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OZET

BORSA VERILERININ YAPAY ZEKA VE DERIN OGRENME iLE
SINIFLANDIRILMASI
YUKSEK LISANS TEZi
Ali Tsa TAS
ISTANBUL AREL UNIVERSITESI LISANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(Damisman : Dr. Ogr. Gokalp TULUM)

ISTANBUL, 2020

Bu ¢alismada Yahoo Finans sitesinden elde edilen S&P verisinin analiz edilmesi ve
yapilan analizler sonucun da gelecek tahmini yapilmasi bilgisayar bilimi ve birgok
yatirimet i¢in 6nemli bir yer tutmaktadir. Gelisen teknolojiler sayesinde bilgisayarlarin
giicii artmig ve bu sayede daha giiclii algoritmalar gelistirilmeye baslanmistir. Bu
algoritmalar ile finansal veriler iizerinde tahminleme yapilmasi miimkiin hale
gelmistir. Yapilan bu ¢alismada derin 6grenme ve s1g 6grenme ile finansal verilerin
tahminlenmesi amag¢lanmistir ve ¢caligmada S&P 500 endeksine ait 12.08.2000 ile
13.8.2020 tarihleri arasinda giinliikk veriler kullanilmistir. Bu baglamda kullanilan
verinin ilk 19 senesi (verinin 0.95°1) egitim adimlarinda, son 1 senesi ise tahmin (test
verisi) olarak kullanilmigtir. Tahminleme yapilirken uzun kisa stireli bellek ve ¢ok
katmanlt algilayicilar yontemi kullanilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde ¢ok
katmanl algilayicilar yontemi ile uzun kisa stireli bellek yontemlerinin egitim ve test
hatalarinin  birbirlerine yakin oldugu gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde sirasiyla egitim, test ve tiim veri kok ortalama karesel hatalar1 uzun kisa
stireli bellek ag1 i¢cin 17,3, 65,3 ve 22,0 dolar olarak hesaplanirken; ¢ok katmanli
algilayict ag i¢in 16,1, 61,2 ve 20,6 dolar olarak bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, LSTM, Sig Yapay Sinir Ag1, Zaman Serileri



ABSTRACT

FORECASTING STOCK MARKET DATA WITH DEEP LEARNING AND
ARTIFICIAL INTELLGENCE
GRADUATE SCHOOL, ISTANBUL AREL UNIVERSITY
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INSTITUTE OF GRADUATE STUDIES, ISTANBUL AREL UNIVERSITY
ELECTRICAL AND ELECTONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR ASSIST.PROF. DR. Gékalp TULUM)

ISTANBUL, 2020

In this study, analyzing the S&P data obtained from the Yahoo Finance website and
making future predictions as a result of the analysis have an important place for
computer science and many investors. Thanks to the developing technologies, the
power of the computers has increased and by this means more powerful algorithms
have been developed. It has become possible to make predictions on financial data

using these algorithms.

In the present study, it was aimed to predict financial data via deep learning and
shallow learning and daily data of the S&P 500 index between 12.08.2000 and
13.8.2020 were used in the study. In this context, the first 19 years of the data (0.95
per cent of the data) were used in the training steps, and the only last 1 year of data
was put to use as estimation (test data). Long short-term memory and multilayer
perceptrons methods were used for estimation. During the examination of the obtained
results, it was observed that the training and test errors of the multilayer perceptron
and the long short-term memory methods were close to each other. Furthermore, while
training, test and all-data root mean square errors are calculated as 17.3, 65.3 and 22.0
dollars respectively for the long short-term memory network; it was found to be 16.1,

61.2 and 20.6 dollars for the multilayer perceptron network.

Keywords: Deep Learning, LSTM, Shallow Atrtificial Intelligence
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1.Giris

Tahmin etmek, hangi degiskenlerin diger degiskenleri 6ngordiigiinii anlamak
olarak tanimlanabilir. Bu da birgok degisken arasindaki olasi gecikme iligkilerinin
zamanlamasinin net bir sekilde fark edilmesi, bu olas1 gecikme iliskilerinin istatistiksel
o6neminin anlasilmasi ve piyasa hareketlerini tahmin etmek i¢in sinyal olarak izlenecek

degiskenlerin hangilerinin daha 6nemli oldugunun 6grenilmesi demektir.

Tahmin etme, her zaman pazar profesyonellerinin ve aragtirmacilarin dikkatini ¢eken
bir konu olmustur. Bu baglamda arastirmacilar zamanla gesitli modeller ortaya atmis
ve gelistirmiglerdir. Bir¢cok konuda tahmin caligmalar1 yapilmakta ve gelistirilen
modeller bu konular 6zelinde ¢esitlenmektedir. Finans alan1 da tahmin etmenin ve
yapilan tahminin giiciiniin son derece 6nem tasidig1 sektorlerin basinda gelmektedir.
Finansal varliklarin dogasi geregi yapilan tahminlerde tutarli sonuglar elde etmek
zordur. Son yillarda finansal piyasalarda fiyat tahmini i¢in makine Ogrenimi
algoritmalarmin kullanilmasini saglayan teknolojiler ile bilgisayarlarin hesaplama
glcl artmistir. Fakat tahminlerin hata oranlarindaki azalmalar bu gelismelere nazaran
daha azdir. Bu durum da 6zellikle finans alaninda tahmin giicii yiiksek algoritmalarin

kullanilmasini gerekli kilmaktadir.

Literatlirde yer alan bir¢ok yapay sinir ag1 modeli piyasa degerini tahmin etmek igin
istatistiksel modeller temel alinarak galisir. Yapilan galigsmalara bakildiginda ¢ogu
durumda yapay sinir ag1 (YSA) modellerinin diger yontemlerden daha iyi sonuglar
verdigi goriilmektedir. Bununla birlikte yapay sinir ag1 modellerinin kendi aralarindaki

performanslarinin mukayese edildigi az sayida ¢aligma mevcuttur.

Bir yapay sinir ag1 tiirii olan uzun kisa streli bellek (LSTM) ile tekrarlayan sinir aglart,
siral1 verilerle ilgili ¢esitli 6grenme problemleri i¢in etkili ve 6l¢eklenebilir bir model
olarak ortaya ¢ikmislardir. Yapilan bu tezde finansal verilerin uzun kisa siireli bellek
yontemi ile tahmin edilmesi tizerine galigilmistir. Bu tahminler gerg¢ek yatirimlar ve
diger finansal piyasa endekslerinin genel yoniiniin analiz edilmesi agisindan oldukga
yararlidir. Calismamizin amacit LSTM modelini ve ¢ok katmanli algilayicilart (MLP)
karsilastirarak bu iki teknigin {istilinliiklerini tartismak ve gelecek ¢aligmalara referans

olusturmaktir.

Bu arastirmanin ikincil amaci, tercih edilen yontem hakkinda ayrintili bilgi vermek

icin en iyi performans gosteren modelin 6zelliklerini ve eksikliklerini analiz etmektir.
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Analiz edilen yontemlerin uygulamasi, Yahoo Finance S&P glinluk verilerinin zaman
serileri Gzerinden gergeklestirilmistir. Calismanin bir sonraki adimi kiyaslanan iki
teknikten galip gelen teknigin literatiirdeki diger yontemler ile birlikte nasil
kullanilabilecegi veya tahmin performansini etkileyen parametrelerin nasil

iyilestirilebilecegi olabilir.
1.1 Literatur Ozeti

Geleneksel tahmin modellerine kiyasla daha az hata payi ile daha dogru
sonuclar sunan uzun kisa vadeli bellek mimarisi son yillarda olduk¢a fazla
kullanilmaktadir. Standart ileri beslemeli aglardan farkli olarak LSTM mimarisinin
geri bildirim aglar1 olmas1 6zellikle zaman serisi verileri ile smiflandirma ve tahmin

konularinda oldukg¢a etkili sonuglar vermektedir.

Gegmis calismalar incelendiginde farkli disiplinlerden bir¢ok tahmin probleminin
LSTM mimarisi ile ele alindig1 goriilmektedir. Tahmin modellerinde gelecek
durumlar1 6ngérmenin kritik oldugu 6zellikle finans sektorii 6n plana ¢iksa da enerji,
ulasim, bilisim, veri madenciligi, dil isleme gibi farkl sektorlerde de kendine kullanim
alanm1 bulmaktadir. Gelecek durumlari tahmin ederek planlama yapmanin onemli
oldugu giiniimiiz dinamik diinyasinda LSTM mimarisini ¢ogu tahmin gerektiren
duruma adapte etmek miimkiindiir. Bu baglamda yapilan caligmalar incelendiginde
Ornegin (Wang ve digerleri,2020) yaptiklar1 ¢alismada periyodik 6zellige sahip enerji
tlketim probleminde gelecekteki tiiketimin ongoriilebilmesi igin LSTM tabanli bir
yaklasim ortaya koymuslardir. Gergek endiistri verileri kullanilarak yapilan
uygulamada gelistirilen yontemin geleneksel tahmin metotlarina kiyasla daha yiiksek
tahmin performansina sahip oldugu ve 6nerilen LSTM tabanli yontemin Mayis ay1
tahminlerinden elde edilen RMSE degerlerinin, BPNN(Back Propagation Neural
Network), ARMA(Autoregressive Moving Avarage Model), ARFIMA(Auto
Regressive Fractional Integrated Moving Average Model) yontemlerine kiyasla %19.,
%54.85 ,ve %64.59 daha diisiik oldugu sonucuna varilmistir. Benzer konuda yapilmis
bir diger calismada (Kong ve digerleri, 2017) sebeke planlama ve isletimi i¢in 6nemli
bir gdsterge olmasina ragmen yiiksek volatilite ve belirsizlik yliziinden hesaplanmasi
zor olan bireysel elektrik miisterilerinin kisa vadeli yiik tahmini konusunda derin
o0grenme tekniklerinden tekrarli LSTM kullanarak tahmin yapacak bir yap1
kurmuslardir. Yaklagim gergek veriler ile test edilerek RBF(Radial Basis Function),



ARIMA, ANFIS(Adaptive Neural Fuzzy Inference System ) gibi yik tahmininde
kullanilan rakip algoritmalara gore daha iyi performans gosterdigi ortaya koyulmustur.
Enerji sektori ile ilgili tahminlerin yani sira LSTM gelecek tahminini gerekli kilan ve
planlamanin olduk¢a 6nemli oldugu ulastirma sistemlerinde de kullanilmistir. (Zhao
ve digerleri, 2017) ulasim sistemlerinin etkin planlanmasi ve yonetilmesi hususunda
kritik olan trafik tahmini konusunda LSTM agma dayanan bir tahmin modeli
onermigleridir. Geleneksel tahmin modellerinden farkli olarak, énerilen LSTM agi,
bir¢cok bellek biriminden olusan iki boyutlu bir ag araciligiyla trafik sisteminde
zamansal-uzamsal korelasyonu g6z 6niinde bulundurmaktadir. Diger temsili tahmin
modelleri ile yapilan karsilastirma, 6nerilen LSTM aginin daha iyi bir performans elde
edebilecegini dogrulamustir. Ulastirma konusunda (Yanjie ve digerleri,2016)
Highways England tarafindan saglanan seyahat siiresi verilerini kullanarak, veri
setindeki 66 baglant1 i¢in 66 seri tahmin LSTM sinir ag1 kullanarak Seyahat siiresi
tahmini yapmiglardir. Egitimli modeli kullanarak test setindeki her bir baglanti i¢in
cok adimli ileri hareket siirelerini tahmin etmisler ve degerlendirme sonuglarinda, 1-
adim Onde olan seyahat siiresi tahmin hatasinin nispeten kii¢iik oldugunu, 66 baglanti
i¢in ortalama goreceli hatanin medyaninin test setinde %7.0 oldugunu gostermislerdir.
(Zhao ve arkadaslari,2018) ag trafiginin uzaysal-zamansal 0zelliklerini modellemek
icin LSTM RNN'lere dayanan yeni bir derin mimari 6nermis ve daha sonra gelecekteki
Ongoriilen trafik matrisini dogru bir sekilde hesaplamak i¢in dogrusal bir regresyon
modeli kullanmislaridr. Simiilasyon sonuglarinda, DLTMP(Genel trafik matrisi
tahmini, daha once elde edilen ag trafigi verileri ile gelecekteki trafik matrisinin
ongoricusuni elde eden sorunu ¢bzmeyi amaglar) mimarisine dayanan trafik matrisi
tahmin yaklasimiin diger tipik trafik matrisi tahmin yaklagimlarindan daha iyi
performans gosterdigini ve son teknoloji trafik matrisi tahmin performansina
ulasabildigini gostermislerdir.(Altché ve arkadaslari,2016) NGSIM(Next Generation
Simulation) veri kiimesindeki dogal siirlis verilerini kullanarak, karayolu tlizerindeki
gelecekteki arag yoriingelerini tahmin etmek icin LSTM'lere dayanan bir sinir ag1
mimarisi kullanmislaridir. Bu agin gelecekte 10 saniye yanal konum i¢in yaklagik 70
cm'lik ortalama bir RMS hatasi ile daha iyi tahmin dogrulugu sagladigi gosterilmis ve
onceki teknolojilerden daha iyi tahmin dogrulugu sagladigi ortaya konulmustur.
(Wang ve arkadaslari, 2020) deprem olaylarmin tahmin edilmesi amaci ile uzay-
zamansal agidan yeni bir deprem tahmin sistemi 6nerdiler. Ozellikle, deprem olaylari

arasindaki mekansal-zamansal korelasyonlar1 bulabilen ve dogru deprem tahminleri
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yapmak i¢in korelasyonlardan yararlanabilen iki boyutlu girdili bir LSTM ag1
tasarladilar. LSTM aginin etkinligini ve verimliligini artirmak i¢in dnerilen ayrigtirma
yonteminin, sistem performansini énemli dl¢iide artirabildigi gosterilmis, simiilasyon
sonuclart ayrica sistemin farkli zamansal ve uzamsal tahmin ayrintilartyla dogru

tahminler yapabilecegini ortaya koymustur.

LSTM mimarisinin sik¢a kullanildigi dogal dil isleme alaninda (Wang ve
arakdaslari,2016) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada dogal dil ¢ikarimi gorevi igin
o6zel bir LSTM mimarisi 6nerilmistir. Onciiliin dikkat agirlikli vektor temsillerini elde
etmek i¢in ilk olarak noral dikkat modellerini kullanmis daha sonra hipotezi 6nciil ile
eslestirmeye calisirken hipotez kelimesini kelimeye gore isleyen bir match-LSTM
tasarlamiglardir. Stanford Natural Language Inference corpus ile ilgili deneyler, ortaya
konan bu match-LSTM modelinin bu veri setinde bugiine kadar bildirilen son teknoloji
performanstan daha iyi performans gosterdigini belirtmistir. (Graves ve
arkadaslari,2005) da TIDIGITS konusma grubunun ayrik alt kiimelerinde,
erkeklerden, kadinlardan, kizlardan ve geng erkeklerden sozler i¢eren bir LSTM agin1
sirayla yeniden egitmis ve agin daha dnce hi¢ goriilmemis verilere ¢ok farkli konugma
ozelliklerine sahip hizli ve dogru bir sekilde adapte olabildigini tespit etmislerdir.
Ayrica, nihai performansmin genellikle daha once farkli veri kiimeleri iizerinde
egitilmesiyle artirildigini ve bu gelismenin birden fazla yeniden egitime devam ettigini

tespit etmislerdir.

Mevcut durumlar1 dogru analiz ederek gelecekteki firsatlar1 ve riskleri dngdérmenin
gerekli oldugu finans alaninda yapilmis ¢alismalar incelendiginde; (Siami-Namani ve
digerleri, 2018) LSTM gibi zaman serisi verilerini tahmin etmek amaci ile gelistirilen
derin oOgrenme tabanli algoritmalarin finansal tahminde AR(Autoregressive
Moving),MA(Moving Avarage), SES(Simple Exponantial Smoothing) ve
ARIMA(Autoregressive Integrated Moving Average) gibi geleneksel tahmin
metotlarindan daha {istiin performans gosterdigini ve LSTM kullanilarak yapilan
tahminlerin ARIMA’ya kiyasla RMSE(The Root-Mean-Square Error) hata
oranlarinda %84-87 arasinda azalmaya neden oldugunu ortaya koymuslardir. Ayrica
caligmada derin 0grenmedeki egitim siirelerinin sayisinin (epoch) egitilmis agin
tahmin performansina bir etkisi olmadigi ve rastgele bir davranis sergiledigi
goriilmistiir. Bu c¢alismanin aksine (Roondiwala ve digerleri,2017) hisse senetleri

tahmini i¢in tekrarli sinir agi(RNN) ve LSTM yaklasimlarin1 kullandiklari
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calismalarinin sonunda RMSE 0.00983 egitim, RMSE 0.00859 test sonucunun 500
epoch ve acilig, kapanis, yiiksek, diisiik olmak iizere 4 parametre ile elde edildigi

gozlemleyerek epoch sayisinin 6nemine deginmisleridir.

(Manurung ve digerleri,2018) hisse senedi fiyatlar1 tahmini i¢in Yahoo Finance 2013-
2018 y1l1 Bank Central Asia(BCA) verilerini kullanarak verideki 6nemli parametreler
icin  (Acilis, Yiiksek, Diistik, Kapamig) LSTM ile tahmin c¢aligmasi
gerceklestirmiglerdir. Deneyin sonucunda LSTM’deki en dogru tahminin 3 yillik veya
5 yillik egitim verisi kullanmak yerine 1 yildan az kisa vadeli veri kullanarak elde
edildigi ve LSTM’nin %56 dogruluk oranina sahip geleneksel tahmin yontemi
ARIMA’ya kiyasla %94’e kadar kisa vadeli verilerde {istlin oldugunu ortaya
koymustur. Boylece LSTM mimarisinin performansinin dikkate alinacak zaman
araligindan etkilendigi sonucu ortaya koyulurken bunun yaninda geleneksel
modellerden farki da tespit edilmistir. (Kim ve digerleri, 2018) tarafindan finans
sektoriinde meydana gelen hisse senedi fiyat degisimlerini tahmin etmek tizere LSTM
modelini otoregresif kosullu heterosensedastisite(GARCH) tipi modellerle birlestiren
hibrit bir yaklasim onerilmistir. MAE(Mean Absolute Error), MSE(Mean Squared
Error), HMAE(heteroscedasticity —adjusted Mean Absolute  Error) ve
HMSE (heteroscedasticity adjusted Mean Squared Error) hata oranlari ile geleneksel
yontemler mukayese edilerek onerilen hibrit yaklasimin performans iistiinliigli ortaya
koyulmustur. Benzer konuda yaptiklar1 ¢alisma ile (Zhuge ve digerleri,2017) hisse
senedi agilis fiyatlarini tahmin etmek amaciyla duygusal analiz(emotional analysis) ve
LSTM modelinden olusan iki asamali bir yaklasim Onermiglerdir. Verileri
simiflandirmak icin ilk adimda Bayesian temelli siniflandirici kullanilmis ve ardindan
onceki deneylerden elde edilen duygusal veriler, uzun davranis verileri LSTM
o0grenme modeli i¢in egitim verisi olarak gercek davranis verileri ile birlestirilerek
kullanilmigtir. Sonug olarak tahmin dogrulugu performansinin biiytik dl¢lide iyilestigi
ve Onerilen iki asamali teknigin geleneksel sinir ag1 yaklagimlarindan daha iistiin
oldugu ortaya koyulmustur. Duygusal analiz ve bu iki agamali LSTM modelinin
yaninda (Kim ve digerleri, 2019) ise hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in ayni
verilerin farkli gosterimlerinden yani stok zaman serileri ve stok grafik
gorintulerinden elde edilen 6zellikleri bir araya getiren LSTM-CNN(Convolutional
Neural Network) yaklagimimi onermislerdir. Calismada, bu iki teknigin ayri ayri

kullanilmasindansa bir arada kullanilmasmin tahmin hatasmi etkili bir sekilde



azaltabilecegi sonucuna varilirken bir samdan grafiginin hisse senedi fiyatlarmi tahmin
etmek i¢in en uygun grafik resmi oldugu tespit edilmistir. Farkli tekniklerin bir arada
kullanilmasinin daha etkili olabilecegi konusunda bir diger 6rnek calisma da (Cao ve
digerleri, 2019) tarafindan gergeklestirilen ve borsa fiyat tahmini i¢in benzer bir hibrit
yaklagim1 ampirik mod ayrismas1 EMD,(Empirical Mode Decomposition) ve LSTM
yontemlerini bir araya getirerek kullanmis olduklar1 ¢alismadir. Gegmis verilerin
tahmin sonucu iizerindeki etkisini saglamak icin EMD ve CEEMDAN (Complete
Ensemble Empirical Mode Decomposition) birikiminden tum karakteristik seriler i¢in
LSTM tahmin modelleri olusturulmustur. Onerilen modellerin tahmin performansi
kiresel borsa endekslerinin dogrusal regresyon analizi ile dogrulanmakta, tekli LSTM,
SVM(Support Vector Machine), MLP(Mulyi Layer Perceptron) ve diger hibrid
yaklagim modelleri ile karsilagtirildiginda finansal zaman serileri tahmininde bir adim
onde oldugu vurgulanmigtir. LSTM agmin sahip oldugu istiin 6zelliklerden birine
deginen caligmalarinda (Thomas ve digerleri,2017) bir LSTM agmn giiriltili
finansal zaman serisi verilerinden anlaml bilgileri etkili bir sekilde ¢ikarabildigini
basariyla gostermistir. LSTM, random forest(RF), standart derin aglar ve lojistik
regresyon ile karsilagtirildiginda, tahmini dogruluk ve islem maliyetlerinden sonraki
giinliik getirilere gore tercih edilen yontem oldugunu gostermistir. LSTM aglar
seklinde derin 6grenme bu nedenle bu alanda da bir gelisme olarak goriildiigiini
gostermislerdir. (Sangyeon ve digerleri,2019) KOSPI 200 endeksinin egilimlerini
tahmin etmek i¢in MLP, 1DCNN(One-Dimensional Convolutional Neural Networks),
LSTM, ve dikkat aglar1 modellerini test ettikleri ¢alismalarinda ilk olarak, LSTM,
MLP ve 1D CNN'den daha fazla zamana baglh olan sirali verilerle iyi ¢alistigini
dogrulamislardir. ikinci olarak, daha uzun gegmise doniik giinleri, LSTM aglarini
iceren modellerin daha iyi isabet oranlar1 ve daha iyi genel sonuglar yarattigini
gostermis ve attention network aglarinin uzun ardigik verilerle daha iyi sonuglar
sundugunu, sezgisel analiz modelleri i¢cin gorsellestirme avantajia sahip oldugunu

ortaya koymuslardir.



2. Yapay Sinir Aglari
2.1 Yapay Sinir Aglarimin Tarihgesi

Sinir aglarmin tarihi, insan beyninin aktivitesini, mevcut herhangi bir
bilgisayardan daha gii¢lii kilan temel 6zellikleri yakalamak i¢in modelleyici bir girisim
olarak baslamistir (Marini ve digerleri.,2008). Yapay sinir aglar1 deneyimlerden
Ogrenip bunlart genellestirebilir ve verilerden gerekli bilgileri alir. YSA'lar, proses
elementlerini birbirine baglayan agirliklar1 giiclendirerek veya zayiflatarak insanlar
gibi "diislinmesi" i¢in egitilmistir (Wang ve digerleri.,2007). YSA'larin ve evrimsel
arama treticilerinin kombinasyonlarma ilgi son yillarda hizla artmistir (Yao ve
digerleri.,1993). 1923 yilinda, Karel Capek, ilk robot konseptini Rossum'un Universal
Robots tiyatro oyununda tanitt1 ve1936 yilinda Konrad Zuse, 64K bellek adi verilen
Z1 adh programlanabilir bir bilgisayar gelistirdi (Mijwil,2015). Sinir aglarinin ilk
temel modellemesi aslinda tek bir néron idi ve 1943'te McCulloch ve Pitts tarafindan
hesaplamali bir “sinirsel aktivite” modeli olarak Onerildi. (McCulloch ve
digerleri.,1943). Daha sonra Hebb ‘Davranig Organizasyonu’ kitabinda yapay bir sinir
agmin 0grenimini uygulamak i¢in ilk matematiksel kurali saglayarak “mevcut bir
yolun noronlar arasindaki baglantilar1 giiclendirdigini” ileri siirdii (Hebb ve
digerleri.,1949). 1959 yilinda Bilissel Sistem Arastirma Programi Dr. Frank
Rosenblatt tarafindan kurulmustur. "Alg1"y1 tanimlayan genis ¢apl ilk teknik raporu
1957'de Cornell Havacilik Laboratuvari himayesinde yayinlandi(Rosenblatt,1957).

1956 yilinda ise taninmis bilim adamlari ve doktora Ogrencileri Dartmouth Yaz
Arastirma Projesi'nde bir araya geldi ve kabaca bir beyni nasil simule edecegini
tartistilar. Yapay zekanin ilk destekgileri, yazilim yoluyla yetenekleri simule etmek
isterken, sinir aglarinin destekgileri, sistemin en kii¢iik parcalarini-néronlar: taklit

ederek sistem davranisini elde etmek istediler (Kriesel,2005:sy).

1969 yilinda Minsky ve Papert adli bilim adamlari tarafindan yayinlanan makalede,
algilayicilar, sadece birden fazla ndéron katmani eklenerek asilamayan ciddi
sinirlamalara maruz kaldilar (Minsky ve digerleri.,1987). 1971 yilinda, Terry
Winograd'in doktora tezi (MIT), bilgisayarlarin ¢ocuk bloklarmin smirli bir
diinyasinda, Ingilizce anlama talimatlarini uygulayan bir robot kolu ile SHRDLU'nun
bir araya getirilmesiyle, ¢ocuk bloklarinm smirh bir diinyasinda Ingilizce ciimleleri

anlama yetenegini gOsterdi (Buchanan,2005). 1980'lerde yapay zeka arastirmacilari
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yapay zeka yaratmanin ilk diisiinceden ¢ok daha karmasik oldugunu anlamaya
baglamiglardi. Bunu g6z 6niinde bulundurarak, Brooks bilingte ileriye giden yolun,
aragtirmacilarin daha sonra bir araya getirilebilecek bir planlama modiilii, bir bellek
modiilii gibi insan beyninin farkli yonlerine dayanan bireysel modiiller olusturmaya
odaklanmasi olduguna inanmaya basladi (Brunette ve digerleri.,2009). 1980'lerin
basinda, Hopfield modelleri olarak adlandirilan tekrarlayan aglar siifin1 egitmek igin
Hebb 'in erken galigmalarina dayanan yaklasimlar getirmislerdir.( Hopfield,1982.)
1985 yilinda Harold Cohen tarafindan olusturulan otonom ¢izim programi Aaron,
AAALI Ulusal Konferansi'nda gosterildi (Buchanan,2005). 1993 yilinda MIT'de insan
gorunumlii bir robot olan Cog iiretimi baslad: ve 2000 yilinda iletisimde jest ve mimik
hareketleri kullanabilen Kismet adli robot tanitildi. Ayrica 2010 yilinda akil guctnii
kullanan ASIMO gelistirildi (Mijwil,2015). Daha sonra sinir aglara olan ilgi daha da
artmaya basladi ve gercekten de, tahmin, siniflandirma veya kontrol problemleri olan

her yerde sinir aglari tanitildi (Marini, ve digerleri.2008).
2.2 Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan beynin ¢aligmasindan ilham alir ve makine
O0grenimi ve yapay zeka icin kullanilabilir. Bu aglarla bilgisayar tabanli ¢esitli
problemler ¢oziilebilir. Insanlarin beyinlerinden esinlenen YSA'lardaki hesaplamalar,
ag lzerinden katmanlar halinde dagitilan yapay ndoronlar olarak bilinen birimler
halinde uygulanir. Belirli bir néronun girisleri disaridan veya bir onceki katmanin
noronlarinin ¢ikislarindan toplanabilir (Maad ve digerleri.,2019). Bir néronun ¢ikisimni
hesaplamak i¢in, toplanan tiim girisler, her biri, her bir girdi basina atanan belirli bir
degerle carpilarak ve aktivasyon fonksiyonu olarak bilinen dogrusal olmayan bir
fonksiyondan gecirilmeden 6nce toplanarak hesaplanir. Bu dogrusal olmama durumu,
daha karmagik 6zellikleri algilama 6zelligine sahip daha esnek ¢iktilar saglar. Bununla
birlikte, gerektiginde bias olarak bilinen hesaplamalara yanlhlik saglamak igin bir

noronun girislerine ek deger eklenebilir (Montufar ve digerleri.,2014)



Aldivasyon
Fonksivomu

Toplama

Fonksivomu

Sekil 2.1 Yapay Sinir Ag1 (Aslay ve digerleri.,2013)

Girdi, genellikle giris katmanina gizli katmanlara dagitacak ¢ok boyutlu bir vektor
seklinde verilir. Gizli katmanlar daha sonra 6nceki katmandan kararlar alarak ve kendi
icindeki tahmini bir degisimin nihai ¢iktiyr nasil etkiledigini veya iyilestirdigini

hesaplar (O'Shea ve digerler.,2015).

YSA'nin ¢ikisl, ileri gegisten ve amaglanan ¢ikis degerleri arasindaki veri kiimesinden

sapma Olgtilerek, ¢ikigin agirliklari tiirevleri hesaplanir (Maclaurin ve digerleri, 2015).

Yapay bir sinir aginin parametrelerinden biri de aktivasyon iglevleridir. Aktivasyon
fonksiyonu, giris kenarlarinin agirlikli toplamini hesaplayan ve fonksiyonun
davranisina gore bir ¢ikis degeri iireten bir ikili esik birimidir (Jain ve digerleri.,1996).
Aktivasyon fonksiyonlari, bir néronun harekete gecip gegmeyecegine karar vermek
icin kullanilan giris ve agirliklar toplamini hesaplamak i¢in sinir aglarinda kullanilan
islevlerdir. Sunulan verileri, genellikle dereceli azaltma olan baz1 gradyan islemleriyle
kullanir ve daha sonra noral ag i¢in verilerdeki parametreleri i¢eren bir ¢ikti tiretir. Bu
aktivasyon fonksiyonlarina literatiirde siklikla bir transfer fonksiyonu da denir
(Nwankpa ve digerleri 2018).



2.3 Bazi Aktivasyon Fonksiyonlari

Limear 74 Hx) = x
/ fix)={ x < 0 igin afe™-1)
Elu ____’_,,r“' =0 igim x
Rela ;_" fix)= {x=0igim 0
— =0 igin x
—
— fixy=1/{1+e=™
Sigmaid xh = 1/ (1+e)
Softplus fix) = Ini{ | +exp™)
: iz )mtanhxp=a® e
tanh j x = tanhix) e e

Sekil 2.2 Baz1 aktivasyon fonksiyonlari

Lineer aktivasyon fonksiyonu, yalnizca tiim gergek say1 araligi boyunca pozitif

sayilar tretir

Relu fonksiyonu : Pozitif girisler igin 1 ve negatif olanlar i¢in 0 gradyanina sahiptir.
Gradyanin sifir olmasi ilk bakista bir sorun olarak goriilebilir, ancak aslinda agin

yararli baglantilar1 koruyarak seyrek olmasina yardimci olur.

ELU: Ortalama sifira ulasmak igin aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Ogrenmeyi
yavaglatan sey, ReLU'larda mevcut olan bias kaymasidir. Bunlarin ortalama
aktivasyonu sifirdan biiyiiktiir ve 6grenme, sonraki katmanlar i¢in 6nyargi kaymasina
neden olur. Dolayisiyla ELU, ortalama aktivasyonu sifira dogru iterek Onyargi

kaymasini azalttig1 i¢in ReLU'ya iyi bir alternatiftir (Pedamonti,2018)

Sigmoid, yalnizca 0 ile 1 arasinda pozitif sayilar iiretir. Sigmoid etkinlestirme islevi,
ayni zamanda 0 ile 1 arasinda olan egitim verileri i¢in en yararlidir. En ¢ok kullanilan

etkinlestirme islevlerinden biridir(Sibi ve digerleri,2013)

Softplus, kaybolan gradyan probleminin tstesinden gelmek icin, softplus gibi yeterli

gradyanlar1 korumak i¢in bazi smirsiz aktivasyon fonksiyonlar1 Onerilmistir.
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Tanimlama alaninda sorunsuzdur. Bu 6zellik, pozitif ve negatif yonlerden tahmin

edilirken softplus islevini daha kararli hale getirir.(Zheng ve digerleri,2015)

Tahn, Hiperbolik Tanjant fonksiyonudur. Tanh islevi sigmoid islevine benzer, ancak
orijinin etrafina simetriktir. Tanh fonksiyonu siireklidir ve tiirevlenebilir, degerler -1

ile 1 arasindadir.(Sharma ve digerleri,2020)
2.4 Agirhklar

Girdilerin, sinir aglar1 tizerinde belirledikleri katsayilar vardir. Bu katsayilara
agirlik denir. Bu sinir aglarmin her hucresinin kendi agirliklart vardir. Agirlik
katsayisinin biiyiik olmas1 girdinin sinir hiicresi i¢in dnemli olmasi, katsayinin kiigiik
olmasi ise girdinin sinir hicresine zayif baslanmasi anlamina gelir (EImas,2007:np).
Agirliklar vektoriine yapilan atamalar ve dolayisiyla ilk kez ag egitimi yoluyla elde
edilen hatalar istenilen gibi olmayabilir. Hatalar i¢in en uygun degerleri bulmak i¢in,
hatalar ¢ikis katmanindan gizli katmanlara dogru aga “geri yayilir” ve bunun
sonucunda agirliklar ayarlanir. Bu islemler ayn1 gézlemlerle birkag kez tekrarlanir ve
tahmin edilen degerlerde ve daha sonra maliyette bir iyilesme olana kadar agirliklar

yeniden ayarlanir ve en aza indirilene kadar model egitilir (Namini ve digerleri,2018).
2.5 S13 Ogrenme

Yakin zamana kadar, cogu makine 6grenimi ve sinyal isleme teknigi s1g yapili
mimarilerden yararlaniyordu. Bu mimariler tipik olarak tek bir dogrusal olmayan
0zellik dontistimleri katmani igerir ve ¢ok sayida uyarlanabilir dogrusal olmayan
ozellik katmani eksikligi vardir. S1g mimariler arasinda, geleneksel gizli Markov
modeller, dogrusal veya dogrusal olmayan dinamik sistemler, kosullu rastgele alanlar,
maksimum entropi modelleri, destek vektor makineleri (SVM'ler), lojistik regresyon,
cekirdek regresyon ve ¢oklu tek bir gizli katmana sahip katman algilayici sinir aglari
vardir. S1§ O6grenme modellerinde giris  sinyallerini  veya dzelliklerini
gozlemlenemeyen probleme 0Ozgii bir 6zellik alanina doniistiirmekten sorumlu

yalnizca bir katmandan olusan basit mimariler vardir (Deng,2011).

Derin modeller tipik olarak ¢iktilar1 teslim etmeden once girdileri bir¢cok kez
doniistiiriirken, s1g modeller genellikle girdileri yalnizca bir veya iki kez doniistiirtir.
Sonug olarak, derin modeller daha karmagik kaliplar1 6grenebilir, manuel 6zellik

miihendisligi olmadan ugtan uca 6grenmeye izin verir iyi performans gosterir. Derin
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ogrenme, son yillarda ¢ok hizli gelisen ve bilgisayarla gérme ve dogal dil isleme gibi
alanlarda basarili uygulamalara sahip olan birden ¢ok temsil diizeyini ve dogrusal
olmayan iglem birimlerinin birden ¢ok katmanini igerir. Aksine, tim derin olmayan
ogrenme yaklagimlar1 s1g 6grenme olarak siniflandirilabilir. Hem derin hem de si1g
O0grenme, bu durumda sogutma yiikii tahmininde oldugu gibi, zaman serisi veri
tahminiyle basa ¢ikabilir. Derin 6grenmede, Tekrarlayan Sinir Agi, sirali bilgileri
ayiklayip bir sonraki adim adimina gecirebilen sirali bilgilerle basa ¢ikmak igin
tasarlanmustir. Yiizeysel 6grenme i¢in, sirali bilgiler genellikle giiniin saati ve haftanin

giinli gibi zamanla iliskili vekil degiskenlerle temsil edilir.
2.6 Cok Katmanh Algilayicilar (MLP)

Algilayici, Cornell bilim adami Frank Rosenblatt tarafindan 6nerilen basit bir
ikili siniflandirma algoritmasidir. Bir dizi giris sinyalini "evet" ve "hayir" olmak lizere
iki kisma ayirmaya yardimci olur. Ancak diger siniflandirma algoritmalarinin aksine,
algilayici, insan beyninin temel birimi olan néron temel alinarak modellenmistir ve
karmasik problemleri 6grenme ve ¢cozme konusunda olaganiistii bir yetenege sahiptir.
Cok katmanli bir algilayic1 (MLP), karmasik problemleri ¢cozmek i¢in birkag katman
halinde y181lmis ek algilayicilarla bir araya gelen bir algilayicidir.

Asagidaki diyagram, ii¢ katmanli bir MLP'yi gostermektedir. Soldaki birinci
katmandaki (giris katmani) her algilayici, ikinci katmandaki (gizli katman) tiim
algilayicilara ¢iktilar gonderir ve ikinci katmandaki tiim algilayicilar ¢iktilar: sagdaki

son katmana gonderir.

TR A
RIS
3 w,‘.; ‘\“: )‘""

Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmani

Sekil 2.3 S1g Ogrenmeli MLP Yapis1 (Serwa,2017)
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Her bir algilayici, bir sonraki katmandaki her algilayiciya bir sinyal giden birden ¢ok
sinyal gonderir. Her sinyal icin algilayici, farkli agirhiklar kullanir. Yukaridaki
diyagramda, bir katmandaki bir algilayicidan sonraki katmana giden her ¢izgi farkl
bir ¢iktiyr temsil etmektedir. Her katman ¢ok sayida algilayiciya sahip olabilir ve
birden ¢ok katman olabilir, boylece ¢cok katmanli algilayic1 hizla ¢cok karmasik bir
sistem haline gelebilir. MLP'lerden geligen sinir aglarinda, genellikle O ile 1 arasinda
veya -1 ile 1 arasinda gercek degerlerin ¢iktilar1 ile sonug¢lanan diger etkinlestirme
islevleri kullanilabilir. Bu, olasiliga dayali tahminlere veya o6gelerin ¢oklu etiketlere

siniflandirilmasina izin verir.
2.7 Algilayicilarin Yapisi

Bu sinir agindaki algilayici veya ndron, basit ama ustaca bir yapiya sahiptir.

Asagida gosterilen dort boliimden olusur.

Agirliklar

Sabit
Cikis
Girdiler
Step
Fonksiyonu
Girdi Degerleri  Agirlik ve Bias  Agirlikhi Aktivasyon

Toplam Fonksiyonu

Sekil 2.4 Algilayicilarin Yapisi

Algilayicilarin yapist,
1. Algilayicilarin girdi degerleri gercek degeri alir.

2.Agirliklar, agirliklarin her birinin siiflandirma kararina gore goreceli dnemini

temsil eder. Bir "bias agirlig1" eklenir ve 1'e esit bir bilesenle carpilir.

3.Girig degerleri agirliklarla carpilir ve toplanir, boylece aktivasyon fonksiyonlarina

beslenen bir toplam deger olusturulur.

4.Aktivasyon fonksiyonlart siniflandirma kararlar1 olusturur. (Missinglink, b.t.).
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2.8 Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir ag1 tlirline bakilmaksizin, bu aglarin her birinde giristen ¢ikis
yoniine, ileri gecis olarak bilinir, Ileri gegis, her katmanim ¢iktisin1 hesaplayarak ve
ikincisinde ytriitilen hesaplamalarda kullanarak, agm ¢iktilarina dayanarak
hesaplanmasi i¢in kullanilir. Ters gegiste ise, agirliklarin degerleri dereceli olarak
azaltilarak gincellenir (Maclaurin ve digerleri .,2015). Dereceli azaltma, konum
agirliklarinin degerinin bu hatay1 azaltmak i¢in glincellenmesi gerektigini, yani o
pozisyondaki diizgiin degradenin negatifini tanimak i¢in kullanilir. Bu giincelleme,
sinir aginin girilen degerlerden istenen ¢iktiy1 iiretmesini ve boylece gerekli gérevi
gerceklestirmesini saglar. Bu islemi birkag tekrar icin tekrarlayarak, ileri gecisten ¢ikis
ile amaclanan ¢ikis arasindaki kayip, minimum kayba ulasilana kadar sinir aginin
performansin1 artiran geri yayilim kullanilarak azaltilir (Lee ve digerleri.,2016). ileri
beslemeli bir agda, bir katmandaki her néron sadece bir sonraki katmanin noéronlari ile
baglant: kurmustur. ileri beslemeli bir ag igin izin verilen baglantilar diiz ¢izgilerle
temsil edilir. Her néronun bir sonraki katmanin tiim noronlarina bagl oldugu ileri

beslemeli aglardir (Kriesel,2005:np)
2.9 Oz Yenilemeli Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan bir sinir ag1 (RNN) hedefin, dizide gézlemlenen 6nceki adimlara
gore gozlem dizisindeki bir sonraki adimi tahmin etmek oldugu 6zel bir sinir agi
ornegidir. RNN'lerin arkasindaki fikir sirali gozlemlerden faydalanmak ve gelecekteki
egilimleri tahmin etmek igin Onceki asamalardan Ogrenmektir (Namini ve
digerleri.,2018). Oz yinelemeli sinir aglar1, dil ve konusma gibi zaman serileri veya
ardisik veriler igin kullanilan baska bir derin 6grenme tlrudir. Daha uzun zaman
periyotlarint igcerme kabiliyetleri nedeniyle derin RNN'ler tercih edilir (Deng ve
digerleri.,2014). Oz yinelemeli sinir aglar1 gelen girisleri islemek icin dahili bellegi
kullanir ve cesitli alanlardaki zaman serisi verilerini analiz etmek i¢in kullanilir. Oz
yinelemeli sinir aglar1 metin, dil ceviri uygulamalari ve sirali veri islemedeki bir
sonraki karakteri tahmin etmede iyidir. (LeCun ve digerleri.,2015). Bu agm
mimarisinde geciktirme elemani vardir ve bu eleman iizerinden geri besleme yapilir.
Geri besleme bir katmandaki hiicreler arasinda ya da katmanlar arasindaki hicreler
arasinda da yapilabilir ve bu ylizden dogrusal ve dinamik degildir.( Subas1,2010). Sinir
agmm bir kismmi Sekil 2.5°teki gibi gosterilmistir. Dongii, bilginin ag igindeki
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adimlar arasinda iletilmesine izin verir. Bir 0z yinelemeli sinir ag1 ayn1 agda A'nin
birden fazla kopyasi olarak kabul edilebilir; burada her kopya, Sekil 2.5’te gosterildigi

gibi arkasindan gelene bir mesaj iletir.

Pon
Lad - A

SR S Sl G

Sekil 2.5 Ozyinelemeli Sinir Ag1 Yapist (Olah, 2017)
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Ilgili bilgi ile ihtiya¢ duyulan yer arasindaki boslugun kii¢iik oldugu durumlarda,
RNN'ler ge¢mis bilgileri kullanmay1 6grenebilir. Bununla birlikte, daha fazla baglama
ihtiyag duydugumuz durumlar vardir ve ilgili bilgi ile ¢ok biiyiik olmas1 gereken nokta
arasindaki boslugun olmasi miimkiindiir. Uygulamada RNN'ler bu durumu iyi ele

alamazlar (Bengio ve digerleri.,1994)
2.10 Gradyan Yok Olmasi Sorunu

Oz yinelemeli sinir aginin gradyanlarin hem kaybolmasi hem de yok
olmasindan dolay1 dezavantajlar1 vardir (Hochreiter,1991). Her iki soruna da, egimi
esas olarak yiiksek bir giice yiikseltilen tekrarlayan agirlik matrisine esit olan 0z
yinelemeli sinir aglari yinelemeli dogasindan kaynaklanir. Bu yinelenen matris
giigleri, gradyanin zamana bagli devir sayisinda iistel olan bir oranda biiyiimesine veya

kiicilmesine neden olur (Jozefowicz ve digerleri.,2015).

Gradient exploding yani asir1 biiylimesi agin ¢ok biiyiik degerler liretmesini saglayarak
dogru sonugtan uzaklastiracaktir. Bunun i¢in threshold koyarak ¢ok yiiksek degerli
gradientleri kesmek basit ve etkili yollardan biridir (Mikolov ve digerleri,2012).

Gradyan cok sik bir sekilde biiylik bir faktor tarafindan azaltilirsa 6grenme zarar
gorecek olsa da, gradyan kirpma ¢ogu zaman gradyan kiigiik bir norma sahip
oldugunda son derece etkilidir. Kaybolan gradyan daha zordur ¢ilinkii gradyanin
kendisinin kiiciik olmasina neden olmaz; gradyanin uzun vadeli bagimliliklara karsilik
gelen yonlerdeki bileseni kiiglikken, gradyanin kisa vadeli bagimliliklara karsilik gelen
yonlerdeki bileseni biiyiiktiir. Sonug olarak, RNN'ler kisa vadeli kolayca 6grenebilir,
ancak uzun vadeli bagimhliklar1 6grenemez. LSTM, RNN'yi yeniden
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parametrelendirerek yok olan gradyan sorununu giderir (Jozefowicz ve
digerleri.,2015).

2.11 Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

Yillar i¢ginde 6z yinelemeli sinir aglarinin egitme zorluklarinin iistesinden
gelmek icin bir takim girisimlerde bulunulmustur. Bu zorluklar, diziye dayal
gorevlerin uzun vadeli bagimliliklarin1 6grenmek icin gecitli yapiya sahip bir 0z
yinelemeli sinir aglar1 tlrii olan Uzun Kisa Siireli Bellek aglar1 (LSTM'ler) tarafindan
basariyla ele alinmistir (Hochreiter ve digerleri.,1997). LSTM, Olah'a gore zincir
yapisi seklinde tasarlanmistir. Ancak, yinelenen modiil farkli bir yapiya sahiptir.
Standart bir 6z yinelemeli sinir aglar1 gibi tek bir sinir ag1 yerine, benzersiz bir iletisim

yontemiyle etkilesen dort katmani vardir (Olah, 2018).

1k
h, Gt
Gt X + | G
1 -
Hiicre Durumu X Sonraki Hicre Durumu
tanh
t !
9] (@) tanh (D) (g ¢
t t t t
+ + + +
ht 1 : —7—> ht
Gizli Durum ’ " SonmliGizhi Durum
Girdiler
Xt
Cirdiler Giktilar Dogrusal Olmayanlar Vektor Operatorleri
Girdi Yeni Glincellenmis Siemoid K Bilginin Olgeklenmesi
xt Ct e O igmoid Katman X
A i : Blogun Ciktist SO F
Onceki Bloktaki s Tanh Katmam Bilginin Eklenmesi
Bellek ht tanh i
h':_1 Onceki Blogun b Bias

Ciktisy

Sekil 2.6 LSTM Mimarisi (Yan,2016)

LSTM ag, hiicreler adi1 verilen bellek bloklarindan olusur. Hiicre durumu ve gizli
durum bir sonraki hiicreye aktarilmaktadir. Hlcre durumu, verilerin temelde

degismeden ileriye dogru akmasina izin veren ana akig veri zinciridir. Ancak, bazi
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dogrusal doniisiimler meydana gelebilir. Veriler hiicre durumuna eklenmesi veya
hiicre durumundan ¢ikarilmasi gibi olaylar sigmoid kapilar yolu ile gergeklesebilir. Bir
gecit, farkli agirliklar iceren bir katmana veya bir dizi matris islemine benzer.
LSTM'ler, uzun siireli bagimlilik probleminden kaginmak amaciyla ezberleme

stirecini kontrol eden kapilardan meydana gelmislerdir.

Bir LSTM ag1 olusturmanin iki adimi vardir bunlar, gerekli olmayan ve o adimda
hiicreden c¢ikarilacak bilgileri tanimlamaktir. Verileri tanimlama ve hari¢ tutma
islemine, t -1 zamaninda son LSTM biriminin (ht1) ve t zamaninda akim giriginin (Xt)
cikigini alan sigmoid islevi karar verir. Ek olarak, sigmoid islevi eski ¢iktinin hangi
kisminin ortadan kaldirilmas: gerektigini belirler. Bu kapiya unutma kapisi (veya ft)
denir; burada ft, hiicre durumundaki her sayiya (Ct1) karsilik gelen, 0 ila 1 arasinda

degisen degerlere sahip bir vektordiir.

ft = o(Welhe_q, X,] + bf) (2.1)
Burada o, sigmoid fonksiyonudur ve Ws ve br unutma gegidinin sirastyla agirlik
matrisleri ve sapmasidir. Bir sonraki adim ise, hiicre durumunda yeni girisin (Xt)
bilgisine karar vermek, depolamak ve hiicre durumunu giincellemektir. Bu adim,
sigmoid katman ve tanh katmani olarak iki boliimden olusur. Birincisi, sigmoid
katman yeni bilgilerin giincellenip giincellenmeyecegine karar verir (0 veya 1) ve
ikincisi tanh fonksiyonu, 6nem duzeylerine (-1 ile 1) karar vererek gegen degerlere

agirhik verir.

I, = o W[h,—1, X1+ b)), e.2
N, = tanh(W,[h,_;,X,] + b,), e3
Ct = Ceaf, + Ny ed

Burada, Ct1ve Ct, t-1 ve t zamanindaki hiicre durumlari iken, W ve b, sirasiyla hiicre
durumunun agirlik matrisleri ve sapmasidir. Nt ise yeni hiicredir. Son adimda, ¢ikis
degerleri (ht) ¢ikis hiicresi durumuna (Ot) dayanir, ancak filtrelenmis bir versiyondur.
IIk olarak, sigmoid bir katman, hiicre durumunun hangi béliimlerinin ¢iktiya
ulasacagina karar verir. Daha sonra sigmoid gecidinin (O:) ¢ikisi, tanh tabakasi
tarafindan hiicre durumundan (Ct) olusturulan yeni degerlerle carpilir ve -1 ile 1

arasinda bir deger bulunur.

0, = o (W, [he—1,X] + Do), e.d
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h, = 0, tanh(C,) e.6

Burada Wo ve bo, ¢ikis kapisinin sirasiyla agirlik matrisleri ve sapmasidir (Le ve
digerleri,,2019)

2.12 Gegitlenmis Ozyinelemeli Birimler(GRU)

Gegitlenmis 6zyinelemeli birimler (GRU), baslangigta Cho ve arkadaglari
tarafindan farkli zaman Olgeklerinde bagimliliklart uyarlamali olarak yakaladigini
gostermistir (Cho ve digerleri.,2014). GRU'da, unutma ve giris kapilari, her bir gizli
linitenin ne kadar hatirlayabilecegini veya unutabilecegini uyarlamali olarak kontrol
eden tek bir giincelleme kapisinda birlestirilir. GRU'daki dahili durum, LSTM'deki
cikis kapist gibi bir kontrol mekanizmasinin olmamasi nedeniyle her zaman c¢iktida
tam olarak ortaya ¢ikar. Gegitlenmis 6zyinelemeli sinir aglarinin yapisi Sekil 2.7’ deKi

gibidir.
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Sekil 2.7 Gegitlenmis Ozyinelemeli sinir ag1 yapisi

Diiz ¢izgili koyu gri daireler, igerigi agin girisi ve ¢ikisi ile degistirilen degiskenlerdir.
Kesikli ¢izgiye sahip koyu gri daireler, igerigi gizli katmanin hiicreleri iginde
degistirilen i¢ durum degiskenlerini temsil eder. G operatorl, genellikle hiperbolik
tanjant olarak uygulanan dogrusal olmayan bir doéniisiimdiir. "+", "—1" ve "x" olan
beyaz daireler dogrusal islemleri temsil ederken or ve ou, sirasiyla sifirlama ve
giincelleme kapilarinda kullanilan sigmoidlerdir. Yapidaki kapilardan biri olan
giincelleme kapisi, hiicrenin mevcut igeriginin yeni aday durumla ne kadar

glincellenmesi gerektigini kontrol eder. Bir digeri olan sifirlama kapisi, 0’a yakin bir
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degerse, hiicrenin bellegini etkili bir sekilde sifirlayabilen ve 0 birimin bir sonraki

islenmig girisin sekanstaki ilkmis gibi davranmasini saglar.

GRU'nun durum denklemleri sunlardir:

Reset Kapist: r[t] = o(W,-h[t — 1] + R.x[t] + b,)), e.7
Simdiki Durum: h'[t] = h[t — 1]Or[t] e.8
Gelecek durum: z[t] = g(W,h'[t] + R,x[t] + b,), e.9
Yenileme Kapist: u[t] = o(W,h[t — 1] + Ry x[t] + b,) e.10
Yeni durum: Aft] = (1 —u[t])Oh[t—1] + u e.ll

Burada, g (-) genellikle hiperbolik bir tanjant tarafindan uygulanan dogrusal olmayan
bir fonksiyondur. Bir GRU hiicresinde, parametre sayisi bir ERNN biriminden daha
fazladir, ancak bir LSTM hiicresinden daha azdir. Ogrenilecek parametreler
dikdortgen Wr, Wz, Wu matrisleri, Rr, Rz, Ru kare matrisleri ve br, bz, bu bias
vektorleridir (Bianchi ve digerleri.,2018).

2.13 Cift Yonlii Ozyinelemeli Sinir Aglar

RNN'ler i¢in potansiyel zayiflik, RNN'lerin mevcut zaman adiminda girdinin
asamal1 olarak islenmemesidir (Huang ve digerleri.,2014). Cift yonlii RNN'ler, giris
icin hem ge¢mis hem de gelecek baglamdan yararlanir. Sekil 2.8 de, iki zaman agamasi

icin zamanla katlanan iki yonli bir RNN mimarisi gosterilmistir.

Sekil 2.8 Cift Yénlii Ozyinelemeli Sinir Ag1 Mimarisi
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Sekil 2.8'de gosterildigi gibi, ¢ift yonli RNN'ler ileri gizli katman hi, t=1,....,T'den
giris sekans1 boyunca yinelenerek ve geriye dogru gizlenmis h® katmam, t =
T,...,1'den giris sekansi boyunca tekrarlayarak hesaplanir. Bu iki gizli katman,

asagidaki denklemler kullanilarak tek bir ¢ikt1 katmaninda birlestirilir:

hf = tanh WE X, + Wi RE | + b)) e.12

hf = tanh (W5, X, + WE hE, | + b}) e.13
F b

y, = Wiy he + Wi h{ + b, e.14

(Arisoy ve digerleri.,2015.)
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3. Zaman Serisi Analizi

Kronolojik olarak art arda gelen olaylardan olusan veri gruplari “zaman Serisi
“ olarak adlandirilir. Zaman igerisinde art arda gergeklesen olaylar1 kaydederek
toplanan veriler farkli sektorlerde ve disiplinlerde sik¢a kullamlmaktadir. Is
diinyasinda giinliik déviz kurlari, saatlik borsa endeksleri, hammadde fiyatlari, yillik
satis miktarlari, haftalik faiz oranlar1 gibi zamana bagl veriler siirekli olarak takip
edilmektedir. Biyolojik bir deneyde gdzlemlenen parametrenin saatlik degisimi,

ekonomide yillik ithalat ve ihracat oranlari, tarimda yillik yagis miktarlar: gibi aslinda

hayatin her alaninda zamana bagli veriler 6n plana ¢ikmaktadir.

Zaman serilerinin analiz edilmesi iki temel noktaya dayanmaktadir. Ilki gézlemlenen
seriye neden olan stokastik mekanizmay1 anlamak ve tanimlamak, ikincisi zaman
serisinin ge¢mis verilerini ve davranis modellerini kullanarak gelecege yonelik
istatistiksel tahminlerde bulunmaktir. Zaman igerisinde siirekli olarak kaydedilen
veriler strekli zaman serilerini olustururken belli zaman araliklar1 ile kaydedilen

verilere sahip seriler kesikli zaman serileri olarak nitelendirilirler.
3.1 Zaman Serisi ve Stokastik Surecler

Rastgele degiskenler dizisine { At: t=0, +-1 ,+-2,+-3,.....} stokastik slre¢ denir
ve bu dizi gbzlemlenmis zaman serileri i¢in bir model gorevi goriir. Bu A degerlerinin
uydugu ortak bir dagilimin tiim bilgileri( ortalama, varyans, kovaryans gibi)

kullanilabilir.
3.2 Ortalama ve Varyans

Stokastik bir sure¢ {At: t=0, +-1 ,+-2,+-3,.....} i¢in degerlerin ortalamasi

asagidaki gibi tanimlanir.
u, = E(4,) t=0,+-1,+-2....1¢in (e.15)

Burada pitt anindaki beklenen degeri ifade etmekte ve farkli zamanlar i¢in t farkli

degerler almaktadir.

Varyans {4, :t=0, +-1 ,+-2,+-3,.....} gibi bir siire¢ i¢in istatistiksel yayilimim miimkiin
biitiin degerlerin denklem (1) ile ifade edilen beklenen degerden veya ortalamadan

uzakliklarinin karelerinin ortalamasi seklindeki ol¢iidiir.
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VAR(x) = E((X — n)? (e.16)
3.2.1 Zaman Serisi Bilesenleri

Zaman serileri trend, mevsimsel dalgalanmalar, déngusel dalgalanmalar ve
diizensiz terimlerden olusmaktadir. Bunlarin yaninda beklenen deger ile gergeklesen

deger arasindaki farki temsil eden hata terimi de zaman serilerinin bir diger bilesenidir.
3.2.2Trend

Gozlemlenen bir degiskenin uzun dénemde artis veya azalig egiliminde
olmasi trend olarak adlandirilir. Trend dogrusal ve dogrusal olmayan trend

olarak iki gruba ayrilabilir.

Dogrusal trend zamanla dogrusal bir hareket sergilerken dogrusal olmayn trend

egrisinde bdyle bir durum gozlemlenmez ve trend hareketi bir egri olarak ortaya cikar.

Zaman serilerinde trend kaliplarinin gozlemlenebilmesi i¢in uzun bir zaman
dilimindeki verilerin gozlemlenmesi gerekir. Trend zaman serisi i¢inde artis veya
azalig egilimi olarak kendini gosterebilmektedir. Bu noktada trendin nelerden
kaynaklandig1 ve hangi faktorlerin zaman serisinde boyle etkilere neden oldugu detayh

analiz edilmelidir.
3.2.2 Mevsimsel Dalgalanmalar

Mevsimsel dalgalanmalar zaman serisinin belli periyotlardaki zaman
dilimlerinde ayni hareketlerin gozlemlenmesi anlamima gelmektedir. Bir mesrubat
markasinin yillik satis verileri incelendiginde yaz aylarindaki satis miktarlarinin diger
aylara gore daha yliksek oldugu ve bunun her yil benzer sekilde tekrarlandigi fark
edilecektir. Dogalgaz tiikketiminin yilin belli dénemlerinde azalmasi veya insaat
sektoriindeki gelismelere bagli olarak insaat iscisi talebinin yaz aylarinda artis

gostermesi gibi durumlar mevsimsel dalgalanmalara farkli 6rneklerdir.

Burada Onemli olan nokta zaman serisinde meydana gelen dalgalanmalarin
mevsimsellikten kaynaklandigini tespit edebilmektir. Veriler dogru yorumlanir ve
dalgalanmalarin kok nedenlerine inilirse gelecek yillarin tahmini i¢in dogru bir

kaynaga ulasilmis olacaktir.
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3.2.3 Dongusel (Konjunktur) Dalgalanmalar

Konjunkturel dalgalanmalar daha c¢ok ekonomi veya sektérin refah veya
durgunluk donemini iceren degisimler olarak tanimlanmaktadir. Bu terim,
ekonomideki biiylime ve daralma donemlerinin dontigiimlii olarak yaganmasini ifade
etmektedir. Mevsimsel dalgalanmalarin aksine periyodik olmayan ve diizensiz bir
seyir halindedir. Ayrica mevsimsel dalgalanmalara kiyasla konjlinktiiriin daha uzun
stirmesi ve mevsimsel etkilerden daha genis bir etki alanina sahip olmas1 dikkat ¢eker.
Zaman serisinde meydana gelen dalgalanmalar siiflandirilir ve analiz edilirken bu iki
temel nokta mevsimsellik ve konjiinktiiriin birbirinden ayrilmasi i¢in yol gosterici

noktalar olurlar.
3.2.4 Duzensiz (Rassal) Hareketler

Bu hareketler diger dalgalanma tiirlerinin aksine belli bir etki altinda
olmaksizin meydana gelen diizensiz artis veya azaliglardir. Bu dalgalanmalara neden
gosterilebilecek bir degisim olmadigi i¢in zaman serilerindeki yaniltict hareketlerdir.
Tahmin yontemlerinde veya zaman serisinin tanimlanmasi asamasinda karar vericiyi

zorlayabilir veya yaniltabilirler (Emeg,b.t).
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4.Zaman Serisi Analiz Yontemleri

Karar verici ¢alistigi veri grubunun ihtiyag duydugu formuna gore
mevsimsellik etkisinden arindirabilir veya trend etkisini géz ardi etmek isteyebilir.
Ozetle zaman serilerinin detayh analizine ihtiya¢ duyulabilir. Zaman serilerinin temel
bilesenlerinin( trend, mevsimsellik, konjunktir ve rassal hareketler) analiz edilmesine
yonelik kullanilan bir¢ok yontem mevcuttur. Bu yontemler sayesinde serinin gegmis
hareketlerinden yola ¢ikilarak gelecekte gostermesi muhtemel davraniglar tahmin

edilmeye calisilir.
4.1 Basit Ortalama Yontemi

Mevcut verilerden gelecege yonelik tahmin yapmak i¢in en basit metot
basit ortalama yontemidir. Tahmin edilmek istenen degiskenin ge¢mis

donemlerde aldig1 degerlerin toplanip ortalamasinin alinmasi suretiyle

hesaplanur.
A, =221t = g (e.17)

4.2 Hareketli Ortalamalar Ydntemi

Bu yontemde tahmin edilmek istenen degigskenin (n+1). donemde alacag:
deger, gecmis n donemde aldig1 degerlerin ortalamasinin hesaplanmasi ile bulunur. Bu
yontemde son donemlerin de genel ortalamaya katki sunmasi ayirt edici bir 6zelliktir.
Burada n degerinin kag alinacagi énemlidir ve karar vericinin ne kadar eski verileri

tahminine dahil etmek istedigine gore secilir.

:Ai—l +Aj_+Aj_n
n

A (.18)

4.3 Ustel( Exponansiyel) Duzeltme Yontemi

Bu yontemde t. donemin tahmini hesaplanirken (t-1). dénemin gergeklesen ve
tahmin degerleri kullanilir. Bu degerler i¢in a gibi bir {istel diizeltme sabiti kullanilir
ve (t-1) dénemine ait gerceklesen deger ile a garpilarak elde edilen degere (t-1)
donemine ait tahmin degerinin (1-a) ile carpilmis hali eklenerek t donemi i¢in tahmin
degeri elde edilir. Genellikle birinci donem i¢in tahmin ve gergeklesen donem verileri

esit kabul edilir.
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Ai = aYi_l + (1 - a)Ai_l OS a < 1 (619)
4.4 Trend Analizi Yontemi

Trend analizi yonteminin temeli basit dogrusal regresyon modeline
dayanmaktadir. Aradaki fark X degiskeninin zaman serilerinde ‘“zaman”
kavramini temsil etmesidir. a ve b degerleri hesaplanarak Y=aX+b denklemi
bulunur. Bu denklem kullanilarak da farkli X zamanlari i¢in tahmin degerleri

hesaplanabilir.

Y=aX+b

45 Mevsimsel Dalgalanmalar ve Trendde Ortalamalar

Yontemi

Bu yontemde veriler herhangi bir ayrim godzetmeksizin trend analizine
tutulurlar ve boylelikle trendin mevsimsel etkilerden arinmis olarak nasil bir davranig
sergiledigi hesaplanmis olur. Ardindan mevsimsellik dikkate alinarak her periyot i¢in
eldeki verilerin trendin ne kadar altinda veya tizerinde oldugu hesaplanir. Her mevsime

ait yapilan bu hesaplamalar bir sonraki y1l i¢in bir tahmin sunacaktir. (Yavuz,bt)
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5.Materyal ve Metot

5.1. Veri

Bu c¢alismada Finance Yahoo sitesinden veri setinde S&P veri seti
kullanilmigtir. Verilerin open, high, low, close ve adjust gibi degerleri vardir. Tezde
ise adjust degerleri kullanilarak islemler yapilmistir. Veriler 12.08.2000 ile 13.08.2020

2020 arasidaki gunluk verileri igerir.

5.1.2 Open-Close- High Degerleri

Finansal verilerin analizinde, akilli tahmin sistemlerinin kullanilmasma yol
acan aracilar veya finansal istatistik¢iler tarafindan siklikla kullanilan en 6nemli arag
teknik analiz yontemleridir. Bu yontemler ayni zamanda makine Ogrenme
algoritmalarmin temeli olan matematiksel algoritmalara ve sistemlere dayanmaktadir.
Tiim bu istatistiksel unsurlara ek olarak, verileri aninda izlemek ve gorsellestirmek
vazgecilmezdir. Bu siirecte kullanilan tek gorsel arag, finansal unsurlarin grafiksel
gorsel sunumlaridir. Ornekler arasinda Samdan Grafigi, Cubuk Grafik veya OHLC

grafikleri veya Cizgi Grafikler bulunur.

Bu ifadeler, anlik olarak izlenen finansal unsurdaki degisikligi okumay1 kolaylagtiran
bir yapidir. Samdan grafikleri en ¢ok tercih edilen, ifade edilebilir parametreler ve

basitlik ile degerlendirildiginde en iyisidir.

Ilgili finansal unsurun bir biriminin eyleminde olusan durumun ifadesi i¢in kullanilan
noktalardan bahsedilmektedir. Bu birim, belirli bir ¢aligma zamaninda ortaya ¢ikan

etkiyi Ozetler.

High, Donem i¢inde ulasilan en yiiksek deger,

Open Islem siiresinin baslangi¢ zamaninda aldig1 ilk degerdir.
Close donemin sonunda alman son degeri ifade eder.

Low donem i¢inde alinan en diisiik degeri ifade eder (Bayindir,2017).
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5.2 Metot

Calismada Yahoo finans verileri iizerine gelistirilen algoritma Sekil 5.1°de
verildigi gibidir. Gelistirilen algoritmada Oncelikle finans verisi sisteme yiiklenmis
daha sonra z-Skor Normalizasyonu uygulanarak veriler -1 ile +1 degerleri arasina
getirilmistir. Calismada kullanilan LSTM ve S1g MLP aglarinin egitimi ve egitilmis
aglarin test asamalar1 i¢in veri setinin baglangigtan itibaren %95’lik kismi egitim ve

%>5’lik kismu test i¢in ayrilmistir.

Veri Yukleme

v

z-Skor Normalizasyonu

A 4

Veri Ayirma
(%95Egitim, %5 Test Verisi)

y

Gecikme Siresinin
Belirlenmesi

LSTM ve Sig-MLP
Mimarisinin kurulmasi

v
LSTM ve Sig-MLP Egitim

\ 4

LSTM ve Sig-MLP Test

e —— ——— — — — — — — —

Denormalizasyon

A

MSE ve RMSE

27



Sekil 5.1 Tasarlanan Algoritma

LSTM ve S1g MLP aglariin girisleri i¢in Yahoo finans veri serisinin 11 farkli giin
gecikme degerleri kullanilmistir Bu girisler 1-5, 6, 10, 11, 15, 16 ve 20. glin olacak
sekilde deneysel olarak belirlenmistir.  Gecikme secimi tasarlanirken tahmini
yapilacak giiniin 6nceki 5 gund, iki, ti¢ ve dordiincii haftalarindan da aralarinda beser

giin olacak sekilde iki se¢cim yapilmugtir.

LSTM mimarisinde iki gizli katman ve her gizli katmanlarda 300 ndron olacak sekilde
tasarlanmistir. Seyreltme degeri (dropout) 0.2 olarak segilirken batch boyutu 120 ve
iterasyon sayis1 1000 olarak belirlenmistir. S1g MLP mimarisinde ise gizli katman
sayist iki olarak belirlenmis (birinci gizli katman 15 ndron, ikinci gizli katman 30
néron) maksimum iterasyon sayis1 200 olarak segilerek egitim i¢in Bayes Diizenlemeli
gariyayllim (Bayesian regularization packpropagation) algoritmasi kullanilmistir.
Egitim ve test asamalarindan e¢lde edilen ¢iktilara z-skor denormalizasyonu
uygulanarak elde edilen sonuclar ortalama karesel hata (MSE) ve kok ortalama karesel

hata (RMSE) cinsinden karsilastirilmustir.

28



6. Sonuclar ve Tartisma

6.1 Sonuclar

Calismada elde edilen sonuglar egitim, test ve tiim veri olarak ayri ayri
incelenmistir. LSTM mimarisi ile elde edilen sonuglarin MSE ve RMSE degerleri,
ayrica hatanin histogram ortalama ve standart sapma sonugclar1 egitim i¢in Sekil 6.1’te,
test i¢in Sekil 6.2°de ve tiim veri igin Sekil 6.3’te verilmistir. Sekil 6.1 incelendiginde,
ortalama karesel hatanin 300 dolar civarinda oldugu ve hatanin ¢ogunlukla -50 dolar
ile 50 dolar arasinda dagilim gosterdigi gozlemlenmektedir. Sekil 6.2°de verilen test
basarisinda ise ortalama karesel hatanin 4727 dolar civarinda oldugu ve en biiyiik
hatanin Kovid siirecinin basladig: tarih olan 2020 Mart ay1 civarinda ortaya ¢iktigi
goriilmektedir. Egitim ve test sonuglart bir arada incelendiginde histogram
egrilerinden egitim agamasinda ortalama hatanin 0’a yakin oldugu ve standart sapma
degerinin 17 dolar civari oldugu test asamasinda ise ortalama hata 19 dolara yakin iken

standart sapma hatasinin 62 dolar mertebesinde degistigi sdylenebilmektedir.
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Sekil 6.1 LSTM egitim sonuglari
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Test Verisi LSTM
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Sekil 6.2 LSTM Test sonuglari

LSTM mimarisi sonucunda elde edilen egitim ve test asamalar1 birlestirildiginde ise
kok ortalama hatanin 22 dolar mertebesine yakimn oldugu ve hata histogram
tablosundan ortalama hatanin 0, 7 dolar civarinda ve standart sapmanin 22 dolar1

gecmedigi goriilmiistar.
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Sekil 6.3: LSTM Tiim veri sonuglart

S1g MLP mimarisi ile elde edilen sonuglarin MSE ve RMSE degerleri, ayrica hatanin
histogram ortalama ve standart sapma sonuglari egitim i¢in Sekil 6.4’te, test i¢in Sekil
6.5’te ve tiim veri i¢in Sekil 6.6°da verilmistir. Sekil 6.4 incelendiginde, ortalama

karesel hatanin 260 dolar civarinda oldugu ve hatanin gogunlukla -40 dolar ile 40 dolar
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arasinda dagilim gosterdigi goriilmiistiir. Sekil 6.5°te verilen test basarisinda ise
ortalama karesel hatanin 3755 dolar civarinda oldugu ve yine en biiyiik hatanin Kovid
siirecinin basladig tarih olan 2020 Mart ay1 civarinda ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.
Egitim ve test sonuglar1 bir arada incelendiginde histogram egrilerinden egitim
asamasinda ortalama hatanin 0 dolara yakin oldugu ve standart sapma degerinin 16
dolar civar1 oldugu test asamasinda ise ortalama hatanin 12,5 dolara yakin oldugu fakat
standart sapma hatasinin 60 dolar mertebesine ylikseldigi goriilebilmektedir.

u
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Sekil 6.4 Sig MLP Egitim sonuglari
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Sekil 6.5: S1ig MLP Test sonuglart
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Sig MLP mimarisi sonucunda elde edilen egitim ve test asamalari bir arada
incelendiginde kok ortalama hatanin 20 dolar mertebesine yakin oldugu ve hata
histogram tablosundan ortalama hatanin 0,5 dolar civarinda ve standart sapmanin ise

20,5 dolar hesaplandigi goriilmektedir.
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Sekil 6.6 S1g MLP Tiim veri sonuglari

Tasarlanan mimariler sonucunda elde edilen hata degerlerinin karsilastirildig1 Tablo 1
incelendiginde, egitim basaris1 agisindan S1§ MLP mimarisinin LSTM mimarisine
gore daha basarili bir kestirim sonucu elde edildigi goriilmektedir. Egitilmis aglarin
dogrulanmasi i¢in gergeklestirilen test adiminda MSE ve RMSE degerleri agisindan
LSTM mimarisinin S1§ MLP’ye yakin degerler sagladig1 goriilmektedir. S1ig MLP ve
LSTM aglarinin egitim basarilar1 RMSE degerleri acisindan karsilastirildiginda S1g
MLP degerinin yaklasik olarak 1 dolar kadar daha az hata yaptig1 goriiliirken test
asamasinda ise S1g MLP kestirim basaris1 yaklasik olarak 5 dolar kadar daha iyi sonug
vermektedir. Egitim ve Test adimlar1 bir arada gz oniine alindiginda ise Sig MLP

mimarisinin 1,5 dolar kadar daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

Tablo 1: LSTM ve S13 MLP yapilarinin hata karsilagtirmasi

Tiim Veri Egitim Verisi Test Verisi
HATA ($) [stm [szmrp LSTM | SIg MLP LSTM SIZ MLP
MSE 484,14 424,45 299,38 262,08 4272.0 3754,48
RMSE 22,0 20,60 17.30 16.19 65.36 61,27
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Tablo 2’ de her iki mimarinin hata degerlerinden elde edilen hata histogram sonuglar1
karsilastirildiginda; Egitim icin beklenen deger ( ortalama hata) sonuglarinin her iki
mimari i¢inde yaklasik olarak 0’a yakin oldugu gozlemlenmistir. Test verisi i¢in ise
ortalama hata olarak MLP mimarisinin yaklasik olarak 7 dolar kadar daha diisiik
oldugu goriilmektedir. Her iki mimari standart sapma agisindan incelendiginde LSTM
ve S1g MLP mimarilerinin benzer bir dagilima sahip oldugu gorilmektedir.
Dogrulama adiminda her iki mimari karsilastirilirsa, S1g MLP ve LSTM mimarisinin

yaklagik 20 dolarlik bir sapma degerine sahip oldugu hesaplanmaistir.

Tablo 2: LSTM ve S1g MLP hata histogram sonuglari

HATA Tum Veri Egitim Verisi Test Verisi
HISTOGRAM | ;stm | sizmLp LSTM | Siz MLP LSTM | SigmLP
Ortalama Hata 0.710 0.463 -0.205 -0.1259 19.476 12.558
Hata std 21.99 20.599 17.303 16.188 62.525 60.1023

6.2 Tartisma

Literatiirde S&P veri seti ile gergeklestirilen calismalar incelendiginde farkli
algoritmalar ve farkli zamanlardan elde edilen zaman serisi i¢in gergeklestirilen galismalar
mevcuttur. Khaled ve arkadaslar1 1 Ocak 2010 ile 30 Kasim 2017 arasindaki tarihlerden
olusturduklar1 S&P veri setini %80 egitim ve %20 test verisi olarak kullanmig ve Bi-LSTM ve
LSTM mimarileri ile gercek deger kestirim iglemini gerceklestirmislerdir. Elde ettikleri
sonuclar incelendiginde egitim basarisi agisindan 24.452 RMSE ve 0,0119 MAPE degerleri
ile en iyi sonucu Bi-LSTM mimarisi ile hesapladiklar1 goriilmektedir. Test verisi agisindan
yine Bi-LSTM mimarisinin %30 oraninda daha disik bir RMSE degeri sagladigi
goriilmektedir [16]. Onerilen calismada elde edilen sonuglar ile Khaled ve arkadaslarmin elde
ettigi sonuclar incelendiginde egitim isleminde elde edilen RMSE degerinin (MLP i¢in16.187
ve LSTM i¢in 17.302) daha az hatali oldugu Tablo 3’ten goriilmektedir. Test verisi agisindan
her iki c¢aligma karsilastirildiginda ise LSTM mimarilerinin benzer sonuglar verdigi
gozlemlenmektedir. Cao ve arkadaslari ise 13 Aralik 2007 ve 12 Aralik 2017 tarihleri arasinda
olusturduklar1 10 senelik veri setini %90 egitim ve %10 olacak sekilde boliip farkl
algoritmalar ile kestirim sonuglarini hesaplamis; tiim veri i¢in 18,2 ile 4.8 arasinda degisen
RMSE degerleri bulmuslardir [17]. Ayni tarih araliginda Li ve arkadaslarinin gerceklestirdigi
calismada ise (9 Kasim 2007 ile 25 Nisan 2017 tarihleri arasi) sadece tiim veri seti igin MAPE
degerleri hesaplanmustir [1]. Calismalarin gergeklestirildigi zaman aralig1 incelendiginde bu

siirecte diinya genelinde herhangi bir kriz siireci yasanmadigi ve S&P borsa verisinin diizenli
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artiy gosterdigi gozlemlenmistir. Onerilen calismada RMSE ve MAPE degerini oldukga
diisiiren iki kriz faktorii bulunmaktadir. Bunlardan birincisi 2018’de yasanan ekonomik kriz (
Sekil 6.3 ve Sekil 6.6 )tim veri grafigi 4500. Adim civart) ve Mart 2020 tarihli etkisini
gosteren kovid siirecidir (4.800. adim civarinda 3400 $ mertebesinden 2200 $ mertebesine
diisiis). Yasanan bu siireglere ragmen MLP ve LSTM mimarileri ile elde edilen MAPE
degerleri (S1g MLP 0.00815 ve LSTM 0,00897) Bu ¢alismalara oldukga yakindir.

Tablo 3: Literatiir Karsilastirmasi

Kullanilan Egitim Verisi Test Verisi Tum Veri
Agoritma RMSE | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | MAPE
Khaled ve
BLSTM 24,452 | 0,0119 | 46,409 | 0,02302
digerleri
LSTM 26,418 | 0,0130 | 61,393 | 0,03100
[59]
LSTM
SVM
18,232 | 0,00611
CEEMDAN-
Cao ve 10,244 | 0,00399
SVM
digerleri 6,8118 | 0,00221
CEEMDAN-
[57] 6,1412 | 0,00205
LSTM
4,8291 | 0,00161
CEEMDAN-
MLP
Linear
Regression
Ridge
) Regression 0,0747
Live
Random Risk 0,0747
digerleri
1] Management 0,0765
via Anomaly 0,0742
Circumvent
Forest
LSTM
Kilig ve
digerleri ARIMA 12.015 | 0,0766 | 33,293 | 0,28405
[70]
Onerilen MLP 16,187 | 0.0078 | 61,273 | 0.01447 | 20,602 | 0.00815
Calisma LSTM 17,302 | 0,0085 | 65,360 | 0,01679 | 22,003 | 0,00897
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Kili¢ ve Arkadaglariin gergeklestirdigi calismada ise 1 Ocak 1990 ile 1 Ocak 2011 arasindaki
S&P borsa verisinden dalgacik katsayilar1 ¢ikartilarak ARIMA regresyon ydntemi
kullanilmistir. Onerilen calisma ile Kilig¢ ve arkadaslarinin elde ettikleri RMSE sonuglari
karsilastirildiginda egitim hatasinin 6nerilen ¢alismaya gore yaklagik 5 dolarlik bir hata yaptigi
gozlemlenmektedir. Fakat burada Kili¢ ve arkadaslar tarafindan egitim i¢in kullanilan veride
borsa degerleri 1000 dolar civarinda iken Onerilen ¢alismada borsa degeri 2000 dolar ile 3000
dolar mertebesinde degismektedir. Bu neden ile dolar bazli olarak gergeklestirilen hata
hesaplamasinda degerler géz oniinde bulundurulmalidir.

Onerilen caligmada tiim veri iizerinde basarty1 en ¢ok etkileyen faktdr test verisinin
kestirilmesinde ortaya ¢ikmaktadir. Bunun nedeni kiiresel 6lgekte yasanan ve tiim diinya
borsalarmin %30 civarinda deger kaybetmesine neden olan kovid siirecidir (Sekil 6.2 ve Sekil
6.5). Calismada Onerilen algoritmalar bu siiregte kestirim adimini atlamayarak sadece artis
trendi gosteren zaman dilimleri i¢in degil, anlik diisiis ve yiikselis gosteren trendler i¢in de

basarili bir kestirim tahmininde bulundugu sdylenebilir.
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