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VOLATILITE AKTiVASYON FONKSIYONU iLE ZAMAN SERiSi TAHMIiNi

Zaman serisi analizi zor bir o kadarda kritik bir konudur. Zaman serisi analizi
toplumun bir¢ok kesimi tarafindan kullanilmakta kritik kararlarda Onemli bir rol
oynamaktadir. Bununla birlikte zaman serisi analizi ile ilgili modern ¢alismalar ¢ok kisith
ve yeterli degildir. Calisma kapsaminda zaman serisi analizi i¢in yapay zeka tekniklerinden
yararlanilmistir. Yapay zeka teknikleri kullanilirken hiper parametrelerin belirlenmesi,
verilere gore farkli aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmas: ihtiyaci, aktivasyon
fonksiyonlarindaki problemler, modelin farkli noktalarinda aktivasyon fonksiyonu
kullanilmasi, aktivasyon fonksiyonun veri tiiriine yakinsamamasi gibi problemler
bulunmaktadir. Caligma kapsaminda bu problemlerin ¢éziimii ve zaman serisi analizi

lizerine Onerilerde bulunulmus bu 6neriler ispatlanmastir.

Problemlerin ¢6ziimii i¢in modifiye aktivasyon fonksiyonlari ve kollektif
smiflandirma ile yapay zeka algoritmalarinin yaristirilmasi yontemleri kullanilmigtir.
Leaky ReLU ve Sigmoid fonksiyonu iizerine modifiye islemi yapilmak suretiyle Modifiye
Sigmoid ve Modifiye Leaky ReLU fonksiyonlari onerilmistir. Modifiye sigmoid
fonksiyonu ile vanishing gradyan ve ReLU fonksiyonunda bulunan linear olma problemleri
¢cozlilmiigtlir. Literatiirde Onerilen finansal enstriiman tahmin modellerini kapsayici bir

mimari olusturularak bu kapsamda bir uygulama gelistirilmistir.

Onerilen yontemeler literatiir caligmalari ile kiyaslanarak yontemlerin dogruluklar:
ve uygulanabilirlikleri ispatlanmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda literatiire yeni aktivasyon
fonksiyonlar1 ve yapay zeka algoritmalar1 katkilarinda bulunulmakla birlikte problemlerin
¢Ozlimiine alternatif yontemler sunulmustur. Bu ¢alismalar sonucu gostermistir ki onerilen

yontemler uygulanabilir ve tutarlidir.
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ABSTRACT

TIME SERIES FORECASTING WITH VOLATILITY
ACTIVATION FUNCTION

Time series analysis is a difficult and critical issue. Time series analysis is used by
many parts of the society and plays an important role in critical decisions. However,
modern studies on time series analysis are very limited and not sufficient. Within the scope
of the study, artificial intelligence techniques were used for time series analysis. When
using artificial intelligence techniques, there are problems such as the determination of
hyperparameters, the need to use different activation functions according to the data, the
problems in the activation functions, the use of the activation function at different points in
the model, the activation function not converging to the data type. Within the scope of the
study, suggestions were made on the solution of these problems and time series analysis

and these suggestions were proven.

For the solution of the problems, modified activation functions and collective
classification and artificial intelligence algorithms competing methods are used. Modified
Sigmoid and Modified Leaky ReL U functions have been proposed by modifying the Leaky
RelLU and Sigmoid functions. With the modified sigmoid function, the vanishing gradient
and linearity problems in the ReLLU function are solved. An application has been developed
in this context by creating an architecture that covers the financial instrument forecasting

models suggested in the literature.

The accuracy and applicability of the methods have been proven by comparing the
proposed methods with the literature studies. As a result of the study, new activation
functions and artificial intelligence algorithms were contributed to the literature, and
alternative methods were presented for the solution of the problems. The results of these

studies have shown that the proposed methods are applicable and consistent.
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SOZLUK

Finansal Enstriiman: Yabanc1 para birimleri, altin giimiis gibi emtialar ve yatirim

yapilan bilen biitiin araglara denir.
Volatilite: Zaman serisi igerisindeki oynaklik, dalgalanmalara denir.

Zaman Serisi Tahmini: Zaman serisi gegmis verilerine bakilarak gelecek verilerin

tespiti islemidir.



GIRIS
Bu calisma kapsaminda yapay zeka yontemleri ile zaman serisi tahmini yapilacaktir.
Bu tahminlerin gergeklestirilmesi i¢in ¢alisma kapsaminda ti¢ farkli 6neri bulunmaktadir.
Onerilen yontemlerin ilki aktivasyon fonksiyonlarinin modifiye edilmesi {izerinedir. Kolektif
siiflandirma yontemleri ile yapay zeka algoritmalarinin yaristirilmasi ise Onerilen ikinci
yontemdir. Uciincii 6nerilen ydntem korelasyonlarm ¢ikarilmasi icin yapay zeka

algoritmalarinda degiskenlerin, indikatorlerin, formiillerin girdi degeri olarak kullanilmasidir.

Calisma kapsaminda yer verilen ilk konu modifiye aktivasyon fonksiyonlaridir.
Yapay sinir aglarmin performanst Ogrenme orani, baslangic agirliklari, verilerin
normalizasyonu ve uygun aktivasyon fonksiyonu gibi hiper parametrelere gore degisim
gostermektedir. Yapay zeka algoritmalarin ¢alismasinda en énemli problemlerden biri de bu
hiper parametrelerin belirlenmesi problemidir. Giiniimiizde bu problem i¢in hiper parametre
optimizasyonlar1 yapilmaktadir. Fakat her problemin yapisi farkli olmasi sebebiyle ortak
hiper parametrelerin kullanilmasi zordur. Bu degiskenler icinde en 6nemlilerinden biri uygun
aktivasyon fonksiyonunun se¢imidir. Iyi bir performans igin aktivasyon fonksiyonlarmin
onemini anlamak ¢ok Onemlidir. Aktivasyon fonksiyonlari verilerin tiirine, kurulan mimari
yapiya veya agin farkli katmanlarina gore degisiklik gostere bildigi gibi farkli veriler icin
yeni aktivasyon calismalari da yapilmaktadir. Farkli veriler iizerinde aymi aktivasyon
fonksiyonlarimin uygulanip benzer basar1 oranlarmin beklenmesi de yapay zeka
caligmalarindaki bir baska problemdir. Bu problem veri tiirline aktivasyon fonksiyonun
yakinsamamis olmasi olarak adlandirilabilir. ReLU, Sigmoid ve Tanh fonksiyonlar1 en
yaygin ve bilindik aktivasyon fonksiyonlar1 olmakla birlikte hatalar1 da bulunmaktadir. Bu
problemlerle ilgili literatiirde pek ¢ok ¢aligma yapilmasina ragmen heniiz kapsayici ve yaygin
bir ¢6ziim bulunamamistir. Bu problemleri ¢6ziimii igin bu ¢aligmada aktivasyon
fonksiyonlarinin zaman serileri lizerinde daha verimli ¢alisma yapmasini saglayan modifiye
aktivasyon fonksiyonlar1 dnerilmektedir. Calisma kapsaminda Istm, rnn, cnn algoritmalari ile
yapilan zaman serisi tahminini daha gii¢lii hale getirmek icin modifiye aktivasyon
fonksiyonlar tasarlanmak suretiyle bu algoritmalarda uygulanmustir. Onerilerin matematiksel
olarak ispati ve uygulanabilirligi icin zaman serisi problemleri ilizerinden modellemeler
caligmada ortaya konacaktir. Testler Avusturalya yagmur verileri, twitter verileri ve
EUR/USD verileri yapilmistir. Onerilen ydntemin farkli zaman serisi verileri ile testleri
sonucunda twitter verileri Avusturalya yagmur verileri sonucunda literatiir calismalarina gore

yaklagik olarak ayni dogruluk sonuclari ¢ikarken, finansal enstriiman verilerinde literatiir
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sonuglarindan daha yiiksek tahminler elde edilmistir. Bu sonuglar ile 6nerilen yontemin ispati
yapilmakla birlikte, onerilen yontemin tutarli sonug alabildigi ve yontemin uygulanabilir
oldugu ortaya konulmustur. Bu c¢alisma neticesinde literatiire zaman serileri iizerinde
calisacak yeni aktivasyon fonksiyonlari kazandirmakla birlikte aktivasyon fonksiyonlarinin

veri tiirene yakinsayabilecegi yaklasimi da kazandirilacaktir.

Caligma kapsaminda Onerilen bir diger yontem bir zaman serisi olan finansal
enstrimanlarin tahmini iizerinedir. Finansal tahminler ger¢ekten zor bir istir ve ¢ok aktif bir
arastirma alani olmaya devam etmektedir. Garg calismasinda gegtigimiz uzun yillar boyunca,
zaman serilerini farkli yonlerden tahmin etme ¢abalari incelenmistir. Dogru bir finansal
tahminde bulunmak igin bircok degiskeni goz Oniinde bulundurmak gerekmektedir. G6z
onilinde bulundurulmasi gereken degiskenlerin siirekli olarak degismesi ve yeni degiskenleri
ekleniyor olmasi tahminin zorlugunu dogurmaktadir ve literatiirdeki c¢aligmalarda kayda
deger bir basar1 gozlemlenememistir. Bu ¢aligma kapsaminda zaman serisi verilerini tahmin
iizerine birden fazla yontem Onerilmistir. Bu Oneriler ile zaman serilerin basarili tahmin
oranini artirilmistir. Doviz kuru ise bir finansal enstriiman olup iilkeler arasi alig veriste
kullanilan finansal araglardir. Finansal enstriimanlar ise doviz kuru(USD/TRY, EUR/USD,
EUR/TRY), emtia(altin, glimiis, paladyum), menkul kiymet, kripto para(Bitcoin, Etherum),
endeksler, fonlar olabilir. Gerek i¢ piyasada gerckse dis piyasada ekonomide ki en dnemli
araglardan biri olan finansal enstriimanlarin gelecekte ne olacagini bilmek ¢ok onemlidir.
Toplumsal yasamin 6nemli bir parcasit olan para hemen hemen her alis veriste kullanila
gelmektedir. Uluslararasi ticaretin éneminin arttif1 su giinlerde {iilkeler arasi para birimi
oranlarini gosteren doviz kurlari da yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Ayrica finansal
pazarlar ve iirlin pazarlarinin uluslararasi piyasaya uyumu her gegen giin artmasi sebebiyle de

doviz kuru hareketlerine duyarli olmasi gerekmektedir.

Finansal enstriimanlar finansal piyasa araglar1 taraflardan finansal varlik ve finansal
yiikiimliilik doguran sézlesmeler olarak tanimlamaktadir. Finansal piyasa araglart bir 6deme
araci, finansal hak ve bunlarla yakindan iliskili olan ekonomik varliklar, seklindedir. Doviz
kuru, emtia, menkul kiymet, kripto para, endeks ve fon seklinde karsimiza ¢ikan finansal
enstriimanlar ekonomik yasantimizin olmazsa olmazlar1 arasindadir. Finansal enstriimanlara
yonelik gelecege dair tahminlemenin dogru bir sekilde yapilabilmesi ise gerek kisisel, gerek
kurumsal, gerekse de iilke ekonomisinin etkin bir sekilde yonetiminin saglanmasi noktasinda

onem arz etmektedir. Ciinkii dogru yapilan tahminleme bireylerin daha verimli yerlere



yatirim yapmasi sonucunda refahlarinin artmasi; fon arz edenler ile fon talep edenler
arasindaki vade ayarlamasinin saglanmasi; kiigiik tasarruflar bir araya getirerek biiylik
finansmanlarin olusmasi; alternatif finansmanlar arasi1 dengenin kurularak riskin minimize
edilmesi; kii¢lik tasarruf sahiplerinin sermaye piyasalarina dahil olmasi ile miilkiyetin tabana
yayilmasi; rekabet artisi ile fon kullanim maliyetlerinin diismesi ve daha dengeli bir gelir
dagilimi anlamina gelmektedir. Gittik¢e komplike bir hal alan piyasalar1 dogru yorumlamak
finans ¢aliganlar1 i¢in bile olduk¢a zor iken, finansal okuryazarlik konusunda eksik bilgiye
sahip bireylerin piyasalari dogru yorumlayabilmeleri her gegen giin daha zor bir hal

almaktadir.

Calisma kapsaminda finansal enstriiman tahminlerinde kullanilabilecek yapay zeka
algoritmalar1 olan BoostFK ve VoteFK algoritmalari 6nerilmistir. Bu noktada diizenli ve
ardisik zaman verisinden olusan ge¢mis veri setine bakilarak gelecekteki verinin tahmin
edilebilecegi zaman serisi kanaliyla dogru bir tahminleme yapilabilmektedir. Ancak zaman
serisi verilerinin son derece kapsamli olmasi ve her gegen saniyede artmasi, bunun yani sira
zaman serisi igerisinde donemsel alt kirilimlarin olugmasi gibi nedenler dolayisiyla soz
konusun tahminleme’nin finansal kokenli biiyiik veri analizinde basar1 gosteren bir yapay
zeka kanaliyla analiz edilmesi en dogru yaklasim olacaktir. Nitekim yapay zeka ile finansal
enstriiman tahmini, finansal enstriiman tahmin yontemleri i¢inde en gilincel olanidir. Yapay
zeka ile finansal enstriiman tahmininin yapildig1 benzer ¢alismalar da mevcuttur. Ornegin
Safiullin ve Qi ¢alismalarinda BTC/USD doviz ¢ifti verilerinden olusan zaman serileri analizi
LSTM, RNN sinir agmt kullanarak finansal zaman serisi trend tahmini yapilmigtir. Yine
benzer sekilde forex piyasalarinda EUR/GBP, USD/EUR, USD/JPY, USD/GBP, USD/AUD,
USD/CAD, USD/CHF ve USD/CNY c¢alismalarda mevcuttur. Ote yandan literatiirde kolektif
siniflandirma algoritmalarinin ve hibrid yontemin de finansal enstriiman tahmininde

kullanilmis olduguna rastlanmaktadir.

Calisma kapsaminda RNN ve LSTM’den bir ag olusturulacak; buna paralel olarak
CNN ve LSTM’den hibrid bir model olusturulup, ARIMA algoritmasinin da es zamanlh
olarak calistirilmasi saglanarak elde edilen sonuglar kollektif siniflandirma yontemlerinden
boosting kanaliyla sunulacaktir. Paralel de kollektif siniflandirma ve yapay zeka algoritmasi
caligmas1 suretiyle sonuglar yaristirilacak ve en basarili tahmin sonuglar1 elde edilmeye
calisilacaktir. Bu sayede daha 6nce yapilan ¢alismalardan farkli olarak ayni anda birden fazla

teknigin paralel kullanimi ve kollektif bir sekilde sunumu ile ¢ok daha dogru bir tahmin



sonucunun ortaya koyulmasi saglanacaktir. Tahmini yapilacak finansal enstriimanlar ise
Tiirkiye’de en fazla islem yapilan finansal enstriiman olmasi nedeniyle USD/TRY kuru, ons
altin ve diger finansal enstriimanlar olarak belirlenmistir. Elde edilen ¢iktilar sayesinde
literatiire finansal enstriiman tahminine dair kapsayict bir bakig agisi sunulurken finansal

okuryazarlik noktasinda da katma deger olusmasi beklenmektedir.

Bu tez kapsaminda, toplumun hemen her kesimi tarafindan 6nemli olan zaman serileri
ve finansal enstriiman tahmini konusu ele alinmistir. Zaman serisi tahmini iizerinde c¢aligirken
veri madenciligi algoritmalarindan yararlanilmistir. Finansal enstriiman tahmini konusu
zaman serisi tahmininin bir alt konusu olup finansal enstriiman tahmini kiiresellesen
diinyamiz da, ticaret ile ugrasanlar, finans uzmanlari, bankacilar ve daha bir¢ok kisinin ilgi
alanina girmektedir. Ayrica iilke i¢inde ve flilke disinda hedeflenen makroekonomik
seviyelere ulasilabilmesi amaciyla uygulanmasi gereken iktisat politikalar i¢in biiylik 6nem
olusturur. Bu ¢alisma kapsaminda zaman serisi analizi i¢in farkli zaman serisi verilerinden
yararlamilmistir. Ilave olarak ¢alismada veri madenciligi kolektif algoritmalar1 ile farkli
finansal enstriimanlar kullanilarak gelecekte ilgili finansal enstriimanin degerinin ne yonde

olacagi tahmin edilmeye calisilmistir.

Calisma kapsaminda zaman serisi analizi ve daha Ozelinde finansal enstriiman
tahminine yonelik farkli yaklasimlar ile konu ele alinmustir. Onerilen ilk ydntem olan
modifiye aktivasyon fonksiyonlar1 yontemi ig¢in farkli zaman serileri ile tahminler
gergeklestirilmis ve onerilen yontemin dogrulugu ve uygulanabilirligi ispat edilmistir. Ikinci
onerilen yontem olan BoostFK ve VoteFK algoritmalarinin ispati ve uygulanabilirliginin
gdsterimi igin finansal enstriiman verilerinden yararlanmilmigtir. Onerilen yontemleri ele
alirken farklt zaman serisi verilerinden yararlanilarak onerilen yontemlerin dogruluklart ve
uygulanabilirlikleri ispatlanmistir. Onerilen yontemler adim adim agiklanarak ve ispatlanarak

ele alimustir.

Bu tez caligmasi zaman serisi tahmini yontemlerine farkli birden fazla yontem katmak
amaciyla yapilmistir. Zaman serisi tahmini yapilirken veri madenciligi yontemlerinden
yararlanilmistir. Ekonomide gelecegi ongoérebilmek onemli oldugundan son yillarda bu
konuda sayisiz ¢aligma ortaya konmus ve dolayisi ile zaman serilerini ¢éziimleyerek gelecegi
tahmin edebilmek i¢in onlarca degisik yontem gelistirilmistir. Gelecegi ongorebilmek tarihin
her bir doneminde énemli olmustur. Giinlimiiz ekonomik sisteminin en énemli pargalarindan

biri olan finansal enstriiman tahmini de ekonomi hayati i¢in ¢ok 6nem arz etmektedir. Bu tez
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kapsaminda zaman serisi tahmini ve finansal enstriiman tahmini veri madenciligi teknikleri

ile gergeklestirilmistir.

Zaman serisi verileri i¢in Avusturalya yagmur verilerinden ve twitter verilerden
yararlanilmigtir. Finansal enstriiman tahmini i¢in Oncelikli olarak TCMB sitesinden elde
edilen kuralar lizerin de diizenleme yapilir. Yapilan bu diizenlemede kurlar sistemin analiz
edilecegi veri tabanina aktarilir ve hafta sonlar1 temizlenir. Bu islemlerden sonra veri
madenciligi algoritmalar1 kullanilarak doviz kurunun bir sonraki giin olacagi deger tahmin
edilir. Eldeki verilerde son giin hari¢ bir sonraki gliniin degeri de oldugu i¢in yapilan tahmin
dogrulugu kontrol edilir. Bu kontroller sonucunda ilgili algoritmanin dogruluk orani belli
olur. Farkli bir sekilde anlatilacak olursa ge¢misten bir giin i¢in algoritmalar kullanilarak
tahmin yapilmakta, tahminin dogrulugu ise ge¢misten bir giiniin ertesi giliniine bakilarak
kiyaslanmaktadir. Sonraki asamada ise Kolektif Siniflandirma ile finansal enstriiman tahmini
yapilir ve ¢ikan sonuglarin dogruluk orani tespit edilir. Her iki ¢alisma sonucunda olusan
dogruluk oranlar1 kiyaslanir. Aktivasyon fonksiyonlarinin modifiyesi ise Onerilen bir diger
yontemdir. Modifiye isleminden sonra tahminler yapilir. Kiyaslama sonucunda olusan

degerler degerlendirilerek tez sonuglanir.

Bu calisma zaman serilerinin ilerleyen zamanlarda hareket yonlerinin ne olacagini
tahmin etmek igin yapilmis bir g¢alisma olmakla birlikte Bilgisayar Miihendisligine
algoritmalar tiizerine yapilan c¢alismalar ile katkida bulunan bir calismadir. Calisma
kapsaminda benzer c¢alismalar incelendikten sonra tezin kapsami belirlenmistir. Calisma
yontemi olarak izlenen yol Onerilen yontemlerin adim adim agiklanmasi ve ispatlanmasi
iizerinedir. Adim adim aciklanan yontemler zaman serisi verileri ile test edilmistir. Test
sonuclart literatiir ¢aligmalar1 ile kiyaslanmis ve Onerilen yontemlerin dogruluklari ispat
edilmistir. Onerilen ydntemlerin matematiksel ispatlar1 gergeklestirilmistir.

Bu tez iceriginde piyasanin biitiin oyuncular1 i¢cin 6nemli olan zaman serilerinin
gelecekte ne olacagl yani tahmini ile ilgili caligmalar yapilmistir. Calisma igeriginde zaman
serisi analizi, finansal enstriman tahmini iizerine Onerilen yontemler, bu kapsamada
gelistirilen uygulama ve bu uygulama ile yapilan test sonuglari bulunmaktadir. Bu tezde

izlenen yontem bes boliimden olugmaktadir.

Tezin giris kisminda tezin konusu, 6nemi, amaci, ele alinig bi¢imi, igerigi, yontemi

gibi konulara deginilmistir.



Birinci boliim ise yontem ve alan arastirmasi lizerinedir. Bu bélimde zaman serisi
analizi, finansal enstriiman tahminin Onemi, finansal enstriiman tahmininde kullanilan
yontemler, literatlir taramasi gibi konulardan bahsedilmistir. Finansal enstriiman tahmininde
kullanilan yontemler hakkinda kisaca bilgi verildikten sonra bu yontemlerin en
onemlilerinden olan teknik analiz konusu ele alinmistir. Teknik analizin 6nemi ve ¢alisma
manti81 iizerinde durularak konun énemi pekistirilmistir. Bu boliimde ayrica veri madenciligi
bolimiidir ve veri madenciligi teknikleri, bu tekniklerden kolektif smiflandirma
yontemlerinden bahsedilmistir. Bu yontemlerden anlatilirken verilen 6rnekler de finansal
enstriiman verileri kullanilmistir. Veri madenciligi algoritmalari anlatilirken finansal
enstriiman verileri ile 6rnekler olusturularak konuya farkli bir bakis acis1 katilmistir. Veri
madenciligi algoritmalarinin birlikte kullanilmasi yontemi olan Kolektif Siniflandirma

incelendikten sonra finansal enstriiman verileri ile Kolektif Siniflandirma 6rneklendirilmistir.

Ikinci boliim ise dnerilen yontemlerden bahsedilen béliimdiir. Bu boliimde modifiye
aktivasyon fonksiyonlari, kolektif siniflandirma ile finansal enstriiman tahmini Onerileri
izerine detayli bilgi verilmistir. Bu bdliimde diger boliimlerde bahsedilen yontemler zaman
serisi verisi ile bir uygulama iizerinde detayli bir sekilde anlatilmistir. flave olarak ikinci

boliimde korelasyonlara deginilmistir.

Uglincii  boliim  6nerilen yontemin uygulamasi ve degerlendirmesi iizerinedir.
Calismanin tgilincii bolimiinde ikinci boélimde anlatilan algoritmalar ve Oneriler ile
uygulamalar gelistirilmistir. Gelistirilen bu uygulamalarda zaman serisi tahminlerinde
algoritmalarin sonuglarmin dogruluk oranlari test edilmistir. Onerilen yontem hakkinda ve
uygulamasi hakkinda detayli bilgi verilmistir. Onerilen yontemlerin gerceklestirilebilmesi
i¢in nasil bir uygulama olmas1 gerektigi ve bu uygulamanin gelistirilme adimlar1 anlatilmistir.

Onerilen ydntemlerin sonuglari tartisilmistir.

Dordiincli boliim sonu¢ kismidir. Bu boliimde {izerinde c¢alisilan uygulamanin
sonuclart degerlendirilmistir. Cikan sonuglarin basar1 oranlar1 gozlemlenerek ge¢miste

yapilan zaman serisi tahminleri ve finansal enstriiman tahminleri ile kiyaslanacaktir.



BIiRINCi BOLUM
ALAN ARASTIRMASI ve ZAMAN SERISI ANALIZi

Bu boliim dért ana basliktan olusmaktadir. Ilk kistm zaman serileri ve zaman serileri
analizi hakkindadir. Ikinci kisimda ise bir zaman serisi olan finansal enstriimanlar hakkinda
bilgi verilecek, finansal enstriiman tahminin 6nemine deginilecektir. Finansal enstriimanlarin
tahmini igin literatiirde kullanilan yontemlere deginilecektir. Ugiincii kisimda ise veri
madenciligi teknikleri ve veri yasam dongiisii hakkinda bilgi verilecektir. Dordiincii béliimde
ise kolektif simiflandirma ve diger yapay zeka teknikleri hakkinda bilgi verilecektir. Besinci

kisimda ise literatiir aragtirmalarina yer verilecektir.

1.1. Alan Arastirmasi

Bu bolimde literatiirdeki zaman serisi analizi, aktivasyon fonksiyonlari, finansal
enstriiman tahmini, bu tahminlerde kullanilan yontemler ile ilgili literatiir taramas1 hakkinda
bilgi verilecektir. Bu c¢alismalarin Onerilen yontem ile benzerliklerine farkliliklarina

deginilecektir.

Literatiirdeki finansal enstriiman tahminleri ve kolektif siniflandirma caligmalari
hakkinda bilgi verilmistir. Prokop Finansal Araglarda Piyasalar Direktifinin (MiFID) finansal
analistlerin kazang tahminleri tizerindeki etkisini incelemistir, ¢alismasi sonucunda MiFID'in
finansal aracilarin davranislar1 iizerindeki etkisinin ve finansal analistlerin kazang
tahminlerinin ¢ikar ¢atismalar1 tarafindan ne Olglide yanli olabileceginin  bir
degerlendirmesini olusturmasi bakimindan 6z sermaye yatirimcilari, finansal hizmet firmalar
ve diizenleyiciler i¢in benzerdir. Kim USD/EUR, USD/JPY ve USD/BRL para birimlerinden
olusan bir doviz portfoyii i¢in giinliik kosullu riske maruz deger (C-VaR) tahminleri
sunmaktadir. Bunu yapmak icin, bir Bayesian Markov zinciri Monte
Carlo algoritmasi kullanarak zamanla degisen kosullu korelasyonlarla ¢ok degiskenli
stokastik oynaklik modellerini tahmin etmistir. Jiang calismasinda yeni bir boosting yontemi
Onermis ve isimlendirmesi FESBoost seklinde olmustur. Calismada Onerilen algoritmanin
ustlinliigii, 9 sentetik veri seti ve 34 KEEL veri seti lizerinde deneysel olarak dogrulanmistir
ve Onerilen algoritma ayrica yedi algoritma ile karsilastirilmistir ve sonuclar Onerilen
algoritmanin diger karsilastirilan algoritmalardan daha iyi genelleme performansina sahip

oldugunu gostermistir. Zheng calismasi kamyon kazalar1 tizerinedir ve gradient boosting
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yontemini kullanmistir. Calismasi sonucunda yirmi bes degisken test etmis ve bunlarin 22'si
yaralanma siddetine katkida bulunan énemli degiskenler olarak belirlemistir, ancak, ilk 11
degisken, yaralanma tahminlerinin %80'inden fazlasini olusturdugunu tespit etmistir. Fathian
calismasinda kiimeleme ve kollektif siniflandiricilarina  dayali  birlesik  bir model

orneklendirmis ve bagging boosting yontemlerini kiyaslamistir.

Bu ¢alismada yapay sinir aglar1 i¢in en 6nemli hiper parametrelerden olan aktivasyon
fonksiyonlarinin modifiyesi iizerine ¢alisma yapilmistir. Literatiirdeki pek ¢ok aktivasyon
fonksiyonu baska bir aktivasyon fonksiyonunun modifiyesi ile olusturulmustur. Modifiye
aktivayon fonksiyonu 6rnegini caligmasinda sunan Anireh sinir aglari i¢in Hiperbolik Tanjant
Aktivasyon Fonksiyonunun degistirilmis bir versiyonunu sunmustur. Islev, ikinci dereceden
bir Ger¢ek Sayr Formiilii (RNF) algoritmasina ve vanishing gradient onlemek igin giris
etkinlestirmelerinde uyarlanabilir bir normallestirme kisitlamasina dayalt olarak Euler
sayisina (e) yaklasik olarak bir tamsay: kalibrasyon sabiti kullanmistir. Bir varsayimsal ve
gercek diinya veri seti kullanarak onerilen degisikligin etkinligini gostermistir ve bu islevi
kullanan 6grenme algoritmalar ile daha diisiik calisma siirelerinin elde edilebilecegini ve bu
da egitim sirasinda gelismis hizlanmalara ve O6grenme dogruluklarina yol agabilecegini
gostermistir. Son zamanlarda, derin 6grenme, goriintiileri, sesleri ve dogal dilleri vb. islemede
bliylik basar1 elde ettigi gibi aktivasyon fonksiyonlarimin derin 6grenmedeki kilit
faktorlerden biri olduguda asikardir. Shan , ReLU LReLU'nin sinirsiz sag el tepkisi igin
biyolojik noronlarin ézelliklerine gére gelistirilmis bir Sizdiran Tek Tepeli U¢gen Dogrusal
Birim (LSPTLU) aktivasyon fonksiyonu sunulmaktadir. LSPTLU, biyolojik néron 6zi ile
daha uyumludur ve farkli veri setlerinde, ornegin MNIST, Fashion-MNIST, SVHN,
IMAGENET, CALTECHI101 ve CIFARI10 veri setlerinde ReLU ve LReLU'nun esdegeri
veya Otesinde miikemmel performansa ulasti§i bir makale yaymnlamistir. Rulmanlar,
endiistriyel doner makinelerde kritik bilesenlerdir olmakla birlikte rulman arizalar1 makine
performansinin diigsmesine ve hatta bir felakete neden olabilmektedir. Rulman arizalari ile
ilgili yapay zeka calismalar1 yapilabilmekte ve bu ariza tespitinde kullanilabilmektedir. Niu,
Parametrik Diizeltilmis Dogrusal Birim(PReLU) aktivasyon katmanlar1 ile temel bilesen
analizine ve uyarlanabilir derin inang agina dayali bir yuvarlanan eleman tasiyan ariza teshisi
yaklagimi Onermektedir. Bir diger modifiye aktivasyon fonksiyonu 6rnegini Abubakar 2014
yilinda ortaya koymustur. Abubakar sinir aginin performansini iyilestirmek ic¢in Sinir Ag1
aktivasyon fonksiyonunun modifikasyonunu sunmustur. Degistirilen aktivasyon fonksiyonu,

SigHyper olarak kod adi verilmistir. SigHyper'in performansi, ham petrol fiyat veri setinde



son teknoloji aktivasyon fonksiyonuna gore degerlenmesi sonucunda onerilen SigHyper'in
Sinir Aginin dogrulugunu iyilestirdigini gostermistir. Bu konudaki diger calismalar i¢in

(Algatawneh, Rabeyee ve Zhang 2021), (Mercioni ve Tiron 2019) bakilabilir.

Tanaka zaman serileri analizi iizerine yaptigi calisma ile zaman serileri analizinde
ortaya ¢ikan problemlere ¢oziim setleri sunmustur. Palma yaptig1 ¢alismada zaman serileri
analinizi ARMA ve ARIMA gibi bir dizi iyi bilinen modeli 6rnekleyerek tek degiskenli
zaman serilerinin ele alinmasina odaklanmakla birlikte Bayes yontemleri, Gauss olmayan
veriler, yerel duraganlik, kayip degerler ve aykir1 degerler ve esik modelleri gibi bir¢ok
yararli ve yeni gelistirilmis teknik sunmustur. Box zaman serileri analizi ile ilgili
calismasinda ileri istatistik, matematik, ekonomi, finans, miihendislik ve fizik alanlarinda
calismalar yapmakla birlikte ¢ok degiskenli zaman serisi analizi, ARCH ve GARCH gibi
zamanla degisen oynaklik modelleri, dogrusal olmayan zaman serisi modelleri ve uzun bellek
modellerini kapsayan 6zel konular hakkinda ¢alisma yapmistir. Avishek ¢alismasinda zaman
serilerinin istatistiklerini, teorisini ve uygulamasini anlatmis, c¢alismasinda zaman serisi
tahmini yapmigtir. Zaman serisi verilerini yiikleme kesfetme, tahmin etme ve gorsellestirme
konusunda detayli bilgi vermekle birlikte zaman serisi tahminlerini regresyon ve hareketli
ortalamalar ile 6rneklemistir. Kocenda calismasinda ekonomi alaninda zaman serileri tahmini
yaparken tek degiskenli zaman serileri ve ¢cok degiskenli zaman serilerine deginmistir. Shabir
calismasinda sicaklik zaman seirsi tlizerine yaparken yeni bir stokastik zaman serisi modeli
ortaya koymustur ve tahmin sonuglarini bir adim 6deye tasimistir. Angus zaman serileri
iizerine yaptig1 ¢alismada hiper parametre ayarlama konusuna deginmistir ve yeni modeller
ortaya koymustur. William ekonomik zaman serileri iizerine yaptig1 ¢aligmada Spektrum
Teorisine ve haberlesme miihendisligi ile ilgili yapilan ¢alismalara deginmistir. Peiyuan
zaman serileri lizerine onerdigi yeni modelde rastgele matris topluluklarindan degerler almis
teorik ¢ozlimler ve istatistiksel Ozellikler iiretmistir. Calismasi sonucunda rastgele matris
diferansiyel denklemleri ve zaman serisi modelinin potansiyel uygulamalari Onerilmistir.
Yanga calismasinda finansal zaman serilerinde derin 6grenmede ¢ift yonlii uzun kisa siireli
bellek sinir ag1 (BiLSTM) uygulamig, LSTM destek vektor regresyonu (SVR) ve diferansiyel
otoregresif ~ hareketli  ortalama  modelinin  (ARIMA) tahmin  performanslari
karsilastirmistir. Calismast sonucunda ge¢mis ve gelecekteki veri bilgilerini ayni anda tam
olarak yakalayabilen, verilerin ters iligkisini hesaba katan BiLSTM modelinin en yiiksek
tahmin dogruluguna sahip oldugunu gostermistir. Jastrzebska c¢alismasinda zaman serisi

siniflandirma problemi gorsel Oriintii tanima problemine doniistiirecek yeni bir yontem
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onermis, bu Oneriyle farkli uzunluklardaki zaman serileri i¢in calisir ve genisletilebilir
olmustur ve standart kiimeleme algoritmalar1 zaman serileri tizerinde uygulanmistir. Khalil
calismasinda zamana serisi analizi yaparak stok fiyatlarini ve talep tahmin etmek i¢in makine
ogrenme modelleri kullanmistir. Hegui ¢alismasinda derin 6grenme ile zaman serisi tahmini
iizerine TCRAN adinda yeni bir yontem Onermistir. Animas’in ¢alismasi yagis tahmini
lizerine olup zaman serisi tahmini i¢in modern makine &grenimi algoritmalarinin
karsilastirmali analizini yapmistir ve LSTM, Stacked-LSTM, Cift Yonli-LSTM Aglarina
dayali modeller, XGBoost ve Gradient Boosting Regressor, Linear Support Vector Regresyon
ve Extra-trees Regresyon kullanmistir. Calismasi sonucunda LSTM ile tahmin sonuglarini

daha basarili bulmustur.

Marques calismasinda zaman serisi tahmini icin gelisen bulanik modelleme
yaklagiminin yeni bir sinifi olan ePL-KRLS-FSM'yi 6nermistir. Bu yontem ile verilerdeki
yanligliklarin daha iyi ele alinmasini saglayarak, kaotik verileri daha kesin bir sekilde tahmin
edebilen bir model dnermistir. Modelde farkli zaman serileri ile kiyaslamalar yapmis ilave
olarak geleneksel tahmin modelleri ile kiyaslamalar yapilmistir. Sonugta Onerilen modelin

rekabetci ve karsilastirilan modellerden daha tutarli oldugu gosterilmistir.

Fanjiang ¢alismasinda Web hizmetleri (WS'ler) igin hizmet kalitesi (QoS) zaman
serisi tahmini iizerine yapmistir ve ¢ok adimli QoS zaman serisi tahmin problemini ¢6zmek
icin genetik programlama tabanl bir yaklasim onermistir. QoS zaman serisi veri setine dayali
olarak, Onerilen yaklasim dogrulamis ve dogruluk acisindan Ustiinliglinii gostermek igin

birkag geleneksel yontemle karsilagtirmistir.

Basa calismasinda Hindistan tropikal 1slak ve kuru boélgede yer alir ve muson
mevsiminde yillik yagislari tahmin eden bir ¢alisma ortaya koymustur. Calismasinda yagis
miktarii tahmin etmek i¢cin Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (SARIMA),
Holt's Winter Seasonal Method (HWSM), Generalized Auto-Regressive Conditional
Heteroskedasticity (GARCH) ve Holt's Linear Trend Method (HLTM) gibi ¢esitli zaman
serisi tahmin modelleri kullanmigtir. Farkli Zaman Serisi tahmin modellerinin karsilastirmali
bir analizini gergeklestirmek icin kullanilan degerlendirme parametrelerinden RMSE (Kok
Ortalama Kare Hata), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Kare Hatadir (MSE)
yontemleri ile modelleri degerlendirmis ve diger modeller ile karsilagtirildiginda HWSM

modelinin en basarili yontem oldugunu ortaya koymustur.
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Saad calismasinda koronaviriisiin neden oldugu COVID-19 vaka sayist tahmini
yapmistir. Avustralya, Kanada, Misir, Hindistan, Amerika Birlesik Devletleri ve Birlesik
Krallik verileri lizerine c¢alismasini1 yaparken Lineer Olmayan L-BFGS-B Fitted SEIRD
olarak adlandirilan bolimli ¢ok degiskenli epidemiyolojik model SEIRD'nin optimize
edilmis bir versiyonunun aksine Mevsimsel Oto Regresif Entegre Hareketli Ortalama
(SARIMA) yontemlerinden yararlanmistir. Calismalar1 sonucunda SEIRD ile daha basarili

tahmin sonugclar1 ortaya koymustur.

Liu ve Zhang, sikistirilmis algilama perspektifinden zaman serisi tahmininin olduk¢a
zorlu problemini incelediler ve Convolution Nuclear Norm Minimization (CNNM) adli
ogrenmesiz bir yontem Onerdiler. Guangcan ise ¢aligmasinda ilgili yap: dizilerini evrisimsel
olarak diisiik dereceli diizenli sinyallere doniistirmek amaciyla CNNM'ye 6grenilebilir,
ortonormal bir doniisiimii entegre ederek sorunlara yaklasmaya calisir ve Ogrenmeye Dayali
CNNM (LbCNNM) yontemini Onerir. Time Series Data Library (TSDL) ve M4
Competition'dan (M4) 100,452 gercek diinya zaman serisi lizerinde yapilan kapsamli

deneyler sonucunda LbCNNM'nin {iistiin performansin1 gésterdigini ortaya koymustur.

Gupta enerji sektoriinde giin gegtikce artan giines enerjisi santrali sayist ve fosil
yakitlara olan bagimliligin azalmasi nedeniyle, akilli sebeke entegrasyonu icin gelecege
yonelik planlamalar icin gilines enerjisi liretiminin tahmini ile ilgili calisma ortaya koymustur.
Aylik ve haftalik olarak giines enerjisi iiretimini tahmin etmek icin Facebook (FB) Prophet ve
Extreme Gradient Boost (XGB) gibi Makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanilmakla birlikte
caligmasinda, XGB modelinin, FB modelinden daha iyi tahmin ve daha iyi uyum ag¢isindan
tahminde etkili oldugu sonucuna varmistir. Calismasinda ortaya koydugu zaman serisi
modelinin performansinit kontrol etmek i¢cin RMSE, MAPE ve MAE parametreleri

hesaplamistir.

Malhan riizgar enerjisinin ¢ok adimli tek degiskenli zaman serisi tahminindeki
performanslarini degerlendirmek i¢in {i¢ ayristirma tabanli makine 6grenme algoritmasini
karsilagtirmaktadir ve segtigi modeller STL-ARIMA, CEEMD-BILSTM ve CEEMDAN-
BiLSTM'dir. Bu modellerin dogrulugu, kisa vadeli yani bir giin 6ncesi ile uzun vadeli ii¢ y1l
Oncesi arasinda degisen farkli zaman dilimleri i¢in test etmistir. Sonuclar, CEEMDAN-
BiLSTM'nin kisa vadeli riizgar enerjisi liretim tahmini i¢in en uygun model oldugunu ortaya
koymustur. Buldugu bir diger sonu¢ ise STL-ARIMA uzun vadede daha 1yi riizgar enerjisi

tahminleri veriyor olmasidir.
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Maya zaman serisi tahminindeki kayip veri problemini ¢6zmek i¢in meta-0grenme ve
transfer-6grenme yontemlerini birlestirerek sinir aglarina dayali zaman serisi tahminlerinin
ortak sorunlarimi basarryla ¢dzen bir calisma ortaya koymustur. Onerdigi algoritmalarin
giiclii ve zayif yakinsakliklar1 analiz ederek eksik verilerle Mexico City'nin hava kirliligini
tahmin etmistir. Yaptigi calisma sonucunda meta-aktarim 6greniminin ¢ok 1iyi tahmin

dogruluguna sahip oldugunu gostermistir.

Demidova c¢alismasinda Uzun kisa siireli bellek (LSTM) kayip fonksiyon
optimizasyonuna biyolojiden ilham alan bir yaklasimi ele almis ve geri yayilimla egitilmis ve
Genetik Algoritma, Parcacik Siiriisii optimizasyonu ve Balik Okulu Aramasi(FSS) dahil
olmak {izere biyolojiden ilham alan algoritmalar kullanilarak farkli LSTM aglarinin
performansini karsilastirmistir. Sonugta tistel adim bozulmasi(ETFSS) ve FSS algoritmalari,
cogu optimizasyon probleminde GA ve PSO'ya kiyasla {istiin sonuglar ortaya koydugunu

gostermistir.

Sarikaa ¢aligmasinda bulut kaynaklarinin tahminleri zamana bagli oldugu i¢in zaman
serisi tahmin modelleri kullanmis ve birbirini izleyen saatler i¢in kaynak kullanimini tahmin
etmek igin farkli zaman serisi modelleri ve topluluk teknikleri yerlestirilmistir. Veri setini
incelemek ve uygun modeli se¢mek icin farkli zaman serisi analiz teknikleri
uygulanmistir. Caligmasi sonucunda CPU kullanimi, disk okuma siireleri, disk yazma stireleri

ve bellek kullanimi gibi ¢esitli kaynak tiirleri tahmin etmistir.

Mouine belirli bir zaman aralig1 verilen oyun oturumu is yiikleri lizerinde etkili bir
tahmin modelinin tanimlanmasi iizerine yaptigin ¢caligmasinda bulut kaynak izleme verilerine
ihtiya¢ duyan sanal makinelerin sayisin1 tahmin etmek icin ARIMA, Prophet ve LSTM
kullanarak zaman serisi tahmin modellerini analiz etmistir. Calismas1 sonucunda LSTM
modelinin RMSE ve MAE acisindan sanal makinelerin talebini tahmin etmede en dogru

model oldugunu sonucunu ortaya koymustur.

Carpenter c¢alismasinda COVID-19 pandemi verilerini kullanarak zaman serisi
tahmini yapmistir. Bunu yaparken salginin yalnizca ilk dort haftasindan sonra kiiresel 6l¢ekte
tahminler yapabilen bir model 6nermektedir. Calismasinda LSTM, GRU algoritmalarindan
yararlanmigtir. LSTM ve GRU'nun farkli diizenleyiciler kullanarak nasil performans
gosterdigini  karsilastirmistir.  Sonugta yalnizca 28 giinliikk egitim verisi igeren veri

kiimelerinde RMSE'yi %3 oraninda azalttigin1 gostermistir.
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Lin galismasinda zaman serisi tahmini i¢in yeni bir derin 6grenme yaklagimi olan
SSDNet'i sunmustur. SSDNet, trend ve mevsimsellik bilesenleri ve tahmin i¢in énemli olan
onceki zaman adimlar1 dahil olmak {izere olasilikl1 ve yorumlanabilir tahminler saglamak i¢in
Transformer mimarisini durum uzay modelleriyle birlestirmektedir. Calisma ile SSDNet'in
performansini bes veri setinde degerlendirerek, SSDNet'in dogruluk ve hiz agisindan
degerlendirmis, derin 6grenme ve istatistiksel yontemlerden daha iyi performans gosterdigini

ve anlamli egilim ve mevsimsellik bilesenleri saglayabildigini ispatlamistir.

Zuniga calismasinda ForGAN adinda yeni bir zaman serisi tahmin yontemi
Onermistir. hasim iiretici ag1 olarak adlandirilan zaman serisinin olasiliksal bir tahmininin, bir
adim ileri tahminler i¢in basariyla kullanildigi gostermek istemistir. Caligmasi ile cok adiml
tahminleri gergeklestirmek i¢in birden fazla ¢iktiya sahip degistirilmis bir ForGAN mimarisi

Onerilmistir.

Kellerman calismasinda makinelerden gelen biiyiik miktarda sensdr verisinin zaman
alaninda analiz etmistir. Calismasinda “temporal Resolution warping” (TRW) olarak
adlandirdigi bir Onisleme yontemini tanitmig ve yontemlerinin dogrulanmasi igin, farkli
uygulamalarin referans zaman serilerini tahmin etmek ic¢in artik katmanlara sahip ileri
beslemeli ve evrisimli sinir aglart kullanmigtir. Teknikleri ile egitimin %Z26'dan fazla

hizlandigin1 géstermistir.

Arporn calismasinda orijinal seriyi farkli frekans ufkunda benzersiz 6zellikler iceren
birkag alt seriye ayristirmak i¢in ampirik dalgacik doniisimi (EWT) uygulanmistir. Alt seri
daha sonra tahmin gorevlerini ger¢eklestirmek igin hareketli ortalama filtresi (MA), ARIMA
ve ANN ile birlikte kullanmakla birlikte, dort halka acik gergek diinya veri seti tlizerinde
gergeklestirmis ve diger alt1 kiyaslama modeliyle karsilastirmistir. Sonugta, 6nerdigi modelin

yiiksek tahmin dogrulugu sagladigini gostermistir.

Jacoby calismasinda Ticari Mikrodalga baglantilarindaki (CML'ler) zayiflama zaman
serileri i¢in bir Uyarlamali Bulanik Tahmin (AFP) yontemi Onermektedir. Zaman serisi
tahmin modelleri diizenli olarak tiim veri setinin ayn1 Veri Uretme Siirecini (DGP) takip
ettigi varsayimina dayandirdigi ¢alismasinda Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) ve Otoregresif
Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) varyasyonlar1 ile model kullanmigtir. Sonucta 6nerilen
yontemlerin, belirli modele ve veri kullanilabilirligine bagli olarak, tahmin modelinin

performansini %30-40 oraninda arttirdigi gostermistir.
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Samal ¢alismasinda hava kirliligi tahminde bulunmustur. Bu yaparken derin 6grenme
kullanmis ve birden fazla degiskeni aymi anda tahmin etmeyi amacglamistir. Pekin'in kirli
sehirlerinden biri olan Gucheng konumu hava kirligi tahmini yapmis ve yaptig1 ¢alismanin

sonucuna gore hava kirligi tahmininde etkili olmustur.

Choi ¢alismasinda metinden bagimsiz konusmaci dogrulamasi  yapmustir.
Calismasinda veri seti olarak VoxCeleb ve Speakers in the Wild veri kiimelerini kullanmistir.
Onerdigi yontemin kisa ifade kosulu altinda metinden bagimsiz konusmaci dogrulama

performansini iyilestirdigini gostermistir.

Liao c¢alismasinda derin Ogrenme ile sicaklik zaman serisi tahmini yapmistir.
Calismasinda orijinal hava durumu verilerini sayisal zaman serileri olarak goriintiileyerek,
olasiliksal tahminler iiretmistir. Calismasinda LSTM algoritmasini kullanmis ve ¢alismasini

diger modeller ile kiyaslamistir.

Literatiirdeki finansal enstriiman tahmini ile ilgili 6rnekler genellikle geleneksel
yontemler veya istatistiksel yontemler iizerinedir. Formiiller ve indikatdrler kullanilarak
yapilan ¢alismalarda bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda 6nerilen mimarinin literatiirdeki
caligmalardan farkli olan noktasi indikatorlerin ve formiillerin yapay zeka algoritmalarinda
degisken olarak kullanilmasidir. Bir diger farkli nokta ise kollektif siniflandirma ile yeni bir
algoritma sunuluyor olmasi ve bu algoritmanin diger yapay zeka algoritmalarindan daha
basarili tahminler elde ediyor olmasidir. Literatiirdeki veri madenciligi ve yapay zeka ile
finansal enstriiman tahmini lizerine yapilan ¢aligmalar genellikle birden fazla algoritmanin
sonuglarini  kiyaslanmasi tizerinedir. Bu ¢aligmada algoritma sonuglar1 kiyaslanmakla

kalmamis yaristirilmis ve en basarili tahmin sonuglar1 bir adim 6teye tasinmustir.

Literatiirde zaman serisi tahmini i¢in istatistiksel, regresyon ve makine 6grenmesi
yontemleri kullanilmistir. Farklt mimari yaklasimlarda bulunan c¢ok az g¢alisma
bulunmaktadir. Caligmalar genellikle tek bir veri seti ilizerine uygulanmistir. Calismamiz
kapsaminda yapilan zaman serisi tahmini modeli makine 6grenmesi ile yapilan zaman serisi
tahmini modeli kapsaminda girmektedir ve literatiirdeki bu tiir ¢alismalara benzerlik
gostermektedir. Literatiirdeki ¢aligmalardan farkli olarak yapay sinir aglarmin en 6nemli
hiper parametrelerinden olan aktivasyon fonksiyonlarina yeni aktivasyon fonksiyonlar
onerilmistir. Bu ¢aligma kapsaminda Onerilen aktivasyon fonksiyonlari ile hem yapay sinir

aglarma katkida bulunulmus hem de fonksiyonlar zaman serileri iizerinde uygulanarak
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tutarliliklar1 ispatlanmustir. Ilave olarak farkli veriler iizerindeki davranislar1 gdzlemlemek

icin testler yapilmak suretiyle literatiirdeki caligmalarla kiyaslamalar yapilmastir.

1.2. Zaman Serisi Analizi

Bu calisma kapsaminda zaman serisi analizi yapmak suretiyle zaman serisi tahmini
tizerine ¢alismalar yapilmistir. Zaman serisi istatistiksel bir bakis agisindan zaman iginde

degisen stokastik siirecin kayitlari olarak kabul edilir.

Genellikle zaman serisi analizinde gozlemlerin esit aralikli ayrik zamanlarda yapildig:
duruma odaklanilarak calismalar yapilmaktadir. Zaman serilerinin ayirt edici ozelligi,
zamansal bagimliliktir: Serinin 6nceki degerine bagl olarak belirli bir zaman noktasindaki bir

gozlemin dagilimi, bu 6nceki gézlemlerin sonucuna baglidir, yani sonuglar bagimsiz degildir.

Bir zaman serisini analiz etmek amaciyla, zaman serilerini genellikle tim negatif
olmayan tamsayilar iizerinden modellenmekle birlikte gozlemlenilen zaman serisi
degerlerinin, stokastik bir siirecin parcasi olan Y1, Y2, ..YT rastgele degiskenlerinin
gerceklesmeleri oldugunu varsayilir. Diger bir deyisle Y1, Y2, ...YT, degeri kesin olarak
tahmin edilemeyen rastgele degiskenlerdir. Bunun yerine, degiskenin, Y'nin hangi degerleri
alabilecegini ve bu degerleri hangi olasilikla iistlendigini tanimlayan bir olasilik dagilimina

gore degistigi soylenir (Charlton ve Caimo 2012).

Bir zaman serisi, zaman iginde birbirini izleyen esit aralikli noktalarda alinan bir
dizidir. Zaman serisi analizi, anlamli istatistikleri ve verilerin diger 6zelliklerini ¢ikarmak igin
zaman serisi verilerini analiz etme yOntemlerini icerir. Zaman serisi tahmini, Oonceden
gozlemlenen degerlere dayali olarak gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in bir modelin

kullanilmasidir. Zaman serisi 0rnekleri:

¢ Finansal enstriimanlar

e Havaalani yolcu sayis1

e Video, film, diziler ve ses kayitlari

e Miizik tiretimi

e Dogal dil cevrimleri (Ingilizce- Tiirkce vs.)
¢ Google voice search, sri

o Anamoli yakalama, kriz tahmini
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e Mevsimsel analizler, sezonsal analizler
¢ Eksik veri tahmini, hata diizeltme
e Hava durumu tahmini

e Sosyal medya verileri

Bu calisma kapsaminda zaman serilerinden finansal enstriimanlar, hava durumu
verileri, sosyal medya verileri ile ¢alismalar yapilmistir. Ozellikle finansal enstriimanlar
konusunda detaylara yer verilmistir. Bu veriler ile Onerilen yontemler iizerine ¢alismalar

yapilarak onerilen yontemlerin dogruluklari ve tutarliliklari ispat edilmistir.

1.3. Finansal Enstriiman Tahmini

Toplumun biitiin kesimleri bireyler, isletmeler, devlet kurumlari tarafindan alis veris

icin kullanilan araglara finansal enstriimanlar denir. Bu finansal enstriimanlar asagidaki

gibidir.

e Doviz Kuru (USD/TRY, EUR/USD, EUR/TRY)
e Emtia (Altin, Giimiig, Paladyum)

e Menkul Kiymet (Bist 100)

e Kripto Para(Bitcoin, Etherum, Ripple)

e Endeksler

e Fonlar

Ekonomide finansal enstriiman tahmini para politikasina yon verebilmek, kisisel
yatirimlarin sekillenmesi ve isletmelerin gelecek planlamalart i¢in ¢ok onemlidir. Finansal
enstriimanin dogru tahmin edilmesi kisiler ve kurumlar icin ¢ok Onemli avantajlar ortaya
cikarabilir. Tam tersi yonden bakacak olursak finansal enstriimani yanlig tahmin eden kisi ve
kuruluslar ¢ok zor durumda kalabilmektedirler. Finansal enstriiman tahmini iizerine bir¢ok
model ve fikir gelistirilmis olsa da, hem uygulama acisindan hem de teorik ag¢idan gelismis

bir model bulmak zordur (Colpan 2005).

Doéviz kurlar, bir iilkenin ekonomik saglik diizeyini belirlemek i¢in kullanilan bir
gostergedir. Bir iilkenin doviz kurlari, ekonomik istikrar i¢in siirekli gozlemlenmesi ve

stirekli analiz edilmesi gereken gostergeleri tanimlar. Bir iilkeden digerine para alim satimi
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nedeniyle degisen finansal piyasalarin etkisiyle doviz kuru giinliik dalgalanabilir. Doviz
kurlar1, acik bir ekonomi caginda ve entegre bir kiiresel ekonomide artan rekabet ¢aginda
diinya ticareti i¢in Kkilit faktérlerden biri haline gelmistir (Agus Kartono 2020). Doviz
tiiccarlari, arz ve talepteki dalgalanmalara gore degisen fiyatlar1 bilirlerse, doviz alim
satimindan faydalanacaklardir (Markova 2019). Uluslararas: ticarette, ihracat / ithalat
mallarmin maliyeti dogrudan doviz kurlarmma bagli olacaktir ¢iinkii iki farkli iilkeyi
kapsamaktadir. Doviz kurlariin islem saatleri boyunca siirekli degismesi nedeniyle, dogru
doviz kuru tahminleri, finans kuruluslarinin bir¢ok isletmesinin basarisi i¢in Onemli bir
faktordiir. Glinliik trilyon dolardan fazla dolagima sahip déviz piyasasi, diinyanin en biiyiik
finans piyasasidir. Bu pazar, diinya ¢apinda doviz islemlerine katilan uluslararasi kurumlari

birbirine baglar ve diinyada gerceklesen tiim iglemleri kapsar.

1.3.1. Finansal Enstriiman Tahmininde Kullanilan Yontemler

Kur tahmini i¢in bir¢cok farkli yontem kullanilmaktadir. Fakat bu modeller i¢inde
gelismis bir model bulmak olduk¢a zordur. Kullanilan yontemlerden bazilari; indikatdrler
aracilig1 ile doviz kuru tahmini, veri madenciligi algoritmalari ile doviz kuru tahmini, faiz
oranlar1 paritesi ile doviz kuru tahmini, Uluslararas: Fisher etkisi ile doviz kuru tahmini gibi

bir¢cok yonetme ile doviz kuru tahmini yapilabilmektedir.

Forex(foreign exchange rate) doviz piyasasi, doviz ticareti i¢in kiiresel bir merkezi
olmayan veya tezgah iistii piyasasidir. Bu piyasa her para birimi i¢in d6viz kurunu belirler.
Gegerli veya belirlenmis fiyatlarla para alim, satim ve takas islemlerinin tim yonlerini icerir.
Forex piyasasin da tahmin metodu uygulamasmin iki temel adimi vardir: ilk olarak veri
setinin analiz edilmesi sonrasinda ise veri setine en uygun tahmin metodunun se¢ilmesidir
(Tutal 2011). Karlarmi artirmak isteyen tiiccarlar daha iyi tahmin metodlar
kullanmaktadirlar. Piyasanin gelecegi hakkinda bilgi sahibi olmak isteyen tiiccarlar tek bir
teknige bagli kalmayip, degisik isaretleri yakalayabilmek icin c¢ok degisik teknikler
kullanmaktadirlar (YAO 1996).

Ortaya c¢ikan ilk soru sudur: Farkli para birimlerini tahmin etmek i¢in kullanilan farkli

yontemler var mi1? Doviz kurlarini tahmin etmenin farkli yontemleri vardir (Znaczko 2013).
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Bir yaklagim, uzun vadeli dongii artisina 6zgii cesitli faktorleri dikkate alabilir.
Ornegin, belirli bir iilke igin verilere verimlilik endeksleri, enflasyon, issizlik orani, ticaret

dengesi ve daha fazlasi temel alinarak bakilabilir.

Farkli bir yaklasim, déviz kurunun mevcut ve gegmisteki gercek degerine odaklanir.
Tahmin, yatirimciya gore yapilabilir, boylece orandaki degisiklikler belirlenebilir ve kaliplar
cizilebilir. D6viz kurunun egilimini tahmin etmeye g¢alismak i¢in kullanilan herhangi bir
sayida yontem ve asagidaki gibi bilgiler olabilir: siyasi istikrarsizlik, dogal afetler ve
spekiilasyon.

Uluslararas1 iglemler genellikle yakin gelecekte gerceklestirilir. Uluslararasi
islemlerde yer alan yabanci para akisini degerlendirmek i¢in doviz kuru tahminleri gereklidir.
Bu nedenle, uluslararasi is ortaminda faydalar1 ve riskleri degerlendirmek icin doviz kuru
tahmini ¢ok 6nemlidir. Kur tahmini ayrica yatirimcilar ve toplumun birgok kesimi icinde
onem arz etmektedir. Kur tahmini ile birlikte finansal enstriimanlar da toplum iginde ve
uluslararasi toplumda biiyiik 6nem arz etmektedir. Toplumsal yapilar ve bireyler i¢in finansal
enstriimanlar1 tahmini ekonomik yasantilarinin olmazsa olmazi durumundadir. Bir tahmin,
gelecekteki bir deger veya degiskenin degerleri hakkinda bir beklentidir. Beklenti, tahminci
tarafindan secilen bir bilgi seti kullanilarak olusturulur. Tahminci tarafindan kullanilan
bilgilere dayanarak, finansal enstriiman tahmin etmek icin iki saf yaklasim vardir (Susmel
2016):

1.3.1.1. Faiz Oranlar: Paritesi

Bu ¢alisma kapsaminda Onerilen yontemlerden biride indikator ve formiillerin yapay
zeka algoritmalarina giris degeri olarak verilmesidir. Faiz oranlari paritesi de doviz kurlarinda
gelecek tahmini i¢in kullanilan formiillerden biridir. Bu formiil bu calisma kapsaminda yapay
zeka algoritmalarina giris degeri olarak kullanilmasi suretiyle doviz kuru tahmini basari orani
artirilmigtir. Faiz orani paritesi, farkli tilkelerde yer alan para birimlerinin getirileri arasindaki
iliskiyi agiklayan 6nemli bir formiildiir (Melvin ve Norrbin 2013). Genel bir tanim yapilacak
olursa farkl iilkelerin para birimleri ile fiyatlandirilmis menkul kiymetler ayn1 getiriyi elde
etmesi gerektigini savunmaktadir (Krugman ve Obstfeld 2009). Ulkeler arasinda beklenen
getiri oranlar1 arasindaki farkliliklardaki degisiklikler, biiylik Olgiide ulusal faiz oranlari

arasindaki farkliliklardaki degisikliklere tekabiil etmektedir (Harvey 2006).
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1.3.1.2. Uluslararasi Fisher Etkisi

Uluslararasi Fisher Etkisi hipotezi, iilkelerin nominal faiz oranlar1 arasindaki farklarin
tilkeler arasinda gegerli olan doviz kurundaki degisime esit oldugunu savunmaktadir (Telek
2018). Uluslararas1 Fisher Etkisi formiiliinii asagidaki Sekilde ifade etmek miimkiindiir
(Denklem 1.1):

Ty =i +me (1.1)

Fisher denklemi olarak bilinen yukarda formiilii yer alan r, nominal faiz oranin

gostermektedir. i, reel faiz orani1 ve m, ise enflasyon oranidir (Orii¢ 2016).

1.3.2. Finansal Enstriimanlar Etkileyen Dis Etmenler

Finansal enstriimanlarin fiyatlarini arz ve talep dengesi belirlemektedir. Bununla
birlikte insanlarin arz ve talep durumlarini bazi dis faktorler etkileyebilmektedir. Bu dis
faktorlere finans piyasalarinda degiskenler denilmektedir. Bu degiskenler 5 ana baslik altinda

toplanabilir. Bu degisken basliklari; reel, kamu, fiyat 6demeler, is giicii seklindedir.

1. Reel: GSYIH, Ozel Tiiketim, Ozel Kesim, Kamu Kesim, Stock, Ithalat, Ihracat seklinde
ornek verilebilir.

2. Kamu: Vergi Gelirleri, Biitce Gelirleri, Faiz Dis1 Harcamalar, Biitge Dengesi seklindedir.

3. Fiyat: TUFE, UFE, Enflasyon, Uretici Fiyat Endeksi

4. Odemeler: Cari islem Dengesi, Altin Thracati, Enerji ihracati, Dis Ticaret Dengesi

5. Is giicii: Tarim Istihdamu, Sanayi istihdamu, Insaat istihdami, Hizmet istihdami

Bu calisma kapsaminda bu degiskenler yapay zeka algoritmalarina giris degeri olarak
kullanilmistir. Tahmin sonuglarina goére degiskenler arasindaki kolerasyon olarak

sunulmustur.

Calisma kapsaminda yapay zeka algoritmalarma giris degeri olarak kullanilan

degiskenler asagidaki gibidir.

» Tiirkiye 1, 5, 10 Yillik Bono Faizi

» Tirkiye CDS 1, 5, 10 Yillik

* CDS- Credit default swap (Kredi risk primi)

*  PMI (Purchasing Managers’ Index) — Satin alma Miidiirleri Endeksi
*  Dis Ticaret Agig1
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* Amerikan 10 yillik tahvil faizleri

*  BIST100 Endeksi

» USD Endeks

 TUFE (Tiiketici Fiyat Endeksi)

» Tiiketici gliven endeksi

* Ekonomik giiven endeksi

* Formiiller: Uluslar aras1 fisher etkisi, UIP (exchange rate equation)
« Indikatorler: MA, Trend Analiz,1,5,20 giinliik farklar, MACD

* Defter degeri/piyasa degeri

Faiz

Faizler piyasada bulunan finansal enstriimanlar iizerindeki en etkili araclar arasinda
yer almaktadir. Tiirkiye de etkili olan TCMB gosterge faizleri, reeskont kredisi faizleri, FED
faizleri, Avrupa Merkez Bankasi faizleri yer almaktadir. Faizlerin finansal enstriimanlari
etkilemesinin sebebi dogrudan yatirimcilar ilgilendiren mevduat hesaplari ve kredilerle
iliskilidir. Ornegin FED faizlerinin diismesi yatiricilarin ve hane halkinin altina olan talebini

artirmakta ve ons altin fiyatlarinda yiikselis olmaktadir.
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Sekil 1. Tiirkiye 2 Yillik Tahvil Faizi 2012 2022 Yillar:1 Arasi
Kaynak: TCMB EVDS.. https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021
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Sekil 1 iizerinde Tiirkiye’nin 2 yillik tahvil faizi oranlari 2012 ile 2022 yillar
arasindaki grafigi bulunmaktadir. Sekil lizerinde X ekseninde 10 yillik zaman araligin
bulunmaktadir, Y ekseninde 2 yillik tahvil faizi bulunmaktadir. Grafik iizerinde goriilen faiz
verileri ve bahsi gecen diger faiz verileri hem formiiller tizerinde kullanilmis hem de yapay

zeka algoritmalarinda giris degeri olarak kullanilmistir.

PMI (Purchasing Managers’ Index) —Satin alma Miidiirleri Endeksi

Bir ankettir aslinda Istanbul sanayi odasi, miisiat ve markit yaptig1 bir anket. 400 adet
firmanin satin alma miidiirleirne yapilan bir anketttir. Imalat, yapi-insaat ve hizmet sektorleri
icin ayr1 yapilmaktadir. Bu ikisinin birlesimine kompozit pmi denir. Mevcut veriler 151¢inda
yapilan bir ankettir. Sirketlerin satin alma miidiirlerinin mal ve hizmetleri satin alma
egilimlerini gdsteren anketlere dayanan oncii bir gostergedir. Ulkelerin ekonomik gidisatini

biliylimelerini en 6nemli makro ekonomik verilerden biridir.

Sonuglar 3 e ayrilir; 50 nétr, 50 {stli ekonomik aktivitide iyilesme var, 50 altinda ise
ekonomik aktivitede kotiilesme var demektir. Yiiksek frekansh bir veri oldugu ve oncii bir
gosterge oldugu icin tercih edilmistir. Oniimiizdeki ayin gelen siparisleri ile ilgili bilgiler
vermektedir. Bu nedenle oncii bir gostergedir. PMI endeksi ile ekonomik durum tahmini

yapmak miimkiindiir (Radoslaw ve Maria 2021).

60
50 _%W&vﬁ
40

30

20
10

01 Nis 2022.;
01 Ara 2021.;
01 Nis 2021.:

01 Ara 2020.:
01 Nis 2020.:
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01 Agu 2016.:
03 Agu 2015.;
01 Sub 2013

01 Agu 2017..
01 Nis 2016 (Mar)

01 Agu 2018.
03 Nis 2017 (Mar)

02 Agu 2021.;
04 Agu 2020.;
01 Agu 2019.;
02 Nis 2018 (Mar)
01 Arahk 2017.:
01 Aralk 2016.:
01 Arahk 2015.:

Sekil 2. Tiirkiye Imalat Satin Alma Yéneticileri Endeksi (PMI) 2013 ile 2022 Yillar1
Kaynak: TCMB EVDS.. https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021
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Sekil 2 iizerinde Tiirkiye Imalat Satin Alma Y®éneticileri Endeksi (PMI) 2013 ile 2022
yillar1 aras1 grafigi gosterilmistir. Grafik lizerinde X ekseninde 9 yillik zaman araligi

bulunmaktadir, Y ekseninde PMI degerleri bulunmaktadir.

Dis Ticaret Agig1

Disaridan alinan mallar ile disariya satilan mallar arasindaki farktan olusan agiga
denilmektedir. Ac¢ik olusmasi i¢in disaridan alinan mal ve hizmetlerin toplam tutarinin
satilan mal ve hizmetlerin toplam tutarindan fazla olmasi gerekmektedir. Dis ticaret acigi
hesaplamasi yapilirken mevsimsel durumlar goz oniinde bulundurulmadan hesaplanmalidir.
Ciinkli mevsim etkisi gegici etki olusturmaktadir. Gergek artis ve azaligi bulabilmek igin
mevsimsel etkiler gz onlinde bulundurulmamalidir. Calisma kapsaminda dis ticaret dengesi
bir 6nceki yilin aynm1 aymna gore yilizdelik degisim verileri kullanilmistir. D6viz kuru ile ters
yonlii iliski mevcuttur. Yani dig ticaret verileri pozitif olmasi1 durumunda doviz kuru negatif
dis ticaret verileri negatif olmast durumunda doviz kuru pozitif etkilenmistir. Dig ticaret
dengesi yiizdelik degisim kullanilmistir. Bir dnceki yilin ayni aymna gore yiizdelik fark
hesaplanmas1 sonucunda olusan degerler kullanilmistir. Eksi olmasi onceki yilin ayn1 ayina
gore azalis oldugu anlamina gelmektedir. Dis ticaret aciginda azalis oldugu i¢in olumlu
olarak diislintilebilir. Art1 olmast ge¢mis yilin ayn1 aymna gore daha fazla dis ticaret acigi

verildigi anlamina geldigi i¢in olumsuz diisiiniilebilir.
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Sekil 3. 2002 2019 Yillar1 Aras1 Tiirkiye Dis Ticaret Acigi
Kaynak: TCMB EVDS.. https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021
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Sekil 3 tizerinde 2002 2019 yilar1 aras1 Tiirkiye’nin dis ticaret acig1 verilerinin grafigi
bulunmaktadir. Sekil tizerinde X ekseninde 17 yillik zaman araligi bulunmaktadir, Y

ekseninde dis ticaret a¢1g1 bulunmaktadir.
Amerikan 10 Yillik Tahvil Faizleri

Tahvil devletin bor¢ para saglamak amaciyla ¢ikardigi yillik alinip satilan bilen faiz
getirisi olan degerli kagitlara denir. Amerikan 10 yillik tahvil faizleri Amerika Birlesik

Devletlerinin tahvil karsiliginda 6dedigi faizlerdir.

DTH, yurt i¢inde yada yurt disinda bulunan kisilerin, tiim yabanci para biriminden
olan hesaplarina verilen isimdir. Tiirkiye deki DTH hesaplarinda biriken mevduatin toplam
mevduata orant her gegcen giin artis gostermektedir. Gilinlimiizde DTH hesaplar1 i¢inde
Amerikan dolarinin oran1 %65 civarinda olmasi sebebiyle Amerikan 10 yillik tahvil faizleri

sec¢ilmistir.
BIST100 Endeksi

Bist 100 Endeksi borsa Istanbul da islem yapan 100 hissenin degerini dlgmek igin
kullanilan performans 6l¢iim endeksidir. Bu endeksin hesaplamasindaki ilk 100 endeksteki
hisseler performans ve islem hacmi agisindan ilk 100 hisse senedidir. Tez ¢alismasinda bu
endeksin kullanilmasinin sebebi Tiirkiye igerisinde Tiirk lirasi ile islem yatirim yapilabilecek

en biiylik enstriimanlarin baglarinda gelmesidir.

USD Endeks

Amerikan dolar endeksi, dolarin 6 farkli para birimine gére geometrik ortalama
yontemi ile hesaplanan endeks degeridir. Bu para birimleri; Japon Yeni, Euro, Kanada Dolari,
Ingiliz Sterlini, Isve¢ Kronu ve Isvigre Frang1 dir. Uluslar arasi ticarette en fazla kullanilan
para birimi dolar olmasi sebebiyle ve usd dolar endeksi en ¢ok kullanilan para birimlerine
karst degerini goOsterdigi icin Onemli bir endekstir. Bu sebeplerden dolayr usd endeks

secilmistir.
TUFE (Tiiketici Fiyat Endeksi)

TUFE genel bir tiiketicinin satin aldigi hizmet ve mallarin fiyatlarindaki degisimi

gdsteren endekse tiiketici fiyat endeksi denir. TUFE yillik olarak artis gdstermesi enflasyon
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olarak adlandirilirken, azalis gostermesi ise deflasyon olarak adlandirilir. Tiirkiye genel
olarak enflasyondan sdz edilmektedir. Degisken olarak TUFE nin secilmesinin sebebi
TUFE nin degisimi yatirimcilarin para harcama oranini etkilemesi sebebiyle birikimlerini ve

finansal enstriiman tercihlerini etkiliyor olmasidir.
Tiiketici Giiven Endeksi

Tiketici giiven endekisi tcmb ile tuik’in birlikte hazirladig: tiiketicilerin tasarruf
egilimlerini, ekonomiye hakkinda durum degerlendirmelerini, mali durumlarmi, gelecek
doneme dair beklentilerini 6lgmeyi amaglayan bir endekstir. Endeks 0 ile 200 arasinda bir
deger almakla birlikte 100 iizeri tiiketici giiveninde olumlu 100 altinda ise olumsuz bir durum

oldugunu goéstermektedir.

Tez calismasinda yer verilmesinin sebebi yatirimcilar ve tiiketiciler i¢in Oncii bir
gosterge olmasi ve gelecege dair bakisin insanlarin tiiketim aligkanliklarini ve birikim

aliskinlarini etkilemek suretiyle finansal enstriiman tercihini etkiliyor olmasidir.
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Sekil 4. 2020 ile 2022 Yillar1 Arasi Tiirkiye Tiiketici Giiven Endeksi

Kaynak: data.tuik. https://data.tuik.gov.tr/Kategori/GetKategori?p=enflasyon-ve-fiyat-
106&dil=1. ET: 10.01.2021

Sekil 4 iizerinde 2020 ile 2022 yillart aras1 Tirkiye tiiketici gliven endeksi grafigi
bulunmaktadir (data.tuik 2022 ). Sekil iizerinde X ekseninde 2 yillik zaman araligt

bulunmaktadir, Y ekseninde Tiiketici gliven endeksi verileri bulunmaktadir.
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Ekonomik Giiven Endeksi

Uretici ve tiiketicilerin genel ekonomik durumlar ile ilgili egilim, beklenti ve
degerlendirmelerini 6lgmeyi amaglayan birlesik bir endekstir. Endeks 0 ile 200 arasinda
deger almakla birlikte 100 {izeri ekonomik glivenin olumlu 100 altinda ise ekonomik giivenin

olumsuz oldugu yonde yorumlanir.

1.4. Veri Madenciligi

Bilgisayarlar her gegen giin hayatimiza daha fazla girmesiyle birlikte, artik her yapilan
islem sayisal ortamda kayit altina alinyor (Silahtaroglu 2013). Marketlerde, eczanelerde,
hastanelerde, alis veris merkezlerinde, toplu tagimalarda hemen hemen hayatimizda
dokundugumuz her bir nokta bilgisayarlar tarafindan kayit altina alinmaktadir. Biitiin bu
bilgiler bir yigin halinde tutulmaktadir ve iglerinden ¢ok degerli bilgiler ¢ikabilmektedir.
Yani kisaca 6zetlemek gerekirse etrafimizda bir siirli veri var ve bu veriler bilgiye donlismeyi
beklemektedir. Bilginin giigle esdeger oldugu ¢agimizda iste bu verilerde bilgiye doniismeyi
bekleyen madenler gibidir. Veri madenciligi le veri yigmlarinda sakli olan ve Onceden

bilinmeyen bilgilerin elde edilmesi amaglanmaktadir (Boran 2012).

Verinin yonetimi gliniimiizde c¢ok oOnemli bir duruma gelmistir hata bazi bilim
insanlar1 durumu su sekilde 6zetlemektedir; veri ¢agimizin petroliidiir. Veri yonetimi, veri ve
bilgi varliklarinin degerini elde eden, kontrol eden, koruyan, teslim eden ve artiran

politikalarin, uygulamalarin ve projelerin planlanmasi, yiiriitiilmesi ve gozetimidir (Mosley
2009).

Verinin bilgiye doniisiimiinde birgok paydas bulunmaktadir. Bu paydaslar
yazilimcilar, is birimleri, test ekipleri, iist yonetim vs. olabilir. Tiim paydaglarin veri
kullanilabilirligini, kalitesini ve gilivenlik ihtiyaclarini karsilamak i¢in asagidaki adimlara

dikkat etmek gerekmektedir.

e Isletme’nin tiim paydaslarmin bilgi ihtiyaglarmi anlamak.

e Veri testlerinin entegrasyonunu yakalamak, veri saklamak, veri korumak.

e Veri ve bilgilerin kalitesini siirekli artirmak

e Gizlilik ve giivenilirligi saglamak ve veri ve bilgiler i¢in yetkisiz veya uygunsuz
kullanim1 6nlemek.

e Veri ve bilgi testlerinin etkin kullanimini ve degerini en list diizeye ¢ikarmak
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Kiimeleme analizi eldeki veriler gruplara ayirma islemidir. Eldeki verilerin
birbirlerine olan benzerliklerine bakarak hangi gruplara, ka¢ degisik guruba ayrilacagi
belirlenir. Kiimeleme veya kiimeleme analizi ver nesnelerini 6nceden bilmeyen gruplara veya
bir baska ifadeyle kiimelere bolme islemdir (Aksehirli 2011).

Smiflandirma eldeki verilere dayanarak gelecekteki durumlarla ilgili Ongori
yapilmasinda ve yeni eklenen veri elemaninin daha 6nceden belirlenmis siniflara atamak igin
kullaniir (Inan 2015). Siniflandirma isleminin kiimeleme den farkli smiflandirmada
olusturulacak grup sayist bilinmektedir, kiimelemede ise olusacak grup sayisi
bilinmemektedir. Bu tez kapsaminda yer alan ¢alismalarda kur tahminlerinde bulunacaktir,
bu tahminlerde siniflandirma algoritmalarindan yararlanilacaktir. Kur tahmininde olusacak

siiflar 6nceden bellidir bu gruplar; degismez, artar ve azalir seklinde olacaktir.

1.4.1. Veri Diizenleme

Veri analizi ¢alismalarinda verinin bilgiye doniisiim asamalar1 bulunmaktadir. Bir
glinliik yayinlanan finansal enstriiman verisinde tarih ve finansal enstriiman o giin ki satis alis
degerleri, parite, ¢apraz kur degerleri bulunabilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda bu
ozelliklerde tarih, satis degerinden yararlanilacaktir. Ayrica tarih ve satis degerine gore bir
giin Oncesine gore fark, bir hafta oncesine gore fark, bir ay dncesine gore fark degerleri
hesaplanacaktir. Fark degerleri 3 farkli veri alabilecektir; artis, azalis ve degismeme durumu.
Bir diger veri 6zelligi ise trend olacaktir. Trend belirli zaman araligindaki gidis dogrultu
demektir. Finansal piyasalarda 3c¢esit trend bulunmaktadir. Yiikselen, al¢alan ve yatay

trendler.

1.4.2. Finansal Enstriiman Ozellikleri

Tarih: Bu tez kapsaminda tarih olarak gilinlik degerler alinmistir. D6viz kurunda ¢ok
fazla ham veri bulunmamaktadir. Veri madenciligi ¢aligmalarinda genellikle veri temizleme
islemleri yapilmaktadir fakat doviz kuru ¢alismalarinda temizlenecek 6zellik bulunmadig:

icin yeni veriler Uretilerek dogru bilgiye ulagilmaya ¢alisiimaktadir.

Para birimi: Bu tez kapsaminda yogunluklu olarak USD/TRY, EUR/USD,
BTC/USD, GARAN, Ons Altin gibi finansal enstriimanlar {izerinde ¢aligmalar yapilmaktadir.

Deger: Ilgili finansal enstriiman o an ki degerini ifade etmektedir. Bu tez kapsaminda

yapilan calismalarda USD/TRY, EUR/USD, BTC/USD, GARAN, Ons altin kurunun satis
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degeri baz alinmistir. Satis degeri para birimi saticilarinin satis islemlerinde uyguladiklar

degerdir.

1 giinliik fark: Ilgili finansal enstriimanin bir giin dnceki degeri ile o giin ki degeri
arasindaki farki ifade etmektedir. Fark = Bu giin ki deger- 1 Giin 6nceki deger seklinde islem

yapilarak bulunmaktadir.

1 haftalik fark: ilgili finansal enstriimanin bir hafta énceki degeri ile o giin ki degeri
arasindaki farki ifade etmektedir. Fark = Bu giin ki deger- 1 Hafta 6nceki deger seklinde

islem yapilarak bulunmaktadir.

1 ayhk fark: Ilgili finansal enstriimanin bir ay onceki degeri ile o giin ki degeri
arasindaki farki ifade etmektedir. Fark = Bu giin ki deger- 1 Ay onceki deger seklinde islem

yapilarak bulunmaktadir.
Ertesi giin degeri: lgili tarihten bir sonraki giin gergeklesen para degerini ifade eder.

Trend: Trend TDK sozliik anlami ile egilim demektedir. Finansal piyasalarda da
menkul kiymetin gelecekti ki egilimini tahmin etmeye trend denmektedir. Trend belirlenirken

geleneksel yontem olarak zirve ve ¢ukurlarin belirlenmesinden gegmektedir (John M. Maheu

2012).

Formiiller: Finansal enstriiman tahminin klasik yontem olarak tahmin formiilleri
kullanilabilmektedir. Bu formiiller ile finansal enstriiman tahmini yapmak miimkiindiir.
Ornegin uluslararas1 Fisher indeksi ile iki iilke para birimi arasindaki aratis ve azalislar
enflasyon veya faizlere gore tahmin hesaplamasi yapilabilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda
bu ve calismada gegen diger formiiller finansal enstriiman tahmini i¢in yapay zeka

algoritmalarina girig degeri olarak kullanilmistir.

indikatorler: Finansal enstriiman tahmininde kullanilan bir diger klasik yontem ise
indikatorler kullanilarak yapilan tahmin yontemidir. Bu yontemin yaygin kullanimi olmakla
birlikte, dogruluk orani ise kismen daha azdir. Bu c¢alisma kapsaminda indikatdrden gelen
tahmin verileri yapay zeka algoritmalarina giris degeri olarak kullanilmistir. Calismasa

MACD, RSI, MA indikatorlerinden yararlanilmistir.
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Degiskenler: Finansal enstriimanlarin degerlerini etkileyen dis faktorler degiskenler
olarak adlandirilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda faiz, CDS gibi 20 farkli degisken yapay

zeka algoritmalarina giris degeri olarak kullanilmistir.

Diigiis Trendi Artis Trendi 88528
(Ay1 Trendi) (Boga Trendi) L,  85.000
o 80.000

[ 75.000

Yatay Trend

[ 70.000

[ 65.000

[ 60.000

[ 55.000

[ 50.000

[45.000

20'08 20'09 20l10 20'11 20‘12 20l13 20'14

Sekil 5. Trend Cizgileri ile Trend Analiz
Kaynak: TCMB EVDS https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021

Sekil 5 te geleneksel yontemler ile trend analizi yapilmigtir. Bu yontem ile analiz
yapilirken tepe ve cukur noktalar1 belirlenmektedir. 3 tepe bir ¢izgi ile birlestirilir ve egilim
asagl dogru ise ay1 trendi yani diisiis trendi olarak belirlenir. Eger tepe noktalar1 arasinda
cizilen cizgi yatay bir egilimde ise yatay trend olarak isimlendirilir. Eger tepe noktalari

birlestirildiginde yiikselis egilimde ise Boga trendi yani artis trendi olarak adlandirilir.
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Sekil 6. Hareketli Ortalamalara Gore Trend Belirleme

Kaynak: investing.com. http://tr.investing.com.tr/ET:03.03.2021
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Sekil 6 de hareketli ortalama ile nasil trend belirlenecegi gosterilmistir. Bu tez
kapsaminda yapilan calismalar da hareketli ortalamaya gore trend belirlenmektedir. Sekil 5
mavi ¢izgi ile gosterilen grafik 5 giinliik hareketli ortalamadir. Kirmizi ¢izgi ise 21 giinliik
hareketli ortalamadir. Mavi ¢izginin kirmizi ¢izgi lizerine gegtigi yerler yiikselen trendin
basladig1 noktalar kabul edilmektedir. Kirmizi ¢izginin mavi ¢izgi iizerine gegtigi noktalar ise

alcalan trendin bagladig1 noktalar kabul edilmektedir.

1.4.3. Veri Yasam Dongiisii

Veri yonetimi, 6zellikle Biiyiik Veri ¢aginin ortaya ¢ikmasiyla birlikte giderek daha
karmagsik hale geliyor. Bu verileri yonetmenin en iyi yolu, bir veri yasam dongiisini
olusturularak ham veriden verinin imhasina kadar siireci ¢izmektir (Arass 2018). Veri yagsam
dongiisli gliniimiizde biiylik verinin bu kadar arttig1 bir donemde ¢ok 6nem arz etmektedir.
Ozellikle ham veriden veri'nin yok edildigi son asamaya kadar olan siirecleri

gozlemleyebilmesi i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir.
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Zaman(Giinliik) Deger(Doviz Kuru Degeri)

Tahmin
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| Analiz Edilmis Veri |

Neural
Bagging Stacking Ada Boost Network
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Vote Tahmin Tahmin

Boost FK Tahmin Vote FK Tahmin

Sekil 7. Finansal Enstriiman Verisi Yasam Dongiisii

Sekil 7 tlizerinden bir finansal enstriiman verisinin yasam dongiisii sekillendirilmistir.
Ham olarak gelen menkul kiymet degerin ¢ok fazla 6zelligi bulunmamaktadir. Bu da finansal
enstriiman verilerinin analiz edilmesini zorlastiran bir noktadir. Veri madenciligi
caligmalarinda genellikle biiyiik veriler bulunmakta bu verileri temizleme islemi ile
ugrasilmaktadir. Ornegin bir hasta ile ilgili yapilacak veri madenciligi ¢calismasinda hastanin
binlerce verisini anlik olarak degerlendirilebilmesi i¢in bazi verilerin ayiklanarak islemlere
devam edilmesi gerekliligi dogmaktadir. Fakat menkul kiymetler ile ilgili yapilan
caligmalarda diger calismalardan bu noktada ayrilmaktadir. Menkul kiymetlerin ham

verisindeki ozellikler sinirhidir. Bu 6zellikler; zaman, alis degeri, satis degeri, acilis degeri,
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kapanigs degeri olabilmektedir. Bu verilerden zaman ve satis degeri bu tez kapsaminda

kullanilmastir.

Finansal enstriiman ile ilgili 6zelliklerin sadece ve zaman ve satis degerinin olmasi
analizi zorlastiran bir durumdur. Bu duruma ortadan kaldirmak i¢in doviz kuruna bazi
ozelliklerin eklenmesi zorunlulugu dogmaktadir. Bu tez kapsaminda finansal enstriimana
eklenen Ozellikler; Bir giin fark, bir hafta fark, bir ay fark, trend, indikatorler, degiskenler,

formiiller, tahmin sonug seklindedir. Asagida bu degerlerin nasil hesaplandig agiklanmistir.

Bir Giin Fark: Bir giin 6nceki menkul kiymetin degeri ile o giin ki degeri arasindaki
farki gostermektedir. Cikarma isleminden sonra isleminden sonra ne kadarlik bir degisim
oldugunun tespiti i¢in fark degerinin yiizdesine bakilir. Cikan ylizde daha 6nce hesaplamasi
yapilan makas araligina gore 3 sinifa ayrilir. Bu degerler; Arti Eksi Notr. Makas araligi
hesaplanirken Tiirkiye de bankalarin alis satis degerleri arasindaki farkin yiizdesi
hesaplanmistir. Bu deger giinliik olarak degismekle birlikte ortalama deger olarak yiizde 1
kabul edilmistir.

Bir Hafta Fark: Bir hafta onceki menkul kiymetin degeri ile o giin ki degeri
arasindaki farki gostermektedir. Bir hafta dnceki deger i¢in ig giinleri baz alinarak 5 giin
olarak hesaplama yapilmistir. Cikarma isleminden sonra isleminden sonra ne kadarlik bir
degisim oldugunun tespiti i¢in fark degerinin yiizdesine bakilir. Cikan yiizde daha 6nce

hesaplamasi yapilan makas araligina gore 3 sinifa ayrilir. Bu degerler; Art1 Eksi Notr.

Bir Ay Fark: Bir ay 6nceki menkul kiymetin degeri ile o giin ki degeri arasindaki
farki gostermektedir. Bir ay onceki deger i¢in is gilinleri baz alinarak 21 giin olarak hesaplama
yapilmistir. Cikarma isleminden sonra isleminden sonra ne kadarlik bir degisim oldugunun
tespiti i¢in fark degerinin ylizdesine bakilir. Cikan ylizde daha 6nce hesaplamasi yapilan

makas araligina gore 3 sinifa ayrilir. Bu degerler; Art1 Eksi Notr.

Trend: Trend degeri ¢ok onemli bir degerdir. Bu tez kapsaminda da 2 farkli noktada
kullanilmigtir. Bu c¢alisma kapsaminda trend hesaplanirken hareketli ortalamalar
kullanilmigtir. Hesaplama yontemi konusunda Teknik analiz konusunda detaylara

deginilmistir. Trend sonugclari; Yikselen, Al¢alan, Yatay olabilmektedir.

Tahmin Sonuc¢: T zamanindaki menkul kiymetin T+1 zamanindaki degerine gore

nasil sonu¢ verdigini gostermektedir. T zaman1 gecmiste yasamis bir giin ise t zamanindaki
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yapilan tahminlerin dogrulugu t+1 zamanina bakilarak tespit edilebilir. Bu o6zellik ¢ok
onemlidir ¢linkii bu degere bakarak algoritmalarin ne kadar dogrulukla calistigin1 bulmak
miimkiindiir. Al, Sat, Oynama degerlerini alabilmektedir. Makas araligina bakilarak bu

degerler hesaplanmaktadir.

Menkul kiymete yukardaki ozellikler kazandirildiktan sonra veri iizerinde veri
madenciligi algoritmalar1 ¢alistirilabilir duruma gelmektedir. Veri madenciligi algoritmalari
calistirilarak sonuglart tahmin sonug¢ degeri ile kiyaslanarak algoritmalarin ne kadar

dogrulukla tahmin ettigi sonuglari bulunabilir.

Bu asamadan sonra pek ¢ok algoritmanin tahmin sonuglari elde farkli tahmin
sonuclar1 elde edilmis olacaktir. Farkli tahmin sonuglar1 icinden hangisinin dogru oldugunu
nasil bilebiliriz? Bu tez kapsaminda yapilan ¢alisma bu sorunun ¢éziimiinii aramaktadir. Bu
sorunun ¢oziimil i¢in Boost Fonksiyonel Kiimeleme algoritmasi ve Vote Fonksiyonel
Kiimeleme algoritmasinin sonucuna bakmaktadir. Bu algoritmalar ile ilgili detay bilgiler

ilerleyen boliimlerde verilecektir.

1.4.4. Veri Yapisi

Veri yagsam dongiisii yonetimi, verilerin sonug liretmek i¢in kullanildigr ve islendigi
herhangi bir isletme veya uygulama i¢in ¢ok yararhidir. Verilerin belirli bir siire i¢in
goriinmesi, sistemde erisilebilirligi ve kullanilabilirligi saglar. Farkli kaynaklardan iiretilen
veriler ve erisilebilirlik i¢in ¢esitli bigcimlerde mevcuttur. Saglik sektorii gibi biiyiik veriye
dayali bir uygulama, sensorler ve diger elektronik cihazlar aracilifiyla ¢ok sayida veri tiretir
ve bu veriler, hasta ve hastanelerin yararlari i¢in g¢esitli amaglara yonelik rapor olusturma ve
tahminler i¢in bir model olarak siniflandirilabilir. Veri yagam dongiisii, sistemdeki tiim veri
slirecini sunar. Verilerin yasam dongiisii, sistem ve uygulamalarda olusturma, depolama,
kullanilabilirlik, paylasma ve arsivleme ve yok etme ile baglar. Bir organizasyondaki veri
akisin1 tamimlar. Modelin basarili bir sekilde uygulanmasi i¢in, verilerin yasam dongiisiinii
giivenli bir veri yOnetimi sistemi altinda siirdiirme ihtiyac1 vardir. Veriler, glinlimiiz
senaryosunda sektorlerde degerli bir nesne olarak kabul edilmektedir (Banyal 2020). Bu tez
kapsamindaki ¢aligmalarda da menkul kiymetler verileri ile islemler yapilacaktir. Bu verilerin

ilk hali ¢ok sadedir, iizerinde calisma yapildiktan sonraki veri yapist asagida gosterilmistir.
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Sistemi girisi yapilan doviz kurunda tarih ve doviz kurunun o tarihteki degeri
bulunmaktadir. D6viz kurunun o anki degeri veri analizi i¢in yeterli olmayacaktir. Veri

analizi ¢aligmalari igin bir giinliik kur bilgisi i¢in 6zellikleri:

BirGunFark: {Arti,Eksi,Notr}
BirHaftaFark: {Arti,Eksi,Notr}
BirAyFark: {Arti,Eksi,Notr}
Trend: {yukselen,alcalan,yatay}
Tahmin: {Al,Sat,Oynama}

Tablo 1. Ornek Déviz Kuru Verisi

BirGunFark BirHaftaFark |BirAyFark |trend tahmin

Notr Notr Notr yatay Al

Arti Notr Notr yatay Oynama
Notr Notr Notr yatay Al

Arti Notr Notr alcalan Al

Arti Notr Notr yukselen | Al

Arti Arti Notr yukselen | Sat

Eksi Arti Notr yukselen | Sat

Eksi Arti Notr alcalan Oynama
Notr Arti Notr alcalan Oynama
Notr Eksi Notr alcalan Oynama
Notr Eksi Notr yukselen | Sat

Eksi Eksi Notr yukselen Oynama

Tablol {izerinde Ornek d6viz kuru verisi bulunmaktadir.
Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

1.4.5. Bayesyen Siniflandirma

[k olarak Bayes tarafindan ortaya atilan, daha sonra Laplace ve 19.yiizyildaki diger
bilim adamlar tarafindan da kabul edilen Bayesyen yaklasim, 20.ylizyilin ortalarinda De
Finetti, Jeffreys, Savage ve Lindley gibi bilim adamlar: tarafindan gelistirilmistir (Zeytinoglu
ve Cakir 2015). Klasik istatistik yaklasimlarindan farkli olarak tiimevarim y&ntemini
benimsemistir. Klasik yontemlerde tiimdengelim yontemi benimsenmistir. Bayesyen
yaklasiminda olasilik klasik yonteme gore daha agir basmaktadir. Naive Bayes
smiflandiricilar, Bayes Teoremine dayali ortak ilkeleri paylasan bir algoritmalar

koleksiyonudur (Ozdemir , Yavuz ve Fares 2019). Naive Bayes smiflandiricilari, Weka
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yaziliminda kullanilan veri smiflandirma tekniklerinden biridir veya farkli yazilimlar

kullanarak diger veri isleme alanlarinda kullanilabilir (Kaur 2017).

Bayesyen Siniflandirma Algoritmasi Uygulamasi

Bayesyen Siniflandirma uygulamasinda 2019 Ocak ve Subat aylar1 USD/TRY kuru
verilerinden yararlanilmistir. Asagidaki tabloda USD/TRY Doviz Satis 2 aylik verileri
bulunmaktadir. Bu veriler Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi sayfasindan elde edilmistir.
(TCMB, Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi 2019). Merkez bankasit EVDS seri market
sayfasindan efektif satis USD secilerek istenilen tarih araliginda kur raporlar

alinabilmektedir.

Tablo 2. 2019 Ocak Subat USD/TRY Déviz Satis Kuru

Tarih USD/TRY Diviz Satis

02-01-2019 5,2905
03-01-2019 5,3412
04-01-2019 5,4686
07-01-2019 5,4186
08-01-2019 5,3693
09-01-2019 5,4362
10-01-2019 5,5072
11-01-2019 5,4724
14-01-2019 5,4340
15-01-2019 5,5203
16-01-2019 5,4499
17-01-2019 5,4134
18-01-2019 5,3659
21-01-2019 5,3526
22-01-2019 5,3465
23-01-2019 5,3551
24-01-2019 5,3238
25-01-2019 5,2835
28-01-2019 5,2736
29-01-2019 5,2858
30-01-2019 5,3436
31-01-2019 5,2876
01-02-2019 5,2203
04-02-2019 5,2038
05-02-2019 5,2288
06-02-2019 5,2073
07-02-2019 5,2183
08-02-2019 5,2502
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11-02-2019 5,2532
12-02-2019 5,2651
13-02-2019 5,2733
14-02-2019 5,2523
15-02-2019 5,2962
18-02-2019 5,2696
19-02-2019 5,3018
20-02-2019 5,3147
21-02-2019 5,3059
22-02-2019 5,3236
25-02-2019 5,3264
26-02-2019 5,3154
27-02-2019 5,3044
28-02-2019 5,3000

Kaynak: TCMB EVDS https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021

Tablo 2 {izerindeki veriler tizerinde c¢alisarak 2019 Subat ayr USD/TRY kuru
verilerinin 1 giin 6nceki, 1 hafta onceki ve 1 ay Onceki degerine gore degisim miktari

asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 3. 2019 Subat Ay1 USD/TRY Kuru Artis Degerleri

Tarih USD/TRY Diviz Satis | 1 giin Once 1 Hafta Once 1 Ay Once

01-02-2019 5,2203 -0,0560 -0,0362 -0,0029
04-02-2019 5,2038 -0,0673 -0,0632 -0,1209
05-02-2019 5,2288 -0,0165 -0,0698 -0,2648
06-02-2019 5,2073 0,0250 -0,0570 -0,1898
07-02-2019 5,2183 -0,0215 -0,1363 -0,1620
08-02-2019 5,2502 0,0110 -0,0693 -0,2179
11-02-2019 5,2532 0,0319 0,0299 -0,2570
12-02-2019 5,2651 0,0030 0,0494 -0,2192
13-02-2019 5,2733 0,0119 0,0363 -0,1689
14-02-2019 5,2523 0,0082 0,0660 -0,2470
15-02-2019 5,2962 -0,0210 0,0340 -0,1976
18-02-2019 5,2696 0,0439 0,0460 -0,1172
19-02-2019 5,3018 -0,0266 0,0164 -0,0963
20-02-2019 5,3147 0,0322 0,0367 -0,0508
21-02-2019 5,3059 0,0129 0,0414 -0,0318
22-02-2019 5,3236 -0,0088 0,0536 -0,0492
25-02-2019 5,3264 0,0177 0,0274 -0,0002
26-02-2019 5,3154 0,0028 0,0568 0,0429
27-02-2019 5,3044 -0,0110 0,0136 0,0418
28-02-2019 5,3000 -0,0110 -0,0103 0,0186

Kaynak: TCMB EVDS https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021
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Tablo3 deki verilerin daha iyi anlasilabilmesi i¢in 01-02-2019 tarihi i¢in 1 giin 6nce, 1
hafta 6nce ve 1 ay onceki degerlerinin hesaplamasi asagida yapilmistir. Hafta sonlar1 kur

verileri sabit kaldigi i¢in hafta sonu verileri hesaplamalara katilmamastir.
01-02-2019 i¢in;

1 giin 6nce = 31.01.2019 USD/TRY - 30.01.2019 USD/TRY —> 5,2876-5,3436=-0,0560
yapar.

1 hafta once = 31.01.2019 USD/TRY - 24.01.2019 USD/TRY —> 5,2876-5,3238=-0,0362
yapar.

1 ay once = 31.01.2019 USD/TRY - 30.01.2019 USD/TRY —> 5,2876-5,2905=-0,0029
yapar.

Bir sonraki asama kurus artig, azalis veya degisim gostermedigi seklinde verileri iice
ayiracagiz. Kurun bir 6nceki zamana gore artig azalis veya degisim gostermedigine karar
verirken 0,02 kurus referans alinmistir. Bu deger farkli kurlar gore degiskenlik gosterebilir

sadece bu tablo 6zelinde bu deger referans alinmustir.

Tablo 4. 2019 Subat Ay1 USD/TRY Kuru Artis Azalis ve Degis Verilerine indirgeme

Tarih USD/TRY Déviz Satis 1 giin Once 1 Hafta Once 1 Ay Once Yarin
01-02-2019 5,2203 | E E E A
04-02-2019 5,2038 | E E E E
05-02-2019 5,2288 | E E E A
06-02-2019 5,2073 | A E E E
07-02-2019 5,2183 | E E E E
08-02-2019 5,2502 | A E E E
11-02-2019 52532 | A A E E
12-02-2019 5,2651 | A A E E
13-02-2019 52733 | A A E A
14-02-2019 5,2523 | A A E E
15-02-2019 5,2962 | E A E A
18-02-2019 5,2696 | A A E E
19-02-2019 53018 | E A E E
20-02-2019 53147 | A A E A
21-02-2019 5,3059 | A A E E
22-02-2019 5,3236 | E A E E
25-02-2019 5,3264 | A A E A
26-02-2019 5,3154 | A A A A
27-02-2019 5,3044 | E A A A
28-02-2019 5,3000 | E E A E
01.03.2019 5,3273 | E E E

Kaynak: TCMB EVDS https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021
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Tablo 4 te kullanilan kisaltmalar;

A — Art1, bir 6nceki zamana gore kurun artis gosterdigi anlamina gelir.

E — Eksi, bir 6nceki zamana gore kurun azalis gosterdigi anlamina gelir.

D — Degismemis, bir 6nceki zamana gore kurun degisim gostermedigi anlamina gelir.

Tablo 4 deki veriler kullanilarak 01-03-2019 tarihinde USD/TRY kurunun yoniiniin
ne olacagini hesaplanmistir. Tablo 4 te 01-03-2019 tarihe yonelik tahmin 02-03-2019
tarihinde gergeklesecek kurdur. 01-03-2019 tarihi i¢in yarin olan alan1 bayesyen
algoritmasina gore hesaplayarak bulacaktir. Ve algoritmanin kur degeri {izerindeki
dogrulugunu tespit edilmistir. Dolayisiyla aslinda elimiz de, x= {E,E,E} olarak bulunan veri

setine gore yarin kur ne oluru bulunur.
Simdi P(Cj) degerleri hesaplanirsa;
P (Art1) =8/20=0,4
P (Eksi) = 12/20 = 0,6
Olarak bulunur. Sonrasinda ise her bir kategoriye (A,E) gore kosullu olasilik bulunur.
P(x|art1) = 2/8 = 0,25
P(x|eksi) = 2/12 = 0,166

Tablo incelendiginde {E.E,E}olan 4 veri bulunmaktadir. Bunlardan 2 tanesi art1 2

tanesi de eksi olarak gergeklesmistir. Simdi P(Xi) degerini hesaplayalim.
P(Xi) = (0,4*0,25) + (0,6*0,166) = 0,1996 olur.
X = {E,E,E} nin art1 sinifinda olma olasilig1
P(art1jx) = (0,4*0,25) / 0,1996 = 0.51 yani ylizde 51dir.
X = {E,E,E} nin eksi sinifinda olma olasilig1

P(eksilx) = (0,6*0,166) / 0,1996 = 0.49 yani %49 dur.
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Sonug: {E.E,E}olarak gelen 01-03-2019 USD/TRY kurunu bayesyen algoritmasina gore
ertesi giin yani 04-03-2019 tahmin ettigimizde %351 ihtimalle artacak %49 ihtimalle azalacak
sonucu ¢ikmistir. Merkez bankasi verilerinden elde ettigimiz 04-03-2019 USD/TRY satis
kuruna baktigimiza 5,3538 olarak gerceklesmis ve bir onceki giine gore artis gdstermistir.

Yani Bayes algoritmasi ile tahmin sonucu uyusmustur.

1.4.6. Karar Agaglari

Karar agaclar1 smiflandirma problemlerinde en fazla kullanilan algoritmalardandir.
Karar agaglar1 siniflandirma algoritmalari incinde anlasilmasi da kolay olan algoritmalar i¢ine
girmektedir. Klasik smiflandirma yontemlerinden biri olan karar agaclari, tibbi teshis
(Pereira ve Pinto 2018) ,saldir1 tespiti (S. Benferhat 2013) ve sinyal isleme (N.D. Vanli 2019)
gibi c¢esitli alanlara uygulanmistir. Bu ¢alisma kapsaminda Doviz Kuru tahmininde
kullanilacaktir. Karar agaclari, belirli bir modelin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in
cok diizeyli ayrimciliga ihtiya¢ duyduklari icin hiyerarsik smiflandiricilar olarak da
adlandirilabilir (Fei Wang 2020).

Bir Giln Once
_---"'__-_- e ---__"'--__
B e Al
Bir Hafta Once Bir Hafta Once
ksl Al Eksi Artl.__
Bir Ay Once Bir Ay Once Bir Ay Once Bir Ay Once
o 7N 7z Z)
Eksi At Bl Al Eksi At Eksi Arti
/- . Vs S ”/_/ \\ V.
A Al sat ot Sal Al

Sekil 8. Finansal Enstriiman ile Karar Agaci

Sekil 8 verisi Tablo 3 ten alinarak olusturulmus bir karar agaci bulunmaktadir. Bu

agac ornek teskil etmesi adina temsili olarak olusturulmustur.
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1.5. Kolektif Siniflandirma

Ensemble Metot en iyi Tiirk¢e ifadesi Kolektif Siniflandirma olacaktir. Tezin geri
kalan boliimlerinde Ensemble Metot ifadesi yerine Kolektif Siiflandirma ifadesini
kullanacaktir. Kolektif siniflandirma yontemleri son 10 yilda veri madenciligi alanindaki en

etkili gelismelerden biri olarak tanimlanmigtir (Giovanni ve Seni 2010).

1.5.1. Bagging (Majority Vote) — Cogunluk Oyu

Bagging yonteminden majority vote olarak da bahsedilmektedir. Bagging bootstrap
aggregating kelimelerinin kisaltilmasindan olusmaktadir. Tiirkgesi ise c¢ogunlugun oyu
yontemi denilebilir ve bu tezde bagging yonteminden ¢ogunlugun oyu yontemi olarak
bahsedilecektir. Cogunlugun oyu yontemi bir tahminin daha basarili olabilmesi i¢in
algoritmalar lizerinde ortalama alir ve sonucu Ongoriirken ¢ogunluk oyu referans alir (L.

Breiman 1994).

Cogunlugun oyu yontemi birden fazla siniflandirma algoritmasini g¢alistirarak bu
siiflandirma algoritmalarinin ortalama basarisini elde etmeyi amaglamaktadir. Breiman
karar agaclar1 ya da dogrusal bir modelde degisken secim ve uydurma yapan yontemler gibi
belirli bir temel prosediir i¢in bir varyans azaltma teknigi olarak cogunlugun oyu yontemini
gelistirdi (Biihlmann 2012). Ornek verilecek olursa, sonuclandirma sonuglarinin {X)Y}
oldugu bir o6rnek diisiinelim. Cogunlugun oyu yontemi de 3 smniflandirma algoritmas: ile
calissin. S1 sonu¢ - X, S2 sonu¢ — Y, S3 sonu¢ — X olsun. Sonuglarda 2 adet X, 1 adet Y
oldugundan, sonu¢ X olacaktir. Bagging yonteminin bir diger adi da majority vote oldugu
sOylenmisti. Yani cogunlugun oyu hangi sonucu gosterirse sonu¢ olarak o tahmin

edilmektedir. Ornek iizerinde de sonu¢ X daha fazla oy aldig1 icin sonug¢ X olarak tahmin

Siniflandirma X
™ Algoritmasi 1 ]
Sinfilandirma Y Sonuglarin
- " . - e . - .
Ofrenim Seti Algoritmasi 2 Birlestirimesi

Sinfilandirma x
» Algorimasi N 1

Sekil 9. Cogunluk Oyu Yontemi Ornegi

edilmektedir.

Sekil 9 Cogunluk oyu yontemi N adet algoritmaya gore gosterilmistir.
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Cogunluk Oyu Yontemi Uygulamasi

Cogunluk oyu yontemini farkli bir 6rnek ile agiklayalim. Bu 6rnek tlizerinde ¢ogunluk
oyu yonteminin nasil dogrulugu artirmaya calistigini anlayacagiz. Hasta oldugunuzu ve
belirtilerinize dayanarak tan1 koymak istediginizi varsayalim. Cogunluk oyu yontemine gore
birden fazla doktora muayene olmaniz gerekmektedir. Karar vermekte kolaylik olmasi i¢inde
muayene olunan doktor sayisi tek olmalidir. Muayene sonuglarinda konulan tanilardan bir
tan1 digerlerinden fazla ise en iyi tan1 olarak segilecektir. Yani kesin teshis biitlin doktorlarin
esit oya sahip oldugu varsayimina gore en fazla teshisin en iyi oldugu sonucudur. Sezgisel
olarak bu 6rnege bakacak olursak birden fazla doktora goriinmek daha iyi sonug erecek gibi
goriinmektedir(Han 2012). Fakat ¢ogunlugunun oyu yonteminde profesor de pratisyen

hekimde ayn1 oy hakkina sahiptir, bu bir dezavantajdir.

1.5.2. Boosting — Gii¢lendirme Yontemi

Kolektif siniflandirma yontemleri birden fazla siiflandirma algoritmasinin ayni anda
calistirilmas: soncunda daha basarili sonuglar almayr hedeflemektedir. Birlikte kullanilan
siniflandirma algoritmalarinin basar1 oranlarindan daha da basarili bir sonu¢ elde edilmek
istenmektedir. Kolektif siniflandirma yontemleri son 10 yilda veri madenciligi alanindaki en

etkili gelismelerden biri olarak tanimlanmigtir (Giovanni ve Seni 2010).

Kolektif Smiflandirma tanimlayacak olursak, Kolektif Siniflandirma adinda
anlasilacag1 tlizere birden fazla veri madenciligi algoritmasinin bir arada kullanilmasi ile
olusan yeni bir metot dur. Birden fazla metodun birlestirilmesinde en dogru sonucu tahmin
etme amaci yatmaktadir. Kolektif Siniflandirma kullanarak birden fazla metot bir arada
kullanilarak daha iyi performansa sahip genel bir metot olusturulmak istenir. Bagging,
boosting, ve random forest kolektif simiflandirmanin 6rnekleridir. Kolektif siniflandirmada
temel amag¢ daha onceden farkli smiflandirma algoritmalar: ile elde edilmis sonuglar1 bir
araya getirmek ve bu sonuglarin en iyisinden daha iyi bir sonu¢ elde etmektir(Barandag,
Kiling 2015).

Ornegin 10 uzmandan tahminler topladigini varsayarsak, Kolektif Smiflandirma, her
bir uzman tarafindan tahmin edilenden daha dogru ve saglam bir tahmin ortaya ¢ikarmak i¢in
10 uzman tarafindan bu Ongoriileri stratejik olarak birlestirmesini saglayacaktir. Bu boliimde

daha sonra goriilecegi gibi Kolektif Siniflandirma olusturmak i¢in birka¢ farkli yontem
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bulunmaktadir. Bu boélimden Kolektif Siniflandirmanin nasil galistigi ve neden iyi bir
genelleme performanst elde etmek icin tipik olarak tanindiklar1 hakkinda temel bilgi

anlatilacaktir.

_ [ Sinflandirma
L Algoritmasi 1
Veri Tabani
Sinfilandirma Sonuclann
? Algoritmas 2 Birlestirilmesi

Ogrenim Verileri
Sisteme Girisi

Yapilir. Sinfilandirma
L -
Algorimasi N

Sekil 10. Kolektif Siniflandirma Calisma Mekanizmasi

Sekil 10 iizerinden Kolektif Siniflandirma anlatilacak olursa; Kolektif Siiflandirma
birden fazla siniflandirma algoritmasini bir arada kullanarak daha dogru tahmini elde etmek
istemektedir. Bu siniflandirma algoritmalari; karar agaglari, destek vektdr, lojistik regresyon,

gibi farkli algoritmalardir.

Kolektif siniflandirmanin amaci en basarili algoritmadan daha basarili sonug elde
etmektir. Ornegin S1 algoritmas1 %60 S2 algoritmas1 %70 dogruluk oranina sahipse kolektif
siniflandirma %70 den daha basarili tahmin sonucu elde etmeyi amaclar. Bu 6rnege gore

Kolektif Siniflandirma kullanarak %70 tizerinde tahmin mimkiindiir.

Boosting yontemi birden fazla smiflandirma algoritmasinin sonuglarina bakar.
Smiflandirma algoritmalarinin sonuglarina agirlik vererek yeni bir sonug elde eder. Elde
edilen sonucun diger siniflandirma algoritmalarinin sonucundan daha gii¢lii olmasi
amaglanmistir. Bu sebeple en iyi Tiirkce ifade Giiclendirme Yontemi olacaktir. Calismanin
geri kalan kisminda boosting yonteminden giiclendirme yontemi adiyla bahsedilecektir.
Giiglendirme terimi, zayif siiflandirma algoritmalarimi giiglii algoritmalara doniistiirebilen

algoritmalar ailesini ifade eder (Hua ve Zhou 2012).

Giliglendirme algoritmasin da birden fazla smiflandirma algoritmasinin sonucu
degerlendirilerek yeni bir sonug¢ elde edilir. Bu elde edilen sonucu bulurken kullanilan
siniflandirma algoritmalarinin sonuglarina agirlik verilir. Verilen agirliklar siniflandirma

algoritmalarinin daha oOnceki basarilarina gore belirlenir. Bu agirliklar yeni sonuglar ile
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giincellenecektir. Gli¢lendirme yontemi daha 6nce yanhs siniflandirilmis kayitlara daha fazla

odaklanarak yenilemeli bir prosediir seklinde ¢aligir.

Ornek iizerinden giiclendirme yontemini degerlendirecek olunursa; bir hastada belirli
bulgularin  oldugu varsayisin. Birden fazla doktora danisilsin, her doktorun
degerlendirilmesine belirli bir agirlik verilsin. Bu agirlik daha oOnceki tanilarina gore
verilecektir. Son tani ise agirlik verilerek olusturulan yeni tanilarin sonucudur. Bu ¢alisma

kapsaminda algoritma sonuglar1 boosting yontemi ile daha basarili hale getirilmistir.

1.5.3. Random Forests

Regresyon i¢in klasik yontemler, ilgilenilen niceligin asir1 oldugu ve yalnizca birkag
egitim veri noktasinin onu asmadigi veya hi¢ olmadigi durumlarda basarisiz olur (Gnecco,
Terefe ve Enge 2022). Rastgele Orman Algoritmasi, verilerin analizinde en giicli
yontemlerden biridir ve birgok arastirma ¢alismasinda uygulanmistir. Rastgele orman
algoritmasinin yliksek ve istikrarli tahmin sonuclari saglayabilmesi, parametrelerini
ayarlamak i¢in minimum c¢aba sarf etmesi ve hem simiflandirma hem de regresyon durumlari

i¢in uygulanabilmesi nedeniyle olmustur(Liao, vd. 2020), (Hidayat ve Astsauri 2021).

Rasgele ormanlar algoritmasinin 6zellikleri su sekildedir:

- Duruma gore sartlara gore hangi algoritmanin ¢alisacagini sdyleyen bir yontemdir.

- Smiflandirma algoritmalariin birlikte kullanilmasini sdyleyen bir yontemdir.

- Rasgele ormanlar karar agaglarindan yapilmistir.

- Karar agaglarinin olusturulmasi, kullanilmas1 ve anlasilmasi kolaydir. Fakat
pratikte miithis degillerdir.

- Rasgele ormanlar algoritmasi karar agaclarmin sadeligi ile birlikte karar agaglar
sonuclarinda biiytik bir 1yilestirme yapmaktadir.

- Rasgele ormanlar bir siniflandirma algoritmasidir.

- Rasgele ormanlar karar agaclarindan olusan kolektif siniflandirma yontemidir.

- Cogunlugun oyu yontemini kullanir. Yontem bagging ve rasgele secim

yontemlerini birlestirir.
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1.5.4. Long Short Term Memory (LSTM)

LSTM, Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)nin 6zellesmis bir halidir. Zaman serisi
verilerindeki sirali kaliplar1 68renmek i¢in tekrarlayan sinir aglari (RNN'ler) kullanilmistir
(Yua, Fangcao ve Hu 2020). LSTM tipik bir RNN tiiriidiir ve basit bir RNN'den daha uzun
bir siire dgrenebilir (Schmidhuber ve Hochreiter 1996). LSTM de RNN den farkli olarak

uzun siireli hafiza vardir. Uzun siireli bilgiyi hatirlamak en 6nemli 6zelligidir.

LSTM algoritmasi ¢alisirken hafizadaki bilginin unutulmasi veya tutulmasi ile ilgili
islemler yapilmaktadir. Forget gate, input gate ve output gate bulunmaktadir. Forget gate
gecmisin unutmasi ile ilgili karar alinmaktadir. input gate hangi bilginin hafizada tutulup
tutulmayacag ile ilgili karar verilir. Output gate ise hangi bilginin output olup olmayacagi
karar1 veriliyor. (Olah 2015)

Kisaca LSTM bilgiyi uzun siireli hafizada tutabilen 6zel bir RNN tiiriidiir. Bu ¢alisma
kapsaminda bir LSTM katmanindan ve bir RNN c¢ikti katmanindan olusan bir ag

olusturularak finansal enstriiman analizi yapilmistir.

1.5.5. RNN

RNN kisa stireli, bellege sahiptir ve uzun vadeli veri bagimhiliklarinmi isleyemez
(Schmidhuber ve Hochreiter 2019). Sinir aglart igledikleri verilere gore tasarlanmaktadir.
RNN modelini diger modellerden ayiran farki zaman serileri ve dizi verileri islemek i¢in
iretilmis olmasidir. Birgok uygulama alani vardir; ses isleme, goriintii isleme, video
gorlintiileri, finansal veri analizi , dogal dil isleme, hava tahmini, dna verileri, ilag¢ verileri,
duygu analizi, film Onerileri 6rnek verilebilir. Zaman serisi tahmini ge¢mis veriler bakarak

gelecekteki veriyi tahmin etme yontemine denir.

RNN gecmis verileri hatirlayarak gelecek verileri tahmin ve siniflandirma
yapabilmektedir. Bunu gegmis verilerdeki énemli verileri hatirlayarak yapmaktadir. Onemli
noktalar1 bularak tahmin yapildigr i¢in dogru tahminler yapilabilmektedir. Geleneksel
tekrarlayan sinir aglari (RNN'ler), dnceki ve mevcut hesaplamalar arasinda tekrarlayan

baglantilar kurarak ge¢misi hatirlamaktadir (Goodfellow ve Bengio 2016).

Sekil 11 iizerinde RNN algoritmasinin mimari yapist bulunmaktadir. RNN

algoritmasinda girdiler birbirine bagli olarak ele alinir. Hidden layerda bulunan node lar
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kendi kendini besleyen temporal loplar bulunmaktadir. Kendi kiiciik hafizas1 bulunmaktadir.
Bu temporal loplar sayesinde kendini beslemektedir. Aldig1 bir inputu outputu vermesine
ragmen inputu unutmamaktadir. Bir sonraki layer a gectiginde aklinda tutmaktadir. Her bir

layer hem input verisi almaktadir hem de ge¢mis verileri almaktadir.

One Cell Can be used over And over

A — A —_ A

r A r A r oA

X0 YO X1 Y1l X3 Y3

Sekil 11. Temel RNN Tasarim

Sekil 11 tizerinde temel RNN ¢alisma yapis1 anlatilmaktadir.

1.5.6. Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama kisaca ARIMA olarak bahsedilecektir. Tlk
olarak Box ve Jenkins tarafindan bulunduklar1 i¢in Box-Jenkins modeli olarakda
bilinmektedir. Zaman serisi modelleri arasinda en ¢ok bilinen ve yaygin olarak kullanilan
ARIMA modelleri, zaman serisini olusturan veriler arasinda dogrusal bir iligkinin oldugunu
varsayan ve bu dogrusal iliskiyi modelleyebilen ARIMA modelleri duragan ya da cesitli
istatistiksel ~ yontemlerle  duragan hale  getirilen zaman  serilerine  basariyla
uygulanabilmektedir (Kaynar ve Tastan 2009). Zaman serisi modelleri iginde ARIMA
dogrusal tahminde basarili bir model olarak one ¢ikmaktadir (Lifei Yao 2020).

Tek degiskenli zaman serilerinde kullanilan bir zaman serisi modelidir. Aslinda
Autoregressive ve Moving Average yontemlerinin bir arada kullanildig1 entegre bir modeldir.
3 parametreden olugmaktadir bunlar AR(p), I(d), MA(q) dir. Sekil3 iizerindeki kisaltmalar ve
aciklamalar1 agagidaki gibidir.

p: aoutoregresyon derecesidir.
d: fark alma derecesidir.

g: haraketli ortalama derecesidir.
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ARIMA

Autoregressive moving
(p) average(q)

integrated (d) ‘

Sekil 12. ARIMA Model

Ormnegin (1,1,0) aoutoregresyon derecesi bir 1 kere fark almis ve moving average
yapmamis demektir. Bu ¢alisma kapsaminda ARIMA model ile finansal enstriiman tahmini

yapilarak diger modellerin sonuglari ile kiyaslanmistir.

1.6. Aktivasyon Fonksiyonu Problemleri

Aktivasyon fonksiyonlar1 veriye gore 6zel bir sekilde ¢alismamaktadir. Biitiin veriler
icin ¢aligmaktadir. Oysa biyolojik ndronlar iglevlerine gore iige ayrilirlar: Duyusal ndronlar,

motor ndronlar ve interndronlar (ara noronlar)

a- Duyusal ndronlar denilen 6zellesmis hiicreler ¢evreden koku, tat, dokunma ve ses
vasitasiyla aldiklari bilgiyi beyne iletir.

b- Motor noronlar kaslarin kasilmasini kontrol ederek hareketi saglar. Tamamen sinir
sistemi i¢cinde bulunan internéronlar (ara ndronlar) ise yanlarindaki ndronlarin yaninda
circuit (dongti) olusturur. (circuit lokal interndronlar tarafindan gergeklestirilir).

c- Nakilci interndronlar ise beynin bir bdlgesinde bulunan lokal interndronun

olusturdugu dongiiyii (circuit) bagka bir yerdeki dongiiye baglar.

Beyindeki ndron dongiileri bu baglantilardan yararlanarak 6grenme, algi i¢in gereken
islevleri gerceklestirir. Gergek sinir aglarinda bulunan bu 6zelliklerin yapay sinir aglarinda
bulunmamasina veriye yakinsamama problemi denir. Bu problem sistem caligmasini analiz

edemiyor olmasi ve sistemin 6grenmesinde basarisiz olma ihtimalini dogurmaktadir.

1.6.1. Lineer Olma

ReLU ve Tiirevi iizerinde bulunan ReLU aktivasyon fonksiyonunda lineer olma

problemi bulunmaktadir. Karmasik degerli sistemler i¢in lineer aktivasyon fonksiyonlari
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uygun bulunmamaktadir. Bu konuyla ilgili literatiirde pek ¢ok g¢alisma bulunmaktadir.

Detayli bir sekilde literatiir taramasi kisminda yer verilmistir.

1.6.2. Gradyan Koruma

ReLU'nun gradyan koruma o6zelliginin, x > 0 oldugunda 1 tlirevine sahip olmasi
modern mimarilerde artik belirgin bir avantaj olmayacag: literatiirdeki ¢alismalar ile ortaya
konulmustur. Sekil 1 iizerinden ReLU aktivasyon fonksiyonun tiirevi bulunmaktadir.
ReLU’nun tiirevi her bir durum i¢in 1 degerini iiretmektedir. Buda biiyiik bir dezavantaj ve

problem ortaya koymaktadir.

1.6.3.Vanishing Gradyan (Kaybolan Gradyan)

Sigmoid, tanh gibi aktivasyon fonksiyonlarinda sonuglar [-1,1] araliginda
cikmaktadir. backpropagation algoritmasi kullanimi sonucunda sifira yakinsama olmaktadir.
Sinir Aglari, siire¢ gradyan inisi kullanilarak egitilir. Gradyan inisi, her ¢agdan sonra kaybi
azaltmak i¢in agirliklardaki degisimi elde etmek i¢in temelde zincir kurali olan geriye dogru
yayilma adimindan olusur. Iki katmanl bir ag diisiiniin ve ilk katman fi(x) olarak temsil edilir
ve ikinci katman fa(x) olarak temsil edilir. Genel ag o(x) = f2(fi(x)) seklindedir. Geri gegis
sirasinda agirliklart hesaplarsak, o'(x) = fa(x)*fi’(x) elde ederiz. Burada fi(x)'in kendisi
Act (W:i*x1 + bi)' den olusan bir bilesik fonksiyondur, burada Act katman 1'den sonraki
aktivasyon fonksiyonudur. Zincir kuralim tekrar uygularsak, fi'(x) = Act oldugunu agikga
goririz.(Wi*x1 + bi)*x1, bu da dogrudan aktivasyon degerine bagli oldugu anlamina
gelir. Simdi boyle bir zincir kuralinin geri yayilim sirasinda birden ¢ok katmandan gectigini
hayal edin. Act () degeri 0 ile 1 arasindaysa, ilk katmanlarin gradyanini hesaplamak i¢in bu
tir birkag deger carpilacaktir. Bu, ilk katmanlar i¢in gradyan degerini azaltir ve bu katmanlar
diizgiin bir sekilde 6grenemez. Baska bir deyisle, agin derinligi ve aktivasyonun degeri sifira
kaydirmas1 nedeniyle gradyanlari kaybolma egilimindedir. Buna kaybolan gradyan
problemi denir. Bu yiizden aktivasyon fonksiyonumuzun gradyani sifira kaydirmamasini

istenmektedir.
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IKiNCi BOLUM
MATERYAL ve YONTEMLER

Bu c¢alisma kapsaminda birden fazla yontem Onerilmistir. Bu yontemlerde ilki
aktivasyon fonksiyonlarinin modifiye edilmesi iizerinedir. ikinci 6nerilen yontem ise kolektif
smiflandirma yontemleri ile yapay zeka algoritmalarinin yaristirilmasidir. Ugiincii 6nerilen
yontem ise yapay zeka algoritmalarinda degiskenlerin, indikatorlerin, formiillerin girdi degeri

olarak kullanilmasiyla kolerasyonlarin ¢ikarilmasidir.

1. MODIFIYE AKTiVASYON FONKSIYONLARI YONTEMIi

Modifiye aktivasyon fonksiyonlari ¢caligsma kapsaminda onerilen yontemlerden biridir.
Bu caligma yapay zeka yontemleri ile zaman serileri analizi hakkindadir. Zaman serileri
ardisik ve diizenli zaman araliklarinda matematik, finans, ekonomi, istatistik gibi alanlardaki
veri noktalaridir. Zaman serisi tahmini ise bilenen ge¢mis veriler ve olaylar baz alinarak
gelecegin tahmin edilmesidir. Literatiirde, farkli uygulama alanlarinda zaman serisi tahmini
yapmak i¢in pek ¢ok farkli model kullanilmistir (Aladag 2017). Bu galisma kapsaminda
zaman serisi tahmini yaparken yapay zekanin bir yontemi olan derin 6grenme teknikleri
kullanilmigtir. Derin 6grenme, yapay sinir aglarindan ilham alan bir makine 6grenimi dalidir.
Son zamanlarda, derin 6grenme calismalari, ¢esitli pratik uygulamalardaki miikemmel
performansi (hizli ve verimli) nedeniyle bir¢ok arastirmaci i¢in ilgi ¢ekici bir alan olmustur
(Cao ve Liu 2018), (Bengio ve Courville 2016), (LeCun ve Bengio 2015), (Raissi 2018)-
(Seonwoo ve Byunghan 2017). Genel olarak, bir sinir agi, birbirine bagl diigiimlerin
katmanlarint (giris, gizli, ¢ikis) icerir ve bu baglantilar agirliklar olarak bilinir. Gizli
katmanlar, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu yardimiyla bir 6nceki katmandan
gelen agirliklart iyilestirir. Optimizasyon agisindan, bir agin ana amaci, kayip fonksiyonunu
en aza indirerek agirliklart optimize etmektir (Vinesha 2021). Bu nedenle, aktivasyon
fonksiyonunun se¢imi, kayip fonksiyonunun formati ve kayip fonksiyonunu en aza indiren
ogrenme algoritmast agin verimliligi iizerinde Onemli bir etkiye sahiptir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 Sigmoid, Tanh, Softmax, ArcTan, Relu, Swish, LRelu, PReLU, Elu, Selu,
CRelu, FRelu, RRelu seklindedir (Parisi ve Neagu 2020).

Bir yapay sinir agindaki bir aktivasyon fonksiyonu, girdinin agirlikli toplaminin, agin
bir katmanindaki bir diigiimden veya diiglimlerden bir ¢iktiya nasil doniistiiriilecegini

tamimlar. Bazen aktivasyon fonksiyonlar1 aktarim fonksiyonlar1 olarak adlandirilir.
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Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi, sinir aginin kapasitesi ve performansi lizerinde biiyiik bir

etkiye sahiptir ve modelin farkli béliimlerinde farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir.

Aktivasyon fonksiyonlar1 da tipik olarak tiirevlene bilirdir, verilen bir girdi degeri i¢in
birinci dereceden tiirev hesaplanabilir. Bu, sinir aglarinin tipik olarak, modelin agirliklarini
giincellemek i¢in tahmin hatasinin tlirevini gerektiren hata algoritmasinin backpropagation

kullanilarak egitildigi i¢in gereklidir.

Bu ¢alisma kapsaminda en yaygin kullanima sahip ReLU iizerinde gelistirilmis Leaky
Relu ve Sigmoid fonksiyonlarinin modifiyesi lizerine ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alisma ile
aktivasyon fonksiyonlarinin problemlerine alternatif ¢6ziim yollar1 sunulacak ve aktivasyon
fonksiyonlarinin zaman serisi verisine yakinsamasini saglanacaktir. Aktivasyon fonksiyonlari
modifiye edilerek zaman serisi tahminlerini daha basarili yapilmasi saglanacak ve aktivasyon
fonksiyonlar1 lizerindeki problemlere alternatif ¢oziimler sunulmus olacaktir. Calisma dort
bolimden olusmaktadir. flk béliimde literatiirdeki iliskili calismalara deginilmistir. Ikinci
boliimde ise aktivasyon fonksiyonlar1 ve onerilen yontem hakkinda detayli bilgi verilmistir.
Ugiincii béliimde ise onerilen ydntemin uygulanabilirli§ini ve tutarhgini gosterilmis ve
literatiirdeki benzer c¢alismalarla kiyaslamasi yapilmistir. Sonu¢ kisminda elde edilen

sonuclara ve ¢aligmanin literatiire katkisina deginilmistir.

Bu bélimde uygulanan yontem hakkinda detayli bir sekilde bilgi verilecektir.
Uygulanan yontemde kullanilan fonksiyonlar hakkinda bilgi verdikten sonra, Onerilen
yontemin gerceklestirilmesi isleminin nasil yapildigir aktarilmaktadir. Calisma kapsaminda
ReLU, Sigmoid, Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonlarmin modifiyesi iizerine c¢aligma
yapilmistir. Modifiye isleminde volatilite fonksiyonundan yararlanildigi igin volatilite
fonksiyonu da aciklanmistir. Bu béliim ii¢ kistmdan olusmaktadir. Ik kistmda RelU
aktivasyon fonksiyonu agiklanmaktadir. Ikinci kisimda Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
aciklanmaktadir. Ugiincii kisimda ise 6nerilen yéntem olan modifiye aktivasyon fonksiyonlar

aciklanmustir.

1.1. ReLU

Rectified linear activation function (ReLU) en yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur. Sigmoid ve Tanh gibi daha once popiiler olan etkinlestirme islevlerinin

sinirlamalarinin iistesinden gelmede hem uygulanmasi basit hem de etkili oldugu igin
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yaygindir. ReLU'nun gradyani veya egimi, pozitif girdiler i¢in bir veya negatif olanlar i¢in
sifirdir, boylece vanishing gradyan sorununu ¢odzer. Su anda en basarili ve yaygin olarak
kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLU (Ramachandran ve Zoph 2017) dur. Basitligi ve
etkinligi sayesinde ReLU, derin o6grenme toplulugu genelinde kullanilan varsayilan
aktivasyon fonksiyonu haline geldi. ReLU'nun yerini almasi i¢in ¢ok sayida etkinlestirme
islevi Onerilmis olsa da (Maas ve Hannun 2013), (He ve Zhang 2015), (Clevert ve

Unterthiner 2015) higbiri ReLU'nun yaygin olarak benimsenmesini saglamayi bagsaramadi.

Bununla birlikte ReLU'un gradyan koruma 6zelliginin, x > 0 oldugunda 1 tiirevine
sahip olmasi modern mimarilerde artik belirgin bir avantaj olmayabilecegi anlamia gelir.
Ilaveten yapay sinir aglar1 dogrusal olmamasi nedeniyle karmasik problemleri dogrusal
tekniklerden daha dogru ¢ozebilirler. Dogrusal olmayan davraniglar hissedilir, algilanir ve
bilinebilir (Tolon ve Tosunoglu 2008). Genellikle bir yapay sinir agindan deterministik bir

karar isteriz ve bu da yine lineer olmaya yol agar.

RelLU ve RelU turevi fonksiyonlan
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Sekil 13. ReL U ve Tiirevi

Sekil 13 tizerinde ReLU aktivasyon fonksiyonu ve bu fonksiyonun tiirevinin grafigi

gosterilmistir.

1.2. Sigmoid

Bu fonksiyon y {0,1} arasi deger almaktadir. X in 2 ve sonrasindaki degerlerine
bakacak olursak y’nin ¢ok az tepki verdigini gorebiliriz. Buda vanishing gradient problemini
dogurmakta. Bu problem ile birlikte yapay sinir agindan maksimum performans
almamamaktadir. Bu problemin zaman serisi iizerinde de gozlemlenmesi sebebiyle

aktivasyon fonksiyonu modifiye edilmistir.
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Sigmoid ve Sigmoid turevi fonksiyonlan
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Sekil 14. Sigmoid Fonksiyonu ve Tiirevi

Sekil 14 tizerinde sigmoid fonksiyonu ve tiirevi gosterilmistir.
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Sekil 15. Sigmoid Fonksiyonu ve Modifiye Sigmoid Fonksiyonu

Sekil 15 tizerinde sigmoid fonksiyonu ve modifiye sigmoid fonksiyonu gosterilmistir.

Bu fonksiyonlar {-3,3} araligindaki degerler i¢in gosterilmistir.

1.3. Onerilen Aktivasyon Fonksiyonlari

Calisma kapsaminda aktivasyon fonksiyonlarindan sigmoid ve leaky ReLU
fonksiyonlar1 modifiye edilerek zaman serilerinde uygulanmigtir. Sigmoid, Tanh aktivasyon
fonksiyonlar1 back-propagation ile bir ag1 egitirken vanishing gradyan sorununa yol agar (Cui
2018), 1'den kiigiik gradyanlar ile sonuglanir, bu gradyanlar ¢oklu farklilasmalarla kiigiiliir

ve nihayetinde 0 veya yok olur.

Sigmoid ve Tanh fonksiyonunda goriilen vanishing gradyan ReL.U'nun gradyani veya
egimi, pozitif girdiler i¢in bir veya negatif olanlar i¢in sifirdir, bdylece ReLU vanishing

gradyan sorununu ¢ozer.
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Vanishing gradyan problemini ¢dzse de ReLU'nun x> 0 oldugunda 1 tiirevine sahip
olmas1 modern mimarilerde artik belirgin bir avantaj olmaktan ¢ikmustir. ilaveten yapay sinir
aglart dogrusal olmamasi nedeniyle karmasik problemleri dogrusal tekniklerden daha dogru
cozebilirler. ReLU bagh@ altinda daha detayli agiklanan bu 2 problem bulunmaktadir.
Bunlara ilaveten bu iki fonksiyon zaman serilerine duyarli degildir ve biitiin problemlerde
uygulandigr gibi bu problem {lizerinde de standart bir sekilde uygulanmaktadir. Bu

problemlerin ¢6ziimii i¢in modifiye aktivasyon fonksiyonlarini 6nerilmektedir.

Yapay zeka algoritmalarinin uygulandigi problemler farklilik gostermektedir. Her
problem iizerinde ayn1 aktivasyon fonksiyonun uygulanmasi dogru bir yaklasim olamamakla
birlikte yapay sinir agmin her bir katmaninda da farkli bir aktivasyon fonksiyonu
kullanilabilmektedir. Calisma kapsaminda zaman serileri verileri ile ¢alismalar yapilmistir.
Zaman serisi verilerinin aktivasyon fonksiyonlari iizerinde duyarli olabilmesi adina volatilite

fonksiyonu iizerine modifiye islemi yapilmistir.

1.3.1. Volatilite

Volatilite zaman serileri i¢in belirli bir siire boyunca verinin dagiliminin istatistiksel
Olciisiinii ifade eder. Volatilite, zaman serisi verisinin standart sapmasi veya varyansi
kullanilarak hesaplanir. Calisma kapsaminda volatilite aktivasyon fonksiyonlarinin zaman
serisine yakinsamasi igin kullanilmaktadir. Peryodik volatilite formiilii, periyodik zaman
serisi verisinin varyansinin karekokii bulunarak hesaplanir. Formiilde gegen periyod yerine,
glin, hafta, ay, yil, saat, dakika gibi zaman degeri kullanilabilir. Volatilite formiliini

asagidaki Sekilde ifade etmek miimkiindiir (Denklem 2.1):

2
Volatilite = f(x):J Z(P"”“l“;”““”i) seklindedir. (2.1)

Pi = X; varsayilir.

I::‘meam Xj ye baghdlr__ SOIlug:ta Pmean = i

e, ) = | 2O 2.2)

Denklem 2.2 de volatilite aktivasyon fonksiyonu formiilii gosterilmektedir.

Periyod = Baglangi¢ ve bitis zamanlar1 arasinda kalan zaman aralig.
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Pi-=1 zamanin daki zaman serisi verisi

Portalama = Periyod icerisindeki zaman serisi verisinin ortalama degeri.

Ptoplam = Periyod icerisindeki zaman serisi verilerinin toplam degeri.

n = Periyod igerisinde bulunan zaman serisi adeti.

Prareseltoplam = Periyod igerisindeki zaman serisi verilerinin karsel toplam degeri.
Varyans = Zaman serisi varyansi.

Volatilite = Periyod i¢in volatilite degeri.

Disardan beklenen baslangi¢ ve bitis zamanlar1 ve zaman serisi verisidir.

Belirli bir zaman serisi verisinin volatilite formiilii asagidaki adimlar kullanilarak elde
edilebilir:
1. 1k olarak Pyplam hesaplanir, periyod igerisindeki zaman serisi verisi toplanir.

2. Ardindan zaman serisi verisinin ortalamasini belirlenerek Portalama hesaplanir.
Porta|ama = Ptop|am /n Seklindedir.

3. Ardindan, her periyod degeri ile ortalama deger, Pj — Portalama arasindaki farki
hesaplanir.

4. Ardindan, tiim sapmalarin karesini hesaplanr,

(Portatama — Pi)>.

5. Ardindan, Pyareseitoplam tiim karesel sapmalarin toplamini bulunur, )’ (Portalama — Pi)z.
6. Varyans = Piareseltoplam /1 = Y. (Portatama — Pi) / N

7. Ardindan, zaman serisi varyansinin karekokiinii hesaplayarak periyod volatilite
veya standart sapmay1 hesaplanir.

8. Volatilite = VVaryans = V(3 (Portatama — Pi)* / n)

Genigsletilmis volatilite = \Farkli Periyod * \/(Z (Portatama — Pi)2 / n)
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Volatilite aktivasyon fonksiyonunun ornek veriler ilizerinde aciklamasi

asagidaki gibidir.

Tablo 5. 2019 Ocak Subat Usd/Try Déviz Satis Kuru

Tarih USD/TRY Déoviz Satis
02-01-2019 5,2905
03-01-2019 5,3412
04-01-2019 5,4686
07-01-2019 5,4186
08-01-2019 5,3693
09-01-2019 5,4362
10-01-2019 5,5072
11-01-2019 5,4724
14-01-2019 5,4340
15-01-2019 5,5203

Kaynak: TCMB EVDS.. https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021
Tablo 4 tizerinde 2019 Ocak USD/TRY 6rnek verileri bulunmaktadir.
Ptoplam = 54,25
Portalama = Proplam /N = 54,25/10= 5,42
Piaresetoptam = Y, (Portatama — Pi)*~ 0,04
Varyans = Piareseltoplam /N = 0,04 / 10 = 0,004
Volatilite = VVaryans = 0,0632

Daha yiiksek volatilite zaman serisi degerinin daha genis bir deger aralifina
yayilabilecegini gosterir; bu, nihayetinde zaman serisi degerinin kisa bir siire iginde
potansiyel olarak her iki yonde de dnemli lciide hareket edebilecegi anlamma gelir. Ote
yandan, diisiik volatilite, zaman serisi degerinin fazla dalgalanmayacagini ve donem boyunca

sabit kalmaya devam edecegini gosteriyor (Thakuri ve Vaidya 2022).

Bir X girdisi i¢in diger girdilerle scale ine bakilarak stokastik diizenlenmesi ile lineer
olmama saglanir. Performans iyilestirmesi i¢in weights inputs degerleri lineer olmayan
yontemlerle agirliklandirilmistir (Hendrycks ve Gimpel 2020). Benzer sekilde karmasik

degerli lineer denklem sistemlerini ¢dzmek i¢in bir tiir yeni lineer olmayan aktivasyon
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fonksiyonu kullanilarak gelistirilmis bir Zhang sinir ag1 (IZNN) Onerilmistir(Ding 2018).
Yapilan arastirmalar sonucunda son yillarda, karmasik degerli lineer denklem sistemleri
(CVSLE) problemi bir¢ok alanda kullanildigr gézlemlenmistir (Zhang ve Xiao 2016), (LXiao
2015), (Babu ve Suresh Jul. 2012), (Xiao ve Liao, A finite-time convergent dynamic system
for solving online simultaneous linear equations 2017), (Xiao 2016). Sigmoid fonksiyonun
modifiye edilerek linear olmasinin Oniine ge¢ilmis en yaygin kullanilan ReLU aktivasyon

fonksiyonuna alternatif onerilmistir.

1.3.2. Modifiye Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlar1 modifiye hale getirilerek zaman serisi problemlerine daha
uygun hale getirilmesi amaglanmistir. Modifiye aktivasyon fonksiyonu ¢aligmasini yaparken
temelde iki fonksiyondan yararlanmilmustir. ilk fonksiyon zaman serisi iizerinde iiretilen bir
fonksiyondur. Bu fonksiyon zaman serisinin durumuna gore volatilite belirlemektedir. Bu
fonksiyondan ¢ikan sonug¢ ile aktivasyon fonksiyonun sonucunda ¢ikan sonu¢ modifiye
edilerek yeni sonuc¢ elde edilmektedir. Elde edilen sonuglar karsilastirilarak yapilan

caligmanin 6nemi ortaya konulmustur.

Determined
activation function
Time series data Close to the Run modified
entry — Settime range activaon ——  activation
function function
\“‘L‘ —— Calculate volatility j

Sekil 16. Modifye Aktivasyon Fonksiyonu Akis Diyagram

Sekil 16 tizerinde modifiye aktivasyon fonksiyonun akis diyagrami gosterilmistir. Bir
aktivasyon fonksiyonu modifiye olurken gegecegi adimlar bulunmaktadir. ilk olarak zaman
serisi verisi girigi yapilir. Sonrasin da zaman aralig1 belirlenmesi gerekmektedir. Bu aralik
zaman serisi verisinin Ozelligine gore degisebilir drnegin giinliikk haftalik ayilik araliklar
secilebilecegi gibi saatlik dakikalik araliklarda secilebilir. Paralelde aktivasyon
fonksiyonlariin belirlenmesi ve volatilite hesaplamasi adimlar1 gelmektedir. Bu calisma

kapsaminda sigmoid, ReLU ve leaky ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 belirlenir ve belirlenen
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aktivasyon fonksiyonu zaman serisi verisi ile c¢alistirilir. Volatilite hesaplamasi sonucu ve
aktivasyon fonksiyonu sonucu carpilmak suretiyle aktivasyon fonksiyonun modifiye islemi
yapilmis ve zaman serisi verisine yakinsamasi saglanmig olur. Bu islemden sonra sonug

olarak tahmin verisine ulaslir.

Carpma isleminin birlesme Ozelligi ile aktivasyon fonksiyonunun yakinsamasi
saglanmis oluyor. Farkli verilerin tek bir yerde toplanip diizenli bir sekilde yiiriitiilmesi i¢in
carpma islemin birlestirme 6zelliginden yararlanilir. Sigmoid, ReLU, Leak Relu
fonksiyonlar1 modifiye fonksiyonu ile carpilmasi sonucunda modifiye fonksiyonun bu

fonksiyonlar etkilemesi saglanmaktadir.

Tablo 6. Aktivasyon Fonksiyonlar: Denklemi

Denklem Arahk
Aktivasyon Fonksiyonu
Modifiye Fonksiyonu m(x) = 1 / oynaklik endeksi 0,1)
Sigmoid s(x) = 1/ (1+e-x) 0,1)
Modifiye Sigmoid ms(x) = s(x) * m(*) (0, )
RelLU r(x) = {0 i¢in x<0 , x i¢in x>0 [0, )
Modifiye ReLU mr(x) = m(x) * r(x) [0, )
Leaky(Si1zint1) ReL.U f(x)={0.01 i¢in x<0, x i¢in x>0 (-00,00)
Modifiye Leaky RelLU f(x)={0,01*m(x) i¢in x<0, m(x)*x igin x>0 (-00,00)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 5 {izerinde aktivasyon fonksiyonlarnin denklemleri ve tanim araligi
bulunmaktadir.

X1

O
Sekil 17. Modifiye Edilmis bir Fonksiyonun Gésterimi

Sekil 17 tizerinde aktivasyon fonksiyonun bir ndron yapisi gosterilmistir.

Aktivasyon fonksiyonlar1 modifiye edilerek {izerinde ¢alisilan veriye daha uygun

ciktilar elde edilmesi amaglanmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda zaman serisi verilerinden
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yararlanilmigtir. Zaman serisi analizinde risk ve belirsizliginin O6lgiimiinde kullanilan
volatilite fonksiyonu ile aktivasyon fonksiyonlart modifiye edilmistir.
1.3.3. Modifiye Sigmoid Fonksiyonu

Modifiye sigmoid fonksiyonu, sigmoid fonksiyonun volatilite fonksiyonu ile modifiye
edilmesi sonucunda olusmaktadir. Sigmoid fonksiyonu modifiye edilerek daha oOnceki
boliimlerde bahsedilen dezavantajlarindan kurtulmak ve zaman serisine daha uygun ¢iktilar

iiretilmesi saglanmistir.

Sigmoid fonksiyonun modifiye edilmesi islemi asagidaki adimlar ile ispatlanmstir.
Modifiye Sigmoid fonksiyonu formiiliinii asagidaki Sekilde ifade etmek miimkiindiir
(Denklem 2.2):

fx)= 1/ (Pav —Pi)2/n)) * (1/ (1+e-x)) (2.2)

burada ¢arpimin ilk kism1 1/volatilite den gelmekte ikici kisim ise sigmoid fonksiyonundan
gelmektedir.

[k olarak tanim kiimesi bulunur.

Ik kisim k gibi bir deger kabul ederek ifademizi ispatlayacak olursak f(x) = k/(1+e-X )
olacaktir.

f(0) => k/2 olur.

Fonksiyonda paydanin 0 oldugu herhangi bir yer olmadig: i¢in fonksiyonun tanimsiz
oldugu bir yer bulunmamaktadir.

Fonksiyonun egilimini(asag1 veya yukar1) bulmak i¢in fonksiyonun tiirevini aliriz.
f(x) = k/(1+e-x ) => £(x) =( 0-k.(-e-x )) /(1+ e-x )? olur.

£(x) = (k*e-X) /(1+ e-x)®> > 0 oldugu icin f(x) fonksiyonu devamli artan bir
fonksiyondur.

Fonksiyonun yonii bulunduktan sonra limiti alinarak nasil bir artis gosterdigi bulunur.

. . k : o
lim f(X)gx 100 = lim ( — ) =k x sonsuza giderken limiti alinir.
x—+oo \1+e X
. . k . . .
X->-00 =>e-X200 limf(x)y,_, = lim (1+e—X) =0 ise X eksi sonsuza giderken
X——00

limiti alinir.
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Sekil 18. Modifiye Sigmoid ve Tiirevi icin Artis Yonii

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 18 de modifiye sigmoid ve tiirevi i¢in grafigin yonii hesaplanan degerlere gore

belirlenmistir.

Sekil 19. Modifiye Sigmoid Fonksiyonun Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 19 {izerinde modifiye sigmoid fonksiyonun grafigi ¢izilmistir. k degerinin farkl
degerleri i¢in grafik egimi degismektedir.

1.3.4. Modifiye Leaky ReL.U Fonksiyonu

Calisma kapsaminda Leaky ReLLU fonksiyonu iizerine modifiye calismasi yapilmistir.
Bunun sebebi leaky ReLLU fonksiyonunun ReLU {izerindeki eksi degerler problemini ¢oziiyor
olmasidir. Modifiye Leaky ReLU formiiliinii asagidaki Sekilde ifade etmek miimkiindiir
(Denklem 2.3):

f(x)={0,01*m(x) i¢in x<0, m(x)*x i¢in x>0 seklindedir. (2.3)
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f(x)=0,0lk  X<0

Sekil 20. Modifiye Leaky RelL.U Fonksiyonu

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 20 tizerinde Modifiye Leaky ReLU fonksiyonun grafigi bulunmaktadir. X ekseninde

girig degerleri bulunurken Y ekseninde fonksiyonun ¢ikis degerleri yer almaktadir.

1.4. Onerilen Aktivasyon Fonksiyonlarinn Ispati

Bu caligmada diger aktivasyon fonksiyonlar: ile kiyaslamalara ilave olarak Onerilen
aktivasyon fonksiyonlarin asagidaki dogruluk, uygulanabilirlik ve ispat yontemleri
uygulanmistir. Bu dogruluk, uygulanabilirlik ve ispat yontemleri ilerleyen boliimlerde

aciklanmis burada basliklar1 belirtilmistir.

Ispat igin;
- Tirevlerin alinabilir oldugu gosterilmistir.
- Tanmim kiimesinde bosta eleman kalmamasi.
- Tanmim kiimesindeki bir elemanin deger kiimesinde iki karsilig1 olmamasi
Ispat igin tiirev alinmasinin nedeni, katmani giincellemek igin aktivasyon
fonksiyonunun gradyanimi gerektiren ANN parametre giincellemelerini belirlemek icin geri

yayilim hatasinin hesaplanmasinin kullanilmasidir (Alfonso 2022 ).
Dogruluk ve uygulanabilirlik i¢in;

- Literatiirdeki ¢alismalar ile kiyaslama yapilmustir.

- Simiilasyonlar {izerinden dogrulama yapilmistir.

- Dogruluk ve kayip degerleri kiyaslanmastir.

- MAE ile ispat yapilmistir.

- Diger aktivasyon fonksiyonlari ile kiyaslama yapilmstir.
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Aktivasyon fonksiyonu ozellikleri

Dogrusal olmayan fonksiyonlar en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 olarak
bilinmektedir. Bir sinir ag1 modelinin lineer olmamasi ¢esitli verilerle uyum saglamasini ve
sonuglar arasinda ayrim yapmasini kolaylastirir (Panneerselvam 2022). Karmasik degerli

sistemler i¢in aktivasyon fonksiyonu asagidaki 6zeliklere sahip olmalidir.

- Karmagik degerli sistemler i¢in lineer olmamalidir.
- Tirevinin alinabiliyor olmas1 gerekmektedir.

- Alt ve list siir1 olmalidir.

- Siirekli olmas1 gerekmektedir.

- Monoton artan veya monoton azalan olmast

Onerilen modifiye aktivasyon fonksiyonun iyi bir aktivasyon fonksiyonunda bulunmasi

gereken Ozelliklere sahiptir.

1.4.1. Tammm ve Deger Kiimesine Gore Fonksiyon Olma Sart1

Bir onerinin fonksiyon olabilmesi i¢in uymasi gereken kurallar bulunmaktadir (math
2009), (Radcliffe 2020). Bu kurallar;

Bir fonksiyonun tanim kiimesinde bosta eleman kalmamasi gerekmektedir.

Tanim kiimesindeki her elemana karsilik deger kiimesinde sadece bir goriintiisii
olmasi1 gerekmektedir.

Modifiye aktivasyon fonksiyonun fonksiyon oldugunu ispat i¢in fonksiyon olma
kurallarina gore ispat1 asagidaki gibidir. Bu 6zelliklerin ispat1 i¢in grafikte dikey dogru testi
yapilmaktadir.

X3

X2

X1

2022 Ocak Subat Mart Nisan

Sekil 21. 2022 Ocak-Nisan EUR/USD Volatilite

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 21 tizerinde 2022 Ocak Nisan aylar1 volatilite grafigi bulunmaktadir. Grafik
iizerinde X1, X2 ve X3 dikey dogrulan ile volatilite fonksiyonun dikey dogruluk testi
yapilmistir. Bu teste gore volatilite fonksiyonun x eksenindeki her bir degerinin y ekseninde
bir karsiligr bulunmaktadir. X eksenindeki her bir elemana karsilik sadece y ekseninde yani

goriintii kiimesinde sadece bir karsilig1 bulunmaktadir.

Tablo 7. Ocak Nisan EUR/USD Volatilite Verisi

] Toplam ilk Giin
Tarih Son Giin Degeri Formiil Volatilite Degeri
Giin Degeri
2022.01 21 1,129 1,123 f(xl . xk,) 7
2022.02 20 1,126 1,121 f( x2 , x%) 10
2022.03 23 1,112 1,106 f(x3 ., x3;) 9
2022.04 21 1,105 1,054 f( xf ., x3) 9

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 7, 2022 Ocak-Nisan EUR/USD Volatilite degerlerinin hesaplanmis halini
gostermektedir. Ayda yaklasik 22 is giinii vardir. Tablo 7 6zet tablodur, tablonun ash 88
giindiir. Bu tablo, her aydaki EUR/USD degerini, bu aydaki oynaklik degerini ve oynaklik

degerini hesaplamak i¢in kullanilan formiilii igerir.

1.4.2. Lineer Olmama

Onerilen aktivasyon fonksiyonun omurgasini volatilite fonksiyonu olusturmaktadir.
Bir fonksiyonun lineer olmasi i¢in iki sart1 saglamasi gerekmektedir.
F:R"> R"™
1- F(utv)=F(u)+F(v) olmal.
2- F(c.u) = c.F(u) olmali, burada c sabit bir deger.
Denklem 2.4, 2.5, 2.6, 2.7 ve 2.8, oynaklik fonksiyonunun bir aylik

degerlerini gostermektedir.

FQ) =f( xi,., x3) (2.4)
FQ)=f(x% .., x%) (2.5)
FR)=1f(xi, .., x35) (2.6)
F(4) = f( 1, ... %30) 27)
F(i) = f( xi, ., xiy) (2.8)
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Ayda yaklasik 22 is giinii vardir. Sekil 22'teki veriler {izerinden limitlere bakacak
olursak,

F(xi ., x3,) =January = 7
F(x? ., x2,) = February = 10
F(x3 ., x3;)=March=9
F(xt ., x3,)=April=9

Asagida kullanilan veriler Tablo 7'den alinmustir.

Volatilite fonksiyonun bu iki sart1 saglayip saglamadigi kontrol edilecek olursa:

1- Sekill fizerindeki degerler ile bakilacak olursa F(1)=Ocak=7, F(2)=Subat=10,
F(3)=Mart=9, F(4)= Nisan=9 olarak kabul edelim.
F(1+2) = F(1) +F(2) lineer olmasi i¢in olmali. F(1+2) =F(3) =9,
F(1) +F(2) =7 +10 =17

17 =9 oldugundan volatilite fonksiyonu lineer degildir.

2- c degeri 2 aliacak olursa F(c.u) = F(2.1) =F(2) = 10 dur.
c.F(u) =2.F(1) =2.7 =14 olur.

14!=10 oldugundan volatilite fonksiyonu lineer degildir.

Sekil 22. 2021 EUR/USD Volatilite

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 22 tizerinde EUR/USD 2020 y1l1 giinliik grafigi ve altinda ise 10 giinliik periyod

ile volatilite grafigi bulunmaktadir. Sekill iizerinden volatitilite nin lineer olmadigi

goriilmektedir.
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Bir X girdisi i¢in diger girdilerle scale ine bakilarak stokastik diizenlenmesi ile lineer
olmama saglanabilir. Lineer olmamanin ispati i¢in volatilite aktivasyon fonksiyonuna

bakilacak olursa:

T U L
" oy nnéwi%u
Qmﬁ“ﬁ’:'

Sekil 23. EUR/USD Giinliik Volatilite Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
Sekil 23 iizerinde EUR/USD giinliik volatilite grafigi bulunmaktadir.

Tablo 8. EUR/USD 5 giinliik volatite degerleri

2022.03.07 12.75
2022.03.08 32.00
2022.03.09 44.70
2022.03.10 35.90
2022.03.11 32.06

Kaynak: TCMB EVDS.. https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021

Tablo 6 fizerindeki EUR/USD 5 giinlik volatilite degerlerine goére volatilite

fonksiyonun lineer olmadig1 ispatlanacak olursa:

Glinler i¢in volatilite degerleri V1, V2, V3, V4, V5 seklinde ifade edilmistir. V2-
V1=32-12,75 =19,25 tir.

19,25+V2 = 19,25 + 32 = 51,25 olur.
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51,25 esit midir v3? 51,25 !=44,70 buda gostermektedir ki volatilite fonksiyonu

lineer degildir.

1.4.3. Tiirevi Alinabilir Olmah

Volatilite aktivasyon fonksiyonunun tiirevi alinabilir. Aktivasyon fonksiyonlarinda
modelin dgrenilmesi i¢in tlirevin alinabilmesi 6nemlidir. Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri
olusturulurken, 6nemli hususlardan biri, tiirevlenebilir olan gizli ve ¢ikti katmanlari i¢in bir
aktivasyon fonksiyonu se¢mektir. Bunun nedeni, katmani giincellemek ic¢in aktivasyon
fonksiyonunun gradyaninmi gerektiren ANN parametre giincellemelerini belirlemek icin geri

yayilim hatasinin hesaplanmasinin kullanilmasidir (TCMB 2022 Mart).

Toplam fonksiyonu dikkate almadan volatilite fonksiyonunun tiirevine bakilirsa, bu
fonksiyon Pmean ve Pi degiskenlerini igerir, n sabittir, dolayistyla tiirev i¢in n'yi dikkate

almaya gerek yoktur.

Ikinci ve daha yiiksek mertebeden kismi tiirevler, tek degiskenli fonksiyonlarin
yiiksek mertebeden tiirevlerine benzer sekilde tanimlanir. x ve y'ye gore ¢apraz kismi tiirev
f'nin x'e gore kismi tiirevi alinarak ve ardindan sonucun y'ye gore kismi tiirevi alinarak elde

edilir (Chiang 1984).

Volatilite aktivasyon fonksiyonu formiilii denklem(4)'te gosterildigi gibidir.
Volatilite fonksiyonu n degiskenden olusur. Bunlar x1, x2, ... xn'dir. xi'ye gore kismen
tirevlenebilirse, tlirevlenebilecegi kanitlanacaktir. Denklem 2.4, volatilite aktivasyon
fonksiyonunu gostermektedir. Daha sonra, volatilite fonksiyonunun tiirevi denklem 2.5 ve

2.6'da gosterilmigtir.

s ) = | 2O = L. |5 (x-x)° 2.4)

Volatilite fonksiyonunun kismi tiirevi denklem(2.5) ve denklem(2.6)'da gosterildigi
gibidir.

of _ 1 2.( X-x;)

= (2.5)

2. |3 (x-x)°
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of 1 ( x-x7)
R k. (2.6)
ax; Jn E(;(_xi)z

Volatilite fonksiyonunun kismi tiirevi, xi degiskenine gore alinabilir. Bu sekilde volatilite

aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin alinabilecegi gortilmektedir.

1.4.4. Siirlarin Olmasi

Eger bir aktivasyon fonksiyonun sinirlar1 yoksa bazi kosullarda sonug¢ alinamaz. Bu

nedenle aktivasyon fonksiyonun smirlarinin olmasi da 6nemlidir (Hayou , Doucet ve

Rousseau 2019).

Modifiye aktivasyon fonksiyonlar1 normalizasyon yontemlerinden min-maks yontemi

ile belirli araliklar igerisinde degerler liretmektedir.

Sekil 2 iizerindeki grafikte 10 giinliik periyod i¢in yapilan hesaplamalara goére de bu
sinirlar 20 - 80 arasindadir. Min —maks fonksiyonu formiiliinii asagidaki Sekilde ifade etmek
miimkiindiir (Topgu 2014) (Denklem 2.4):

" s—min (2-4)

maks—min

Min bir verinin alabilecegi en kiigiik degerdir. Maks bir verinin alabilecegi en yiiksek
degerdir. S verinin orijinal degerini S’ ise normalize edilmis veriyi gostermektedir. Bu
yontem ile volatilite fonksiyon sonuglar1 0-1 araligina indirgenmistir. S=60 icin hesaplama

yapilacak olursa (60-20)/ (80-20) = 0,66 sonucu elde edilmistir. Bu sonug 0 ile 1 arasindadir.

1.4.5. Sureklilik

Iyi bir aktivasyon fonksiyonun siireklilik arz etmesi gerekmektedir (Szandata 2020).
Stireklilik demek aslinda devamlilik anlami da gelmektedir. Grafik tizerinden siireklilik ve
stireksiz noktalar1 tespit etmek miimkiindiir. Grafik ilizerinden kesik her hangi bir nokta

bulunmadigi durumda fonksiyon stireklidir denilir.

Grafik tizerinden siireklilik tespit edilebilecegi gibi limitine bakilarak siireklilik tespit
edilebilir. F : R =R bi¢iminde olan volatilite fonksiyonu igin f(x)=f(a) esitligi saglaniyorsa f
fonksiyonuna x=a noktasinda siireklidir denir. F fonksiyonu tanim kiimesinin her noktasinda

stirekli ise f fonksiyonu siireklidir.
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Sekil iizerindeki veriler iizerinden limitlere bakilacak olursa F(1)=Ocak=7,

F(2)=Subat=10, F(3)=Mart=9, F(4)= Nisan=9

limy ,;f(1) = 7 = f(1) = 7 oldugu icin 1 noktasinda volatilite fonksiyonu
stireklidir.

limy_,,f(2) = 10 = f£(2) = 10 oldugu i¢in 2 noktasinda volatilite fonksiyonu
stireklidir.

Volatilite fonksiyonu i¢in diger noktalarin hepsinde benzer sekilde siirekli oldugu i¢in

[-R,+R] arasi biitiin sayilar igin siireklidir.

1.4.6. Gradyan koruma

Volatilite fonksiyonun gradyan koruma 6zelligi bulunmakta m1 incelenecek olursa

70,0000
60,0000
50,0000

38.3905
30,0000

r20.0000

F 40 nnnn
T

'

Sekil 24. 10 Giinliik Volatilite Degeri

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 24 fizerindeki 2022-03-07 ile 2022-03-25 arasindaki volatilite degerleri

iizerinden incelenecek olursa. Volatilitenin tiirevi;
2022-03-07 ile 2022-03-09 arast f >0 olur.
2022-03-09 ile 2022-03-11 aras f <0 olur.
2022-03-11 ile 2022-03-17 aras1 f >0 olur.

2022-03-17 ile 2022-03-21 aras1 f <0 olur.
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ReLU’nun tiirevi her bir durum i¢in 1 degerini iiretmesi problemi volatilite
fonksiyonun 2022-03-07 ile 2022-03-25 arasindaki tiirev degerlerinin farklilik gosterdigi

gosterilerek ispatlanmustir.

1.4.7. Vanishing Gradyan

Sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlar1 [-1,1] araliginda degerler irettigi ig¢in
tirevleri sifira yakinsamaktadir (Hu 2021). Sekil 6 iizerinde 10 giinliik volatilite fonksiyonu
bulunmaktadir. Fonksiyonun tiirevinin farkli noktalar i¢in farkli degerler olusturdugu
gosterilmisti. Buradan da anlasilacagi {iizere volatilite fonksiyonun tiirevi sifira

yakinsamamaktadir. Bu nedenle vanishing gradyan problemine ¢6ziim tiretilmistir.

2. KOLEKTIF SINIFLANDIRMA iLE YAPAY ZEKA
ALGORITMALARININ YARISTIRILMASI YONTEMI

Caligma kapsaminda Onerilen yontemlerden bir digeri ise yapay zeka algoritmalarinin
kollektif siniflandirma yontemleri kullanilmak suretiyle yaristirilmasi ve sonug¢ olarak en
basarili tahmin sonuglarindan daha basarili tahmin sonuglar1 elde edilmesidir. Bu kapsamda
iki adet yapay zeka algoritmasi Onerilmektedir. Bu algoritmalar Boost Fonksiyonel

Kiimeleme ve Vote Fonksiyonel Kiimeleme seklindedir.

2.1. Boost Fonksiyonel Kiimeleme Algoritmasi

Calisma kapsaminda Onerilen yapay zeka algoritmalarindan ilki Boost Fonksiyonel
Kiimeleme (BoostFK) algoritmasidir. Bu algoritmanin ¢alisma prensibi  kollektif
smiflandirma yontemlerinden boosting e dayanmaktadir. Boosting algoritmalari, yiiksek
dogrulukta veya giiglii modeller olusturmak i¢in birden ¢ok diisiik dogruluklu veya zayif
modeli  birlestirir. Kredi, sigorta, pazarlama ve satis gibi g¢esitli alanlarda
kullanilabilir. Boosting algoritmalari, yiiksek dogrulukta bir siniflandirici olusturmak igin

diistik dogruluga sahip bir siniflandirici kiimesidir (Billah 2020).

Onerilen BoostFK algoritmasinin literatiirden farkli olarak veriye yakinsama ile &ne

cikmaktadir. Veri lizerinde etkili olan indikator formiil ve degiskenlerin yapay zeka
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algoritmalarina girdi olarak alinmasi suretiyle ve yapay zeka algoritmalarinin paralel

calismast ile en basarili tahmin eden algoritmadan daha basarili tahminler

koymaktadir.

Trend

Belirlenir

Her Bir
Algoritmanin
Basaris1 Belirlenir

*Random Forest
*Bagging
«Stacking

« AdaBoost
*Neural Network
*Vote

*Naive Bayes

r-Aglrhkh Random )
Forest

* Agirlikli Bagging
* Agirhikli Stacking
* Agirlikli Adaboost

* Agirhikli Neural
Network

* Agirhikli Naive
Bayes

Agirliklt
Sonuclara Gore

Tahmin Sonuglar
Hesaplanir

*Al Sonug

eSat Sonug
eOynama

Sonug

\_ J

Basariya gore

Agirliklandirma
Yapilir

~—

ortaya

|° Sonug |

Tahmin
Sonuglari

Biiytikliiklerine
gore kiyaslanir

Sekil 25. Boost Fonksiyonel Kiimeleme Algoritmasi Akis Diyagramm

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 25 iizerinde Boost FK algoritmasmin akis diyagrami bulunmaktadir. Boost

Fonksiyonel Kiimeleme Algoritmasi Akig Diyagramini agiklanacak olursa oncelikli olarak

trend belirlenmektedir. Trend belirleme yontemlerine ve bu tez kapsaminda trend nasil

belirlendigi konularin1 daha 6nceki boliimlerde islemistir. Trend belirleme isleminden sonra

icinde bulunulan trende gore her bir algoritmanin basaris1 belirlenir. Basarilar belirlendikten

sonra basarmi oranina paralel bir sekilde algoritmalar agirliklandirma yapilir. Agirlikli

sonucglara gore tahmin sonuglar1 toplanir. Tahmin sonuglar1 toplama islemi yapildiktan sonra

icinden en biiyiik olan sonug boost fonksiyonel kiimeleme algoritmasi sonucu kabul edilir.

S6zde kod(Pseudocode ), program tasariminin bir metin taslagidir. Ana islemler,

fonksiyonel bloklar olarak diizenlenen tanimlayici ifadeler olarak yazilir. Yap1 ve sira, st

diizey diller i¢in oldugu gibi, bloklarin uygun girintileriyle temsil edilir (Bates 2011). S6zde

kod adimlar1 agagidaki gibidir.

- TrendBelirle (Date now)
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- While (algoritma Algoritmalar)
- Agirlik Belirle
- Tahmin sonuglar1 hesapla

- En Biiyiik tahmin sonug bul

2.2. Vote Fonksiyonel Kiimeleme Algoritmasi

Calisma kapsaminda Onerilen yapay zeka algoritmalarindan ilki Vote Fonksiyonel
Kiimele Algoritmast kisaca VoteFK algoritmasidir. Bu algoritmanin ¢alisma prensibi
kollektif siniflandirma yontemlerinden vooting e dayanmaktadir. Bagging ve AdaBoost gibi
oylama simniflandirma algoritmalarina yonelik yontemlerin, yapay ve gercek diinya veri
kiimeleri i¢in belirli smiflandiricilarin  dogrulugunu gelistirmede c¢ok basarili oldugu
gosterilmistir (L. Breiman 1997), (Freund ve Schapire 1996). Kullanilan farkli oylama
algoritmalart agiklanacak olursa: her algoritma girdi olarak bir uyarici ve bir egitim seti alir
ve egitim seti drneklerinin dagilimimi degistirerek uyariciyr birden gok kez galistirir. Uretilen
siniflandiricilar daha sonra test setini siniflandirmak igin kullanilan son bir siniflandirici

olusturmak i¢in birlestirilir (Eric ve Kohavi 1998).

~ ™~
*Random
rorest Tahmin
’ Baggl_ng Sonuglari
+Stacking Algoritma P 53kl lerine
+AdaBoost sonuglart gore kiyaslanir
*Neural tahmin *Al Sonug
Network sonugarina
«\ote gore sayilir *Sat Sonug * Sonug
. *Oynama Sonug
*Naive Bayes
y ) J
Her Bir Sonuglara Gore
Algoritma tek tek Tahmin Sonuglar \- >

caligtirilir Hesaplanir

Sekil 26. Vote Fonksiyonel Kiimeleme Algoritmas1 Akis Diyagramm

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil26 iizerinde Vote Fonksiyonel Kiimeleme algoritmasinin akis diyagrami
bulunmaktadir. Vote Fonksiyonel Kiimeleme Algoritmasi Akis Diyagramimi agiklayacak
olursak her bir algoritma tek tek calistirilir ve sonuglari alinir. Alinan sonuglar tahmin
sonuglarina gore gruplanir. Grup sayilarina bakilir en biiyiik olan grup sonucu sonug kabul
edilir. Ornek verecek olursak Uygulama i¢inde son giin verisi 27.01.2020 USD/TRY kuru
bulunmaktadir. 28.01.2020 USD/TRY kuru i¢in tahminleri Tablo 6 da gdsterilmistir. Sonug
Al(6) Sat(0) Oynama(1) seklindedir. Bu sonuglara bakacak olursak sonuglar iginden en biiyiik
deger Al sonucuna aittir. Bu durumda Vote Fonksiyonel Kiimele algoritmasi da en biiyilik

degere sahip olan sonucu kabul etmektedir ve sonug Al olacaktir.

3. KORELASYONLAR

Korelasyon iki farkli degiskenin arasindaki iliskiyi ¢ikarmaya yarayan istatistiksel
yontemlerdir. Bu ¢alisma kapsaminda yapay zeka algoritmalarinin ve onerilen yontemlerin
giris degeri olarak kullanilan verilerin (indikatérler, formiiller ve degiskenler) arasindaki

korelasyonlar ¢ikarilmustir.

En genis anlamiyla korelasyon, degiskenler arasindaki iligskinin bir 6l¢iisii olup iliskili
verilerde, bir degiskenin biiyiikliigiindeki degisiklik, aynmi (pozitif korelasyon) veya zit
(negatif korelasyon) yonde baska bir degiskenin biiyiikliigiindeki bir degisiklikle
iligkilidir. Cogu zaman, korelasyon terimi, iki siirekli degisken arasindaki dogrusal bir iligki
baglaminda kullanilir ve Pearson ¢arpim-moment korelasyonu olarak ifade edilir. Pearson
korelasyon katsayisi tipik olarak ortaklasa normal olarak dagitilan veriler (iki degiskenli
normal dagilimi izleyen veriler) igin kullanilir (Schober ve Christa 2018), (Pearson 1895).

Pearson formiiliinti asagidaki Sekilde ifade etmek miimkiindiir (Denklem 2.5):

r

_ I(Xi- x)-(Vi- Y) (2.5)
JExi- X s(vi- ¥

Pearson formiilii agiklayacak olursak:

I = korelasyon katsayisi
Xi=bir 6rnekteki x degiskeninin degerleri

X = x degiskeninin degerlerinin ortalamasi
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Yi-=bir 6rnekteki y degiskeninin degerleri
Y =y degiskeninin degerlerinin ortalamas1

Normal olmayan dagilmis stirekli veriler i¢in, sirali veriler i¢in veya ilgili aykiri
degerlere sahip veriler i¢in, monotonik bir iliskinin oOl¢iisii olarak bir Spearman sira
korelasyonu kullanilabilir. Her iki korelasyon katsayis1 da -1 ile +1 arasinda degisecek
sekilde dlgeklendirilir; burada 0, dogrusal veya monotonik bir iliski olmadigin1 gdsterir ve
iligki giiclenir ve nihayetinde diiz bir ¢izgiye (Pearson korelasyonu) veya siirekli artan veya
azalan bir egriye yaklasir. (Spearman korelasyonu) katsay1r mutlak 1 degerine yaklastigindan,
sonuglarin istatistiksel onemini belirtmek ve verilerin 6rneklendigi popiilasyondaki iliskinin

giiclinli tahmin etmek icin hipotez testleri ve giiven araliklar1 kullanilabilir.

Ikili korelasyonlar ¢ikarilirken kullamlan veriler hakkindaki bilgililer asagidaki
gibidir.
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Sekil 27. TUFE ve USD/TRY 2018-2020 Yillar1 Aras1 Grafik
Kaynak: TCMB EVDS.. https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021

Sekil 27 tizerinde 04-06-2018 ile 04-11-2020 arasindaki 6zet bir grafik gosterilmis
olup calisma kapsaminda giinliik veriler tizerin islem yapilmistir. X eksenin de 2 yillik tarih
araligr belirtilmistir, Y ekseninde USD/TRY, Tiife, Tiiketici Giiven Endeksi, Ekonomik
Giiven Endeksi verileri gdsterilmistir. Grafikte TUFE Tiiketici Giiven Endeksi, Ekonomik
Giiven Endeksi verileri ve USD/TRY kuru bulunmaktadir. Veriler Tuik (data.tuik 2021-01-
10) ve TCMB evds (TCMB EVDS 2020-02) sayfalarindan alinmistir.
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Tablo 9. TUFE, Tiiketici Giiven Endeksi, Ekonomik Giiven Endeksi ve USD/TRY
2018-2020 yillar: arasi tablo

. Ekonomik Giiven
Tarih USD/TRY | TUFE Tiiketici Giiven Endeksi Endeksi
04-06-2018 4,65 12,15 90,60 99,29
04-07-2018 4,67 15,39 92,07 99,55
06-08-2018 5,08 15,85 88,19 94,20
04-09-2018 6,62 17,9 81,15 86,93
04-10-2018 6,04 24,52 78,80 85,27
05-11-2018 5,43 25,24 81,22 89,56
04-12-2018 5,26 21,62 80,09 90,41
04-01-2019 5,46 20,3 80,50 88,65
04-02-2019 5,20 20,35 79,22 88,69
04-03-2019 5,38 19,67 81,31 91,29
04-04-2019 5,63 19,71 83,62 92,61
06-05-2019 5,97 19,5 76,89 87,73
04-06-2019 5,84 18,71 79,75 92,36
04-07-2019 5,62 15,72 78,26 90,06
05-08-2019 5,56 16,65 79,14 93,71
04-09-2019 5,73 15,01 77,66 92,83
04-10-2019 5,69 9,26 78,47 96,07
04-11-2019 5,71 8,55 81,28 96,90
04-12-2019 5,74 10,56 80,73 99,18
04-02-2020 5,98 12,15 79,62 98,45
04-03-2020 6,11 12,37 81,12 94,82
06-04-2020 6,73 11,86 78,14 58,44
04-05-2020 7,02 10,94 82,67 69,04
04-06-2020 6,74 11,39 82,67 81,21
06-07-2020 6,86 12,62 82,28 90,12
04-08-2020 6,96 11,76 79,43 92,29
04-09-2020 7,44 11,77 81,99 94,26
05-10-2020 7,77 11,75 81,94 97,20
04-11-2020 8,40 11,89 80,13 95,89

Kaynak: TCMB EVDS.. https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021

Tablo 9 iizerinden sekil 24 {izerinde grafigi gosterilen 04-06-2018 ile 04-11-2020
arasindaki TUFE, Tiiketici Giiven Endeksi, Ekonomik Giiven Endeksi verileri ve USD/TRY

kuru bulunmaktadir.
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Tablo 10. 2018-2020 Yillar1 Arasi Finansal Enstriiman Verileri

DTA-Dis | Amerikan

Ticaret 10 yillik usD
Tarih USD/TRY | 10-CDS 10-FAIZ | PMI Acigl Tahvil Faiz | BIST100 | Endeks
04-06-2018 4,65 363,26 14,38 46,40 -0,2 2,94 992,64 94,17
04-07-2018 4,67 379,73 16,73 46,80 -28,9 2,84 967,96 94,32
06-08-2018 5,08 395,93 18,36 49,00 -52,5 2,95 952,9 95,05
04-09-2018 6,62 525,19 20,37 46,40 -80,0 2,90 942,54 95,11
04-10-2018 6,04 430,65 19,14 42,70 -102,7 3,19 970,43 95,72
05-11-2018 5,43 403,22 17,16 44,30 -101,5 3,20 945,24 96,28
04-12-2018 5,26 415,73 16,70 44,70 -75,8 2,92 946,5 96,89
04-01-2019 5,46 404,80 16,61 44,20 -74,8 2,67 878,94 95,80
04-02-2019 5,20 367,42 13,92 44,20 -71,3 2,73 1.030,78 | 95,31
04-03-2019 5,38 373,10 14,85 46,40 -67,7 2,72 1.035,64 |96,30
04-04-2019 5,63 428,25 17,25 47,20 -59,0 2,51 944,78 96,62
06-05-2019 5,97 454,49 18,90 46,80 -79,0 2,50 930,26 97,34
04-06-2019 5,84 490,42 17,60 45,30 -417 2,12 905,66 97,14
04-07-2019 5,62 400,62 15,59 47,90 -46,7 1,95 997,31 96,29
05-08-2019 5,56 394,34 14,91 46,70 -11,3 1,72 994,07 97,90
04-09-2019 5,73 420,37 14,84 48,00 -1,0 1,47 996,57 98,89
04-10-2019 5,69 398,19 13,61 50,00 -1039,3 1,53 1.031,77 | 98,56
04-11-2019 571 371,93 12,25 49,00 -2270,6 1,78 992,67 97,03
04-12-2019 5,74 359,79 11,89 49,50 122,4 1,78 1.072,54 | 97,67
04-02-2020 5,98 300,70 10,19 51,30 75,1 1,60 1.204,76 | 97,65
04-03-2020 6,11 388,63 11,62 52,40 185,6 1,06 1.109,59 97,15
06-04-2020 6,73 693,38 14,21 48,10 67,6 0,68 909,89 100,87
04-05-2020 7,02 646,01 11,62 33,40 103,6 0,63 1.002,54 99,10
04-06-2020 6,74 485,41 11,41 40,90 -16,7 0,83 1.093,84 97,32
06-07-2020 6,86 485,60 11,95 53,90 -14,3 0,68 1.166,74 97,19
04-08-2020 6,96 551,79 12,64 56,90 169,1 0,51 1.140,39 | 93,51
04-09-2020 7,44 530,95 13,43 54,30 191,2 0,72 1.075,57 |92,83
05-10-2020 7,77 522,66 12,71 52,80 35,6 0,78 1.150,79 | 93,92
04-11-2020 8,40 564,80 13,46 53,90 154,4 0,77 1.155/48 | 93,66

Kaynak: TCMB EVDS.. https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021

Tablo 10 tizerinde 04-06-2018 ile 04-11-2020 arasindaki USD/TRY, 10 yillik
Tirkiye CDS, Tirkiye 10 yillik faiz, PMI, Dis Ticaret A¢ig, Amerikan 10 yillik tahvil
faizleri, BIST 100 ve USD endeks verileri bulunmaktadir.
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Sekil 28. 10 Yillik Faizler ve USD/TRY Grafigi
Kaynak: TCMB EVDS.. https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021

Sekil 28 iizerinde 04-06-2018 ile 04-11-2020 arasindaki Tiirkiye 10 yillik faizleri,
Amerikan 10 yillik faizleri ve USD/TRY grafigi bulunmaktadir. X ekseninde 2 yillik tarih
verisi bulunurken Y ekseninde USD/TRY, 10 yillik faiz ve Amerikan 10 yillik tahvil faizi

bulunmaktadir.

Grafiklerde ve tablolar da gosterilen veriler ve ¢cok daha fazlasi 6nerilen yontemlere
giris verisi olarak kullanilmigtir. Onerilen yontemlere bu verilerin uygulanmast ile birlikte 2 li

veriler arasindaki korelasyonlar ¢ikarilmistir.
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UCUNCU BOLUM
ONERILEN YONTEMLERIN UYGULAMASI ve DEGERLENDIRILMESI

Bu c¢alisma kapsaminda temelde ii¢ farkli Oneri bulunmaktadir. Bunlardan ilki
modifiye aktivasyon fonksiyonlaridir. Ikinci 6neri ise kollektif siniflandirma ile yapay zeka
algoritmalarmin yaristirtlmasi1 ve bu kapsamadaki BoostFK ve VoteFK algoritmalarinin
uygulanmasidir. Ugiincii ydntem ise fonksiyon, indikatér ve degiskenlerin yapay zeka
algoritmalarinda giris degeri olarak uygulanmasi suretiyle korelasyonlarin tespit edilmesi
yontemidir. Bu Onerilerin uygulanmasi, dogruluklarinin ve uygulanabilirliklerinin
gosterilmesi adina bir uygulama gelistirilmistir. Bu boliimde ilk olarak bu uygulamanin
gelistirilmesi i¢in gerekli adimlar anlatilacak ikinci kisimda ise modifiye aktivasyon
fonksiyonlarinin uygulamasi ve degerlendirilmesi anlatilacaktir. Ugiincii kissmda BoostFK ve
VoteFK algoritmalarmin uygulamasina deginilecektir. Dordiincii kisimda ise korelasyonlarin

sonuglar1 anlatilacaktir.

1. UYGULAMANIN GELISTIiRILMESI

Uygulama gelistirilirken en giincel teknolojiler ile gelistirilmistir. Uygulama mimarisi
genel olarak single page application (SPA) ve responsive web uygulamasi olacak sekilde
tasarlanmigtir. SPA grafik modellemedeki ¢oklu etkilesim olanaklari, tek sayfalik bir
uygulama olarak gergeklestirilen zengin bir istemci kullanilarak elde edilmesini saglayan
sunucu ve istemci arasindaki degisiklikleri yayan c¢ift yonlii iletisim kanallar1 kullanilarak
eszamanl isbirligi saglayan uygulama yaklasimidir (Gavrild,, Bajenaru ve Dobre 2019).
Responsive web uygulamas1 Farkli teknolojilere ve cihazlara uyum saglayabilen ve ayni
zamanda bir web sitesi tasarimcisi veya programcisinin onu siirdiirmesi ve diizenlemesi i¢in
gereken zaman ve cabayr azaltmaya odaklanan farkli duyarlt web sitesi tasarim teknikleri

uygulanan mimari yapidir (Hammori 2016).
Uygulama gelistirilirken kullanilan teknolojiler asagidaki gibidir;

« Java

« Maven

* Primefaces

+ Spring

» Apache Tomcat
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» Derby Client
» Netbeans

» Apache Poi

» Hibernate

« weka-stable jar

» Netbeans

Uygulamada yapilabilen islemler;

» Toplu kur girisi; testlerde zaman serisi verileri, 17 yillik usd/try, eur/try, ons altin ve
diger finansal enstriiman verileri kullanilmistir.

+ Giinliik kur girisi

» Kur Goriintiileme

» Veri Diizenleme

» Kur Tahmin (Bagging, Boosting, AdaBoost, Random Forest, Neural Network, SVM,
Vote, Stacking)

* Yeni tahmin islemi (Fonksiyonel Kiimeleme)

* Son giin analiz islemleri

1.1. Uygulama Mimarisi

Onerilen yontemin gerceklestirilebilmesi icin bu ¢alisma kapsaminda bir uygulama
gelistirilmigtir. Bu boliimde gelistirilen uygulamanin mimari yapis1 detayli bir sekilde
anlatilmistir. Genel olarak gelistirilen uygulama zaman serisi verileri iizerine ¢alismaktadir.
Zaman serisi verilerin girig verileri olarak almakta ve Onerilen yontemlerle zaman serisi
analizi yapmaktadir. Uygulamada genel parametrik bir yap1 kullanilarak uygulama igerisinde
farkl veri tipleri ve farkli zaman araliklari ile ¢aligma yapmasi saglanmistir. Bir diger 6zelligi
ise uygulama igerisinde farkli algoritmalarin parametrik bir sekilde adapte edilmesi

saglanabilmektedir.
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\/7 Veri Diizenleme — VEHD

Zaman Aralid Belirle Dedigken Girigi indikatér hesaplamalan Formiil hesaplamalan Parametre Belirl
\\ R / ‘ ’J
= Algortiamlan Galigtir - =
Random
LSTM ‘ CHMN ‘ MLP ‘ ‘ ‘ ‘ ARIMA ‘ Bagging ‘ Stacking ‘ ‘ Voting ‘ ‘ SVR ‘
Forest
Agirlik Hesapla & Bagan Belirle
i Basanya Gore Agirhklandir ,
Random
LSTM ‘ CHN ‘ ‘ MLP ‘ ‘ Forest ARIMA ‘ Bagging ‘ Stacking H Voting ‘ H S:i‘R

Sonug Hesapla /
Tahminl Tahmin2 ‘ Tahmin3 ‘ Sonu¢ Kaydet

Sekil 29. Uygulama Mimari Yapisi

Sekil 29 iizerinde uygulamanin genel mimarisi gosterilmistir. Uygulama 7 adimda

bilgiye ulasmaktadir. Bu adimlar;

1. Veri Girisi: Zaman serisi verileri farkli api ler iizerinden yapilmaktadir.

2. Veri Diizenleme: Veriler lizerindeki bozuk veriler temizlenmekte ve sisteme
uygun bir hale getirilmektedir.

3. Giris degerlerinin belirlenmesi: Indikatdrler, formiiller, degiskenler, parametreler,
zaman araliklar girig degeri olarak kullanilmistir.

4. Algoritmalar calistirilir: Onerilen algoritmalarla birlikte modifiye aktivasyon
fonksiyonlar1 da ¢alistirilir.

5. Basar belirle: Algoritma sonuglarina gore basar1 oranlari belirlenir.

6. Agirlik hesapla: Basar1 oranlaria gore agirliklar belirlenir.

7. Sonug: Agrililara gére sonuglar hesaplanir ve sisteme kaydedilir.
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Veeri Diizenleme — Veri Girigi

MMB,
ALADIN,
WRF
- W I ) ]
Dedigken Girigi Gozlem istasyonlan Rayisal Hava Tahmin Modelleri
)
Algortiamlan Cahgtir -
Random
L5TM ‘ CHNN ‘ MLP ‘ ‘ H ARTMA ‘ Bagging ‘ ‘S‘rucking H Voting H SWVR ‘
Farest
Adirik Hesapla & Basgan Belirle
h Basanya Gore Aqirhiklandir /
Randam f
LSTM ‘ (s3] ‘ ‘ MLP ‘ ‘ Forest ‘ ARIMA ‘ Bagging ‘ ‘S‘I‘uckmg Voting ‘ SYR

Sonug Hesapla ~ /
Tahminl Tahmin2 ‘ Tahmin3 ‘ Sonug Kaydet

Sekil 30. Uygulama Mimarisi Hava Durumu Ornegi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 30 tizerinde uygulama mimari yapist hava durumu Ornegi {izerinden
anlatilmistir. Hava durumu verisi bir zaman serisi oldugu i¢in c¢alisma kapsaminda hava
durumu verisinden yararlanilmistir. Diinya Meteoroloji Orgiitii (DMO), hava olaylarin
gozlemleyen, atmosfer hareketlerinin su kaynaklarinin dagilimi ve okyanuslar iizerindeki
etkilerini inceleyen, 185'1 lilke, altis1 toprak parcasi (territory) olmak tizere 191 tiyeli bir BM
uzman kurulusudur. Calisma kapsamindaki bilgiler Meteoroloji genel midiirliigii (mgm

2021) web sayfasindan alinmigtir. Hava durumda kullanilabilen veriler:

= Riizgar,

= Sicaklik,

= Nem,

= Yiikseklik,
= Basing,

= Kontur,

. 1zoterm,

= [zoteks,
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= Jet Akislar

Otomatik meteoroloji gozlem istasyonu Tiirkiye de 1636 tane Istanbul da 44 adet
bulunmaktadir. Yer seviyesindeki meteoroloji parametrelerini Olgmeleri saglamaktadir.
Parametreler; sicaklik, riizgar yoni, rliizgar hizi, basing, yagis, hava, toprak sicakligi dir. Bu

cihazlar bu parametreleri dakika dakika 6lgmektedir.

Meteoroloji balonlar1 sicaklik, riizgar yonii, riizgar hizi, nemi ve basing gibi
parametrelerin Ol¢limiinii yapmaktadir. Balon iizerinde bulunan sensoérler sayesinde bu
Olgtimler yapilarak uydular iizerinden 6l¢lim istasyonuna bilgileri aktarmaktadir. Meteoroloji
balonlar1 Tiirkiye de 19 merkez de ugurulmaktadir. Giinde 2 kere ugurulmaktadir, 12 ve 24
saatlerinde. Atmosferi dikine olarak Olc¢lin yapilmast saglanmaktadir. 35 kilometrelik

mesefade 6l¢iim yapmak miimkiindiir. 2 saatlik 6l¢lim yapmaktadir.

Havaalam olciim istasyonlar1 Tiirkiye de 74 adet bulunmaktadir. Olgiim
istasyonlarina bezer dlgtimler yapilmaktadir. Farkli olarak hava ulagimina hizmet etmek i¢in
kurulmuglardir. Ugaklarin inis ve kalkislarinda ucaklar i¢cin gerekli olan parametreler
Olciilmektedir. Ucaklarin giivenli bir sekilde inip kalkabilmesine hizmet etmek

amaclanmaktadir.

Deniz hava 6l¢iim istasyonlar1 deniz ulagima hizmet etmek i¢in kurulmustur. 74 adet

bulunmaktadir. Deniz yiizeyi ve kiyilarin meteorolojik parametreleri Slgiilmektedir.

Meteoroloji radar Tiirkiye de 20 adet bulunmaktadir. Anlik yagislarin 6l¢gmek icin

kullanilmaktadir. Ozellikle anlik tahminlerde basarili sonuglar vermektedir.

Yildirim takip sistemleri Tiirkiye de 41 adet bulunmaktadir. Anlik olarak biitiin

yildirimlarin simseklerin tespiti i¢in kullanilmaktadir.

Buharlasma havuzu bdlgedeki atmosferde olan buharlagsmayr o6lgmek i¢in
kullanilmaktadir. Havuz ig¢inde bulunan suyun 24 saat i¢inde azalmasina bakilarak tespit

yapilmaktadir. Eksilen su kadar buharlasma oldugu tespit edilmektedir.

Tiirkiye'de Kullanilan Sayisal Hava Tahmin Modelleri

» Kisa Vadeli Hava Tahminine Yo6nelik Kullanilan Modeller
= Mm5 Modeli (5 th Generation Mesoscale Model)
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= Aire Limite Adaptation dynamique Developpement International (ALADIN)
=  WRF Modeli (Weather Research Forecasting)
Orta Vadeli Hava Tahminine Yonelik Kullanilan Modeller

= Avrupa Orta Vadeli Hava Tahmin Merkezi (ECMWEF) Deterministik Model
=  ECMWF'in Operasyonel Demet Y 6ntemi (Clustering)
=  Grup Ortalamas1 (Ensemble mean) ve Farklar

= Meteogramlar, Tiip Yontemi, EPS Olasilik Haritalart.

Denizlerimize Yonelik Tahmin Modelleri

= ECMWEF Dalga Modeli
= METUS3 Yerel Dalga Tahmin Modeli:
= Model Sonuglarina Uygulanan Istatistiksel Islemler (Kalman Filtresi) Verifikasyon

Veri Dizenleme

Fisher.
IMF

=)

‘ Zaman Arahdi Belirle | Dedigken Girigi indikatar hesaplamalan Formiil hesaplamalan F T
\) R‘ Algortiamlan (;\ngtlr / K‘J
Random
MLP ARTMA i i Voti SVR
LSTM ‘ CNN ‘ ‘ ‘ Forest ‘ ‘ Bagging ‘ Stacking H oting H ‘
Adirlik Hesapla = Bagan Belirle
’L Basariya Gdre Agirliklandir
Random
i i i SYR
L5TM ‘ CNMN ‘ ‘ MLP ‘ ‘ Forest ARIMA ‘ Bagging ‘ Stacking H Voting ‘ / ‘

Sonug Hesapla

Tahminl Tahmin2

Tahmin | Sonug Kaydet

Sekil 31. Mimari Yap: Finansal Enstriimanlar Ornegi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 31 iizerinde ¢aligma kapsaminda kullanilan zaman serisi verilerinden biri olan finansal
enstriimanlar {izerine mimari yapt anlatilmistir. Uygulama mimari adimlart finansal

enstriimanlar iizerindeki adimlar1 asagidaki gibidir.
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1. Veri Girisi: Finansal enstriiman verileri TCMB evds sisteminden ve Avrupa merkez
bankasi sisteminden yapilmaktadir.

2. Veri Diizenleme: Veriler tlizerindeki bozuk veriler temizlenmekte ve sisteme uygun bir
hale getirilmektedir.

3. Giris degerlerinin belirlenmesi: Finansal enstriiman verileri ile indikatorler, formiiller,
degiskenler, parametreler, zaman araliklar giris degeri olarak kullanilmistir.

4. Algoritmalar ¢ahstirilir:  Onerilen algoritmalarla  birlikte modifiye aktivasyon
fonksiyonlar1 da calistirilir.

5. Basari belirle: Algoritma sonuglarina gére basari oranlari belirlenir.

6. Agirlik hesapla: Basar1 oranlarina gore agirliklar belirlenir.

7. Sonug: Agrililara gore sonuglar hesaplanir ve sisteme kaydedilir.

2. MODIFiYE AKTiVASYON FONKSIiYONLARI’NIN UYGULAMASI VE
TARTISILMASI

Onerilen yontemin tutarhliginin ve uygulanabilirliginin gdsterimi igin literatiirdeki
calismalarla kiyaslamasi yapilmistir. Ilk olarak zaman serisi olarak Avusturalya daki yagmur
verileri iizerine Onerilen yontem literatiirdeki calismalar ile kiyaslanmustir. ikinci olarak
twitter verileri ile Onerilen yontemin uygulamasi test edilmis ve literatiir ¢aligmalar ile
kiyaslanmustir. Ugiincii zaman serisi verisi olarak finansal enstriiman verisi ile Onerilen

yontemin testi yapilmig ve literatiir kiyaslamasi yapilmistir.

2.1. Avustralya'da Ertesi Giin Yagmur Tahmin Ornegi

Onerilen yontemlerin uygunlugunun c¢ikarilmas: igin literatiirdeki zaman serisi
problemi iizerine uygulanmis ¢alismalarin dogruluk oranlar karsilastirilmistir. Ik olarak
hava durumu tahmini i¢in Avustralya'da ertesi glin yagmur tahmin O6rnegi incelenmistir

(Young 2021).

Ilk olarak hava durumu hakkinda kisaca bilgi verilecek olunursa, hava tahmini,
onlimiizdeki gilinlerde havanin nasil olacaginin bir tahminidir. Hava basinci, sicaklik, nem,
rizgar ve diger dlglimler meteorologlar tarafindan hava durumunu tahmin etmek i¢in diger

yontemlerle birlikte kullanilir. Hava durumunu tahmin etmek, keskin gézlem becerileri ve
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hava durumu kaliplar1 hakkinda bilgi gerektirir. Egitimli derin 6grenme modelleri ile

verilerdeki kaliplar1 belirleyerek oniimiizdeki giinlere yonelik tahminlerde bulunabiliyoruz.

Bu caligmada onerilen yontemi kiyaslanabilmesi adina, ertesi glin yagmuru tahmin
etmek icin Avustralya'nin farkli sehirlerindeki giliniimiiz hava kosullar1 verilerini igeren
Avustralya'nin bir¢ok yerinden yaklasik 10 yillik giinliik hava durumu gézlemlerini igeren bir
CSV dosyasidir. Veri kiimesindeki cesitli 6zellikler, belirli bir gilin i¢in hava durumuyla ilgili
bilgileri gosterir ve Rain Tomorrow, hedef niteliktir. Veri seti literatiirdeki pek ¢ok ¢alismada
yer almakla birlikte Common wealth of Australia 2010, Burcau of Meteorology kaynagi
temellidir.

Veri seti 145460 satir x 23 siitun dan olugsmaktadir.

Tablo 11. Yagmur Verisi Kolon Ozellikleri

# | Column Dtype Aciklama

0 |Date object Gozlem tarihi

1 Location object Konum, hava durumu istasyonunun bulundugu yerin ortak adi

2 MinTemp float64 Minimum sicaklik Santigrat derece cinsinden minimum sicaklik

3 MaxTemp float64 Maksimum sicaklik, Santigrat derece cinsinden maksimum sicaklik

4 Rainfall floaté4 | Yagis, giin igin kaydedilen yagis miktari mm olarak

5 Evaporation float64 Buharlagma, 24 saatten sabah 9'a kadar A Sinifi tava buharlagmasi (mm)
6 Sunshine float64 Giines 15181, Giin igindeki parlak giines 15181n1n saat sayist.

7 WindGustDir object 24 saatten gece yarisina kadar en kuvvetli riizgar esintisinin yonii

8 WindGustSpeed | float64 24 saatten gece yarisina kadar en kuvvetli riizgar esintisinin hizi (km/sa)

9 | windDir9am object Sabah 9'da riizgarm yénii

10 | WindDir3pm object Saat 3'te riizgarin yonii

11 | windSpeed9am | float64 | Sabah 9'da riizgarin hiz1

12 | windSpeed3pm | floaté4 | Saat 3'te riizgarin hiz:

13 | Humidity9am float64 | Sabah 9 da nem

14 | Humidity3pm float64 | Saat 3 te nem

15 | Pressure9am float64 Sabah 9 da basing
16 | Pressure3pm float64 | Saat 3 te basing
17 | Cloud9am floaté4 | Sabah 9 da bulut
18 | Cloud3pm floaté4 | Saat 3 te bulut

19 | Temp9am floatb4 | Saat 9 da sicaklik
20 | Temp3pm float64 Saat 3 te sicaklik
21 | RainToday object Bugiin yagmur

22 | RainTomorrow | object Hedef niteliktir.
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Tablo 11 de yagmur verisi kolonlar1 hakkinda bilgiler bulunmaktadir. Bu ¢alismada
onerilen yontemin yagmur tahmini veri setinde uygulanmasi i¢in sicaklik ve basing
degerlerinden yararlanilmistir. Dogada suyun ii¢ durumu vardir, ancak her bir durum esas
olarak sicakliga ve basinca baghidir (Hou ve Kong 2013). Suyun katidan siviya doniigiimii
flizyon noktasi olarak bilinir ve katidan gaza gegise siiblimlesme denir (Wang ve Gaffen

2001). Uygulama memory kullanimi: 25.5+ MB seklindedir.

Sividan gaza buhar basinci denir ve bu doniisiim belirli bir sicaklikta gergeklesir bun
da kaynama noktasi denir (Suparta ve Alhasa 2017). Nem terimi, atmosferdeki mevcut
nemden bahsederken ¢ok kullanilir. Su molekiilleri tarafindan uygulanan kismi basing, belirli
bir sinira ulagilana kadar artabilir. Atmosferden donen, buharlasma ve yogusma arasinda
dinamik bir denge kurulmasma doygunluk denir. Doyma esigi, T sicaklig1 tarafindan
belirlenir, ancak bagimsizdir (Camuffo 2014). Sicaklik basing degisimi formiiliinii agagidaki

Sekilde dq;tmek muimkiindiir (Denklem 1.1):

AW = CT (3.1)

W=AP(Vg-Vl)

Ote yandan, herhangi bir hal degisiminin gerceklesmesi icin, belirli hacmi, gazdan
(Vg) s1iviya (VI) hacimlerin bir farkin1 degistirmek gerekir (Dussen ve Roode 2014) , (Romps

2016), (Gutierrez ve Cruz 2019). AP basingtaki degisim, AT sicakliktaki degisimi ifade
etmektedir.

Tablo 12. Zaman Serisi Yagmur Tahmini

Aktivasyon Fonksiyonu

Validation Accuracy

Validation Loss

Sigmoid 0,8159 0,3676
Modifiye Sigmoid 0,8362 0,3568
Leaky RelL.U 0,8213 0,3593
Modifiye Leaky ReLU 0,8412 0,3427

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 12 {izerinde yagmur tahmini {izerine yapilan c¢alismanin sonuglari
bulunmaktadir. Literatiir ¢alismasi sonuglari val loss: 0.3563 - val_accuracy: 0.8425

seklindedir. Onerilen ydntemin ayni test verileri {izerinde uygulamasi1 sonucunda yaklasik
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olarak ayni dogruluk sonuglart ¢ikmistir. Bu sonuglar Onerilen yontemin tutarli sonug
alabildigini ve yontemin uygulanabilirligini gostermistir.

145460 satirdan olusan yagmur verisi sonucuna gore kayip 1 sn altinda
gerceklesmistir. Yagmur veriler ile yapilan calisma 10 dakika 20 saniye olmustur. Literatiir
caligmasinda bu siire 9 dakika 58 saniyedir. Toplan siire olarak 145460 satirdan olusan bir
veri i¢in 22 saniyelik bir kayip so6z konusur. 145460 kere volatilite hesab1 yapildig1 goz
onilinde bulundurulursa bu siire goz ardi edilebilir. Bir volatilite hesaplamasi i¢in gegen siire
Isaniye’nin ¢ok altindadir. Diger veriler i¢inde oOlgiimlerde ayni kayip séz konusudur.

Boylece bu durumda yiiksek dogruluk icin kii¢lik zaman kayiplar1 kabul edilebilir.

2.2. Twitter Verileri ile Test

Yapay sinir aglarinda amag, girdi setinden alinan bilgileri ¢ikt1 setine ¢evirmektir.
Agin kendisine gosterilen girdiler i¢in dogru ¢iktilart iiretecek hale gelmesi gerekmektedir
(A. Yilmaz 2019). Modifiye aktivasyon fonksiyonlar ile ilgili dnerdigimiz yontemin testi
icin ilk Ornek twitter verileri lizerinden duygu tahmini iizerinedir. Twitter verileri lizerine
olan bu verilerin tercih edilme sebebi bu verilerin bir zaman serisi olmasidir. Calisma
kapsaminda Onerilen yontemleri zaman serileri iizerine uygulayarak test edilmistir. Twitter
verileri tizerinde pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadir (Fioka ve Karwowskia 2021), (Nezhad ve
Deihimi 2021). Twitter ge¢cmis verilere bakilarak duygu tahmini yapmak miimkiindiir.
Onerilen yéntemler twitter verileri de bir zaman serisi oldugu i¢in miimkiindiir. Twitter

verilerindeki yogunlugu da aktivasyon fonksiyonun modifiye edilmesinde kullanilmistir.

Twitter veri seti Veri boyutu: 1600000 olup ikiye ayrilmistir. Train boyutu: 1280000
ve Test boyutu: 320000 seklindedir.

Tablo 13. Twitter veri seti ozellikleri

target tweet lerin polaritesi (0 = negatif, 1 = nétr, 2 = pozitif)
ids tweet lerin id si ( 2087)

date tweet lerin tarihleri (Sat May 16 23

user tweet atan kullanici (robotickilldozr)

text tweet metni (Lyx is cool)

Tablo 13 iizerinde twitter veri seti 6zellikleri yer almaktadir.
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Tablo 14. Zaman Serisi Duygu Tahmini Dogrulama Sonuglari

Aktivasyon Fonksiyonu Validation Accuracy Validation Loss
Sigmoid 0,7861 0,4691
Modifiye Sigmoid 0,7948 0,4514
Leaky ReLU 0,7932 0,4493
Modifiye Leaky ReLLU 0,8123 0,4419

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 14 tizerinden twitter verileri ile duygu tahminine yo6nelik yapilan ¢alismanin
sonuclar1 bulunmaktadir. Onerilen yéntem ile yapilan bu calismanin sonuglar literatiir deki

caligma sonuglarina benzer sonuglar ortaya koymustur.

2.3. Elektrik Trafo Sicaklik Verileri ile Volatilite Aktivasyon Fonksiyonu
Uygulamasi

Elektrik dagittimimin 6nemli gostergelerinden biride Elektrik Trafo Sicakligi (ETT)
dir. Bu calisma kapsaminda Onerilen volatilite aktivasyon fonksiyonun dogrulugu ve
uygulanabilirliginin gosterimi i¢in Cin’deki iki ayri ilgeden alman ETT wverileri ilizerine
tahmin caligmasi yapilmistir. Bir saat diizeyi i¢in ETTh1 verisinden yararlanilmistir. Temmuz
2016 ile Temmuz 2018 arasinda her 15 dakikada bir kaydedilen yiik ve yag sicakligi dahil
olmak iizere elektrik trafolarindan toplanan verileri igerir (Zhou, ve digerleri 2021). Wu (Wu
, Xu , ve digerleri 2021) calismasinda ETT verilerinden yararlanarak uzun siireli tahmini

iizerine ¢alisma yapmuistir.

Tablo 15. Zaman Serisi Ett Dogrulama Sonuclar:

Aktivasyon | Validation o
] Validation Loss
Fonksiyonu | Accuracy

Sigmoid 0,882 0,2693
ReLU 0,895 0,2512
Volatilite 0,923 0,2415

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 15 iizerinden ETT verileri ile sicaklik tahminine yonelik yapilan c¢alismanin
sonuclar1 bulunmaktadir. Onerilen ydntemin MSE=0,362 ve MAE= 0,448 olarak

bulunmustur. Onerilen ydntem ile yapilan bu ¢alismanin sonuglart literature (Liu, Zeng ve Xu
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2021), (Wu, Xu, ve digerleri 2022), (Zengl, ve digerleri 2022) , (Liu, ve digerleri 2022) deki

caligma sonuclarina benzer sonuglar ortaya koymustur.

2.4, EUR/USD iki Yillk Verisi ile Test

Calisma kapsaminda Onerilen yontemler i¢in bir uygulama gelistirilmistir. Gelistirilen
uygulama tizerinden yapilan EUR/USD 18-11-2019 ile 16-12-2020 tarihleri arasinda finansal
enstriiman verisi ile aktivasyon fonksiyonlarinda Onerilen yontemler ve yaygin kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 test sonuglar1 hesaplanmistir.

Tablo 16. Aktivasyon Fonksiyonlarinin Dogrulama Sonugclari

Aktivasyon Fonksiyonu Validation Accuracy Validation Loss
Sigmoid 0,992 0,0469
Modifiye Sigmoid 0,992992 0,04421
Leaky ReLU 0,9929 0,0402
Modifiye Leaky ReL.U 0,9938929 0,03618

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 16 tizerinde yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ile 6nerilen aktivasyon
fonksiyonlarinin sonuglart gosterilmistir. Sonuglara gore dogrulama oranlarinda artis olmakla

birlikte kayip degerlerine diisiis gozlemlenmistir.

Training Loss

s SRS

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

— Sigmoid Modified Sigmoid Leaky RelU Leaky Modified ReLU

Sekil 32. Modifiye Aktivasyon Fonksiyonlari Training Loss

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 32 {izerinde calisma kapsaminda olusturmus 2 aktivasyon fonksiyonu ve en
yaygin sekilde kullanilan 2 aktivasyon fonksiyonunun training loss degerleri epoch 20 ye

kadar yukardaki grafikteki gibidir.

Training Accuracy

/'—'__h—-—'
0,95 /

y

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

= Sigmoid Madified Sigmoid Leaky ReLU Madified Leaky ReLU

Sekil 33. Modifiye Aktivasyon Fonksiyonlari Training Accuracy

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 33 lizerinde ¢aligma kapsaminda olusturmus 2 aktivasyon fonksiyonu ve en
yaygin sekilde kullanilan 2 aktivasyon fonksiyonunun training accuracy degerleri epoch 20

ye kadar yukardaki grafikteki gibidir.

Validation Loss

012
01
0,08 -
| PN

0,06 -_—___,.-—-"“-—.--—-\

— e =
—

1 2 3 4 5 6 7 8 g 10 11 12 13 14 15 16 17 18 15 20

—Sigmoid Modified Sigmoid Leaky RelU Modified Leaky ReLU

Sekil 34. Modifiye Aktivasyon Fonksiyonlari Validation Loss

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 34 tlizerinde ¢aligma kapsaminda olusturmus 2 aktivasyon fonksiyonu ve en
yaygin sekilde kullanilan 2 aktivasyon fonksiyonunun validation loss degerleri epoch 20 ye

kadar yukardaki grafikteki gibidir.
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Validation Accuracy

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 1% 20

— Sigmoid Modified Sigmoid Leaky RelU Modified Leaky RelLU

Sekil 35. Modifiye Aktivasyon Fonksiyonlar: Validation Accuracy

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 35 iizerinde ¢aligma kapsaminda olusturmus 2 aktivasyon fonksiyonu ve en
yaygin sekilde kullanilan 2 aktivasyon fonksiyonunun validation accuracy degerleri epoch 20

ye kadar yukardaki grafikteki gibidir.

3. KOLLEKTIF SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Caligma kapsaminda bir diger onerilen yontem ise kollektif siniflandirma yontemleri
ile yapay zeka algoritmalarinin yaristirilmasi yéntemidir. Onerilen ¢dziimiin uygulanmasi igin
oncelikli olarak veri madenciligi algoritmalarindan bazilarin ¢alistirilmasi ve sonuglarinin
goriilmesi  gerekmektedir. Sonuclar alindiktan sonra kolektif bir sekilde sonuclar
degerlendirilmesi iglemine fonksiyonel kiimeleme denir. Fonksiyonel kiimele algoritmalari
zaman serisi verileri iizerinde ¢alismaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda zaman serisi

verilerinden olan finansal enstriimanlar lizerinden ispatlar ve testler yapilmstir.

3.1. Boost Fonkisyonel Kiimeleme Algoritmasi Uygulamasi

Onerilen ¢oziimiin  uygulanmas: icin  Oncelikli olarak veri madenciligi
algoritmalarindan bazilarin c¢alistirilmasi ve sonuglarinin goriilmesi gerekmektedir. Sekil 52
iizerinde Boost Fonksiyonel Kiimeleme Algoritmasi Akis Diyagramini agiklanacak olursa
oncelikli olarak trend belirlenmektedir. Trend belirleme isleminden sonra iginde bulunulan
trende gore her bir algoritmanin basaris1 belirlenir. Basarilar belirlendikten sonra basarini
oranina paralel bir sekilde algoritmalarda agirliklandirma yapilir. Agirlikli sonuglara goére
tahmin sonuglar toplanir. Tahmin sonuglar1 toplama islemi yapildiktan sonra iginden en

biiylik olan sonug¢ boost fonksiyonel kiimeleme algoritmasi sonucu kabul edilir.
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Trend Bagar1 Agirliklar Agurlikll Tahmin

Belirlenir Belirlenir belirlenir hsonuglar sonucu
esaplanir hesaplanir

Sekil 36. Boost Fonksiyonel Kiimeleme Algoritmasi Akis Diyagrami

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 36 iizerinde Yatay trend icerisindeki algoritmalarin basari oranlarina bakilir
Toplamda 2019 USD/TRY kuru igerisinde 98 giin yatay trend icerisindedir. LSTM yatay

trend icerisinde 32 giin basarisiz tahmin 66 giin basarili tahminde bulunmustur.

Tablo 17. Yatay Trend Algoritmalarin 2019 USD/TRY Kuru Sonuclar:

Basan Basarisiz
LSTM 66 32
CNN 63 35
ARIMA 51 47

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

LSTM:1.1, CNN:1, ARIMA:0.9

Tablo 17 de yatay trende gore algoritmalarin tahmin sonuglart goriilmektedir. Bu
sonuglara gore siralama yapacak olursak LSTM, CNN, ARIMA seklinde siralanacaktir.

Agirlik puanlarini da bu siraya gore verebiliriz.

Tablo 18. 28.01.2020 USD/TRY i¢in Boost Fonkisyonel Kiimeleme Agirhklandirma

Algoritmalar Tahmin Agirhk Agihik Tahmin
Sonuglar: Oranlan Carpimlar
LSTM Al 11 1.1Al
CNN Al 1 1Al
ARIMA Sat 0.9 0.8Sat

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 18 de 28.01.2020 tarihine ait bir giinliik boost fonksiyonel kiimeleme

algoritmasinin agirliklandirma sonuglar1 yer almaktadir. Sonug ise hepsinin grup seklinde
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toplanmasindan ¢ikar. 2.1Al , 0.8Sat. 2,1 ile 0,8 kiyaslanir 2,1 daha biiyiik oldugu i¢in boost

fonksiyonel kiimeleme algoritmasi sonucu Al olacaktir.

S6zde kod(Pseudocode ), program tasariminin bir metin taslagidir. Ana islemler,
fonksiyonel bloklar olarak diizenlenen tanimlayici ifadeler olarak yazilir. Yap1 ve sira, st
diizey diller i¢in oldugu gibi, bloklarin uygun girintileriyle temsil edilir (Martin 2011). S6zde
kod adimlar1 asagidaki gibidir.

o TrendBelirle(Date now)

o While(algoritma Algoritmalar)
o Agirlik Belirle

. Tahmin sonuglar1 hesapla

o En Biiylik tahmin sonug bul

Uygulamanin test edilebilmesi i¢in 6ncelikli olarak sisteme bir finansal enstriimanin
verilerinin yiiklenmesi gerekmektedir. Bu islemden sonra veriler tahmin edilebilir duruma

gelecektir.

Bu boliimde USD/TRY ve ons altin verilerin uygulama tizerindeki test sonuglari
bulunmaktadir. Farkli finansal enstriiman ve farkli zaman araliklarinda uygulamanin test

sonuglarini kiyaslamak miimkiin olmaktadir.

1 yilik USD/TRY kuru ile orta vade de bir menkul kiymetin hareketleri analiz
edilmigtir. Tablo IV de 2019 yili USD/TRY kuru uygulama test sonuclari bulunmaktadir.

Onerilen ¢dziim olan Boost Fk algoritmasinin daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Tablo 19. 2019 USD/TRY Uygulama Test Sonug¢lar:

Basan Basan Basarisiz Basarisiz
Adet Yiizde Adet Yiizde
Boost
Fonksiyonel 180 67 86 33
Kiimeleme
ARIMA 93 34 173 66
LSTM 174 65 92 35

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.




Tablo 19 tizerindel17 yillik USD/TRY kuru ile uzun vade de bir menkul kiymetin
hareketleri analiz edilmistir. Tablo18 de 17 yillik(2003-2020) USD/TRY kurunu uygulama
izerinde ¢alistirdiginda 1 yillik verilere gore farkli sonuglar vermektedir. Bu tarihler arasinda

toplamda 4293 adet giin analiz edilmistir. Bir yillik sonuglara gore basar1 oran1 diigmiistiir.

Tablo 20. 2003-2020 2019 USD/TRY Uygulama Test Sonuclari

Basann | Basan Basarisiz Basarisiz
Adet Yiizde Adet Yiizde
Boost
Fonksiyonel 765 64 1528 36
Kiimeleme
LSTM 2763 64 1530 36
CNN 2724 63 1569 37
ARIMA 1972 45 2321 55

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 20 da 1 yillik ons altin kuru ile orta vade de bir menkul kiymetin hareketleri
analiz edilmistir. Tablo 19 de 250 giinliik ons altin verisi test sonuglar1 bulunmaktadir. USD-

TRY kurundan farkli olarak ons altin daha az oynakliga sahiptir.

Tablo 21. 2007 Yili Ons Altin Uygulama Test Sonuclar

Basar Basarn Basarisiz Adet Basarisiz
Adet Yiizde Yiizde
Boost Fonksiyonel 179 71 71 29
Kiimeleme
LSTM 176 70 74 30
CNN 171 68 79 32
ARIMA 167 55 83 34

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 21 de 6rnek ile agiklanirsa 28.01.2020 USD/TRY giinii trend yatay durumdadir.
Yatay trend igerisindeki algoritmalarin basari oranlarina bakalim. Basari sonuglarina
asagidaki 2 sorgu ile bakilabilir. Toplamda 2019 USD/TRY kuru igerisinde 98 giin yatay

trend igerisindedir.
Basarili yatay trendler asagidaki sorgu ile bulunabilir.

SELECT count(*) FROM APP.DOVIZ_KUR where
TAHMIN_SONUC=RF_TAHMIN and trend="yatay'

Basarisiz yatay trendler asagidaki sorgu ile bulunabilir.
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SELECT count(*) FROM APP.DOVIZ_KUR where
TAHMIN_SONUC!=RF_TAHMIN and trend="yatay'

Yukardaki sorgular random forest algoritmasma goredir. Diger algoritmalar i¢in
rf tahmin alanmi degistirilerek sonuglar elde edilebilir. Random forest yatay trend icerisinde 32

giin basarisiz tahmin 66 giin basarili tahminde bulunmustur.

Tablo 22. Yatay Trend Algoritmalarin 2019 USD/TRY Kuru Sonuclari

Basan Basarisiz
Random Forest 66 32
Bagging 63 35
Stacking 51 47
AdaBoost 63 35
Neural Network 64 34
Vote 46 32
Naive Bayes 61 37

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 22 de yatay trende gore algoritmalarin tahmin sonuglari goriilmektedir. Bu
sonuclara gore siralama yapacak olursak Random Forest, Neural Network, AdaBoost,
Bagging, Naive Bayes, Stacking, Vote seklinde siralanacaktir. Agirlik puanlarint da bu siraya

gore verebiliriz.

Random Forest : 1.3 , Neural Network:1.2 , AdaBoost:1.1, Bagging:1 , Naive
Bayes:0.9, Stacking:0.8, Vote:0.7

Tablo 23. 28.01.2020 USD/TRY i¢in Boost Fonkisyonel Kiimeleme Agirhiklandirma

Algoritmalar Tahmin Sonuglari Agrlik Oranlart Agilik Tahmin Carpimlart
Random Forest Oynama 1.3 1.30ynama

Ada Boost Al 11 1.1Al

Bagging Al 1 1Al

Stacking Al 0.8 0.8Al

Vote Al - 0.7Al

Neural Network Al 12 1.2Al

Naive Bayes Al 0.9 0.9Al

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 23 de 28.01.200 tarihi igin USD/TRY kurunun Boost Fonksiyonel Kiimeleme

icin Agirliklandirma sonuglar1  yer almaktadir. Sonug¢ ise hepsinin grup seklinde
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toplanmasindan c¢ikar. 1,3 Oynama 5.7Al. 5,7 ile 1,3 kiyaslanir 5,7 daha biiylik oldugu i¢in

boost fonksiyonel kiimeleme algoritmasi sonucu Al olacaktir.

3.2. Vote Fonksiyonel Kiimele Algoritmas1 Uygulamasi

Calisma kapsaminda onerilen algoritmalardan bir digeri ise Vote Fonksiyonel Kiimele
kisaca VoteFK algoritmasidir. Bu algoritma ile de zaman serisi verilerine yakinsama

yapilmakla birlikte kollektif siniflandirma yontemlerinden voting uygulanmaktadir.

Oylama Tahmin
Trend Bagari Oylama
Belirlenir Belirlenir Yapilir hsonuglar sonucu
esaplanir hesaplanir

Sekil 37. Vote Fonksiyonel Kiimeleme Algoritmas1 Akis Diyagramm

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 37 iizerinde Vote Fonksiyonel Kiimeleme Algoritmasi Akis Diyagramini
aciklanacak olursa oncelikli olarak trend belirlenmektedir. Trend belirleme isleminden sonra
icinde bulunulan trende gore her bir algoritmanin basaris1 belirlenir. Basarilar belirlendikten
sonra algoritma sonuglarina gére oylama yapilir. Oylama sonuglarina gére tahmin sonuglari
toplanir. Tahmin sonuglar1 toplama islemi yapildiktan sonra iginden en biiyiik olan sonug

vote fonksiyonel kiimeleme algoritmasi sonucu kabul edilir.
So6zde kod adimlar1 asagidaki gibidir.

o TrendBelirle(Date now)

o While(algoritma Algoritmalar)

. Oylama sonuglar1 basarilara gore belirlenir
° Tahmin sonuglar1 hesapla

o En Biiyiik tahmin sonug bul

Tablo 21 iizerindeki 6rnek iizerindeki sonuglardan VoteFK algoritmasi sonuglari:
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5 Adet Al ve 1 adet Oynama oldugu i¢in VoteFK sonucu Al seklinde olacaktir.
Onerilen yontem ile ilgili diger test sonuclar1 bir sonraki boliimde detayli bir sekilde

gosterilecektir.

3.3. Uygulamanin Test Edilmesi

Calisma kapsaminda onerilen Kollektif siniflandirma yontemi ile ilgili algoritmalarin
dogruluklarinin ve uygulanabilirliklerinin ispati i¢in farkli zaman araliklilarindaki finansal
enstriiman verileri ile testler yapilmigtir. Farkli zaman araliklarindaki ve farkli finansal
enstrimanlarla yapilan testler ile oOnerilerin degisik zaman aralilar1 ve farkli finansal

enstriimanlar ile uygulanabilirligi gosterilmistir.

Uygulamanin test edilebilmesi i¢in oncelikli olarak sisteme bir finansal enstriiman
verilerinin yiiklenmesi gerekmektedir. Finansal enstriiman verilerinin yiiklemek i¢in Kur
Yiikle sayfast kullanmilmaktadir. Bu sayfa ile ilgili detay bilgiye Uygulama Ekranlar
Olusturulmas1 boliimiine bakilabilir. Finansal enstriiman verileri yiiklendikten sonra yine ayni
ekranda bulunan Verileri Diizenle butonu ile verileri diizenleme islemi yapilmalidir. Bu

islemden sonra veriler tahmin edilebilir duruma gelecektir.

Algoritmalarin tahmin sonuglari i¢in Kur Tahmin sayfasi kullanilmalidir. Bu sayfada
bulunan Kolektif Siniflandirmaya gére Tahmin Et butonu ile algoritma tahminleri
calisacaktir. Yine ayni sayfada tahmin sonuglarini gérmek miimkiindiir. Bu ekran da yine

Uygulama Ekranlar1 b6liimiinde anlatilmistir.

Bu boélimde cesitli menkul kiymet verilerin uygulama tizerindeki test sonuglari
bulunmaktadir. Farkli finansal enstriiman ve farkli zaman araliklarinda uygulamanin test
sonuglarmi kiyaslamak miimkiin olmaktadir. {lave olarak korelasyonlarin ortaya konulmasi
ve finansal enstriiman verilerin test sonuclarinin kiyaslanabilmesi i¢in ayni zaman diliminde
de test sonuglar1 gerekmektedir. Bu sonuglar1 ortaya konulabilmesi adina 14-05-2018 - 27-11-
2020 tarihleri arasinda detayli test yapilmustir.

Yapilan testlerin genel 6zellikleri:
o Farkli vade secenekleri ile testler yapilmistir. Bu vade secenekleri uzun, kisa ve orta
vade seklindedir.
e Farkli finansal enstriimanlar ile testler yapilmistir. Bu finansal enstriimanlar

USD/TRY, EUR/USD, Ons Altin, GARAN
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e Farkli giris degerleri ile testler yapilmistir. Bu giris degerleri: formiiller, indikatorler,
USD/TRY, 1-CDS, 5-CDS, 10-CDS, 1-FAIZ, 5-FAIZ, 10-FAIZ, PMI, DTA-Dis
Ticaret A¢1g1, Amerikan 10 yillik Tahvil Faiz, BIST100, USD Endeks, TUFE,
Tiiketici Gliven Endeksi, Ekonomik Giiven Endeksi, EUR/USD, Ons Altin,
GARAN, EUR/TRY

3.3.1. Test Verileri

Calisma kapsaminda farkli finansal enstriimanlar farkli zaman serileri ile testler
yapilmigtir. Bu bolimde Onerilen fonksiyonel kiimeleme algoritmalarinin ispati ve
uygulanabilirliginin ispati i¢in farkli zaman araliklar1 ve ayn1 zaman araliginda farkli veri
tirleri igin testler yapilmistir. 14-05-2018 ile 15-06-2018 tarihindeki veriler iizerinden
detayl bir sekilde test verileri agiklanmistir. Bu tarihler arasindaki testler de Tiiketici ve
Ekonomik Giiven Endeksi, EUR/USD, Ons Altin, EUR/TRY, Tiirkiye’nin dis ticaret agigi,
Amerikan 10 yillik tahvil faizleri, BIST 100 endeksi, USD endeksi, TUFE, Tiirkiye’nin 1, 5,
10 yillik CDS verileri, Tiirkiye’nin 1, 5, 10 yillik Faiz verileri, GARAN ile USD/TRY kuru
verilerinden yararlanmilmistir. Bu veriler arasi korelasyonlar c¢ikarilmakla birlikte tahmin
sonuglart da degerlendirilmistir. USD/TRY, Ons altin, EUR/USD, GARAN, BIST100, USD
Endeks, EUR/TRY ile test sonuglari ortaya konulmustur.
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Tablo 24. 14-05-2018 ile 15-06-2018 USD/TRY, CDS, FAIZ Verileri

Tarih USD/TRY 1-CDS 5-CDS 10-CDS 1-FAIZ 5-FAIZ | 10-FAIZ
14-05-2018 431 115,92 233,68 319,60 14,00 14,66 13,41
15-05-2018 437 115,92 233,78 320,09 14,00 14,58 14,46
16-05-2018 4,44 147,78 264,95 350,14 14,00 15,01 14,26
17-05-2018 441 137,83 255,20 340,75 15,50 15,16 14,17
18-05-2018 4,46 150,79 267,89 353,01 15,06 15,41 14,42
21-05-2018 4,49 160,75 271,71 362,58 15,20 15,74 15,33
22-05-2018 4,57 168,72 285,46 369,99 15,26 15,69 15,35
23-05-2018 4,67 159,75 276,62 361,30 15,20 15,65 14,27
24-05-2018 4,58 163,72 280,35 364,62 15,20 15,65 14,27
25-05-2018 4,71 148,79 265,92 351,04 15,00 15,45 14,28
28-05-2018 4,71 145,80 263,05 348,30 16,00 15,40 14,09
29-05-2018 4,58 145,80 262,89 347,86 15,00 15,36 13,71
30-05-2018 4,55 133,85 251,31 336,88 15,06 15,26 13,54
31-05-2018 4,46 134,85 252,24 337,69 17,00 14,79 14,38
01-06-2018 4,52 151,79 268,89 353,99 17,00 14,79 14,38
04-06-2018 4,65 161,75 278,61 363,26 17,00 14,79 14,38
05-06-2018 4,59 155,77 272,68 357,30 17,00 14,79 14,38
06-06-2018 4,60 158,77 275,68 360,46 18,30 15,44 14,69
07-06-2018 4,55 158,77 275,68 360,46 18,47 15,47 14,51
08-06-2018 4,48 147,81 264,94 349,98 18,47 15,47 14,51
11-06-2018 4,48 153,79 270,84 355,80 18,25 15,61 14,64
12-06-2018 4,52 160,76 277,62 362,18 18,25 15,44 14,77
13-06-2018 4,60 175,71 292,34 376,73 19,30 15,62 15,87
14-06-2018 4,63 182,69 299,05 382,84 19,30 15,62 15,87
15-06-2018 4,73 179,70 296,20 380,32 19,30 15,62 15,87

Kaynak: TCMB EVDS.. https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021

Tablo 24 {izerinde Tiirkiye’nin 1, 5, 10 yillik CDS verileri, Tiirkiye’nin 1, 5, 10 yillik
Faiz verileri ile USD/TRY kuru verileri bulunmaktadir. Bu tablodaki veriler 14-05-2018 ile
15-06-2018 tarihleri arasin1 kapsamaktadir.
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Tablo 25. DTA, Amerikan 10 yilhk Faiz, USD Endeks TUFE verileri

Amerikan 10
DTA-Dis yillik Tahvil .
Tarih Ticaret Aag1 | Faiz BIST100 USD Endeks | TUFE
14-05-2018 12,6 3,00 1.017,38 92,43 10,85
15-05-2018 12,6 3,07 1.022,65 92,53 10,85
16-05-2018 12,6 3,10 1.016,12 93,22 10,85
17-05-2018 12,6 3,12 1.026,11 93,20 10,85
18-05-2018 12,6 3,06 1.020,33 93,44 10,85
21-05-2018 12,6 3,06 1.021,67 93,59 10,85
22-05-2018 12,6 3,06 1.027,18 93,46 10,85
23-05-2018 12,6 2,99 1.028,06 93,45 10,85
24-05-2018 12,6 2,98 1.030,27 93,85 10,85
25-05-2018 12,6 2,93 1.017,86 93,74 10,85
28-05-2018 12,6 2,90 1.044,81 94,06 10,85
29-05-2018 12,6 2,79 1.059,30 94,35 10,85
30-05-2018 12,6 2,86 1.049,79 94,80 10,85
31-05-2018 12,6 2,86 1.042,64 94,05 10,85
01-06-2018 -0,2 2,90 1.007,07 93,96 10,85
04-06-2018 -0,2 2,94 992,64 94,17 12,15
05-06-2018 -0,2 2,93 996 93,99 12,15
06-06-2018 -0,2 2,97 982,7 93,81 12,15
07-06-2018 -0,2 2,92 964,42 93,59 12,15
08-06-2018 -0,2 2,95 981,91 93,47 12,15
11-06-2018 -0,2 2,95 959,22 93,51 12,15
12-06-2018 -0,2 2,97 964,74 93,68 12,15
13-06-2018 -0,2 2,97 948,26 93,82 12,15
14-06-2018 -0,2 2,94 932,96 93,49 12,15
15-06-2018 -0,2 2,92 942,36 94,96 12,15

Kaynak: TCMB EVDS.. https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021

Tablo 25 {izerinde Tirkiye’nin dis ticaret agigi, Amerikan 10 yillik tahvil faizleri,
BIST 100 endeksi, USD endeksi, TUFE verileri bulunmaktadir. Bu tablodaki veriler 14-05-
2018 ile 15-06-2018 tarihleri arasin1 kapsamaktadir.
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Tablo 26. Tiiketici ve Ekonomik Giiven Endeksi, EUR/USD, Ons Altin, EUR/TRY

Verileri
Tiiketici Ekonomik
Giiven Giiven | EUR/USD

Tarih Endeksi Endeksi | A¢ihis Ons Altin GARAN EUR/TRY
14-05-2018 90,67 101,75 1,1947 1.417,90 8,96 5,1536
15-05-2018 90,67 101,75 1,1925 1.405,30 8,92 5,21
16-05-2018 90,67 101,75 1,1837 1.392,10 8,79 5,2594
17-05-2018 90,67 101,75 | 1,1808 1.390,00 8,87 5,2089
18-05-2018 90,67 101,75 1,1796 1.391,30 8,71 5,2615
21-05-2018 90,67 101,75 1,1764 1.391,10 8,73 5,2821
22-05-2018 90,67 101,75 1,1792 1.392,10 8,79 5,3948
23-05-2018 90,67 101,75 1,1778 1.389,20 8,99 5,5004
24-05-2018 90,67 101,75 | 1,1695 1.404,20 9,03 5,3517
25-05-2018 90,67 101,75 | 1,172 1.403,20 8,94 5,5194
28-05-2018 90,67 101,75 | 1,1651 1.298,40 9,24 5,4913
29-05-2018 90,67 101,75 | 1,1625 1.393,70 9,31 5,3202
30-05-2018 90,67 101,75 | 1,154 1.396,70 9,13 5,2493
31-05-2018 90,67 101,75 | 1,1665 1.395,00 9,36 5,2085
01-06-2018 90,60 99,29 | 1,1691 1.392,40 8,76 5,2898
04-06-2018 90,60 99,29 | 1,1656 1.389,60 8,25 5,4192
05-06-2018 90,60 99,29 | 1,1698 1.394,50 8,41 5,3719
06-06-2018 90,60 99,29 | 1,1717 1.393,90 8,27 5,3878
07-06-2018 90,60 99,29 | 1,1774 1.394,80 8,3 5,3635
08-06-2018 90,60 99,29 1,18 1.394,80 8,46 5,2916
11-06-2018 90,60 99,29 | 1,1766 1.395,90 8,24 5,2611
12-06-2018 90,60 99,29 | 1,1784 1.392,20 8,2 5,3311
13-06-2018 90,60 99,29 | 1,1745 1.393,90 8,14 5,3971
14-06-2018 90,60 99,29 |1,1791 1.401,00 7,99 5,4746
15-06-2018 90,60 99,29 | 1,1568 1.369,70 7,99 5,4669

Kaynak: TCMB EVDS.. https://evds2.tcmb.gov.tr/index.php? ET:03.03.2021

Tablo 25 iizerinde Tiiketici ve Ekonomik Giiven Endeksi, EUR/USD, Ons Altin,
EUR/TRY, GARAN verileri bulunmaktadir. Bu tablodaki veriler 14-05-2018 ile 15-06-2018

tarihleri arasini kapsamaktadir.

3.3.2. 14-05-2018 ile 15-06-2018 Tarihleri Aras1 Test Sonuclari

14-05-2018 ile 15-06-2018 tarihleri arasinda 666 adet veri bulunmaktadir. Bu veriler
ile BoostFK, VoteFK, LSTM-RNN, MLP, ARIMA, Random Forest, Stacking, Voting,
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Bagging algoritmalar ile testler yapilmistir. Bu tarihler arasi, ons altin, EUR/USD, GARAN,
USD/TRY, BIST100, USD Endeks, EUR/TRY finansal enstriimanlar1 ile testler yapilmistir.

Finansal enstriiman tiirline gore farkli veriler giris degeri olarak kullanilmistir.

Tablo 27. 14-05-2018 Tle 15-06-2018 Tarihleri Arast USD/TRY Sonuclari

USD/TRY Basar1 Adet | Basan Yiizde | Basarisiz Adet | Basarisiz Yiizde
BoostFK 453 68 213 32
VoteFK 446 67 220 33

LSTM-RNN 446 67 220 33
MLP 440 66 226 34
ARIMA 386 58 280 42
Random Forest 440 66 226 34
Stacking 426 64 240 36
Voting 400 60 266 40
Bagging 433 65 233 35

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 27 te 14-05-2018 ile 15-06-2018 tarihleri arast USD/TRY tahmin sonuglar1 yer
almaktadir. Bu tahmin sonuglarina gore en basarili tahmin sonucu %68 ile dnerilen BoostFK

algoritmasidir.

Tablo 28. 14-05-2018 ile 15-06-2018 Tarihleri Aras1 Ons Altin Sonuclar

Ons Altin Basar1 Adet Basarn Yiizde Basarisiz Adet Basarisiz Yiizde
BoostFK 526 79 140 21
VoteFK 513 77 153 23

LSTM-RNN 519 78 147 22
MLP 506 76 160 24
ARIMA 466 70 200 30
Random Forest 500 75 167 25
Stacking 493 74 173 26
Voting 480 72 186 28
Bagging 500 75 167 25

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 28 te 14-05-2018 Ile 15-06-2018 tarihleri aras1 ons altin tahmin sonuclar1 yer
almaktadir. Bu tahmin sonuglarina gore en basarili tahmin sonucu %79 ile 6nerilen BoostFK

algoritmasidir.
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Tablo 29. 14-05-2018 Tle 15-06-2018 Tarihleri Arast EUR/USD Sonuclari

EUR/USD Basar1 Adet Basan Yiizde Basarisiz Adet Basarisiz Yiizde
BoostFK 506 76 160 24
VoteFK 493 74 173 26

LSTM-RNN 480 72 186 28
MLP 433 65 233 35
ARIMA 473 71 193 29
Random Forest 466 70 200 30
Stacking 473 71 193 29
Voting 486 73 180 27
Bagging 493 74 173 26

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 29 de 14-05-2018 ile 15-06-2018 tarihleri aras1 EUR/USD tahmin sonuglar1 yer

almaktadir. Bu tahmin sonuclarina gore en basarili tahmin sonucu %76 ile onerilen BoostFK

algoritmasidir.
EUR/USD 18-11-2019/ 16-12-2020

LSTM - RNN MLP ARIMA- BOX JENKINS
dogru tahmin sayisi = 197 Yuzde = 69 dodru tahmin sayisi = 179 Yuzde = 63 dodru tahmin sayisi = 123 Yuzde =43
yanlis tahmin sayisi = 85 Yuzde = 31 yanlis tahmin sayisi = 103 Yuzde = 37 yanlis tahmin sayisi = 159 Yuzde = 57

Random Forest Stacking Vote
dodru tahmin sayisi = 180 Yiizde = 63 dodru tahmin sayisi = 160 Yiizde = 56 dodru tahmin sayisi = 130 Yilzde = 45
yanlis tahmin sayisi = 102 Yuzde = 37 yanlis tahmin sayisi = 122 Yuzde = 44 yanlis tahmin sayisi = 152

Bagging Boost FK Vote FK
dodru tahmin sayisi = 177 Yizde = 62 dodru tahmin sayisi = 199 Yizde = 70 dodru tahmin sayisi = 176 Yizde = 62
yanlis tahmin sayisi = 105 Yuzde = 38 yanlis tahmin sayisi = 83 Yuzde = 30 yanlis tahmin sayisi = 106

Sekil 38. EUR/USD 2020 Test Sonuclar1 Ekran Goriintiisii

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 38 iizerinde bir diger EUR/USD testi ise 2020 yili i¢in yapilmistir. Bu test

sonuglarina gore BoostFK algoritmast %70 lik bir basar1 oran1 yakalamistir.
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Tablo 30. 14-05-2018 ile 15-06-2018 Tarihleri Arasi GARAN Sonugclari

GARAN Basar1 Adet Basan Yiizde Basarisiz Adet Basarisiz Yiizde
BoostFK 500 75 167 25
VoteFK 480 72 186 28
LSTM-RNN 500 75 167 25
MLP 480 72 186 28
ARIMA 420 63 246 37
Random Forest 486 73 180 27
Stacking 466 70 200 30
Voting 466 70 200 30
Bagging 486 73 180 27

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 29 de 14-05-2018 Ile 15-06-2018 tarihleri aras1 GARAN tahmin sonuglar1 yer
almaktadir. Bu tahmin sonuglarina gore en basarili tahmin sonucu %75 ile 6nerilen BoostFK

algoritmasidir.

Tablo 31. 14-05-2018 ile 15-06-2018 Tarihleri Aras1 BIST100 Sonuclar

BIST100 Basar1 Adet Basan Yiizde Basarisiz Adet Basarisiz Yiizde
BoostFK 466 70 200 30
VoteFK 453 68 213 32
LSTM-RNN 460 69 206 31
MLP 446 67 220 33
ARIMA 406 61 260 39
Random Forest 453 68 213 32
Stacking 426 64 240 36
Voting 440 66 226 34
Bagging 460 69 206 31

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 31 da 14-05-2018 ile 15-06-2018 tarihleri aras1 BIST100 tahmin sonuglar1 yer
almaktadir. Bu tahmin sonuglarina gore en basarili tahmin sonucu %70 ile 6nerilen BoostFK

algoritmasidir.
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Tablo 32. 14-05-2018 ile 15-06-2018 Tarihleri Aras1t USD Endeks Sonuclari

USD Endeks Basar1 Adet Basan Yiizde Basarisiz Adet Basarisiz Yiizde
BoostFK 493 74 173 26
VoteFK 473 71 193 29

LSTM-RNN 493 74 173 26

MLP 466 70 200 30
ARIMA 426 64 240 36
Random Forest 486 73 180 27
Stacking 446 67 220 33
Voting 460 69 206 31
Bagging 480 72 186 28

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 32 da 14-05-2018 Ile 15-06-2018 tarihleri aras1 USD Endeks tahmin sonuclari
yer almaktadir. Bu tahmin sonuglarina gore en basarili tahmin sonucu %74 ile Onerilen
BoostFK algoritmasi ve LSTM-RNN algoritmalaridir. Sonuglara gore 6nerilen yontem ile en

basarili tahmin sonucu ayni basar1 oranin1 géstermektedir.

Tablo 33. 14-05-2018 ile 15-06-2018 Tarihleri Arast EUR/TRY Sonuglar

EUR/TRY Basar1 Adet | Basan Yiizde Basarisiz Adet Basarisiz Yiizde
BoostFK 460 69 206 31
VoteFK 446 67 220 33

LSTM-RNN 453 68 213 32
MLP 446 67 220 33
ARIMA 386 58 280 42
Random Forest 440 66 226 34
Stacking 420 63 246 37
Voting 433 65 233 35
Bagging 426 64 240 36

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 33 de 14-05-2018 ile 15-06-2018 tarihleri arast EUR/TRY tahmin sonuglari yer
almaktadir. Bu tahmin sonuclarina gore en basarili tahmin sonucu %69 ile 6nerilen BoostFK

algoritmasidir.
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3.3.3. 2019 USD/TRY Uygulama Test Sonuclar:

1 yilhik USD/TRY kuru ile orta vade de bir menkul kiymetin hareketleri analiz

edilmistir.

Tablo 34. 2019 USD/TRY Uygulama Test Sonuclar:

USD/TRY Basar1 Adet | Basari Yiizde Basarisiz Adet Basarisiz Yiizde
BoostFK 174 67 86 33
VoteFK 164 63 96 37

LSTM-RNN 169 65 91 35
MLP 161 62 99 38
ARIMA 88 34 172 66
Random Forest 172 66 88 34
Stacking 172 66 88 34
Voting 125 48 135 52
Bagging 156 60 104 40

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 34 tizerinde 2019 yili USD/TRY kuru uygulama test sonuglart bulunmaktadir.
Uygulama tiizerinde bulunan 9 adet algoritmanin basar1 yiizdeleri, basarisizlik yiizdeleri,
basar1 adetleri, basarisizlik adetleri bulunaktadir. 2019 yili i¢inde toplamda 260 adet giin
analiz edilmistir. Tabloya bakilacak olursak Vote Fonksiyonel Kiimeleme algoritmasi random
forest ve neural network sonuclarindan daha geridedir, Boost Fonksiyonel Kiimeleme

algoritmasi basar1 yiizdesi en yiiksek olan algoritma olarak goriilmektedir.

Kolektif Siniflandirmaya Gére Tahmin Et Kolektif Siniflandirmaya Sonuc

USD/TRY 02-01-2018 / 27-01-2020

LSTM - RNN

dogru tahmin sayis1 = 175 Yizde = 65

yanlis tahmin sayisi = 199 Yuzde = 35

Random Forest

dogru tahmin sayis1 = 172 Yizde = 64

yanlis tahmin sayisi = 94 Yuzde = 36

Bagging
dogru tahmin sayis1 = 170 Yuzde = 63

yanlis tahmin sayisi = 96 Yuzde = 37

MLP

dogru tahmin sayisi = 171 Yizde = 64

yanlis tahmin sayisi = 95 Yuzde = 36
Stacking

dogru tahmin sayis1 = 168 Yizde = 62

yanlis tahmin sayisi = 98 Yuzde = 38

Boost FK

dogru tahmin sayisi = 178 Yuzde = 66

yanlis tahmin sayisi = 95 Yuzde = 34

ARIMA- BOX JENKINS
dogru tahmin sayisi = 84 Yuzde = 46
yanlis tahmin sayisi = 182 Yuzde = 54
Vote
dodru tahmin sayis1 = 129 Yizde = 48
yanlis tahmin sayisi = 137
Vote FK

dogru tahmin sayisi = 171 Yuzde = 64

yanlis tahmin sayisi = 95

Sekil 39. 2019 USD/TRY Test Sonuclar1 Ekran Goriintiisii

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 39 {izerinde 2019 USD/TRY uygulama test sonuglari ekran goriintlisii

bulunmaktadir.

3.3.4. 2003-2020 USD/TRY Test Sonugclari

17 yilik USD/TRY kuru ile uzun vade de bir menkul kiymetin hareketleri analiz

edilmistir.

Tablo 35. 2003-2020 2019 USD/TRY uygulama test sonuglari

USD/TRY Basar1 Adet | Basar:1 Yiizde | Basarisiz Adet Basarisiz Yiizde
BoostFK 2747 64 1546 36
VoteFK 2662 62 1631 38

LSTM-RNN 2748 64 1545 36
MLP 2619 61 1674 39
ARIMA 1932 45 2361 55
Random Forest 2705 63 1588 37
Stacking 2705 63 1588 37
Voting 2576 60 1717 40
Bagging 2705 63 1588 37

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 35 iizerinde 17 yillik(2003-2020) USD/TRY kurunu uygulama iizerinde
calisgtirdiginda 1 yillik verilere gore farkli sonuglar vermektedir. Bu tarihler arasinda
toplamda 4293 adet giin analiz edilmistir. Tabloya bakilacak olursak LSTM-RNN ve Boost
Fonksiyonel Kiimeleme %64 ile ilk sirada yer almaktalar. Adet olarak bakilacak olursak
Boost Fonksiyonel Kiimeleme algoritmasi basar1 yiizdesi en yliksek olan algoritma olarak

goriilmektedir.
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Sekil 40. 2003-2020 2019 USD/TRY uygulama test sonuclari ekran goriintiisii

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 40 tizerinde 2003-2020 USD/TRY kuru tahmin sonuglarinin ekran goriintiisii

bulunmaktadir.
USD/TRY 14-05-2018 / 27-11-2020

LSTM - RNN | mep | ARIMA- BOX JENKINS
dodru tahmin sayisi = 443 Yiizde = 66 dodru tahmin sayisi = 427 Yiizde = 64 dodru tahmin sayisi = 258 Yiizde = 38
yanlis tahmin sayisi = 221 Yuzde = 34 yanlis tahmin sayis1 = 237 Yuzde = 36 yanlis tahmin sayisi = 406 Yuzde =62

Random Forest || stacking | Vote
dodru tahmin sayisi = 428 Yiizde = 64 dodru tahmin sayisi = 423 Yiizde = 63 dodru tahmin sayisi = 332 Yiizde = 49
yanlis tahmin sayisi = 236 Yuzde = 36 yanlis tahmin sayis1 = 241 Yuzde = 37 yanlis tahmin sayisi = 332

Bagging | BoostFK | VoteFK
dodru tahmin sayisi = 424 Y(zde = 63 dodru tahmin sayisi = 451 Yizde = 67 dodru tahmin sayisi = 427 Yizde = 64
yanlis tahmin sayisi = 240 Yuzde = 37 yanlis tahmin sayisi = 213 Yuzde = 33 yanlis tahmin sayisi = 237

Sekil 41. USD/TRY 2018-2020 Test Sonuclar1 Ekran Goriintiisii

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

104



Sekil 41 iizerinde USD/TRY 2018-2020 test sonuglar1t ekran gorintiisi

bulunmaktadir.
USD/TRY 14-05-2018 / 27-11-2020

LSTM - RNN MLP ARIMA- BOX JENKINS
dogru tahmin sayisi = 443 Yuzde = 66 dogru tahmin sayisi = 432 Yizde = 64 dogru tahmin sayisi = 258 Ylzde = 38
yanlis tahmin sayisi = 221 Yuzde = 34 yanlis tahmin sayisi = 232 Yuzde = 36 yanlis tahmin sayisi = 406 Yuzde = 62

Random Forest Stacking Vote
dogru tahmin sayisi = 436 Yuzde = 65 dogru tahmin sayisi = 417 Yizde = 62 dogru tahmin sayisi = 332 Yizde = 49
yanlis tahmin sayisi = 228 Yuzde = 35 yanlis tahmin sayisi = 247 Yuzde = 38 yanlis tahmin sayisi = 332

Bagging Boost FK Vote FK
dogru tahmin sayisi = 424 Yiizde = 63 dogru tahmin sayisi = 451 Yizde = 67 dogru tahmin sayisi = 434 Yizde = 65
vanlis tahmin sayisi = 240 Yuzde = 37 yanlis tahmin sayisi = 213 Yuzde = 33 yanlis tahmin sayisi = 230

Sekil 42. USD/TRY 2018-2020 Test Sonuclar1 CDS Etkisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 42 iizerinde USD/TRY 2018-2020 test sonuglart ekran goriintiisii
bulunmaktadir. CDS etkisinin sonuglara etkisi gozlemlendigi bu test sonuglarina goére

VoteFK algoritmasin da %] lik bir artig gézlemlenmistir.

3.3.5. 2017 Ons Altin Test Sonuclari

1 yillik ons altin kuru ile orta vade de bir menkul kiymetin hareketleri analiz

edilmistir. USD-TRY kurundan farkli olarak ons altin daha az oynakliga sahiptir.

Tablo 36. 2007 Yili Ons Altin Uygulama Test Sonugclari

Ons Altin Basar1 Adet Basan Yiizde Basarisiz Adet Basarisiz Yiizde
BoostFK 195 78 55 22
VoteFK 173 69 78 31

LSTM-RNN 190 76 60 24
MLP 170 68 80 32
ARIMA 138 55 113 45
Random Forest 165 66 85 34
Stacking 173 69 78 31
Voting 120 48 130 52
Bagging 165 66 85 34

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Tablo 36 tizerinde 250 giinliik ons altin verisi test sonuglari bulunmaktadir. Tabloya
bakilacak olursak Boost Fonksiyonel Kiimeleme algoritmasi yiizde 78 dogruluk orani ile en
basarili tahmin yapan algoritma durumundadir. LST-RNN algoritmast da ¢ok yakin bir

dogriluk oranina sahiptir.

GC 02-01-2017 / 29-12-2017

LSTM - RNN MLP ARIMA- BOX JENKINS
dogru tahmin sayisi = 193 Yiizde = 76 dogru tahmin sayisi = 167 Yiizde = 66 dogru tahmin sayisi = 83 Yiizde = 48
yanlis tahmin sayisi = 57 Yuzde = 24 yanlis tahmin sayisi = 83 Yuzde = 34 yanlis tahmin sayisi = 167 Yuzde = 52
Random Forest Stacking Vote
dodru tahmin sayis1 = 167 Yizde = 66 dodru tahmin sayis1 = 167 Yizde = 66 dodru tahmin sayis1 = 122 Yizde = 48
yanlis tahmin sayisi = 83 Yuzde = 34 yanlis tahmin sayisi = 83 Yuzde = 34 yanlis tahmin sayisi = 128
Bagging Boost FK Vote FK
dogru tahmin sayisi = 167 Yuzde = 66 dogru tahmin sayisi = 196 Yizde = 78 dogru tahmin sayisi = 167 Yzde = 66
yanlis tahmin sayis1 = 83 Yuzde = 34 yanlis tahmin sayisi = 83 Yuzde = 22 yanlis tahmin sayisi = 83

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 43. 2007 yili ons altin uygulama test sonuclari ekran goriintiisii

Sekil 43 iizerinde 2007 yili ons altin tahmin sonuglarinin ekran goriintiisii

bulunmaktadir.

4. KORELASYON SONUCLARI

Diger bir Onerilen yontem degisken, formiil ve indikatorlerin yapay zeka
algoritmalarinda giris degeri olarak kullanilmasidir. Giris degeri olarak farkli verilerin

kullanilmas1 sonucunda korelasyonlar ortaya ¢ikmaktadir. Bu korelasyon sonuclari asagidaki
gibidir.

e Degiskenlerin sayisinin artmasi tahmin sonuglarini daha iyi hale getirmemistir.

e Degiskenlerin 2-3 den fazlasinin bir arada kullanilmasi overfitting olusmasina neden
olmaktadir. Bu nedenle degiskenler many to one yapida 2 serli olarak kullanilmistir.

e TUFE artis1 USD/TRY, EUR/TRY artisa sebep olmaktadir. Azalis1 da azalisa sebep

olmaktadir.
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Amerikan 10 yillik tahvil faizlerinin artist USD/TRY ve EUR/TRY de artisa sebep
olurken EUR/USD de diislise sebep olmaktadir.

CDS’in artmast USD/TRY ve EUR/TRY de artirmistir. Diismesi ise diisiirmiistiir.
PMTI’'mn artmasi1 USD/TRY ve EUR/TRY de azaltmistir. Azalmasi USD/TRY ve
EUR/TRY de artirmistir.

Dis ticaret acig1 artmast USD/TRY ve EUR/TRY de artirmistir. Azalmasi USD/TRY
ve EUR/TRY de azaltmustir.

Bist100’tin artmas1 USD/TRY ve EUR/TRY de azaltmistir. Diismesi ise artirmistir.
USD endeks artmast USD/TRY ve EUR/TRY de artirmistir. Diismesi ise
distirmistiir.

Tiiketici giiven endeksi ve ekonomik giiven endeksi’nin artmast USD/TRY ve
EUR/TRY de azaltmis. Diismesi ise artirmustir.

Formiiller ve indikatorler paralel bir sonug ¢ikmustir.

TUFE, Amerikan 10 yillik faiz, CDS, Dis Ticaret A¢1g1, USD endeks, formiiller ve
Indikatorler birbirlerine parallel sonuglar ortaya koymustur.

PMI, Bist100, Tiiketici gliven endeksi, Ekonomik giiven endeksi ise birbirine zir

sonugclar ortaya koymustur.
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SONUC ve TARTISMA

Calisma kapsaminda zaman serisi analizine farkli bir bakis acisi sunulmustur. Bu
kapsamda ti¢ farkli onerme ile literatiire katkida bulunulmustur. Bu onermelerden ilkKi
aktivasyon fonksiyonlarinin modifiye edilmesi iizerinedir. Ikinci 6nerme ise Kollektif
smiflandirma ydntemleri ile yapay zeka algoritmalarinin yaristirilmasi iizerinedir. Ugiincii
onerme ise formil, indikatér ve degiskenlerin yapay zeka algoritmalarinda kullanilmasi ile
giris degeri olarak kullanilmasi ile yapay zeka algoritmalarinin basar1 oranlarinin artirilmasi
ve korelasyonlarin ortaya c¢ikarilmasidir. Calisma ile literatiire iki farkli yapay zeka
algoritmasi, yeni modifiye aktivasyon fonksiyonu yontemi ve volatilite aktivasyon

fonksiyonu onerileri ile katkida saglanmistir.

Onermelerden ilki olan aktivasyon fonksiyonlar1 yapay sinir aglarinda farkli veriler
icin ve agin farkli katmalarinda ¢esitlenebilmektedir. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarinda lineer olma, gradyan koruma, veriye yakinsama, vanishing gradyan
problemleri bulunmaktadir. Ayrica bu aktivasyon fonksiyonlart zaman serisi verilerine
duyarli olarak hareket etmekte genel bir kullanim s6z konusudur. Calisma kapsaminda
belirtilen aktivasyon fonksiyonlarinin problemlerinin ¢6ziimii ve zaman serisi verilerine
duyarli aktivasyon fonksiyonu icin modifiye aktivasyon fonksiyonlarini onerilmektedir.
Farkli verilere duyarli aktivasyon fonksiyonlar1 gelistirilebilir fakat bu calisma kapsaminda
finansal enstriiman verilerine duyarli aktivasyon fonksiyonlar1 tasarlanmistir. Caligma
kapsaminda Leaky ReLU ve Sigmoid fonksiyonu iizerine modifiye islemi yapilmak suretiyle
Modifiye Sigmoid ve Modifiye Leaky ReLU fonksiyonlar1 onerilmistir. Modifiye sigmoid
fonksiyonu ile vanishing gradyan ve Relu fonksiyonunda bulunan linear olma problemleri
cozilmiistiir. Ayrica volatilite fonksiyonu ile modifiye islemi ile de zaman serisi verilerine

duyarl hale getirilmek suretiyle veriye 6zel bir aktivasyon fonksiyonu olmustur.

AF EUR/USD Yagmur Twitter

Sigmoid 0,992 0,8159 0,7861
Modifiye Sigmoid 0,992992 0,8362 0,7948
Leaky ReLU 0,9929 0,8213 0,7932
Modifiye Leaky ReLU 0,9938929 0,8412 0,8123
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Yukarida gorildiigii gibi farkli zaman serileri tizerinde yapilmis modifiye aktivasyon
fonksiyonlar1 ve literatiirdeki aktivasyon fonksiyonlarinin karsilastirmalart sonuglar1 yer
almaktadir. Bu modifiye fonksiyonlar: ile yapilan testler sonucunda dogruluk degerlerinde
artis kayip degerlerinde ise azalis gozlemlenmistir. Onerilen yontem literatiir deki
caligmalarla kiyaslanmistir tutarli sonu¢ alabildigini ve yoOntemin uygulanabilirligini
gostermistir. Onerilen ydntemler icin bir uygulama gelistirilmis. Gelistirilen uygulama
tizerinden yapilan EUR/USD 18-11-2019 ile 16-12-2020 tarihleri arasinda finansal enstriiman
verisi ile aktivasyon fonksiyonlarinda onerilen modifiye yontemi ile %6 oraninda daha

basarili tahmin sonuclar1 elde edilmistir.

Onerilen bir diger yontem ise yapay zeka algoritmalarini kollektif bir sekilde bir
araya getirilmesi ve yaristirllmasini saglayan yontemdir. Calisma kapsaminda literatiirde daha
once rastlanilmayan sekilde coklu algoritma kullanimi1 gerceklestirilerek kapsayict ve
parametrik bir model mimarisi olusturulmasi ile birlikte finansal enstriiman tahmininde
kullanilan formiiller yapay zeka algoritmalarin da degisken olarak kullanilmis ve bu sayede
farkl1 bir yaklasim ortaya konulmustur. Indikatdrlerin yapay zeka algoritmalarinda degisken
olarak kullanilmistir ve degiskenler arasi korelasyonlar1 ¢gikaracak bir mimari olusturulmasi
ise bir diger 6nemli noktadir. Olusturulan mimarinin kendini siirekli besleyip giincellemesi ve
iyilestirmesini saglayacak entegrasyonlar yapilmistir. Zaman serisi algoritmalarinin kolektif
bir sekilde ¢alisacaklar1 bir yap1 olusturulmus bu sayede yapay zeka algoritmalarinin farkl

bir alanda basarili olabilecegi dogrulanmustir.

Caligmada LSTM, CNN, RNN gibi yapay zeka algoritmalar1 ile finansal enstriiman
verileri lizerine ¢aligmalar yapilmistir. Bu ¢alismalar1 yaparken bir LSTM katmani ve bir
RNN ¢ikt1 katmanindan olusan bir ag olusturulmustur. Ilave olarak LSTM ve CNN
algoritmalar1 hibrit bir sekilde kullanilmis ve diger yapay zeka algoritmalarindan da
yararlanilmigtir. Bu algoritmalarin kullanilmasi ile birlikte tahmin sonuglarini daha iyi hale
getirmek i¢in bir ¢6ziim Onerilmistir. Bu ¢dziim algoritma sonuglarinin kolektif siniflandirma
boosting ve bagging yontemleri uygulanmasidir. Bu ¢oziimii uygulamak sonuglarini
gozlemlemek ve diger algoritma sonuglari ile yaristirmak adina bir uygulama gelistirilmistir.
Gelistirilen uygulama ile Onerilen ¢oziim ve algoritmalar farkli zaman araliklar1 ve farkli

egitim verileri ile test edilmistir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen uygulama {izerinde 9 farkli algoritma ile testler

yapilmistir. Bu algoritmalar igerisinden 2 tanesi Onerilen ve bu calisma kapsaminda
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gelistirilen algoritmalardir. Bunlar Boost Fonkisyonel Kiimeleme ve Vote Fonksiyonel
Kiimeleme algoritmalaridir. Bu algoritmalardaki Oneriler bu tez kapsaminda yapilan
caligmalar sonucunda ortaya ¢ikmustir. Bu iki algoritma diger algoritmalarin sonuglarini

kolektif bir sekilde bir araya getirerek calistig1 icin bu algoritmalara kolektif algoritmalar

diyebiliriz.
2019 USD_{TRY Basari 2017 ons altin Basan Yiizde 2003-2020 U?D/TRY Basar1
Yiizde Yiizde

BoostFK 67 78 71
VoteFK 63 62 69
LSTM-RNN 65 76 70
MLP 62 61 68
ARIMA 34 45 55

Random
Forest g6 e 66
Stacking 66 63 69
Voting 48 60 48
Bagging 60 63 66

Yukarida goriildiigii gibi 3 farkli zaman araligi ve 2 farkl finansal enstriiman lizerinde
yapilan ¢aligmanin basar1 yiizdeleri bulunmaktadir. USD/TRY kuru ons altina gore daha fazla
oynaklig1 olan bir kurdur. 2019 yilinda USD/TRY kurundaki %15 kadarlik bir oynama
olmustur. Ons altin USD/TRY kuruna gore daha az oynama gostermektedir. 2007 yilinda
%10 civarinda bir degisim gostermistir. 2 farkli finansal enstriiman secilerek hem daha fazla
oynaklik gosteren bir finansal enstriiman tizerinde analiz hem de daha az oynayan bir kur
iizerinde analiz yapilmak istenmistir. 2003-2020 yilar1 arast USD/TRY kurunun
secilmesindeki amag¢ ise uzun vadeli yatirimlar agisindan analizin ne yonde oldugunun

goriilmek istenmesidir.
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USD/TRY | Onsaltin | EUR/USD | GARAN | BIST100 Elr‘llt?gl)(s EUR/TRY
BoostFK 68 79 76 75 70 74 69
VoteFK 67 77 74 72 68 71 67
LSTM-RNN 67 78 72 75 69 74 68
MLP 66 76 65 72 67 70 67
ARIMA 58 70 71 63 61 64 58
Random Forest 66 75 70 73 68 73 66
Stacking 64 74 71 70 64 67 63
Voting 60 72 73 70 66 69 65
Bagging 65 75 74 73 69 72 64

Yukarida gorildigi gibi 14-05-2018 ile 15-06-2018 tarihleri arasi farkli finansal
enstriimanlarin  dogruluk yiizdeleri bulunmaktadir. Sonuglara goére en basarili tahmin
sonuglar1 dnerilen yontem olan BoostFK algoritmasinindir. En basarili tahmin sonuglari ise
Ons altin finansal enstriimaninda gzlemlenmistir. Yine onerilen bir yontem olan indikator ve
formiillerin degisken olarak kullanilmasi tahmin sonuglarin1 genel olarak artirmistir. Cikan
test sonuclarina gore onerilen ¢oziim Boost FK algoritmasinin ons altin testlerinde %7, 1
yillik USD/TRY kurunda %3, 17 yillik USD/TRY kurunda %4 daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. Ons altin test sonuclariin USD/TRY kuruna gore tahmin edilebilir oldugu
sonucuna ulagilmistir. Bu bulgular ile yapay zeka algoritmalarinin performans o6l¢limii

sonucuna gore boosting yapilmasi sonucunda daha basarili hale getirilmistir.

Yapilan ¢aligma sonucunda literatiire yapay zeka algoritmalar1 onerilmis, aktivasyon
fonksiyonlarmm modifiye edilmesi ile aktivasyon fonksiyonlart ile ilgili problemler
¢oziilmiistiir. Ilave olarak indikator, formiil ve degiskenlerin yapay zeka algoritmalarinda
giris degeri olarak kullanilmasi ile kolerasyonlar ortaya konulmustur. Genel kapsayict bir
mimari yap1 ile bir uygulama gelistirilmistir. Gelistirilen uygulama ile 6nerilerin dogruluk ve
ispatlar1 yapilmistir. Sonug olarak onerilen yontemlerin uygulanabilir oldugu ve literatiirdeki
caligmalarda baz1 verilerde ayni sonuclar verdigi bazi verilerde ise daha i1yi sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.

Calismada oOnerilen volatilite aktivasyon fonksiyonu i¢in 2 kisit bulunmaktadir.
Volatilite aktivasyon fonksiyonu giris degeri olarak zaman periyodu almaktadir ve bu 6zelligi
bir kisit olusturmaktadir. Bir diger kisit ise volatilite aktivasyon fonksiyonun sadece zaman

serileri lizerinde basarili sonuglar veriyor olmasidir.
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EKLER
EK 1: Uygulama pom.xml

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<project xmIns="http://maven.apache.org/POM/4.0.0"
xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xsi:schemalocation="http://maven.apache.org/POM/4.0.0
http://maven.apache.org/xsd/maven-4.0.0.xsd">
<modelVersion>4.0.0</modelVersion>
<groupld>tr.com.kayimsoft</groupld>
<artifactld>MavenWebProject</artifactld>
<version>0.0.1-SNAPSHOT</version>
<packaging>war</packaging>
<name>MavenWebProject</name>
<properties>
<project.build.sourceEncoding>UTF-8</project.build.sourceEncoding>
<maven.compiler.source>1.7</maven.compiler.source>
<maven.compiler.target>1.7</maven.compiler.target>
<hibernate.version>4.3.5.Final</hibernate.version>
<spring-framework.version>4.0.3.RELEASE</spring-framework.version>
</properties>
<build>
<plugins>
<plugin>
<groupld>org.apache.maven.plugins</groupld>
<artifactld>maven-compiler-plugin</artifactld>
<configuration>
<source>1.6</source>
<target>1.6</target>
</configuration>
</plugin>
</plugins>
</build>
<url>https://maven.apache.org</url>
<repositories>
<repository>
<id>prime-repo</id>
<name>PrimeFaces Maven Repository</name>
<url>https://repository.primefaces.org</url>
<layout>default</layout>
</repository>
<repository>
<id>ebi-repo</id>
<name>Weka Maven Repository</name>
<url> https://www.ebi.ac.uk/intact/maven/nexus/content/repositories/ebi-
repo/</url>
</repository>
<[repositories>
<dependencies>
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<dependency>
<groupld>org.apache.derby</groupld>
<artifactld>derby</artifactld>
<version>10.13.1.1</version>

</dependency>

<dependency>
<groupld>org.apache.derby</groupld>
<artifactld>derbyclient</artifactld>
<version>10.13.1.1</version>

</dependency>

<dependency>
<groupld>junit</groupld>
<artifactld>junit</artifactld>
<version>4.12</version>
<scope>test</scope>

</dependency>

<dependency>
<groupld>javax.servlet</groupld>
<artifactld>servlet-api</artifactld>
<version>2.5</version>
<scope>provided</scope>

</dependency>

<!-- Faces Implementation -->

<dependency>
<groupld>com.sun.faces</groupld>
<artifactld>jsf-impl</artifactld>
<version>2.2.4</version>

</dependency>

<!-- Faces Library -->

<dependency>
<groupld>com.sun.faces</groupld>
<artifactld>jsf-api</artifactld>
<version>2.2.4</version>

</dependency>

<!-- Primefaces Version 5 -->

<dependency>
<groupld>org.primefaces</groupld>
<artifactld>primefaces</artifactld>
<version>5.0</version>

</dependency>

<!-- JSP Library -->

<dependency>
<groupld>javax.servlet.jsp</groupld>
<artifactld>javax.servlet.jsp-api</artifactld>
<version>2.3.1</version>

</dependency>

<!I--JSTL Library -->

<dependency>
<groupld>javax.servlet</groupld>
<artifactld>jstl</artifactld>
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<version>1.1.2</version>

</dependency>

<!-- Primefaces Theme Library -->

<dependency>
<groupld>org.primefaces.themes</groupld>
<artifactld>blitzer</artifactld>
<version>1.0.10</version>

</dependency>

<!-- Hibernate -->

<dependency>
<groupld>org.hibernate</groupld>
<artifactld>hibernate-entitymanager</artifactld>
<version>${hibernate.version}</version>

</dependency>

<dependency>
<groupld>org.hibernate</groupld>
<artifactld>hibernate-core</artifactld>
<version>${hibernate.version}</version>

</dependency>

<!-- Spring and Transactions -->

<dependency>
<groupld>org.springframework</groupld>
<artifactld>spring-context</artifactld>
<version>${spring-framework.version}</version>

</dependency>

<dependency>
<groupld>org.springframework</groupld>
<artifactld>spring-tx</artifactld>
<version>${spring-framework.version}</version>

</dependency>

<!-- Spring ORM support -->

<dependency>
<groupld>org.springframework</groupld>
<artifactld>spring-orm</artifactld>
<version>${spring-framework.version}</version>

</dependency>

<!-- Spring Web -->

<dependency>
<groupld>org.springframework</groupld>
<artifactld>spring-webmvc</artifactld>
<version>${spring-framework.version}</version>

</dependency>

<!-- Required By Hibernate -->

<dependency>
<groupld>commons-dbcp</groupld>
<artifactld>commons-dbcp</artifactld>
<version>1.4</version>

</dependency>

<dependency>
<groupld>javassist</groupld>
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<artifactld>javassist</artifactld>
<version>3.12.1.GA</version>
</dependency>
<dependency>
<groupld>org.apache.poi</groupld>
<artifactld>poi</artifactld>
<version>4.1.1</version>
</dependency>
<dependency>
<groupld>org.apache.poi</groupld>
<artifactld>poi-ooxmi</artifactld>
<version>4.1.1</version>
</dependency>
<dependency>
<groupld>nz.ac.waikato.cms.weka</groupld>
<artifactld>weka-stable</artifactld>
<version>3.6.6</version>
</dependency>
<dependency>
<groupld>tw.edu.ntu.csie</groupld>
<artifactld>libsvm</artifactld>
<version>3.24</version>
</dependency>
<l--
https://mvnrepository.com/artifact/nz.ac.waikato.cms.weka/timeseriesForecasting
<dependency>
<groupld>nz.ac.waikato.cms.weka</groupld>
<artifactld>timeseriesForecasting</artifactld>
<version>1.1.27</version>
</dependency>-->
</dependencies>
</project>
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