitinin yarisindan sonra yani Nisan 2019 sonrasi i¢in etkili tahmin
yapamadigr  goriilmektedir. Bu bozulmanin sebebi ise yasanan pandemiden

kaynaklanmaktadir.
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Sekil 5.4. Uzun-Kisa vadeli bellek (ReLu) sonucu

Cizelge 5.5. incelendiginde, modelimize 1,32 ve 64 adet Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM-
Tanh) katmani eklenmis ve ortalama kare hatasi (MSE) 0,0050 olacak sekilde

olusturulmustur. Olusan model sonucunda 73345 agirlik katsayisina ulagildig: gortilmiistiir.

Cizelge 5.5. Uzun-Kisa Vadeli Bellek (Tanh) model sonuglari

Katman (Tip) Cikt1 Sekli Agirlik Katsayist
LSTM Tanh (.) 64 17152
Yogunluk 1 33
Yogunluk 32 2080
Yogunluk 64 4160

Calismada, 6grenme iterasyon degerimiz 10 verilmistir ve her dongiideki hata degerleri
grafigi Sekil 5.5°de gosterilmistir. Burada model Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) ve Uzun-
Kisa Vadeli Bellek (LSTM)’ye gore 6grenme hiz1 ayni oldugu fakat hata kayiplarinin ok

fazla oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.5. Uzun-Kisa vadeli bellege (Tanh) ait egitim egrisi

Sekil 5.6’da kirmiz1 egri egitilen veriyi, mavi egri ise reel veriyi temsil etmektedir. Elde
edilen sonuglardan da anlasilacagi tizere Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM-Tanh) ile yapilan
tahminin beklentinin diginda sonug verdigi sOylenebilir. Sekil 5.6 detayli incelenirse tahmin

egrisi, gergek veri egrisine yaklagamamustir.
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Sekil 5.6. Uzun-Kisa vadeli bellek (Tanh) sonucu
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6. SONUCLAR

Bu calismada, derin 6grenme modellerinden Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) ve Uzun-Kisa
Vadeli Bellek (LSTM) mimarisi kullanilarak Bist100 ve USD/TRY kapanis fiyatlarinin
tahminine yonelik bir model gelistirilmistir. 09.03.2017 ile 09.03.2022 yillar1 arasindaki
giinliik kapanis degerleri kullanilarak belirli bir doneme ait degerleri 0,0050 hata girdisi ile

tahmin edilmistir.

Verilerin yaklasik %80°1 (995 adet) egitim i¢in kullanilirken yaklasik %20’ si (249 adet) test
verisi olarak kullanilmistir. Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM) ve Tekrarlayan Sinir Ag1
(RNN) modelinde giris, ara ve ¢ikis olmak iizere her katmanda R (3.6.3) programlama dili

kullanilmis ve ortalama 43.137 parametre egitilmistir.

Modellerin tahmin performanslarint 6lgmek icin Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM)
kullanildiginda ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu fonksiyonu se¢ildiginde daha tutarli
sonuglar elde edilmistir. Modelde 7anh (.) aktivasyon fonksiyonuna nazaran ReLu
aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda verinin daha hizli islendigi ve hizli 6grendigi
goriilmiistiir. Hata fonksiyonu olarak ortalama mutlak hata fonksiyonunn aykir1 degerlerin

etkisini azalttig1 goriilmiistiir.

Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM) modeli i¢in %50,2, Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) modeli
icin ise %59,8 dogruluk orani elde edilmistir. Analiz siirecine gegmeden dnce bu ¢alismada

da yapilan verilerin 6n islem siirecinden gegirilmesinin dnemli oldugu diistiniilmektedir.

Ogrenme iterasyon degeri arttik¢a belirli zaman sonra Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM) ve
Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) veriyi ezber yontemiyle tekrarlama yoluna ilerleyecektir. Bu
durum etkili tahmin vermemektedir ve sonug¢ olarak veriyle dengeli 6grenme iterasyon

degerinin kullanilmasinin daha uygun oldugu diistintilmektedir.

Olaganiistii durumlar gergeklesmedigi siirece herhangi bir finansal varligin degeri ortalama
olarak tahmin edilebilir. Ancak Bistl00 ve USD/TRY gibi finans verilerinin giinliik
degerleri ¢cok hareketli olabilmektedir ve ¢ok kii¢iik durumlardan bile etkilenebilmektedir.
Bu calismada, hicbir teknik analiz uygulanmadan veriyi incelediginde, egitilmis modelin

yar1 yariya bir tahmin performans gosterdigi goriilmiistiir. Ilerleyen zamanlarda yapilacak
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caligmalarda, tahmin performansinin gelistirilmesi i¢in mevcut kullanilan teknik/temel
analiz uygulanmis degerleri farkli zaman periyotlar1 ile verdigi sonuglar incelenebilir veya
degisik kombinasyonlar incelenebilir. Bu durumlarin 6niine gegebilmek i¢in kisa donemli

veri kesiti veya oncelikli teknik/temel analiz ile veri lizerinde ¢aligilmalidir.
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EK-1. R kodu: Verilerin standartlagtirilmasi, ADF ve EG test istatistiginin hesaplanmasi

as.factor(Bist100$Close)

as.factor(DolarKuru$Close)

minbistclose=min(Bist100$Close, na.rm = T)
maxbistclose=max(Bist100$Close, na.rm = T)
mindolarclose=min(DolarKuru$Close, na.rm = T)
maxdolarclose=max(DolarKuru$Close, na.rm = T)
stbistclose=(Bist100$Close-minbistclose)/(maxbistclose-minbistclose)
stdolarclose=(DolarKuru$Close-mindolarclose)/(maxdolarclose-mindolarclose)
plot(stbistclose,type = "1", ylab="Close (Normalised between 0-1)")
plot(stdolarclose,type = "1", ylab="Close (Normalised between 0-1)")
close=na.omit(Bist100$Close)

adf.test(close)

dclose=na.omit(DolarKuru$Close)

adf.test(dclose)

coint.test(DolarKuru$Close,Bist100$Close)
sample=sample.split(Bist100$'Close*", SplitRatio = 0.8)

trainbist1 00close=subset(Bist100$'Close** ,sample==TRUE)
testbist100close=subset(Bist100$' Close*" ,sample==FALSE)
dim(trainbist100close)

dim(testbist100close)

sample=sample.split(DolarKuru$'Close**, SplitRatio = 0.8)
traindolarclose=subset(DolarKuru$'Close**, sample==TRUE)
testdolarclose=subset(DolarKuru$'Close**, sample==FALSE)
dim(traindolarclose)

dim(testdolarclose)
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EK-2. R kodu: Tekrarlayan Sinir Ag1 model elde etme ve gorsellestirme

data_dir <- "~/Downloads/veri"
fname <- file.path(data_dir, “veri.csv")
raw_data <- veri
glimpse(new_data)
ggplot(new_data, aes(x = 1:nrow(raw_data), y =T (degC)")) + geom_line()
ggplot(new_data[1:1244 ], aes(x = 1:1244, y = 'tarih")) + geom_line()
as.data.frame(new_data)
data <- data.matrix(new_data[, -1])
mean <- apply(newdata, 2, mean)
std <- apply(newdata, 2, sd)
data <- scale(newdata, center = mean, scale = std)
normalize <- function(x) {
return ((x - min(x)) / (max(x) - min(x)))

max <- apply(newdata,2,max)
min <- apply(newdata,2,min)
data <- apply(newdata, 2, normalize)
plot(data[1:1244,1 ], ylab = "USD/TRY (Standartlastirilmis)")
plot(data[1:1244,2 ], ylab = "Bist100 (Standartlastirilmis)")
dotchart(data[1:1244,1],1abels = "Date" ,bg="blue", pt.cex = 1.5)
dotchart(data[1:1244,2], labels = "Date", bg="red", pt.cex = 1.5)
generator <- function(newdata, lookback,delay,min_index, max_index, shuffle = FALSE, batch size = 128,step = 6) {
if (is.null(max_index)) max_index <- nrow(data) - delay - 1
i <- min_index + lookback
function() {
if (shuffle) { rows <- sample(c((min_index + lookback):max_index), size = batch_size) }
else

if (i + batch_size >= max_index)
i <<- index + lookback rows <- c¢(min(i + size - 1, index))i <<- i + length(rows) }
samples <- array(0, dim = c(length(rows),lookback / step (data)[[-1]]))
targets <- array(0, dim = c(length(rows)))
for (j in 1:length(rows)) {
indices <- seq(rows[[j]] -, rows[[j]] - 1,
length.out = dim(samples)[[2]])
samples[j, , | <- data[indices, ]
targets[[j]] <- data[rows[[j]] + delay, 2]
lookback <- 1440
step <- 6
delay <- 44
batch_size <- 64
train_gen <- generator(data, lookback = lookback,delay = delay _index = 1,_index = 248,shuffle = FALSE, step = step,
batch_ = _size)
lookback <- 240
step <- 1
delay <- 44
batch_ <- 64
train_gen <- generator(newdata,lookback = lookback,delay = delay index = 1,max_index = 248,shuffle = FALSE,step = step,batch
= batch)
train _data <- train_gen()
model <- keras_model sequential() %>%
layer_flatten(input = c(lookback / step, dim(data)[-1])) %>%
layer_dense(units = 64, activation = "relu") %>%
layer dense(units = 32, activation = "relu") %>%
layer_dense(units = 1)
summary(model)
model %>% compile(optimizer = optimizer loss = "mae")
history <- model %>% fit(train_gen_data[[1]],train_gen_data[[2]],batch = 32,epochs = 10,use_multiprocessing = T)
batch_size <- 1244
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EK-2. (devam) R kodu: Tekrarlayan Sinir Ag1 model elde etme ve gorsellestirme

lookback_plot <- lookback

step_plot <- 1

pred_gen <- generator(lookback = lookback plot,=0,min_index =249,max_index = 1244, shuffle = FALSE,step = step_plot,batch
= batch_plot)

pred_data <- pred_gen()

V1 =seq(l, length(pred_data[[2]]))

plot_data <-data.frame(cbind(V1, pred _data[[2]]))

input data <- data[[1]]

dim(data) <- c(batch_size plot, lookback, 14)

pred_out <- model %>%predict(data)

plot_data <-cbind(data, pred_out)

p <-ggplot(plot_data, aes(x = V1, y = V2)) + geom_point(colour = "blue", size = 1.5,alpha=0.4)
p <- p + geom_point(aes(x = V1, y = pred_out), colour = "red", size = 1.5,alpha=0.4)

p
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EK-3. R kodu: Uzun-Kisa Vadeli Bellek model elde etme ve gorsellestirme (ReLu)

model <- keras_model sequential() %>%
layer_lstm(units = 64, input_shape = ¢(240, 1)) %>%
layer_dense(units = 64, activation = "relu") %>%
layer_dense(units = 32, activation = "relu") %>%
layer_dense(units = 1, activation = "relu")
summary(model)
model %>% compile(loss = 'mean _error', optimizer = 'adam’',metrics='mse")
history <- model %>% fit (x, y, batch=100, epochs=15, validation=0.1, multiprocessing="T )
plot(history)
batch_plot <- 1244
look back <- 240
step <- 1
pred_gen <- generator( data, lookback = lookback, delay =0, index =249, index = 1244, shuffle = FALSE, step = step_plot,
batch = batch_size)
pred_data <- pred_gen()
V1 =seq(l, length(pred_data[[2]]))
plot_data <-data.frame(cbind(V1, pred_data[[2]]))
input <- pred_data[[1]][,,2]
dim(input) <- c(batch_size plot,lookback, 1)
pred_out <- model %>% predict(input)
plot_data <- cbind pred_out)
p <-ggplot(plot_data, aes(x = V1, y = V2)) + geom_point( colour = "blue", size = 1.5,alpha=0.4)
p <- p + geom_point(aes(x = V1, y = pred_out), colour = "red", size = 1.5 ,alpha=0.4)

p
lookback <- 240
step <- 1
delay <- 44
batch <- 128
train_gen <- generator( data, lookback = lookback, min_= 1, max_= 248, shuffle = FALSE, batch = batch_size)
train_gen <- train_gen()
model <- keras_model sequential() %>%
layer lstm(units = 64, input_shape = listtNULL, dim(data)[[-1]])) %>%
layer_dense(units = 64, activation = "relu") %>%
layer_dense(units = 32, activation = "relu") %>%
layer_dense(units = 1, activation = "relu")
model %>% compile(optimizer = optimizer, loss = "mae")
summary(model)
history <- model %>% fit( train_gen_data[[1]],train_gen_data[[2]], batch =4, step_per epoch =1, epochs = 10, )
plot(history)
batch_size = 1244
lookback <- 240
step <- 1
pred_gen <- generator( data, lookback =lookback , delay =0, min_ =248, max_= 1244, shuffle = FALSE, step = step_plot,
batch = batch_size )
pred_gen_data <- pred_gen()
V1 =seq (1, length(pred _data[[2]]))
Plot data <- data.frame(cbind(V1, pred data[[2]]))
data <- pred_data[[1]][,,]
dim(data) <- c(batch_size plot,lookback plot, 14)
pred_out <- model %>% predict(data)
plot_data <- cbind(plot_data, pred_out[])
p <- ggplot(plot_data, aes(x = V1, y = V2)) + geom_point( colour = "blue", size = 1.5,alpha=0.4)
p <-p + geom_point(aes(x = V1, y = pred_out), colour = "red", size = 1.5 ,alpha=0.4)
P



48

EK-4. R kodu: Uzun-Kisa Vadeli Bellek model elde etme ve gorsellestirme (Tanh)

lookback <- 28 step <- 1
batch <- 1244
train_gen <- generator(data, delay = delay,min_ =1, max_ =248, shuffle = FALSE, batch_size = batch_size)
val_gen <- generator( data, lookback = lookback min_ =248, max_ = 1244, shuffle = FALSE,)
train _data <- train_gen()
val _data <- val gen()
model <- keras_model sequential() %>%
layer_gru(units = 64, return_sequences = TRUE,input_shape = list(NULL, dim(data)[[-1]])) %>%
bidirectional(layer gru(units = 64)) %>%
layer_dense(units = 64, activation = "tanh") %>%
layer_dense(units = 32, activation = "tanh") %>%
layer_dense(units = 1, activation = "tanh")
model %>% compile(optimizer = optimizer, loss = "mae")
summary(model)
callbacks = callback early stopping(monitor = "val loss", min_delta = 0,patience = 10, verbose = 0, mode = "auto", baseline =
NULL, restore_best weights = TRUE)
history <- model %>% fit( train data[[1]],train_data[[2]], batch = 1244, epochs = 10, validation data = val gen data,
validation_steps = 5)
batch_size <- 1244
lookback <- 15
step<- 1
pred_gen <- generator( data, lookback = lookback , delay =0, min_ =1, max =995, shuffle = FALSE, step = step_plot,
batch = batch_size plot)
pred _data <- pred gen()
V1 =seq(l, length(pred gen_data[[2]]))
plot_data <-.data.frame(cbind(V1, pred _data[[2]]))
data <- pred _data[[1]][,, ]
dim(data) <- c¢(batch_size plot, lookback, 2)
pred_out <- model %>% predict(data)
plot_data <-cbind(plot_data, pred_out[])
p <- ggplot(plot_data, aes(x = V1, y = V2)) + geom_point(colour = "blue",size = 0.1, alpha = 0.4)
p <- p+ geom point(aes(x = V1, y = pred_out), colour = "red", size = 0.1 , alpha=10.4)



Gazili olmak aynricaliktrr. ..





