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Zaman serisi tahmini, gecmis veri noktalarini zaman sirasina gore diizenleyerek gelecekteki
olaylar veya degerler hakkinda tahminler yapmay1 amaclayan bir analiz ve modelleme yaklagimidir.
Bu yontem, istatistik, ekonometri, finans, meteoroloji gibi birgok alanda kullanilir. Son yillarda,
makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi yeni metodolojilerin yiikselisi ile sinir aglari, finansal
tahminlerde 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. Bu calisma, finansal hisse senedi verilerini tahmin
etmek amaciyla tekrarlayan sinir ag1 mimarilerini kullanmaktadir. Sinir aglari, karmasik ve dogrusal
olmayan iligkileri yakalama yetenegi ile one ¢ikar ve eksik verileri igsleme yetenegi sayesinde bazi
avantajlar sunar. Bu calisma, sinir aglariyla kurulan modellerin klasik stokastik zaman serisi
yontemleri ile karsilastirilmasina odaklanir ve sinir aglarmin finansal tahminlerdeki potansiyel
ustiinliiklerine vurgu yapar. Sinir aglari, geleneksel yontemlerin Gtesine gegerek, finansal piyasa
verilerinin karmagikligini ve dinamiklerini daha iyi anlama ve daha dogru tahminler yapma yetenegi
sunabilir. Bu ¢aligma, finansal analistler ve arastirmacilar igin yeni bir bakig a¢is1 sunarak, sinir

aglarinin finansal tahminlerde nasil kullanilabilecegini arastirir.
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ABSTRACT

Time series forecasting is an analysis and modeling approach that aims to make predictions
about future events or values by arranging historical data points in time order. This method is used
in many fields such as statistics, econometrics, finance, and meteorology. In recent years, with the
rise of new methodologies such as machine learning and deep learning, neural networks have become
an important tool in financial forecasting. This study uses recurrent neural network architectures to
predict financial stock data. Neural networks stand out for their ability to capture complex and non-
linear relationships and offer some advantages thanks to their ability to handle incomplete data. This
study focuses on the comparison of models built with neural networks with classical stochastic time
series methods and emphasizes the potential advantages of neural networks in financial forecasting.
Going beyond traditional methods, neural networks can offer the ability to better understand the
complexity and dynamics of financial market data and make more accurate predictions. This study
explores how neural networks can be used in financial forecasting, offering a new perspective for

financial analysts and researchers.
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1. GIRIS

Giliniimiizde sik¢a rastlanan Fintech ifadesi dijital doniisiimiin finans sektdriindeki yerini
temsil etmektedir. Finans endiistrisi kiiresel oyuncularin hakimiyetine girmesiyle teknoloji kullanim
elzem hale gelmis ve finansal teknoloji is modeli ve siirecgleri koklii bir degisime ugramistir. Fintech
stireglerinin bir asamasi sayilabilecek yapay zeka uygulamalar1 da literatiirde 6nemli bir konuma
sahiptir. Finansal verilerle regresyon, siniflandirma ve kiimeleme gibi i problemlerini
¢oziilebilmekte, makine 6grenmesi modelleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Zamana bagli olarak
gbzlemlenen veri noktalarin1 olusturan zaman serileri de makine 6grenmesi diinyasinda sikca
kullanilan bir uygulama alanidir. En basit tabirle zamansal boyutta tanimlanan ge¢mis veriler
kullanilarak gelecegi tahmin etme islemi zaman serisi tahmini olarak anilmaktadir.

Zaman serisi tahmininin finans alanindaki en yaygin uygulamalarindan biri hisse senedi
tahminidir. Finans sektoriinde yapilan analizler ve tahminler yatirim kararlar1 vermek, portfoy
optimizasyonu saglamak ve finansal stratejileri belirleme konusunda biiyiik onem arzetmektedir. Bu
asamada bir kurulusa ait borsa degerinin ve hisse senedinin tahmini, ¢ok yonlii bir fayda saglayarak
sirketin karlilik ve tretkenlik konularinda oldukga saglam bir zemin olusturulmasina imkan
tanimaktadir. Finansal verilerin dogru analizi ve tahmini bireysel yatirimcilar i¢in de son derece
onemlidir. Finans piyasasinin hareket yonii analiz edilerek yatirim stratejisi dogru bir sekilde
planlanmaktadir. Tiim bu kazanimlar 1s18inda finansal piyasanin zamana bagli hareket egilimini
tespit etmek biiylik dnem barindirmaktadir.

Zaman serisi tahmininde yaygin olarak verinin barindirdig trend, mevsimsellik, duraganlik
gibi bilesenlere gore istatistiksel-ekonometrik modeller olarak tabir edilen AR, MA, ARIMA,
SARIMA vb. modeller kullanilmaktadir. Ayrica zaman serisi analizi tahmin edilmek istenen
degiskeni etkileyen parametre sayisina gore tek degiskenli ve ¢ok degiskenli seklinde ele
almmaktadir.

Yapay zeka algoritmalarinin optimize edilmesi ve spesifik problemlere uyarlanmasiyla
kullanim sikli1 her zamankinden daha yiiksek bir seviyeye ulasmistir. Ozellikle tekrarlayan sinir
ag1(RNN) ve tiirevleri gibi sinir ag1 mimarileri, sirali dizilerde etkin bir tahmin siireci saglamaktadir.

Bu ¢alismanin amaci Anadolu Anonim Tirk Sigorta Sirketine ait hisse senedi verileri
istatistiksel ekonometrik modeller ve tekrarlayan sinir agi mimarileri kullanilarak analiz etmektir.
Elde edilen giktilar {izerinden performans degerlendirmesi yapilmistir. Ozellikle veri boyutu, veri
tiirli, dogrusallik gibi Olgiitler gozetilerek sinir aglarimin etkinligi incelenmistir. Zaman serisi
tahmininde klasik yontemlere alternatif olarak tekrarlayan sinir aglarmin kullanilmasinin model
performansi basta olmak iizere bir ¢ok yonden faydali olacagi 6ngoriilmektedir.

Bu ¢alisma derin sinir aglarinin finansal zaman serisi verileri iizerindeki etkinliklerini
incelemek i¢in bilyiikk 6nem arzetmektedir. Klasik istatistiksel zaman serisi metodolojilerinin sinir

aglariyla karsilastirilarak analize dahil edilmesi yatirimer ve kuruluslarin 6nemli kararlar almasini



kolaylastiracaktir. Kurulan modellerle basarili sonuglarin elde edilmesi sirketlerin portfoy
optimizasyonu, yillik biitce caligsmalari, yatirim gelirleri gibi bir ¢ok alana dokunan sorunlarini
cozlimlemeye yardimer olmaktadir. Aym1 zamanda bireysel yatirimcilarin da karhilik siireglerinde
kullanabilecegi yeni yontemler olarak degerlendirilecektir..

Zaman serisi tahmini bir ¢ok parametre baz alinarak yapildigi i¢in kullanilan metodolojilerin
karmagikligr oldukca fazladir. Verinin dogrusal olup olmama durumu, yapisi, tek veya ¢ok
degiskenden meydana gelmesi gibi 6zellikler, kullanilacak metodolojiyi sekillendirmektedir. Ayrica
sinir aglarinin barindirdig1 gizli katmanlar sebebiyle kurulan modelin agiklanabilirliligi zordur.
Bununla birlikte sinir aglar1 asir1 6grenmeye egilimlidir ve daha biiyiik veri setlerinde daha yiiksek
performans gosterir. Ozetle klasik metotlar ve sinir ag1 mimarileri kullanilirken bu zorluklarla
karsilasilmis, sinirlayici olarak degerlendirilen durumlar farkli yontemlerle ¢éztilmeye calisiimistir.

Tez calismast 7 bolimden olusmaktadir. Ik bolimde finans sektoriinde zaman serisi
tahmininin 6nemi ac¢iklanmis, calisilan konu iizerinde detayli bilgi verilmis, calismanin amacina
deginilmistir. 2. boliimde literatiirde yer alan tekrarlayan sinir agi mimarilerinin ve geleneksel
yontemlerin kullanildig1 arastirmalara yer verilmistir. 3. bolim klasik zaman serisi yontemleri
bilesenleri ve modelleme konusunda detayl bir 6ngorii saglamaktadir. 4. boliimde yapay sinir aglar
detayli bir sekilde agiklanmis, 6grenme igsleminin nasil gergeklestigi ve sinir ag1 mimarisinin insa
edilmesi hususunda bir gergeve olusturulmustur. 5. boliimde sinir aglarinin bir tiirii olan RNN’ler ve
farkli versiyonlar1 tanitilmis, klasik yapay sinir aglarindan farki belirtilmistir. 6. boliim bir ¢ok
modelle kurulan analizleri igermektedir. Bu boliimde Pyhton yardimiyla elde edilen geleneksel
tahmin yontemleri ve tekrarlayan sinir ag1 ¢iktilart incelenmis ve yorumlanmigtir. Son olarak 7.
Boliimde, elde edilen bulgular 1s181nda goriisler belirtilmis, ¢alismanin amacina hizmet eden sonuglar

aktarilmistir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Hisse senedi fiyat tahminleri, borsalarda islem goren sirketlerin yatirimcilar {izerinde
dogrudan etkisi oldugu i¢in uzun bir gegmise dayanan ve halen biiyiik bir ilgi goren bir konudur. Iyi
bir tahmin, yatinmcilarin dogru kararlar vermesine, portfdy yonetimi agisindan risk ve getiri
dengesini saglamaya, sirketin degerinin belirlenmesine ve yeni is stratejilerinin dogru bir sekilde
gelistirilmesine yardimci olur.

Zamana bagli gozlemlerin gelecege yonelik tahmini konusu ilk olarak Yule ve Slutsky'nin
1927°de yaptig1 c¢alismalarla giindem olmustur. Slutsky (1927) dongiisel olaylardan soz ederek
kendinden sonraki iktisat¢ilart etkileyerek konjonktiir teorisine katki saglamistir. Yine ayni tarihte
Yule'un (1927) galismalar1 otoregresif modellerin tahmin ve analizinde kullanilan bir ¢ok yontem
gelistirmistir. Zaman serilerinin yanisira ekonometrik teorilerin olusturulmasinda da bir ¢ok énemli
gelisme yasanmustir. Frisch'in (1933) makalesi ekonometrik verilerin analizi konusunda istatistiksel,
olasiliksal alt yapimin kurulmasina yardimci olmus, ekonomik degiskenlerin iligkilendirilmesi
konusunun giindem olmasina neden olmustur. Kolmogorov (1940) olasilik teorisiyle ilgili yaptigi
caligmalarda zaman serilerinin matematik ve istatistiksel bagimsizlik temelinde ele alinmasini
saglamistir. Box ve Jenkins (1970) zaman serisi analizine detayli bir sekilde odaklanmis, entegre
otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) ile tahmin yontemlerini agiklamustir.

Geleneksel zaman serisi tahminindeki gelismelere paralel olarak yapay sinir aglar1 ve
zamana bagli gdzlemlerde kullammi da oldukga popiiler hale gelmistir. Ozellikle gergek hayat
senaryolarinin dogrusallik gostermemesi farkli metodolojilerin incelenmesine zemin hazirlamigtir.
Sinir aglar bilesenlerinden biri olan gizli katmanlar dogrusal olmayan verilerin de analizine imkan
saglamaktadir. Lapedes ve Farmer (1987) dogrusal olmayan verilerde yapay sinir ag1 kullanimina
iliskin detaylar1 makalelerinde belirtmiglerdir. Bu ¢alismalar zamanla genisletilmis Tang ve ark
(1991) ile Sharda ve Patil (1992) gibi bir ¢ok arastirmaci bu konuya yogunlagmustir. Geleneksel
yontemlerle sinir ag1 tabanli bir ¢ok ydntemin karsilagtirmali analizi yine yakin zamanda
gergeklesmistir. Marquez ve ark (1992) ile Nelson ve ark (1994) bunlara 6rnektir.

Dizi verilerinde siklikla kullanilan tekrarlayan sinir ag1 mimarileri hisse senedi tahmininde
de oldukga yaygin kullanilmistir. Hochreiter ve Schmidhuber(1997), tekrarlayan sinir aglarminin bir
versiyonu olan uzun kisa vadeli bellek (LSTM) ile tahmin yontemlerinin nasil gelistirecegi
konusunda detayli bir ¢ergeve olusturmustur. Jia (2016), LSTM mimarisinin etkinligini bir hisse
senedi fiyatin1 tahmin ederek ortaya koymaya calismigtir. Tsantekidis ve ark (2017) Twitter
iizerinden duygu analizi lizerine yogunlasarak hisse senedinin fiyat degisimlerini bir sinir agi
modeline entegre edilerek yeni bir tahmin yontemi gelistirmistir. Zhang ve Liu (2017), ¢ok katmanli
algilayicilarla klasik tahmin yontemlerine alternatif olarak finansal haberlerin hisse senedi {izerine
etkilerini arastirmis ve yeni yontemler gelistirmistir. Zhao ve ark (2017) LSTM mimarisini trafik

tahmininde kullanarak model avantajlarina deginmislerdir. Bouktif ve ark (2018) karsilagtirmali bir



calisma yaparak LSTM mimarisinin basarisin1 smamustir. Sonrasinda bu baglamda yapilan
calismalar genisletilmis klasik zaman serisi analizi yoOntemleri ve tekrarlayan sinir aglarini

karsilagtiran ¢alismalar yapilmistir(Siami-Namini ve ark, 2019).



3. ZAMAN SERIiSi ANALIiZi

Zaman serisi, zamana gore siralanmis gézlem degerlerinden olusan verilerdir. Gozlem
degerleri dogas1 geregi birbiriyle iliskilidir. Bir hisse senedinin zamana gore degisimi bilgilerini
iceren veriler zaman serisi olarak nitelendirilebilir. Zaman serileri incelenerek gerecege yonelik
tahminler yapilabilmektedir. Zaman serisi analizini bazi istatistiksel ve ekonometrik
metodolojiler olusturmaktadir.

Bir zaman serisini incelenirken duraganlik, mevsimsellik, trend, dongii gibi cesitli
kavramlar mevcuttur ve bu kavramlarin varlig1 yapilacak analizin temelini sekillendirmektedir.

Duraganlik bir zaman serisinin c¢esitli istatistiksel Ozelliklerinin zaman igerisinde
degismemesi olarak tanimlanmaktadir. Serinin ortalamasi, varyansi ve kovaryansi zaman iginde
sabit ise bu seri i¢in duragandir diyebiliriz. Duraganlik istatistiksel testler ve grafik metodlariyla

tespit edilebilmektedir (Yaffee ve McGee, 2000).

Duragan Zaman Serisi

Gozlem Degerleri

T T T T T T
0 20 40 60 80 100
Zaman

Sekil 3.1. Duragan Zaman Serisi
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Sekil 3.2. Duragan Olmayan Zaman Serisi

Bir serinin duragan olmasi yapilacak tahmin i¢in bir varsayim olarak nitelendirilmektedir.
Dickey-Fuller Testi ile duraganlik varsayimi kolayca tespit edilebilmektedir. Ancak gergek hayat
problemleri genellikle duragan olmayan serilerden olusmaktadir. Duragan olmayan serilerde
yapilan tahmin sonuglar1 siipheli olarak degerlendirilir. Bu yiizden duragan olmama problemini
ortadan kaldiracak birka¢ yontem gelistirilmistir. Bunlardan bazilar fark alma, trend ekleme ve
logaritmik doniistimdiir.

Zaman serisi analizinde incelenen bir diger kavram olan mevsimsellik bir seride
tekrarlanan periyodik dalgalanmalar olarak tanimlanabilir. Belli frekanslarda belli donemlerde
tekrarlanan hareketlere sahip serilere 6rnek olarak turizm verileri verilebilir. Sicak bir sahil
sehrinde yaz aylar itibariyle deniz tatili tercih eden turistlerin bolgedeki niifusu arttirmasi her
sene periyodik olarak tekrarlanacak ve ayni zaman dilimine denk gelecektir. Bu sekilde bir zaman
serisindeki mevsimselligi tespit etmek tahmin basarisinin dogrulugu agisindan olduk¢a 6nemlidir.

Bir seride mevsimsellik olup olmadigi bir cok yontemle tespit edilebilir. Zaman serisine
ait zamana bagli gozlemlerin oldugu grafik incelenerek belli periyotlarda benzer egilimlerin

tekrarlanmasi mevsimsellik olarak degerlendirilir.
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Sekil 3.3. Mevsimsellik Barindiran Zaman Serisi

Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon(ACF ve PCAF) grafiklerinde de belli
periyotlarda yiikselmeler mevcutsa yine mevsimselligin varligindan soz edilebilir.

Zaman serisiyle regresyon modeli kurulurken ay yil hafta gibi zaman periyotlarinin
tiiretilerek modele degisken olarak dahil edilmesi de verilerin gorsellestirilmesiyle mevsimsel
etkinin tespit edilmesine yardimci olacaktir.

Bunlara ek olarak serideki duraganligin tespit edilmesi de mevsimsellik hakkinda bilgi
sahibi olmaya yarayabilir. Mevsimselligin oldugu bir serinin duragan olmadigi varsayimiyla
grafik incelemesi yapilabilmektedir.

Bu yontemlerin disinda gesitli istatistiksel testlerle de mevsimsellik tespit edilebilir.
Ozellikle grafik yéntemler incelenirken herhangi bir tereddiit yasanmasi ya da emin olmama gibi
durumlarda istatistiksel testler tavsiye edilmektedir. Kruskal — Wallis testi kullanilarak periyotlar
arasi fark olup olmama durumu iizerinden hipotez kurulur.

Zaman serisi incelenirken kullanilan trend, bir zaman serisinin genel egilimidir. Seri
periyodik olarak artiyor ya da azaliyorsa trendin varligindan s6z edilebilir. Trend analizi verinin
genel yonelimini tespit etme ve dogru bir modelleme calismasi yapma agisindan onemlidir.
Verideki artis ve azalislar, gelecege yonelik tahmin, anomali tespiti ve performans
degerlendirmesi trendin analizi sayesinde yapilabilir.

Zaman serisi bilesenlerinden trendin tespiti bir cok yontemle yapilabilmektedir. Grafik
inceleme ile serinin artis ya da azalis egilimi gozlemlenebilir. Ayrica R ve Python

kiitiiphaneleriyle de trendin tiirii hakkinda bilgi edinilebilmektedir.
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Sekil 3.4. Trend Tiirleri

Yukaridaki grafikteki renklerden kirmizi istel, yesil ikinci dereceden, mavi dogrusal
trendi temsil etmektedir. Mor temsil edilen seride ise trendin varligindan s6z edilememektedir.

Diger bir 6zellik de mevsimsel dalgalanmalara benzer bir davranis gosteren dongii
bilesenidir. Daha biiyiik periyotlarda gergeklesen dalgalanmalar olarak tanimlanabilir. Birkag
yilda bir gerceklesen dogal afet, salgin hastalik gibi olaylar dongiisel davranisa Ornek

gosterilebilir.

3.1. Zaman Serisinde Ayristirma

Zaman serilerinde ayrigtirma, modelin daha 1iyi bir basar1 gostermesi igin
kullanilmaktadir. Toplamsal ve c¢arpimsal model olarak adlandirilan ayrigtirma yontemleri,
serideki genel egilimi tespit etmek amaciyla zaman serisinin bilesenlerinin ayristirilmasiyla
gergeklestirilir (Brownlee, 2020).

Toplamsal model, zaman serisi verilerinin ortalama degerini tahmin etmek i¢in kullanilir.
Bu model verilerin ortalama degerindeki degisimi yansitir ve verilerin gegmisteki trendlerine
odaklanir.

Carpimsal model ise zaman serisi verilerinin belirli bir zaman araliginda degisim hizini
ve dalgalanmasini tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu model, verilerin mevsimsel etkilerine veya
dongiisel degisimlerine odaklanir.

Toplamsal model zaman serisi bilesenlerinin toplanmasiyla elde edilir.

Yt = Tt + St + Ct + It (31)



Y+, t zamanindaki gozlemleri temsil etmektedir. T trend, St mevsimsellik, C; dongii ve It
diizensiz etki(hata) bilesenleridir. Bu bilesenlerden herhangi birinin olmamasi durumunda ilgili

bilesen 0 kabul edilerek analize dahil edilir.
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Sekil 3.5. Toplamsal Model

Toplamsal modeldeki bilesenler genellikle ayr1 ayri modellenerek seri yeniden
olusturulur. Seride uzun vadeli bir trend varsa, mevsimsel etkilerde mutlak bir degisim
gbzleniyorsa bu serinin toplamsal oldugundan s6z edilir. Yani mevsimsel etkiler trendden
bagimsiz hareket etmekte, zaman i¢inde sabit kalmaktadir.

Carpimsal model ise zaman serisi bilesenlerinin ¢arpilmasiyla elde edilir.
Yi = Tf X S¢g X Cp X I (3.2)
Y, t zamanindaki gozlemleri temsil etmektedir. Ti trend, S mevsimsellik, C; dongii ve It

diizensiz etki(hata) bilesenleridir. Bu bilesenlerden herhangi birinin olmamasi durumunda ilgili

bilesen 1 kabul edilerek analize dahil edilir.
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Sekil 3.6. Carpimsal Model

Mevsimsel bilesen zaman icinde donemden doneme degiskenlik gosteriyorsa seri
carpimsaldir. Carpimsal modelde serinin tiim bilegenleri birbirleriyle etkilesim halinde olarak
birlikte modellenir. Carpimsal modele uygun bir seri {izerinde logaritmik doniisiim yapilarak
toplamsal bir model elde edilebilir.

Bir zaman serisinin toplamsal ya da ¢arpimsal model oldugu pek ¢ok yontemle tespit
edilebilir. Tlk olarak seriye ait mevcut grafik incelenerek ani yiikselme ve diisme trendlerinin
varligia gore serinin ¢arpimsal oldugu kanaatine varilabilir. Bagka bir deyisle, benzer biiyiime
egilimi gdsteren gozlem noktalar toplamsal, {istel olarak degisen gozlemler carpimsal modele
isarettir. Ikinci olarak serinin birim kok igerip icermedigini tespit etmek amaciyla Arttirilmis
Dickey Fuller Testi ile duraganlik kontrolii yapilabilmektedir. Serinin duragan olmasit modelin
toplamsal oldugu konusunda giiclii siiphe yaratmaktadir. Varyansin zamanla degismesi ise serinin
carpimsal oldugunu ispatlar. Bir diger yontem ise serideki otokorelasyonun incelenmesidir.
Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri serideki gozlemler arasindaki iliskinin boyutunu
kesfetmemizi saglar. Kismi otokorelasyon grafigindeki keskin degisimler modelin ¢arpimsal
oldugunu gostermektedir. Otokorelasyon grafigindeki daha yumusak ve belirli bir Oriintii
gostermeyen degerler ise modelin toplamsal oldugunun isareti olabilir. Biitiin bunlarin yani sira,
zaman serisi verileriyle toplamsal ve ¢arpimsal olarak iki ayri model olusturulup performanslari
kiyaslanirsa, yiiksek performans gdsteren modelin serinin yapisini daha iyi yansitan oldugu
¢ikariminda bulunulabilir.

Bir serideki bir gézlemin gegmis ve gelecekteki degerlerinin ortalamasi alinarak hareketli
ortalama hesaplanmaktadir. Hareketli ortalama bir zaman serisinde giiriiltii azaltma, egilimleri
basitce ortaya ¢ikarma ve trendi tespit etme gibi bir ¢ok isleve sahiptir. Trend ve mevsimsellik
hareketli ortalama yontemiyle tespit edilebilmektedir. Ayrica ilkel bir tahmin modeli olusturmak

i¢in de kullanilabilmektedir.
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3.2.Zaman Serisinde Ustel Diizlestirme

Ustel diizlestirme, zaman serileri analizinde verideki egilim ve desenleri tahmin etmeye
yardime1 olan yontemdir. Bu yontemle serideki gecmis gézlem degerlerinin ortalamasi alinarak
gelecekteki degerler tahmin edilmeye calisilir. Ustel diizlestirme ve hareketli ortalama
yontemlerinin bu benzerligine karsin farklilastigi nokta, ortalamasi alinacak gozlem sayisinin
degismesidir. Hareketli ortalamada serinin son m gézlem degerinin ortalamasi alinir, diizlestirme
yontemlerinde ise tahmin icin tiim serinin ortalamasi dikkate alinir. Daha yakin gecmisteki
verilere daha ¢ok agirlik verilerek tahminler iiretildigi icin baz iistel diizlestirme yontemleri trend

ve mevsimsel etkileri tespit edebilmektedir.

3.2.1. Basit Ustel Diizlestirme
Basit iistel diizlestirme trend ve mevsimselligin olmadig1 zaman serilerinin tahmininde
kullanilir (Pal ve Prakash, 2017). Gegmis gercek degerler ve gegmis tahmin edilen degerlerin

iissel olarak agirliklandirilmasiyla tahmin yapilir.

Ve = ayi1+ (A —a)Veq (3.3)

V¢ : t zamani i¢in tahmin edilen deger

Vi_1 : bir dnceki zamanin gergek degeri

Y¢_q - bir 6nceki zamanin tahmin edilen degeri

a : diizlestirme(yumusatma)parametresi(0<a<1)

Model her periyotta son gozlemden Ogrenerek, son tahminden hatirlama islemini

gercgeklestirecektir.

3.2.2. ikili Ustel Diizlestirme
Bu yontem basit iistel diizlestirmenin trend etkisi gozetilerek gelistirilmis versiyonudur.

Trend igeren ve mevsimsellik igermeyen tek degiskenli zaman serileri i¢in uygundur.

li = aye + (1 —a)(lg—1 + be—q) (3.4)
by = B(l; — li—1) + (1 = B)br—4 (3.5)
Vev1 = le + by (3.6)

l;: t zamaninda tahmin edilen deger(seviye)
a: mevcut degerin agirhk faktorii
V¢ . t zamanindaki gercek deger

b, : t zamaninda 6nceki tahminin artig orani(trend)
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p : dnceki tahminin agirlik faktorii

Yeyq - t+1 zamaninda diizeltilmis tahmin degeri

3.2.3. Uclii Ustel Diizlestirme (Holt-Winters)
Holt-Winters modeli diger iistel diizlestirme modellerinin aksine hem trend hem de
mevsimsellik iceren serilerin tahmininde uygulanabilmekedir. Diizey, trend ve mevsimselligin

modellendigi durumlar asagidaki gibidir.

le=a(ye—se-s) + (1 —a)lg—q (3.7)
by = B¢ — le-1) + (1 — B)be—q (3.8)
Se =YW =)+ (A —¥)se—s (3.9)
Veem =l + mby + Spym_s (3.10)

l;: t zamaninda tahmin edilen deger(seviye)
b; : t zamaninda 6nceki tahminin artis orani(trend)
s;: t zamaninda mevsimsel bilesen

Verm. tHm periyot sonraki tahmin

3.3. Box-Jenkins Modelleri

Box-Jenkins modelleri literatiirde siklikla bagvurulan bir zaman serisi tahmin yontemidir.
Bu yontemin uygulanabilmesi i¢in serinin kesikli ve duragan olmasi gereklidir. Fakat cesitli
duraganlastirma yontemleriyle duragan olmayan seriler duragan hale getirilebilmektedir.

Daha ¢ok ARIMA olarak anilan bu modeller trend, mevsimsellik ve duraganlik
bilesenlerinin olup olmamasindan etkilenmedigi icin diger yontemlere oranla daha ¢ok tercih
edilmektedir.

Duragan olmayan seriler zaman serisi tahmini i¢in duraganlastirilarak modellenebilir bir
formata getirilmektedir. Fark alma ve logaritmik doniisiim yaygin kullanilan duraganlastirma
yontemlerindendir.

Fark alma, zaman serisinin gdzlemleri arasindaki degisiklikleri ortadan kaldirmay1
hedefler. En basit ifadeye son gozlem degerinden bir 6ncekinin ¢ikarilmasidir. Her fark isleminde
bir gézlem kaybedildigi i¢in bu yontemin dezavantaji olarak nitelendirilebilir. Fark alma islemi
birinci derece, ikinci derece ve mevsimsel olarak kurgulanabilmektedir.

Duraganlastirma yontemlerinden biri de logaritmik doniisimdiir. Gozlem degerlerinin
logaritmasi alarak mevsimsel etkilerin dengelenmesi hedeflenir. Fark alma ve log doniigiimii

bir arada kullanilabilmektedir.
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3.3.1. Otoregresif Model(AR)

AR yonteminde 6nceki zaman adimlarindaki gozlemlerin dogrusal bir kombinasyonu ile
tahmin iglemi yapilir. Trend ve mevsimsellik icermeyen tek degiskenli zaman serileri igin
uygundur. Zaman gecikme sayisina gore AR(1), AR(2), AR(3)... seklinde ifade edilir.

AR(p), p.dereceden AR siireci olmak tizere soyle ifade edilir:

AR(p): Y, = Z?:l PYi + € (3.11)

p : zaman gecikmesi sayisi( p=1 ise bir onceki zaman adimi ile model kurulmustur.)
@; ' i.gecikme katsayisi
Y;_; : serinin i.gecikmesi

€, : hata terimi

3.3.2. Hareketli Ortalama(MA)

Onceki zaman adimlarinda elde edilen hatalarin dogrusal bir kombinasyonu ile tahmin
islemi yapilir. MA modeli trend ve mevsimsellik igermeyen tek degiskenli zaman serileri i¢in
uygundur.

MA(q), q.dereceden MA siireci olmak lizere soyle ifade edilir:
MA(q):Y, = XL, i€, (3.12)

q : zaman gecikmesi sayisi
0; : i.gecikme katsayisi
Y;_; @ serinin i.gecikmesi

€; : hata terimi

3.3.3. Otoregresif Hareketli Ortalama(ARMA)

AR ve MA siireglerinin bir birlesimi olan ARMA modeli, gegmis gozlem degerleri ve
gecmis hatalarin bir kombinasyonu ile tahmin yapar. Trend ve mevsimsellik icermeyen zaman
serileri i¢in uygundur. Bu model AR ve MA’dan farkli olarak iki modelin birlesimi oldugu i¢in
daha karmasik zaman serilerinde daha iyi performans gostermektedir.

ARMA(p, q), p. dereceden AR ve q. Dereceden MA siireci soyle ifade edilir:
ARMA(p,q):Y, = X0 _ oY, + X1, 06 + € (3.13)
AR(p) : p.dereceden AR siireci
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p : zaman gecikmesi sayisi( p=1 ise bir onceki zaman adim ile model kurulmustur).
@; ' i.gecikme katsayisi

Y;_; @ serinin i.gecikmesi

MA(q) : q.dereceden MA siireci

q : zaman gecikmesi sayist

0; : i.gecikme katsayist

Y;_; : serinin i.gecikmesi

€, : hata terimi

3.3.4. Entegre Otoregresif Hareketli Ortalama(ARIMA)

AR, MA ve ARMA modelleri duragan olmayan serilerin tahmininde kullanilmaktadir.
Gergek hayat problemlerinde siklikla duragan olmama durum mevcut oldugu igin fark alma
islemiyle duraganlastirilan seriye entegre otoregresif hareketli ortalama modeli uygulanabilir.
ARIMA(p, d, q) siirecinde onceki zaman adimlarindaki farki alinmig gézlemlerin ve hatalarin
dogrusal bir kombinasyonu ile tahmin yapilir. ARIMA(p,d, q) siirecindeki p otoregresif siire¢
derecesini, q hareketli ortalama siire¢ derecesini ve d duraganlik icin gerekli olan fark alma
sirasini temsil etmektedir (Pal ve Prakash, 2017). Bu model tek degiskenli trendi olan fakat
mevsimselligi olmayan zaman serileri tahmininde kullanilabilir.

ARIMA(p, d, q), asagidaki gibi modellenir:
Y= 0i—Yaoi + X, 0i€c—g + € (3.14)

Y,:Y; serisinin d farkidir.

p : gbzlem degerleri gecikme sayisi(otoregresif derece)

q : hata degerleri gecikme sayisi(hareketli ortalama derecesi)
d : fark islemi sayisi(fark derecesi)

@; . serinin i.gecikme katsayisi

Y,;_; : serinin d farkinin i.gecikmesi

0; : i.gecikme katsayisi

€; . hata terimi

ARIMA siirecinde modelleme iki faktor gozetilerek yapilir. Ilki fark alma derecesinin

belirlenmesi, ikincisi AR ve MA siireglerindeki p ve q parametrelerinin saptanmasidir.
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4. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, noéronlarin 6grenme
davraniglarina benzer egilim gosteren yapilardir. Cesitli girdiler ve ara islemler sonucu bir ¢ikti
iretmesi beklenen yapay sinir aglari, biiyiik ve karmagik veri setleri lizerinde klasik yontemlere

oranla yaygin olarak kullanilmaktadir.

4.1. Yapay Sinir Aglar1 Tamimi ve Tarihcesi

1940’larin baglarinda W.S. McCulloch ve W.A. Pitts’in (1943) makalesiyle ilk defa bir ilk
sinir ag1 modeli gelistirilerek yapay sinir aglarinin tarihi baglamistir. McCulloch-Pitts (1943) sinir
ag1 modeli kullanarak ¢esitli mantiksal fonksiyonlarin ¢iktilarini tiretmeyi hedeflemistir. 1949°da
Donald Hebb tarafindan ortaya atilan Hebbian Ogrenme stratejisiyle, sinir aginin baglant1 sayst ile
O6grenme ve uyumun iliskili oldugu tespit edildi. Bu ¢alismadan sonra ilk Hebbian ag1 Farley ve
Clark(1954) tarafindan MIT’de uygulanmistir. Ayn1 donem psikolog Frank Rosenblatt bir sinegin
goziinde bulunan ve kagma tepkisine sebep olan basit karar sistemlerini anlamaya c¢alistyordu. 1958
yilinda Rosenblatt tarafindan beynimizdeki noéronlarin nasil c¢alistiginin basitlestirilmis bir
matematiksel modeli olarak perceptron tasarlandi. Widrow ve Hoff (1960) ¢ok yonlii 6grenme
yonteminin paralel erigimli bellek sistemleri ile bir araya geldiginde miimkiin olabilecegini savunmus
ve Rosenblatt’in algilayici modelindeki 6grenme kuralini gelistirerek ‘Adaline’ modelini ortaya
koymuslardir. Ayrica Rosenblatt (1960), beynin modellenmesi hakkindaki arastirmalarinin ve
fikirlerinin bir kismuni igeren “Norodinamigin Ilkeleri” kitabmi yaymladi. Devrim niteligindeki
biitiin bu arastirmalara ragmen algilayicinin kisithh bir basari oldugu diisiiniilmeye baslandi.
Algilayicilarin lineer olmayan problemlere yonelik ¢oziim iiretemedigini iddia eden Pappert ve
Misnky, 1969 yilinda Perceptrons adinda bir kitap yayinlayarak bu iddiay: ispatlamaya calistilar.
XOR problemine ¢oziim bulamamasi nedeniyle sinir aglar1 arastirmalar1 80’lerin ortalarina kadar
durdu. Paul Werbos (1974) doktora tezinde, sinir aglarini optimize etmek igin geri yayilimi
kullanmay1 6neren ilk kisi olarak sinir aglarin1 optimize etmek istedi. Buna ragmen sinir aglari
gereken ilgiyi halen goremiyordu. Sonrasinda c¢ok katmanli algilayicilarin ortaya ¢ikmasinda
kilometre tasi sayilan Rummelhart’in (1987) paralel programlama g¢aligmalari ile XOR probleminin
¢oziilmesi, yapay sinir aglarinin popiilaritesi yeniden artirmigtir. Yann LeCun (1989) geri yayilima
dayali bir teknik gelistirerek el yazisiyla yazilmis rakamlar1 tanmiyan bir ¢aligma baslatti. Bu
calismayla hedeflenen, posta zarflarinda el yazisiyla yazilan posta kodunu bilgisayarin
taniyabilmesini saglamakti. Bu yontem ise yaradi ve derin 6grenme ig¢in biiylik bir basari elde edildi.
Bundan sonraki siiregte sinir aglarina iliskin ¢alismalar hiz kazandi ve “Derin Ogrenme” kavramimin
popiiler hale gelmesine 6n ayak oldu. Bu tarihten giiniimiize kadar yapay sinir aglariyla ilgili
caligmalar artan bir ivme ile devam etmektedir. Yeni 6grenme algoritmalart gelistirilmekte, siniz

aglar1 daha kullanilabilir formata getirilmeye ¢alisilmaktadir.
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4.2. Sinir Ag1 Mimarisi ve Bilesenleri

Sekil 1 de goriildiigii gibi yapay sinir aglari, biyolojik bir sinir hiicresini taklit ederek gesitli
girdiler sonucu bir ¢ikt1 liretmeyi hedefler. Biyolojik sinir ag1, canli bir organizmanin sinir sisteminde
bilgi transferinin yerine getirilmesini saglar. Bu sinir sisteminin en kiigiik birimi "néron" olarak
bilinir. Insan beyninde yaklasik 10 ila 100 milyar ndron vardir ve her biri digerlerine "sinapslar" ile
baghdir. Insan beyninde yaklasik 100 trilyon sinaps vardir. Bu baglantilar insan viicudunu ve
diistince siireglerini kontrol eder. Kisaca, Yapay Sinir Aglari(YSA) insan beyninin 6grenme
siireclerini kopyalamaya calisir. ilk YSA teorileri, insan davranisim ve diisiinme siirecini insan
beynini modelleyerek aciklamaya caligsan aragtirmacilar tarafindan agiklanmistir. YSA alaninda 6nde

gelen aragtirmacilarin ¢ogu bugiine kadar psikoloji alaninda bir gegmise sahiptir.

Sinaps

Girdiler Agrliklar

@ 4— Soma/Hiicre Gévdesi

Gekirdek

Dentritler

Sekil 4.1. Biyolojik ve Yapay Sinir Hiicresi

Noron: Sinir agia gonderilen bilgileri islemek i¢in kullanilan en kii¢iik birimdir.

Dugiim(Node): Verilerden gelen girdiyi birlestirip bir takim iglemler ve bir ¢ikti barindiran yapidir.
Katman(Layer): Bir yapay sinir ag1 giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusur. Birden
fazla gizli katmana sahip sinir aglar derin yapay sinir ag1 olarak tanimlanir.

Agirlik ve sapma degiskeni (Weight and biases): Sinir aginin 6grenmesi i¢in gerekli parametrelerdir.

4.2.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Algilayicilar, 1958°de bilim adami Frank Rosenblatt tarafindan gelistirilmistir. Tek bir yapay
sinir hiicresinden olugan, gizli katman1 olmayan algilayicilar tek katmanli algilayicilar olarak
adlandirilir.

Algilayici modeline gore algilayicinin ¢iktisi, girdilerin agirlik degerleriyle carpimi ve daha
sonra toplanmalariyla belirlenir. Degisken bir esik degeri belirlenir ve sonug bu esikten kiigiikse ¢ikt1
0’dwr, girdi-agirlik carpimlarinin dogrusal toplami bu esikten biiyiikse c¢ikti sistem 1 olarak

belirlenmis olur.
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L3

Sekil 4.2. Sinir Hiicresi Girdiler, Agirliklar ve Cikti

Z?zlwijxj = 9] (31)

Yapay sinir aglar1 ilk zamanlar tek katmanli algilayicilarla temsil edilmis, ikili
siniflandirmada girdinin belli bir kategoriye ait olup olmama durumunu tahmin etmeye calismistir.
1969 yilinda Minksy ve Papert algilayicilarin ¢ok sinirlt yetkinliklere sahip oldugunu, dogrusal
olmayan problemlerde basarili olamayacagini 6ne siirmiistiir. Ozellikle XOR problemi sinir aglarmin
gelisimini duraklatan 6nemli olaylarin basinda siralanabilir.

Gallant (1993) AND, OR ve NOT gibi mantik operatorlerinin dogrusal olarak ayrilabilir
oldugunu gostermistir. Dogrusal ayrilabilirlik, iki sinifa ait tiim gozlem degerlerinin 3 boyutlu

uzayda tek bir diizlem ile ayrilabilir oldugunu ifade eder.

1|()| I\H’\l lll‘O 1\10

010 0 0j0NI _O01T10  0]0 1

AND[0 1 NOR[0 ™~ NOT[0|1 XOR[0 1
Sekil 4.3. Dogrusal Olarak Ayrilabilir Mantik Fonksiyonlari

Yukaridaki eksenlerde belli girdiler sonucu farkli ¢iktilar birbirlerinden ayrilabilmektedir.
Fakat XOR operatorii i¢in ayn1 durum s6z konusu degildir. 1 veya 0 igeren ¢iktilar dogrusal bir

diizlemle birbirinden ayrilamayacagi i¢in XOR operatorii dogrusal ayrilabilir degildir.

4.2.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Ik olarak gelistirilen ve en ilkel yapay sinir agi olarak degerlendirilen tek katmanli
algilayict  (single layer perceptron) dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde Yyeterli
olmadigindan ¢ok katmanli algilayicilar (multi-layer perceptron) gelistirilmistir (Fernandez ve
ark., 2006).

Derin sinir aglar1 bir veya daha fazla gizli katmana sahip sinir ag1 mimarisini temsil
etmektedir. Cok katmanli algilayicilar da derin sinir aglarinin bir alt kiimesi sayilabilir. Dogrusal
modellerin sinirlamalarinin iistesinden gelmek i¢in bir veya daha fazla gizli katmani birbiri {izerine

yigarak, her katmanin kendinden 6ncekinden beslenmesini saglayabiliriz.
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Cikti

Cikis Katmani

$ Gizli Katman

Giris Katmani

I .

Girdil Girdi2 Girdi3 Girdi 4
Sekil 4 4. Cok Katmanl Algilayict

Gelistirilen bu mimari ¢ok katmanli algilayicidir ve kisaca MLP seklinde ifade edilir.
Problemin niteligine gore gizli katman sayisi, bu katmanlara bagli néron sayis1 ve ¢ikti sayisi
degiskenlik gostermektedir. Sekildeki sinir aginda 4 girdi, 1 gizli katman ve 1 ¢ikt1 icermektedir.

Tek katmanli algilayicilarin XOR operatdriiniin ¢dziimiinde etkin olmadigi i¢in dogrusal

ayrilamayan problemlerde ¢ok katmanli algilayicilarin kullanildigr ifade edilmisti.

Ql‘pul =1

> x
00 o (0>

Sekil 4.5. XOR Problemini Cézen Cok Katmanli Algilayic1t Modeli

Sekilden de anlasilacag: lizere gizli katmandaki iki néron sayesinde ¢izgiler uzay1 3 farklh
bolgeye ayirabilmis XOR problemi basariyla ¢oziimlenmistir. Bu problemin ¢6ziimiiyle beynin iyi

tanmimlanmus iglevleri yerine getiren birgok farkli paralel, dagitilmis sistemden olustugu, ancak bir
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veya daha fazla diizeyde bir seri igsleme sisteminin kontrolii altinda oldugu makul goériinmektedir
(Minsky ve Papert, 1969).

Cok katmanl1 algilayicilar egitimin yoniine gore ileri beslemeli ve geri yayilimli olarak ikiye
ayrilmaktadir. Ileri yayilimda sinyal, bir katmandaki hiicrelerin ¢ikisindan bir sonraki katmana giris
olarak iletilir. Geri yayilimda ise girisler ve ¢ikislar arasindaki hata tespit edilerek agirlik

giincellemeleri gergeklestirilmektedir.

4.3. Gradyan Inis

Gradyan inisi sinir agmin agirliklarina gore hatayr en aza indirmek i¢in kullanilan
optimizasyon algoritmasidir. Kademeli azalma olarak telaffuz edilen ve makine 6grenmesinde
yaygin olarak kullanilan bu algoritma, kurulan modelin maliyet fonksiyonunu en aza indirmek iizere
parametrelerin yinemeli olarak giincellenmesini hedefler.

Gradyan inis, bir islevi en aza indirmek i¢in kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir.
Makine 6grenimi ve diger alanlarda yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir ve bir¢ok algoritma ve
modelde onemli bir bilesendir.

Gradyan inisinin arkasindaki temel fikir, bir modelin parametrelerini, modelin tahminleri ile
gercek degerler arasindaki hatayi azaltacak sekilde yinelemeli olarak giincellemektir. Algoritma, her
yinelemede model parametrelerine gore hata fonksiyonunun gradyanini hesaplar ve parametreleri
hatay1 en aza indirecek yonde ayarlar. Algoritma, minimum bir hataya veya dnceden belirlenmis bir
durma noktasina ulagana kadar bu giincellemeleri yapmaya devam eder.

Gradyan inig yinelemeli bir siirectir ve giincellemelerin boyutu, kullanici tarafindan
ayarlanabilen bir hiperparametre olan 6grenme hizi tarafindan belirlenir. Daha biiyiik bir 6grenme
orani, daha biiyiik giincellemelere ve daha hizli yakinsamaya yol agacaktir, ancak ayni zamanda
algoritmay1 minimumu asmaya daha yatkin hale getirebilir. Daha kiigiik bir 6grenme orani, daha
yavas yakinsamaya yol agacaktir, ancak algoritmanin daha kesin bir minimum bulmasina da yardimc1

olabilir.
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Sekil 4.6. Gradyan Inis

Sekilde bir ¢ok lokal minimum maksimum noktasi yer almaktadir. Ogrenme algoritmamiz
icin en iyi 01 ve 62 parametrelerine yani global minimum noktasina ulagsmaya ¢alisir. Maliyet
uzaymi temsil eden eksenlere gore J(6) maliyet fonksiyonudur. Global minimum noktasi en diisiik
maliyete sahip oldugu icin uygun 6grenme adimlariyla bu noktaya erisilmesi algoritmanin 6grenme
hatasinin en alt seviyeye cekilmesi anlamina gelmektedir.

Genel olarak, gradyan inis, makine 6grenimi modellerinin ve diger karmasik sistemlerin

performansini optimize etmek i¢in 6nemli bir aragtir.

4.4, Tleri Beslemeli Sinir Aglart

Cok katmanli bir sinir ag1 olan ileri beslemeli sinir aglar1 sinyalin ileri yonli iletilmesi
sebebiyle bu sekilde isimlendirilmektedir.

Ileri beslemeli aglarda 6grenme giris katmanindan cikisa dogru tek yonlii gergeklesir.
Diigiimler aras1 dongii s6z konusu degildir. Bilgi sirasiyla giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmani seklindekki bir sirayla iletilir. Agin ¢alisma prensibi genel olarak gizli katmandaki birimlerin
her girdinin degerini ilgili agirlikla ¢arparak toplamlar1 aktivasyon fonksiyonuna gondermesi ve
buradan da bir ¢ikt1 {iretilmesi seklindedir.

Herhangi bir dongiiniin olmasi durumu, ¢ikis katmanindaki bilgiden giris katmaninin
beslenerek bir geri bildirim olusmasimi ifade etmektedir. Bu sekilde bir 6grenme siirecinin
gerceklesmesi geri yayilimin varligim gosterir niteliktedir. ileri beslemeli aglarda katman sayis1 ve
katmanlardaki diigiim sayilar1 degistirilerek ¢oklu siniflandirma problemleri ¢oziilebilmektedir.
Gorilntii isleme ¢aligmalariyla nesne tanima, dogal dil isleme uygulamalari ileri beslemeli sinir aglar

kullanilan uygulamalardir.
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4.5. Geri yayilhm

Geri yayilim bir sinir agmin ¢iktilariin dogrulugunu artirmak i¢in kullanilan bir
algoritmadir. Bir modelin degiskenlerine gore kayip fonksiynunun gradyanimi hesaplamak amaciyla
kullanilir.

“Agin gergek cikti vektori ile istenen ¢ikti vektorli arasindaki farkin bir kismini en aza
indirmek i¢in agdaki baglantilarin agirliklarini yinelemeli olarak ayarlar.” (Rumelhart ve ark., 1986).

1989°da yayinlanan makaledeki ifadeden de anlasilacagi iizere geri yayilim hata
oranini(maliyet fonksiyonunu) en aza indirmek i¢in her agdan ileri yayilim sonrasi 6grendiklerini
kullanarak geriye donerken agirliklarini ve sapmalarini giincellemeyi hedefler. Ne kadarlik bir
diizeltme wuyguanacagi bu parametrelere ve maliyet fonksiyonunun gradyanlarina gore

belirlenmektedir.

4.6. Kayip/Maliyet Fonksiyonlari

Kayip fonksiyonu agin tahmin ettigi degerle gercek degerler arasindaki farki ifade
etmektedir. Bu iki parametre arasindaki mesafe degeri c¢esitli yontemlerle hesaplanarak modelin
performansi hakkinda yorum yapilabilmeye olanak tanir. Bu mesafeye gore diigiimleri besleyen
degisken agirliklan giincellenerek kayip puanmin disiiriilmesi hedeflenir. Bu sekilde geri yonlii
iletilen sinyaller geri yayilimi hatirlatmaktadir. Geri yayilim algoritmasi da bir nevi hatay1 optimize
eden bir islemdir.

Genellikle kayip fonksiyonu, maliyet fonksiyonu ve amag¢ fonksiyonu birbiriyle
karistirllmaktadir. Andrew Ng(2012) Machine Learning derslerinde kayip fonksiyonunu tek bir
ornek degeri igin, maliyet fonksiyonunu ise egitim setindeki tiim 6rnekler i¢in hesaplanan hata olarak
tamimlamaktadir. Amag fonksiyonu ise lan Goodfellow ve Ark (2015) “Deep Learning” kitabinda
maksimize ya da minimize edilmek istenen fonksiyon olarak tanimlamistir. Sonug olarak kayip
fonksiyonu, bir amag¢ fonksiyonunun tiirii olan bir maliyet fonksiyonunun bir pargasidir. Maliyet
fonksiyonu daha genel bir tanim olmasina karsin kayip fonksiyonu tek bir gozlen degeri i¢in
hesaplanmaktadir.

Kullanilan sinir aginin veriyi ne kadar iyi modelledigini degerlendirmek icin Kayip
Fonksiyonlar1 sik sik bagvurulmaktadir. Basit bir tabirle kayip fonksiyonun verdigi deger ne kadar
diisiikse agin o kadar iyi veriyi modelledigini soyleyebiliriz. Aksi takdirde modelin parametreleri
giincellenmeli, kayip en aza indirilmeye calisilmalidir.

Simdi baz1 kayip fonksiyonlarimi detayli inceleyelim.

4.6.1. Regresyon Problemleri i¢in Kayip
En basit tabiriyle regresyon, 6grenme algoritmasina verilen bagimsiz parametreler ile
hedeflenen ¢iktiyr yani siirekli de@eri tahmin etmektir.Regresyon analizinde performans

degerlendirme metrigi olarak kullanilan bir ¢ok ydntem mevcuttur. Is problemine, veri setine ve daha
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bir ¢ok parametreye gore kullamlan olgiit degiskenlik gosterebilir. Literatiirde en ¢ok

gozlemledigimiz kayip fonksiyonlar1 asagidaki gibidir.

Hata Kareler Ortalamasi/Ikinci Dereceden Kayip/L2 Kaybi
En popiiler kayip fonksiyonlarindan biri hata kareler ortalamasidir. Formiilden de

anlagilacag iizere gercek degerlerle tahmin edilen degerlerin farkinin karelerinin ortalamasi seklinde

belirlenir.
MSE =~ ¥, (y; — f(x))? (3.2)
L,(x) = x? (3.3)
f.9) =Xy — 9)? (34)

Hata kareler ortalamasi bir tiir 6klid mesafesidir (Zhang ve ark., 2022).

Ayrica hata kareler ortalamasi derin 6grenmede genellikle L2 Kayip Fonksiyonu seklinde
telaffuz edilmektedir. L2 kaybini kullanmanin faydalarindan biri, tiirevlenebilir olmasidir; bu, egitim
sirasinda modelin agirliklarim  giincellemek icin gradyanlari hesaplamak ve geri yayilim

gerceklestirmek i¢in kullanilabilecegi anlamina gelir.

Ortalama Mutlak Hata/L1 Kayb:
Bir diger yaygin kayip fonksiyonu ise ortalama mutlak hata olarak bilinen L1 kayip

fonksiyonudur.

MAE = =3, |y; — f(x)] (3.5)
Ly = || (3.6)
f&.9) = 2% lyi— (37)

Genel olarak gercek degerler ve tahmin edilen degerlerin ortalama mutlak farkini dlger.
Aykiriliklara L2 kaybr kadar duyarli degildir. Hatay1 lineer olarak cezalandirir. L1 Kayb1 y' =y
noktasinda tiirevlenebilir degildir.

L2 kaybi gibi gercek ve tahmin edilen degerlerin farkinin karesi alinmadig i¢in biiyiik hata
degerlerinin ortaya ¢ikmasi engellenir ve olast yanliliklar giderilmis olur. Ayrica tiirevlenebilir bir
fonksiyon olmadigi i¢in gradyan temelli gradyan inigi gibi optimizasyon ydntemlerinde

kullanilamaz.
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Huber Kayip
L1 kayb1 her noktada tiirevlenemez oldugu i¢in L2 kayb1 da aykiriliklara kars1 ¢cok duyarli
oldugu i¢in Huber Kayb1 iki fonksiyonun 6zelliklerini birlestirerek bir uzlagsma saglamayi hedefler.

Huber (1964) kayip fonksiyonunu asagidaki gibi tanimlamistir:

S = FE)? |y = f(0)] < 8 igin

Ls(y, f(x)) =
o ) Sly — f(x)| — %62 diger durumlar

(3.8)

§ ayarlanmig bir parametre, y tahmin edilen degerleri ve f(x) gergek degerleri temsil
etmektedir. Kayip kiiciik oldugunda L2 kayip fonksiyonu, biiyiik oldugunda L1 kayip fonksiyonu
kullanilir.

Bu modelin dezavantaji esik degeri olarak belirlenen & hiperparametresinin model

dogrulugunu en ist diizeye ¢ikarmak igin optimize edilmesi gerektigidir.

4.6.2. Simiflandirma Problemleri icin Kayip
Siniflandirma bir veri kiimesini belirli kriterlere gore cesitli kategorilere ayirmayi temsil
etmektedir. Model girdilerinin hangi siifa ait oldugunu tespit etmek igin siniflandirma kullaniriz.

Siiflandirma problemlerinde de kullanilan bir ¢ok kayip fonksiyonu mevcuttur.

Ikili Capraz Entropi Kaybi (LOG LOSS)

Bilgi Teorisine gore entropi, diizensizligi temsil etmektedir (MacKay, 2003). Tiim siniflar
esit olasilikliysa maksimum diizenden soz edilebilir. Ongériilen simif olasihgi gergek olasiliktan
uzaklastikca capraz entropi kaybinin da arttigindan s6z edebiliriz. Yani belirsizligin ve rasgeleligin
artmasi sinif tespitini zorlastiracaktir.

Ikili ¢apraz entropi kaybi da iki kategorili simflandirma icin kullanilan bir kayip
fonksiyonudur. {lgili gozlemlerin gercek sinifi ile tahmin edilen smifin  dagilimmin

karsilastirilmasina imkan tanir.

L=——Y" (y.log®) + (1 — y,).log(1 — ¥,)) (39

m

Burda yi gercek degerleri yi sapka tahmin edilen degerleri, m de egitim setindeki gozlem

sayisini temsil etmektedir.

Kategorik Capraz Entropi Kaybi
Kategorik c¢apraz entropi kaybi, ikili capraz entropi kaybindan farkli olarak hedef

degiskeninin 2’den fazla kategoriye sahip olmasi durumunda kullanilan bir kayip fonksiyonudur.
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CCE = — Zg=1 to,clog(po,c) (3-10)
Kullback—Leibler Iraksamast

KL 1raksamasi iki olasilik dagiliminin arasindaki farki belirlemek i¢in kullanilir. Derin
o6grenmede tahmin edilen degerlerle gercek degerlerin dagiliminin birbirine yakin olup olmadigininin
tespiti KL 1raksamasiyla miimkiin olabilmektedir. Kullback ve Leibler (1951) tarafindan

gelistirilmistir.

Dy (PlIQ) = Z(P().log(5)) (311)

P ve Q karsilagtirilan iki olasilik dagilimini, i gézlem degerini ifade etmektedir.

Diger Kayip Fonksiyonlari

Yukarida sayilanlar disinda regresyon ve siniflandirma problemlerinde kullanilmak {izere
kayip fonksiyonlarinin bir ¢ok varyasyonu mevcuttur.

Modele 6zgii kayip fonksiyonlar1 MinMax (GAN Loss), Discriminator Loss, Generator
Loss, Focal Loss (Object Detection) gibi bir ¢cok kayip fonksiyonu yaygin olarak kullanilmaktadir.

4.7. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, sinir agindaki karmasik yapilari 6grenmeyi ve veriyi dogrusal
olmayan formatta ifade edebilmeyi saglar. Etkinlestirme, bazi kurallara veya esiklere bagli olarak
her katmandaki hangi néronun ateslenecegini sdyleyerek agda dogrusal olmamayi tanitmaya imkan
saglar.

Dogrusal olmayan gercek hayat problemlerini ¢dzebilmemiz i¢in bdyle bir doniisiime ihtiyag
duyulmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olmadan sinir aglar1 yalmzca dogrusal siniflandirma gibi
problemleri ¢oziimleyebilirdi. Fakat aktivasyon fonksiyonlari sayesinde verideki dogrusal olmayan
yapilar tanimlanabilmekte ve buna uygun ¢iktilar iiretilebilmektedir. Ayrica verideki deseni iyi bir
sekilde tespit etmek yine aktivasyon fonksiyonu sayesinde gerceklesir. Bu nedenle kullanilan agin

ve problemin yapisina uygun bir aktivasyon fonksiyonu segcmek son derece dnemlidir.

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu girdileri 0 ile 1 arasinda 6l¢eklendirerek noron ¢iktilarini
normalize etmeye yardimei olur.

Matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilir.

1
1+e™*

f&) = (3.12)
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Sigmoid Fonksiyonu ve Turevi
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Sekil 4.7. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu ve Tiirevi

Grafige gore x degeri 10 ile -10 arasinda iken y degerleri hizl bir sekilde degismektedir. x’te
yapilan kiigiik degisimlerin etkisi y’de daha biiyiik olacaktir. Bu durum bu fonksiyonun iyi bir
siniflandirict olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Bu fonksiyonun bir diger avantaji da dogrusal fonksiyonda oldugu gibi -co ile +oo arasinda
her zaman 0 ile 1 araliginda deger iretir.Yani aktivasyon fonksiyonu kaybolmaz. Fonksiyonun
kuyruklarinda ise y degiskeni x’teki degisikliklere ¢ok az tepki vermektedir. Bu bdlgelerde tiirev
degerleri ¢ok kiigiik olur ve sifira yakinsar. Buna gradyanlarin kaybolmasi denir ve 6grenme
gergeklestiginde hatayr minimize eden optimizasyon algoritmasi yerel minimum noktasindaki

degerlere takili kalir ve yapay sinir ag1 modelinden alinabilecek performans yetersiz kalir.

Hiperbolik Tanjant(Tanh) Aktivasyon Fonksiyonu
Tanh aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonunun bir genisletilmis versiyonudur. Yine
cikt1 degerleri 1 ile -1 arasinda dlgeklendirilir.

Matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilir:

(3.13)
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Tanh Aktivasyon Fonksiyonu ve Turevi
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Sekil 4.8. Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu ve Tiirevi

Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna gore avantaji tiirevinin daha dik olmasi yani daha ¢ok

deger alabilmesidir. Bu durum daha hizli 6grenmeyi ve daha ¢ok deger alabilmeyi saglar.

RelLu ve PReLu Aktivasyon Fonksiyonlar

ReLU fonksiyonu, pozitif girdileri dogrudan ileterek ve negatif girdileri sifira esitleyerek
calisir. Gradyanlarin kaybolmasi bu fonksiyonda da girdi pozitifse ¢iktinin da pozitif, negatifse
ciktinin sifir olmasiyla ortaya ¢ikmasidir.

Matematiksel olarak agagidaki sekilde ifade edilir.

fo={0  ¥3o (3.19)

ReLu fonksiyonunun tiirevi:

reo={; *.4 (3.15)

ReLu [0, 4+o0) araliginda deger alir. Cok fazla ndronlu biiyiik bir sinir aginda Sigmoid ve
Hiperbolik Tanjant neredeyse tiim noronlarin ayni sekilde ateslenmesine(aktive olmasina) sebep
olur. Bu ¢ok fazla islem gerektigi anlamina gelir. Agdaki bazi ndronlarin aktif olmasi aktivasyonun

seyrek yani verimli bir hesaplama siirecini dogurur. ReLu ile bu siire¢ saglanmis olur.
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RelU Aktivasyon Fonksiyonu ve Turevi
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Sekil 4.9. ReLu Aktivasyon Fonksiyonu ve Tiirevi

PReLu, ReLu fonksiyonunun negatif girdileri sifira esitleme sorununu ¢ozmek fiizere
gelistirilmistir. Negatif girdiler i¢in pozitif bir e§im faktoril igeren ekstra bir parametreyle PReLu
fonksiyonu olusturulur. Bdylece negatif degerlere esneklik saglanir, gradyanlarin kaybolmasi
sorununu hafifletir ve asir1 6grenmenin Oniine gecer.

Matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilir:

x, x>0
a.x, x<0

f(x) = { (3.16)

PRelLU Aktivasyon Fonksiyonu ve Turevi
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Sekil 4.10. PReLu Aktivasyon Fonksiyonu ve Tiirevi
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PReLu grafigi pozitif girdilerde ReLu’ya benzerken, negatif girdilerde bir dogr1 ¢izer. Ayrica
bu fonksiyonun tiirevi x = 0 noktasinda tanimsizdir.
Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

Bu fonksiyon sinir aginin ¢iktilarini olasilik dagilimina doniistiirerek gézlemin hangi siifa
ait oldugunu tahmin etmeye calisir.

Matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilir:

e

fi(®) = z’; (3.17)

T
j=1¢"
J: sinif sayisi

Softmax Fonksiyonu
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Sekil 4.11. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu ve Tiirevi

Sigmoid fonksiyonuna benzer yapida olan bu fonksiyonun en 6nemli farki ikiden fazla sinifli
problemlerde 6zellikle derin 6grenme modellerinin ¢ikis katmaninda tercih edilmesidir. Girdilerin
belirli bir sinifa ait olma olasiligini 0 ile 1 arasinda degerler iireterek belirlenmesini saglamaktadir.
Softmax fonksiyonu, girdi degerlerini pozitif hale getirir ve ardindan tiim siniflarin olasilik toplamina
boliinerek normallestirilir. Bu sayede ¢iktilar, O ile 1 arasinda ve toplami 1 olan bir olasilik dagilimim

temsil eder. Ayrica Softmax ¢iktilart gradyan inisle uyumlu oldugu igin 6grenme islemi kolaylasir.

4.8. Diizenlilestirme ve Normalizasyon

Asirt 6grenme, makine dgrenmesi modellerinde ve sinir aglarinda oldukga sik rastlanan bir
problemdir. En basit tabirle modelin egitim verilerine ¢ok fazla uyum sagladigi, bu nedenle
gormedigi verilerde diisiik performans gostermesi olarak agiklanabilir. Egitim verilerindeki

giiriiltiiyii iyi 6grenmesi ve dérneklem hatasi, modelin asir1 6grenmesine sebep olur.
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Sekil 4.12. Yanhlik Varyans Takas1

Sekil 4.12.’de ilk grafikte tahmin degerlerinin gercek degerlerle uyumsuz oldugu
goriilmektedir. Bu durum modelin veriyi 6grenemedigini ve yiiksek yanliliga sahip oldugunu
gostermektedir. Ugiincii grafikte modelin veriyi asir1 6grendigi, her deseni takip ettigi ve yiiksek
varyansa sahip oldugu goriilmektedir. Ideal bir denge noktas: genellikle orta seviyede karmasiklikta
bulunur. Ortadaki grafikte dengeli bir uyum mevcuttur.

Asirt 6grenmenin Oniine gegmek i¢in kullanilan bir ¢ok yontem mevcuttur. Egitim verisini
artirma, sentetik veri olusturma, erken durdurma gibi yontemler asir1 6grenmenin dniine gegmeye
yardimci olur. Ayrica baz1 diizenlilestirme ve normallestirme yontemleri de bu durumun iistesinden
gelmek igin kullanilmaktadir(Nielsen, 2015). Sinir aglart karmasik yapilar oldugu icin asiri
ogrenmeye egilimlidirler. Bu nedenle modelleme asamasinda diizenlilestirme ve normallestirme
kullanilmasi olduk¢a 6nemlidir.

Model icin anlamli olmayan degiskenler 6grenmeyi zorlastiracak bir nevi giiriiltii etkisi
yaratacaktir. Bu giiriiltiiniin modelin asir1 6§renmesine sebep olmamasi ilgili degiskenlere ceza
katsayilar1  uygulanarak etkilerinin azaltilmasi veya yok edilmesi amaglanir. L1 ve L2
diizenlilestirme yontemleriyle bu islemler gergeklestirilir.

Sinir ag1 egitim siirecinde néronlar agirlikli olarak birbirine benzer olma egilimindedir. Bu
da yine asir1 6grenmenin nedenlerinden biridir. Soniimleme yani diiglim seyreltme, §grenme
sirasinda rastgele segilen noronlarin ve baglantilarin gegici olarak devre disi birakilmasi anlamina
gelir. Sonlimleme, her egitim itreasyonunda agin farkli bir alt kiimesini kullanarak sinir aginin
yararli olan daha saglam 6zellikleri 6grenmesini zorlar (Srivastava ve ark., 2014).

Diigiim seyreltme agirliklar1 ve baglantilar rastgele devre disi birakarak asiri 6grenmeye
kars1 direngli bir model olustururken ayni zamanda farkli 6zellik kombinasyonlarini 6grenmeye
tesvik eder. Bu da modelin daha genellestirilebilir formatta olmasini saglar.

Asirt 6grenme problemi normalizasyon ve standardizasyon yontemleriyle de ¢oziilebilir.
Normalizasyon veri degerlerinin 0 ile 1 arasinda 6lg¢eklendirilmesidir. Agin daha hizli 6grenmesine
yardimc1 olur. Verilerin dagilimmi degistirmez, yalnizca belli bir aralikta temsil eder.

Standardizasyon ise verilerin ortalama degerinden ilgili gézlem degeri ¢ikarilip standart sapmaya
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boliinmesiyle elde edilir. Aym sekilde agin daha genis baglamda 6grenmesini saglayarak asir
O0grenmenin Oniine gegmeye yardimci olur.
Bu yontemler diginda asir1 6grenmeyi engellemeye yonelik toplu, katman, grup normalizasyonu

gibi bir ¢ok yontem mevcuttur.

4.9. Optimizasyon Yontemleri

Gradyan inis, sinir hiicrelerinin agirliklarini giincellemek i¢in kullanilan genel bir yontemdir.
Tim optimizasyon yontemleri bu algoritmaya dayanir. Hatay1r minimize etmek i¢in kullanilan bu
temel algoritmanin bir ¢ok farkli varyant1 mevcuttur.

Toplu gradyan inis yontemiyle biitiin egitim verisiyle agirliklar giincellenir. Gradyanlarin
ortalamasi alinarak parametre giincellemek i¢in kullanilir. Bu igslem her bir dongiide iteratif olarak
gerceklestirilir. Her adimda biitiin egitim seti {izerinden hesaplama yapildig1 i¢in ¢ok biiylik egitim
verilerinde ¢ok yavas calistig1 i¢in toplu gradyan inis ¢ok maliyetlidir.

Stokastik gradyan inis, standart gradyan inisten farkli olarak her bir iterasyonda 1 6rneklem
alir ve bir seferde her orneklem i¢in agirlik giincellemesi gerceklestirir. Yani dongii basina
yineleme(iterasyon) sayisi Orneklem sayisina esittir. Bu sekilde egitim verileri tizerindeki gradyan
hesaplamalar1 daha hizli gergeklesir ve 6grenme siireci de hizlanir. Ancak, her adimda yalnizca 1
orneklem kullanildigindan giiriiltiisii ¢ok olabilir. Hizli 6grenme ve diisiik bellek gereksinimi
stokastik gradyan inigin avantajlar1 arasinda sayilabilirken, rasgele gradyan tahmini, agirlik
giincellemede dalgalanma ve yerel minimuma ulagamama dezavantajlari arasindadir.

Kiiciik toplu gradyan inis, toplu ve stokastik gradyan inigin karmasi bir yontemdir, her iki
yontemin de avantajlarini barindirir. Veri kiimesinden daha az olan sabit sayida egitim drneginden
olusan bir kiime kullanilir ve buna mini-batch denir. Sabit boyutlu mini-batch’ler olusturulduktan
sonra iteratif bir sekilde tek bir dongiide hatanin minimizasyonu gerceklestirilir.

Ustel agirlikli ortalama, modelin bir &nceki agirlik sonucu olan gegmis gradyanlari
kullanilarak mevcut gradyanlarin giincellenmesi temeline dayanir. Bu durum gradyanlarin daha az
giiriiltiiye sahip olmasina yardimei1 olur.

Momentum da benzer sekilde gradyanin son giincellemeye bagl olarak yaptigi degisimleri
takip eder ve buna gore giinceller. Ustel agirlikli ortalamay: da kullanarak dikeyde salinimlari
indirger ve yatayda hizlanmaya yardimci olur. En iyi optimizasyon algoritmalarindan biri sayilabilir.

RMSPop, 6grenme temelli bir optimizasyon algoritmasidir. Gradyanlarin kok karelerinin
karesini kullanarak 6grenme hizini ayarlar. Dikeyde yayilimi minimize etmek yatayda hizi artirmak
icin daha fazla dalgalanma gosteren oOzelliklere daha diisiik 6grenme oranmi1 uygulanirken, daha az
dalgalanma gosteren gradientlere sahip 6zelliklere daha yiiksek 6grenme orani uygulanir.

Uyarlanabilir Moment Tahmini(ADAM), RMSProp ve Momentum ydntemlerinin
karmasidir. Biiyiik veri setleri ve karmasik problemler igin uygundur. iki yéntemin avantajarim

kullanarak gradyan inisi daha hizli hale getirir.
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Model egitimi sirasinda Adam’1 tek basina kullanmak yerine stokastik gradyan inisi
kullanmak daha optimal sonuglar ortaya cikarmaktadir. Adam’den Stokastik Gradyan Inise
Gecisg(SWATS) yontemiyle Adam ile derin sinir agi egitilmeye baslanir ve belirli kriterler
gerceklestiginde stokastik gradyan inise gegilir.

Agirlik azaltma (L2 diizenlilestirilmesi) yontemi, agirliklarin etkisini sinirlamay1 hedefleyerek

modelin daha genellestirilebilir bir formatta olmasini saglar.

4.10. Hiperparametre Optimizasyonu ve Ogrenme Hizimin Ayarlanmasi

Hiperparametre, egitim siirecine baglanmadan manuel olarak ayarlanan bazi parametrelerdir.
Parti boyutu, 6grenme hizi, optimize edici vs. model hiperparametreleri arasindadir.

Bir sinir aginda 6grenmenin ne kadar hizli gergeklesecegini ayarlamak son derece dnemlidir.
Ogrenme hizi eger cok kiiciikse egitim siiresi cok uzun ve yavas ilerleyecek, model yerel
minimumlara takilacaktir. Tam aksi durumda yani 6grenme hizi ¢ok biiylikse agirliklar hizli bir
sekilde giincelleneceginden kayip fonksiyonunun degeri yiikselecektir. Ayrica modelin genelleme
yetenegini kaybetmesine ve agir1 uyuma neden olabilir.

Biitiin bunlar géz 6niinde bulunduruldugunda 6grenme hizinin dogru segilmesi tizerine bir
cok yontem gelistirilmistir.

Adim azaltma(step decay) yontemiyle 6grenme hizi belirli zaman araliklarinda yavasga
disiiriiliir. Dongiisel 6grenme hiz1 azaltmasiyla 6grenme hizi baglangicta yiliksektir, daha sonra daha
diisiik bir 6grenme hiz1 ayalarnir. Cosine fonksiyonu kullanilarak da benzer dongiisel 6grenme hizi

ayarlama islemleri gerceklestirilebilir.

4.10.1. Agirhiklarin Baslatilmasi

Bir sinir ag1 egitilirken agirliklarin hangi degerlerle baglatilacagi optimal sonuglarin elde
edilmesi acisindan ¢ok 6nemlidir. Sinir agindaki her bir diigiim girdilerden elde edilen agirliklarla
birbirini besler. Bu agirliklar maliyet fonksiyonunun degerini diisiirmek igin her seferinde
giincellenir. Baslangi¢ agirliklart sinir aglarinin ilk gelistirildigi donemlerde yaygin olarak kiigiik
rastgele sayilarla baslatiliyordu. Giiniimiizde agirliklarin baslatilmasina yonelik bir ¢ok gelismis
yontem mevcuttur.

Rastgele baglatma, normal ya da uniform dagilima sahip kiigiik rastgele degerler kullanilarak
baslatilmasidir. Xavier agirlik baglatma agin giris ve ¢ikis katmanlarinin toplam sayilar1 baz alinarak

yapilir. Sigmoid ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlariyla kullanilmak tizere tasarlanmistir.
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5. TEKRARLAYAN SINiR AGLARI(RNN)

RNN yani tekrarlayan sinir aglari, kendinden bir 6nceki agdaki bilgiden beslenen bir sinir
ag tiiriidiir. Ileri beslemeli sinir aglarmin aksine geribildirim déngiisii mevcuttur. Bir diger deyisle
bellekte tutulan cikt1 bilgileri bir sonraki aga girdi olarak kullanilir. Bdylece mevcut gozlem,
kendinden 6nceki gozlemlerden etkilenerek sekillenir ¢ikariminda bulunulabilir.

Zaman serisi, dil ¢evirisi, konugma tanima gibi dizi formatindaki verilerin islenmesi i¢in

elverislidir.

5.1. Tekrarlayan Sinir Ag1 Mimarisi
Tekrarlanan sinir aglar1 yani kisaca RNN’ler yinelenen iliskileri ve ardisik verileri

modellemek i¢in kullanilan bir sinir agidir. Klasik sinir aginda oldugu gibi en kiigiik birimi olan
diigiimler(node) asagidaki bilesenlerden olusur.

Giris(Input): RNN’lerde giris, mevcut zaman adiminindaki veri ve dnceki zaman adimindaki
gizli durumdan elde edilen bilgiden olusur.

Gizli Durum(Hidden State): Bir 6nceki zaman adiminindaki bilgiyi temsil eder.

Agirliklar(Weights): Her giris diigiimiinii giincelleyen bir agirlik matrisi mevcuttur. Girig
verilerini gizli durum ve ¢iktiya doniistiirmeye yardimci olurlar.

h Durumu Giincellemesi: Her bir zaman adimimin gizli katman giincellemesinin ayni1 hiicre

icinde gerceklestigini ifade eder.

cikis

O OFOF OO

Sekil 5.1. Tekrarlayan Sinir Ag1 Mimarisi

he = fuw(xe, he—q) (5.1)

Bu formiilde,
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h;: mevcut durum
fw: agirliklarin oldugu fonksiyon
x¢: girdi

h¢_1:ge¢mis durum

Seklinde tanimlanir.

RNN’ler bir dizi islenirken her zaman adiminda giincellenen bir h durumuna sahiptir.
Yukaridaki formiil, bir diziyi islemek icin her zaman adimininda uygulanan yineleme iligkisini
gostermektedir.

RNN’ler ayni1 anda hem gizli katman giincellemesi yapar hem de bir ¢ikti olusturur. Gizli

katmanin giincellenmesi:

ht = tanh(W}’{hht_l + Wghxt) (52)

Burada,

WL, : agirlik matrisi
h;_q: dnceki zaman adimindaki gizli durum
W : diger agirlik matrisi

X¢: girdi

seklinde tanimlanir.

RNN’ler bir ¢ok farkli veri yapisini isleyebilme kabiliyetine sahiptir. Birebir, bire ¢ok, coklu
girig-goklu ¢ikis, coklu giris-bire ¢ok, bire ¢ok-coklu ¢ikig gibi farkli formlarda gesitlenmesi ele
alman problem ve veri tiirii a¢isindan ¢ok onemlidir. Amidi (2023), asagidaki gibi bu formlar
belirtmistir.

Bire Bir(One to One): Her bir girdi katmani bir ¢ikis katmani tiretir. Sirali olmayan veriler
icin uygundur. Bu yapiya geleneksel sinir ag1 mimarisi 6rnek verilebilir.

Bire Cok(One to Many): Tek bir girdiyle birden fazla ¢ikis iiretilir. Miizik notalar iretme,
goriintii altyazilama ardisik zaman adimlariyla miimkiindiir.

Coktan Bire(Many to One): Birden fazla girdiyle tek bir ¢ikisin iiretildigi yapilardir. Duygu
siiflandirma 6rnek gosterilebilir.

Coktan Coga(Many to Many): Birden fazla girdiyle yine birden fazla ¢ikt1 iretilmesidir.
Burada girdi boyutunun ¢iktiya esit oldugu ve olmadigi iki durum séz konusudur. Girdinin ¢iktiya
esit oldugu durumlara adlandirilmig varlik tanima 6rnek gosterilebilir. Makine ¢evirisi de girdi ve

¢ikt1 boyutlarinin farkli oldugu ¢oktan ¢oga yapilara drnektir.
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Tekrarlayict sinir aglarinin avantajlarinin yam sira bir ¢ok dezavantaji mevcuttur. En son
zaman adimlarina daha ¢ok agirlik verildigi i¢in uzun zaman adimlarindaki bilgiyi yakalayamayacak,
yanli sonuclar iiretebilecektir. Ayrica veri setinin biiylik olmas1 agirliklarin birden biiylimesine ve
hesaplama yiikiiniin artmasina sebep olabilmektedir.

Ayrica bu mimaride geri yayilim kullanildigi i¢in kaybolan gradyan sorunuyla
karsilagilmaktadir. Her bir zaman adimu, ileri beslemeli agda tiim bir katmana esdeger oldugu icin
kaybolan gradyan sorunu daha sert gozlemlenir. 50 zaman adimi igeren bir veriyi egitmek
istedigimizde model 50 katmanl: ileri beslemeli bir ag1 egitmis gibi davranacaktir. Bu durum iistel
olarak daha kiiclik gradyanlara ve bilginin bozulmasina neden olur. Bagka bir deyisle uzun siireli
tekrarlayan baglantilar agin daha kiiciik tiirev degerlerine ulagmasina sebep olacak ve gradyanlar yok
olacaktir.

Gradyan kirpma, bu problemi ¢6zmek i¢in kisa vadede faydali bir bakis acis1 saglar. Degrade
vektorii yeniden Olceklendirilerek belirli bir esigi takip etmesi saglanabilir. Geri yayilimda tiim
agirliklarin giincellenmemesi, agirlik baslatma gibi yontemler patlayan ve kaybolan gradyanlar i¢in
birer ¢oziim olarak degerlendirilmektedir. Ayrica kaybolan gradyan problemini ¢6zmek i¢in RNN

temelli bir ¢ok geligmis sinir ag1 mimarisi mevcuttur.

5.2. Uzun Kisa Vadeli Bellek(LSTM)
Uzun Kisa Vadeli Bellek kisaca LSTM, uzun siireli bagimliliklar1 yakalayabilen bir RNN
turiidiir (Gers ve ark., 2000). LSTM’in RNN’den farkli olarak bir ¢ok bileseni mevcuttur. Bunlardan

en 6nemlileri bazi kapi hiicreleridir.

® ® ®
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Sekil 5.2. LSTM Mimarisi

Ustteki yatay ¢izgi hiicre durumunu temsil etmektedir. Hiicre durumu LSTM’in izledigi yol
olarak tanimlanabilir. LSTM’de kapilar hangi bilginin geg¢ip gecmeyecegine karar veren yapilardir.
Sekildeki ilk x’i gosteren sigmoid, hiicre durumundan hangi bilgilerin atilacagini ifade eder. Buna
unutma kapisi denir. Daha sonra aday adi verilen vektdr tanh yardimiyla elde edilir. Aday hiicre

durumu mevcut hiicrenin durumuna eklenecek bilgi adaylaridir. Eklenecek ve unutulacak bilgiler
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yine hiicre durumunda giincellenir. Buna da giincelleme kapis: denir. Son olarak sekildeki son
sigmoid calistirtlarak hiicre durumunun hangi boliimlerinin alinacagi kararlastirilir. Cikis kapisi
olarak adlandirilan bu bdliimde bilginin kullanilma miktar1 kontrol edilerek hiicre durumu ile mevcut

zaman adimindaki girdinin bir fonksiyonu olusturularak ¢ikt1 elde edilir(Olah, 2015).

5.3. Gegitli Tekrarlayan Birim(GRU)

GRU yani Gegitli Tekrarlama Birimi, uzun siireli bagimliliklar1 isleyebilme kabiliyetine
sahip bir RNN tiiridiir. LSTM yapisina alternatif olarak gelistirilmistir. Daha az parametre ve
karmagikliga sahiptir (Chung ve ark., 2014)

Hiicre durumu giincellemesi unutma ve giris kapilarimin bir arada yer aldigr kisima
giincelleme kapist denir. Sifirlama kapist gegmis durum ve mevcut durumu kullanarak bilginin ne
kadar kullanilacagin1 belirler. Bu iki kapidan gelen bilgiye gore hiicrenin giincellenip
giincellenmemesine karar verilerek ¢ikis kapisi ile ¢ikt1 elde edilir.

GRU, LSTM’den farkli olarak uzun siireli bagimliliklar1 daha iyi yakalar, daha basit ve az

bilesene sahip oldugu i¢in hesaplama siiresi nispeten azdir.

5.4. Cift Yonlii Tekrarlayan Sinir Aglari(BRNN)

Klasik RNN’lerin aksine BRNN’lerde 6grenme ¢ift yonlii olarak gerceklesir. Cift yonlii
RNN’ler ileri ve geri yonlii olmak iizere iki bilesen igerir. Ileri yonliide klasik RNN mimarisinde
oldugu gibi mevcut girdi ve 6nceki zaman adimindan beslenerek bir sonraki adim tahmin edilir. Geri
yonliide ise sirali veri sondan basa dogru hareket eder. Sonrasinda bu iki bilesenin ¢iktilar
birlestirilerek tahmin sonuglar1 iiretilir. Dogal dil isleme c¢alismalarinda siklikla kullanilan
BRNN’ler, mevcut zaman adimindan onceki ve sonraki gozlemlerden yararlanarak baglamsal

konularda tahmine yardimei1 olur.

5.5. Derin Tekrarlayan Sinir Aglari(DRNN)
Derin tekrarlayan sinir aglari daha ¢ok gizli katman ve karmasik yapiya sahip bir RNN
varyasyonudur. Katman sayisinin daha fazla olmasi bazi problem tiirleri ve veri yapilarimi iyi

isleyebilme avantaji saglamaktadir.
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6. MODEL CIKTILARI

Caligsmada geleneksel zaman serisi yaklagimlari ve sinir agi mimarilerinden Tekrarlayan
Sinir Aglar1 kullanilarak Anadolu Sigorta (ANSGR) sirketine ait 15.06.2022 ile 13.01.2023 tarihleri
arasindaki hisse senedi verileri, Borsa Istanbul tarafindan veri dagitict olarak yetkilendirilen
Foreks’ten elde edilerek zaman serisi tahmin modelleri gelistirilmigtir
(https://www.foreks.com/sembol-detay/H2010/ansgr/anadolu-sigorta).

Ozellikle Tekrarlamali Sinir Ag1 mimarisi (RNN) ve tiirevleri kullanilarak diger modellerle
performans kiyaslamasi gerceklestirilmistir.

Calismada acik kaynak kodlu Python programlama dili kullanilarak c¢esitli analizler
yapilarak modeller gelistirilmistir.

Python’da Numpy, Pandas, Matplotlib, Sklearn, Tensorflow, Keras gibi bir ¢ok kiitiiphane
ve metot kullanilarak veri manipiilasyonu ve model kurma asamalar1 gergeklestirilmistir.

Geleneksel zaman serisi analiziyontemleri Python’in Statsmodels kiitiiphanesi yardimiyla
elde edilmistir(Seabold, S., ve Perktold, J. 2010).

Model verisi % 80’1 egitim, % 20’si test kiimesi olacak sekilde dizayn edilmis, kayip

fonksiyonu olarak hata kareler ortalamasi karekokii kullanilmugtir.

6.1. Veri Setinin incelenmesi

>>> df.head()
Tarih Simdi Agilis Yiksek Disik Hacim

B 15.06.2022 5.81 5.89 5.90 5.80 1.37
1 16.06.2022 5.74 5.80 5.84 5.70 891.90
2 17.06.2022 5.72 5.73 5.73 5.66 1.06
3 20.06.2022 5.73 5.72 5.75 5.67 1.18
4 21.06.2022 5.72 5.73 5.77 5.72 597.15

Sekil 6.1. Hisse Senedi Veri Setine Ait ilk 5 Gézlem Degeri

Veri seti hisse senedine ait Simdi(Kapanis), A¢ilis, Yiiksek, Diisiik, Hacim ve Fark gibi bir
cok degiskeni barindirmaktadir. Veri seti 5 degisken ve 150 gozlem degerinden olusmaktadir.
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>>> df.describe()

Simdi Acilas Yiksek Disik Hacim
count 149.000000 149.000080 149.000000 149.000000 149.000000
mean 10,378322 10.343154 10.602483 10.083087 319.863356

std 4.,169296 4.178519 4,342109 3.960675 342.719590
min 5.680000 5.670000 5.710000 5.570800 1.000000
25% 6.790000 6.800000 6.860000 6.720000 1.460000
50% 9.090000 9.090000 9.2500008 8.940000 257.410000
75% 14.650000 14.650000 14.800000 14.300000 630.080000
max 18.870000 18.940000 20.020000 17.780000 998.980000

Sekil 6.2. Hisse Senedi Istatistikleri

Veri setinde yer alan degiskenlerin bazi istatistiksel bilgileri sekil 6.2°de verilmistir.
Gorildiigi tizere “Simdi” adli degisken yani kapanis tutarinin ortalamasi 10.37, standart sapmasi
4.16, minimum degeri 5.68, maksimum degeri 18.87’dir. Ayrica 1, 2 ve 3. Kartillere ait degerleri de

kod ¢iktisinda yer almaktadir.

stock price stock volume

1000 — volume
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Sekil 6.3. Hisse Senedi Zamana Bagli Fiyat ve Hacmi

Sekil 6.3’de hisse senedinin degeri zaman kiriliminda artis gosterirken hacminin epey inisli

cikigh oldugu gézlemlenmektedir.
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Sekil 6.4. Q-Q Grafigi

Q-Q grafiginde gozlemler diiz bir dogu etrafinda dagilim gostermedigi i¢in verilerin normal

dagilmadigi ¢ikariminda bulunulabilir.

6.2. Zaman Serisi Ayristirmasi
AR, MA, ARIMA, SARIMA gibi istatistiksel ekonometrik zaman serisi modellerinde

duraganlik, mevsimsellik, trend, dongiisel ve diizensiz rastgele hareket basliklari incelenerek veri

setine uygun modeller kurulmaktadir.

6.2.1. Duraganhk

Duraganlik en basit tabirle, bir zaman serisini olusturan siirecin istatistiksel 6zelliklerinin
zamana bagl olarak degisime ugramamas: anlamia gelmektedir. lgili fonksiyonun degisim sekli
sabittir. Duraganlik bazi testlerle veya grafikler {izerinden kolaylikla gézlemlenebilir.

Dickey-Fuller testi bir serinin duragan olup olmadigini tespit etmek igin kullanilan bir testtir.

Ho: Seri duragan degildir.

Hi: Seri duragandir.

Python’da bu test asagidaki gibi bir fonksiyon tanimlanarak yapilabilir.
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def dicky_fuller_test(x):
result = adfuller(x)
print('ADF Statistic: %f' % result[8])
print('p-value: %f' % result[1])
print(‘Critical Values:')
for key, value in result[4].items():
print(‘\t%s: %.3f' % (key, value))
if result[1]>0.85:
print(“Fail to reject the null hypothesis (H®), the data is non-stationary”)
else:
print(“Reject the null hypothesis (H®), the data is stationary.")

Sekil 6.5. Duraganlik Testi

Tahmin edilmek istenen degisken veri setindeki ‘Simdi’ degiskenidir.

dicky_fuller_test(df[ 'Simdi'])

ADF Statistic: ©.514485
p-value: ©.985387
Critical Values:

1%: -3.476
5%: -2.881
18%: -2.577

Fail to reject the null hypothesis (H8), the data is non-stationary

Sekil 6.6. Duraganlik Test Sonuglari

p-value degerinin 0,05’ten biiyilk olmasi yokluk hipotezini reddedemedigimiz anlamina
gelir. Yani serinin duragan olmadigina karar verilir.

Simdi over time
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il 6.7. Zamana Gore Degisim

Bu durum zamana gore ¢izgi grafigi (Sekil 6.7) ile de gozlemlenebilir. Yine ayni sekilde

zaman i¢inde serinin degisimi duragan degildir yorumu yapilir.
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Serinin duraganlastirilmasi ¢esitli tahmin yontemlerinin uygulanabilirligi ve performansi
agisindan biliylik 6nem arz etmektedir. Bu nedenle serinin duraganlastirilmasi fark alma islemiyle

saglanir.

df['Simdi_diff']=df[’'Simdi' ]-df['Simdi'].shift(1)

fig.update_layout(
autosize=False,
width=160680,
height=5680,
template="simple_white",
title="'S$imdi over time ')
fig.show()

Sekil 6.8. 1 Zaman Adim1 Gecikmenin Elde Edilmesi

Gecikme sayist 1 alinarak yeni bir degisken olusturulmus ve asagidaki gibi grafigi

cizdirilmistir.

Simdi over time
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Sekil 6.9. Farki Alinan Seri

Sekil 6.9.’da goriildiigii lzere seri, farki alimarak trend ve mevsimsel etkilerden

armdirilmistir.
6.2.2. Mevsimsellik ve Trend

Zaman serisinin belli bir davranis1 belirli periyotlarla tekrar etmesi durumu mevsimsellik

olarak ifade edilir. Trend ise bir zaman serisinim uzun vadedeki artis ya da azalisidir.
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Hisse senedinin agilis, kapanig(Simdi), yiiksek ve diisilk degerleri zaman periyodunda
incelendiginde artig trendinde oldugu gozlemlenmektedir. Veri seti 150 giine ait goézlem degeri

icerdigi i¢in y1llik periyotta mevsimsel etkinin gézlemlenmesi dogru olmayacaktir. Grafige gore 150

Sekil 6.10. Zamana Bagli Degisim

giinliik zaman diliminde herhangi bir mevsimsel etki yoktur.

Zaman serileri modelleri, belirli bir zaman periyodunda gézlenen degisimleri anlamaya ve

tahmin etmeye yarayan matematiksel yapilardir. Iki tip zaman serileri modeli vardir:

e (Carpimsal model

e Toplamsal model
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Sekil 6.11. Carpimsal Model

Additive Decompose
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Sekil 6.12. Toplamsal Model

Statsmodels ve dateutil kiitiiphaneleri kullanilarak cizdirilen bu grafiklere bakilarak serinin
toplamsal ya da carpimsal olarak modellenmesine karar verilebilir. Belirli bir zaman araliginda
mevsimsellik ve artiklardaki degisim trendden bagimsizsa model toplamsal, degilse carpimsal olarak

modellenebilir. Bizim veri setimize uygun modelin toplamsal oldugunu gozlemliyoruz.

6.2.3. Otokorelasyon

Regresyon analizinde siklikla raslanan hata terimlerinin iliskili olmamasi varsayimi

otokorelasyon olarak ifade edilmektedir.
Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri incelendiginde serinin otokorelasyona

sahip oldugunu gézlemliyoruz.
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Sekil 6.13. Otokorelasyon

partial auto correlation of Simdi
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Sekil 6.14. Kismi Otokorelasyon

Yani hatalarin zaman i¢inde birbirine bagimli oldugu sdylenebilir. Hata terimlerinin iligkili
olmasi ¢oziilmesi gereken bir problemdir. AR ve MA siireglerinde kullanilan terimlerin modele dahil

edilmesine karar vermek i¢in baslangi¢ niteliginde bilgi saglamaktadir (Rehal, 2022).

6.2.4. AR Modeli

AR yontemiyle onceki zaman adimlarindaki gézlemlerin dogrusal bir kombinasyonu ile

tahmin iglemi yapilir. Trend ve mevsimsellik icermeyen tek degiskenli zaman serileri i¢in uygundur.
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AutoReg Model Results

Dep. Variable:
Model:

Method:

Date:

Time:

Sample:

Simdi

AutoReg(10)
Conditional MLE
Mon, 07 Aug 2023

23:

43:39
10

No. Observations:
Log Likelihood

S.D. of innovations
AIC

Simdi.L1
Simdi.L2
Sindi.L3
Simdi.L4
Sindi.L5

Simdi.Lé -0.
Simdi.L7 -0.
Simdi.L8 0.
Simdi.L9 -0.
Simdi.L10 -0.

Model ciktilarina ait yukaridaki sekilde modellenecek degiskenin yani bagimli degiskenin
“Simdi” oldugu goriilmektedir. Model kismindaki AutoReg(10) ifadesi de 10 adimlik bir zaman
gecikmesini temsil eder(p parametresi 10’dur). Ciktida modelleme tarihi, zamani, tahmin yontemi ,
gozlem sayis1 gibi bilgiler de yer almaktadir. Akaike, Bayes ve Hannan-Quinn Bilgi kriterleri de

modelin uygunlugunu degerlendirmek i¢in birer dlgiittiir. Daha diisiik degerler modelin veriye daha

uygun oldugunu gosterir.

Ikinci kistmda gecikme sayilart baz alinarak elde edilen regresyon denklemleri yer
almaktadir. L1, L2, L3.. ifadeleri gecikme sayisimi ifade etmektedir. Onceki zaman adimlarindan
modelin ne kadar etkilendigini gdsterir. Katsayilar gecikmelerin agirligini temsil eder. Standart
sapmanin diisiik olmasi, modelin kesinligi konusunda olumlu bir goriis edinilmesini saglar. Z

istatistigi ise ilgili katsayinin anlamlilig1 yoniinde goriis saglar. P(z) degeri de katsayinin anlamliligi

]

o o O 0 @0 00 @ @ o o

.122

-0

BIC
HQIC

z P>|z]|
152 0.879
940 0.000
022 0.043
530 0.596
282 0.200
317 0.752
514 0.607
680 0.496
360 0.174
567 0.117
.049 0.961

Sekil 6.15. Otoregresif Model Ozeti-1

konusunda bilgi saglar. 0.05’ten kiigiikse, katsaymin anlamli oldugu anlagilir.
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Real Imaginary Modulus Frequency
AR.1 -1.1295 -0.00007 1.1295 -0.5000
AR.2 -0.8474 -0.79667 1.1631 -0.3799
AR.3 -0.8474 +0.7966] 1.1631 0.3799
AR. 4 0.0079 -1.18007 1.1800 -0.2489
AR.5 0.0079 +1.1800] 1.1800 0.2489
AR.6& 0.9849 -0.00007 0.9849 -0.0000
AR.7 1.0932 -0.00007 1.0932 -0.0000
AR.8 0.7891 -1.04273 1.3076 -0.1469
AR.9 0.7891 +1.0427] 1.3076 0.1469
AR.10 -42.7681 -0.00007 42.7681 -0.5000

Sekil 6.16. Otoregresif Model Ozeti-2

Otoregresif model ozetinin ikinci kisminda (Sekil 6.16) da modellerin karakteristik
Ozellikleri yer almaktadir. Karakteristik kokler tablosu model hakkinda bilgi saglar. AR
parametresinin 10 zaman adimi1 degisimi

Gergeklesen ve tahmin edilen gézlemlere iligkin grafik asagidaki gibidir.

AR Model (lag_order=10), RMSE: 4.45

—— Actual Data
—— AR Predictions
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Sekil 6.17. AR Modeli Gézlem-Tahmin Degerleri

Grafikten de anlasilacagi {izere modelin veriyi tahmin etme basaris1 diigiiktiir.

Kirmiz1 renkle ifade edilen tahmin degerleri, mavi renkle gosterilen gercek degerlere
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benzer egilim gostermemistir. Model ancak zaman serisindeki genel trendi yakabilmistir.

o« . 9,
RMSE degeri 4.45°tir.
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Sekil 6.18. AR Modeli Kalint1 Analizi

Kod ¢iktilarinda kalintilara iliskin 4 grafik yer almaktadir. ilk grafikte kalintilarin sifir
etrafinda rasgele dagilmamasi ve huni seklinde goriilmesi varyansin sabit olmadigini (
heteroskedastisite) gostermektedir. Ikinci grafikte serinin saga ¢arpik oldugu, ortalamanin sifir
olmadigi ve kalintilarin simetrik olmadigi gozlemlenmektedir. Q-Q grafiginde kalintilarin normal
dagilima uygunlugu sinanmaktadir. Q-Q grafigi igin kuyruklarda sapan degerlerin oldugu
goriilmektedir. Son grafikte kalintilarin otokorelasyonu gozlemlenebilir, kalintilarin istatistiksel

olarak anlamli olmayan mavi bolgenin diginda konumlanmasi korelasyonun varligina isarettir.
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6.2.5. MA Modeli
MA modelinden elde edilen 6zet ¢ikt1 agagidaki gibidir.

SARIMAX Results

Dep. Variable: Simdi No. Observations: 119
Model: ARIMA(D, B, 3) Log Likelihood -131.510
Date: Tue, 08 Aug 2023  AIC 273.021
Time: 01:24:20 BIC 286.917
Sample: 0 HQIC 278.664
- 119
Covariance Type: opg
coef std err z P>lz]| [0.025 0.975]
const 8.7814 0.416 21.085 0.000 7.965 9.598
ma.Ll 1.5459 0.068 22.856 0.000 1.413 1.678
ma.L2 1.5226 0.080 19.117 0.000 1.366 1.679
ma.L3 0.7591 0.069 11.069 0.000 0.625 0.894
sigma2 0.5113 0.071 7.195 0.000 0.372 0.651
Ljung-Box (L1) (Q): 30.60 Jarque-Bera (JB): 77.19
Prob(Q): 0.00 Prob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (H): 2.68  Skew: 1.49
Prob(H) (two-sided): 0.00 Kurtosis: 5.58

Sekil 6.19. Hareketli Ortalama Modeli Ozeti

MA modelinde 3 zaman adiml gecikme kullanilmistir. AIC-BIC skorlar1 AR modeline gore

daha yiiksek seyretmistir. Buna gére AR modelinin daha iyi performans gosterdigi soylenebilir.
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MA Model without Differencing (order=3), RMSE: 7.99

— Actual Data
18 —— MA Predictions (No Differencing)
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Sekil 6.20. MA Modeli Gézlem-Tahmin Degerleri

Tahmin ve mevcut gozlemlere ait grafik incelendiginde modelin veriyle uyumlu olmadig

sonucu ¢ikarilabilir. MA modelindeki hata metrigi(RMSE), AR modeline gore daha ytiksektir.

Standardized residual for "$" Histogram plus estimated density

0 20 40 60 80 100 -3 -2 -1 0 1 2 3
Normal Q-Q Correlogram

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

Sekil 6.21. MA Modeli Kalint1 Analizi

Kalint1 analizinde ilk modele gore daha diisiik bir performans sergilendigi acikca
gozlemlenmektedir. Varyans sabit degildir, kalintilarin dogrusalligindan s6z edilemez ve

otokorelasyon mevcuttur.
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6.2.6. ARMA Modeli

SARIMAX Results

Dep. Variable: Simdi No. Observations: 119
Model: ARIMA(2, 09, 2) Log Likelihood -12.929
Date: Tue, 08 Aug 2023 AIC 37.857
Time: 01:39:08 BIC 54.532
Sample: 0 HQIC 44,628
- 119
Covariance Type: opg
coef std err z P>|z]| [0.825 0.975]
const 16.0893 17.826 0.903 0.367 -18.850 51.028
ar.L1 1.9990 0.006 325.405 0.000 1.987 2.011
ar.L2 -0.9992 0.006 -179.630 0.000 -1.010 -0.988
ma.Ll -1.1816 0.1065 -11.263 0.000 -1.387 -0.976
ma.L2 0.1892 0.087 2.181 0.029 0.019 0.359
sigma2 0.0676 0.008 8.020 0.000 0.0651 0.084
Ljung-Box (L1) (Q): 0.09 Jarque-Bera (JB): 87.23
Prob(Q): 0.77 Prob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (H): 12.54 Skew: 1.30
Prob(H) (two-sided): 0.00 Kurtosis: 6.29

Sekil 6.22. ARMA Modeli Ozeti

ARMA modelinde AR ve MA’dan gelen p ve q parametreleri birlikte kullanilir. AIC-BIC
ve HQIC metrikleri AR modeliyle neredeyse benzerdir.

ARMA Model without Differencing (order=(2, 0, 2)), RMSE: 2.41

— Actual Data
—— ARMA Predictions (No Differencing)

Simdi

R T R R T O R R S R R S G P R S PO O P P R RER LT P -
Tarih

Sekil 6.23. ARMA Modeli Gézlem-Tahmin Degerleri
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ARMA model grafiginde modelin veriyi tahmin giicliniin zayif oldugu, yalnizca trendi
yakalamada basarili oldugu goriilmektedir. Ayrica hata metrigi RMSE bu 3 model i¢inde en
diistiktiir.

Standardized residual for "$" Histogram plus estimated density
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Theoretical Quantiles

Sekil 6.24. ARMA Modeli Kalint1 Analizi

Kalint1 analizinde yine kalintilarin normal dagilmadig1 ve saga carpik bir egilimde oldugu,

otokorelasyon ve degisen varyansin mevcut oldugu gorlmektedir.

6.2.7. ARIMA Modeli

ARIMA modeli, {i¢ faktérden olusur: otoregresif (AR) terimi, diizlestirme (I) terimi ve
hareketli ortalama (MA) terimi. AR terimi verilerin gegmisteki degerlerinin etkisini dikkate alir, I
terimi verilerin diizlestirilmesini saglar ve MA terimi ise verilerdeki dalgalanmalarin tahmin

edilmesini saglar.
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SARIMAX Results

Dep. Variable: Simdi No. Observations: 119
Model: ARIMAC(2, 1, 2) Log Likelihood -8.519
Date: Tue, 08 Aug 2023 AIC 27.038
Time: 01:49:10 BIC 40.892
Sample: 0 HQIC 32.663
- 119
Covariance Type: opg
coef std err z P>[z] [0.025 0.975]
ar.L1 -0.0046 0.076 -0.061 0.951 -0.154 0.145
ar.L2 L9733 0.086 11.278 0.000 0.804 1.142
ma.Ll 0271 0.124 0.218 0.827 -0.217 0.271
ma.L2 -0.8412 0.156 -5.398 0.000 -1.147 -0.536
sigma2 0.0668 0.006 10.411 0.000 0.054 0.079
Ljung-Box (L1) (Q): .31  Jarque-Bera (JB): 49,55
Prob(Q): .04 Prob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (H): 17.66  Skew: 0.77
Prob(H) (two-sided): 0.00 Kurtosis: 5.77

Sekil 6.25. ARIMA Modeli Ozeti

ARIMA modeline ait 6zet bilgiler sekildeki gibidir. Model icin kullanilacak optimum

parametreler (2, 1, 2) olarak tespit edilmistir.

ARIMA Model (order=(2, 1, 2)), RMSE: 2.25

—— Actual Data
—— ARIMA Predictions

Simd

Ty O S R T S PP O R R R R G P P O P G PPR R AT Y.
Tarih

Sekil 6.26. ARIMA Modeli G6zlem-Tahmin Degerleri
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ARIMA Modeli tahmin basaris1 yoniinden diger 3 modele kiyasla daha iyi performans
gostermistir. En diisiik RMSE degerine sahiptir.

Standardized residual for "$" Histogram plus estimated density

@

£
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Sekil 6.27. ARIMA Modeli Kalint1 Analizi

ARIMA Modelinde kalint1 analizine iliskin grafikler ARMA ile benzerlik gdstermektedir.
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6.2.8. SARIMA Modeli

SARIMAX Resul

s

Dep. Variable: Simdi No. Observations:
Model: SARIMAX(2, 1, 2)x(1, 1, [1], 12) Log Likelihood
Date: Tue, 08 Aug 2023 AIC
Time: 02:11:37 BIC
Sample: ¢} HQIC
- 118

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
ar.L1 1.3233 0.174 7.584 0.000 0.981 1.665
ar.L2 -0.3694 0.175 -2.109 0.035 -0.713 -0.026
ma.Ll -1.5914 0.130 -12.209 0.000 -1.847 -1.336
ma.L2 0.7156 0.127 5.618 0.000 0.466 08.965
ar.S.L12 0.1832 0.271 8.677 0.498 -0.347 08.714
ma.S.L12 -0.9109 0.481 -1.895 0.058 -1.853 0.831
sigma2 0.0631 0.021 2.993 0.0083 0.022 0.104
Ljung-Box (L1) (Q): 0.04 Jarque-Bera (JB): 25.92
Prob(Q): 0.83 Prob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (H): 12.86 Skew: 0.66
Prob(H) (two-sided): .00 Kurtosis: 5.04

Sekil 6.28. SARIMA Modeli Ozeti

SARIMA ya ait modelleme 6zeti sekildeki gibidir.

SARIMA Model (order=(2, 1, 2)), RMSE 2.54

— Actual Data
—— SARIMA Predictions

Simdi

Tarih

Sekil 6.29. SARIMA Modeli Gozlem-Tahmin Degerleri
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Hata metrigi RMSE degerinin ARIMA ile aynm1 oldugu goriilmektedir.

Sample Quantiles

Lo
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Standardized residual for "$"

40 60
Normal Q-Q

Theoretical Quantiles

Histogram plus estimated density

Sekil 6.30. SARIMA Modeli Kalint1 Analizi

Kalint1 analizinde yine sapan degerler oldugu, degisen varyans ve otokorelasyonun mevcut

oldugu ¢ikarimlarinda bulunulabilir.

6.3. Tekrarlayan Sinir Aglari ile Modelleme

Tekrarlayan sinir aglariyla modelleme islemi bir ¢ok asamadan olusmaktadir. Modelleme

asamalar1 Python’da Keras kiitliphanesiyle gerceklestirilmistir(Chollet ve ark., 2015). Veri 6n isleme

asamasinda veri seti 0 ile 1 arasinda MinMaxScaler metoduyla 6lgeklenmistir. Bu islem modelin

istikrari, asir1 uyumu engelleme ve agirliklarin optimal seviye 6grenilmesi igin yapilmaktadir.

Veri seti, modellemeye uygun formata getirildikten sonra % 20 test, % 80 egitim verisi

olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Egitim verisi {izerinden modelleme yapilarak test verisi lizerinden

sinama gerceklestirilmistir.

Model kurulma asamasinda kullanilan bazi parametreler asagidaki gibidir.

batch_size =1

timesteps = 1

units

106

nb_epoch = 70
Sekil 6.31. RNN Modeli Parametreleri

Egitim verisini daha ufak alt kiimelere bolmek igin batch size kullanilir. Bu parametreye

deger olarak 1 atanarak her bir 6grenme adiminda(epoch) 1 veri drnegi kullanilmasi saglanmustuir.

Timesteps de ayni1 sekilde 1 olarak atanmis ve her bir girdinin 1 zaman adimu ilerlemesi saglanmustir.
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Units olarak nitelendirilen noron sayis1 parametresi her bir katmandaki néronu ifade eder. Model
karmagikligin1 artiracagi icin asirt 0grenme konusunda kontrollii davranilarak atama yapilmasi
gerekir. Egitim dongiileri parametrei 70 olarak atanmistir. Bu da modelin egitilecegi egitim donemini

belirtir.

6.3.1. Standart Tekrarlayan Sinir Agi1 (RNN)

RNN modeline iliskin 6ncelikle model 6zeti elde edilmistir.

>>> model.summary()
Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #

simple_rnn (SimpleRNN) (1, 100) 10500
dense (Dense) (1, 1) 101

Total params: 10,601
Trainable params: 10,601

Non-trainable params: B

Sekil 6.32. RNN Modeli Ozeti

Modellemeye iliskin 6zette kullanilan katman tiirii, ¢ikis sekli, parametre sayisi vs.

metrikler yer almaktadir.

RNN model loss

—— Train Loss
0.05 Test Loss
0.04
o 003 x/h\\
[74]
Qo
0.02 /
0.01 \___\\\
0.00
0 5 10 15 20

enochs

Sekil 6.33. RNN Modeli Egitim ve Test Hatas1

RNN ile kurulan modelin egitim ve test kiimesine ait hata fonksiyonu grafigi(MSE) sekildeki

(Sekil 6.33) gibidir. Egitim ve test hatasinin birbirinden ayristigi noktada egitim siirecinin
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durdurulmasi(early stopping) asir1 6grenmenin 6niine gegecektir. RNN modelinde bu durum soz

konusu degildir. Egitim ve test hatasi birlikte hareket etmektedir.

100 | —— gercek deger
tahmin
095
0.90 \*
/\

0.85 \/ \/" .\/‘\\
080 /
075

0 5 10 15 20 25 30

Sekil 6.34. RNN Modeli Ger¢ek ve Tahmin Degerleri

RNN Model performansi suana kadar en iyi basariy1 gosteren modeldir. Sekil 6.34.’de y
ekseni veri noktalarini x ekseni de zamani temsil etmektedir. Model verideki trendi ve egilimleri

yakalama konusunda basarilidir.

Cizelge 6.1. RNN modeline ait hata metrikleri
MSE RMSE MAE

0.0038 0.0620 0.0474

Modele iligkin hata metrikleri de yukaridaki gibidir.
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6.3.2. Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM)

>>> model.summary()
Model: "sequential"

Layer (type) OQutput Shape Param #
1stm (LSTM) (1, 1e0) 42000
dense (Dense) (1, 1) 101

Total params: 42,101
Trainable params: 42,101

Non-trainable params: 0

Sekil 6.35. LSTM Modeli Ozeti

Modellemeye iliskin 6zet sekildeki gibidir.

LSTM model loss

0.040 —— Train Loss

0.035 —— Test Loss

0.030
0.025

0.020

loss

0.015

0.010

0.005

0.000

0 10 20 30 40 50
enochs

Sekil 6.36. LSTM Modeli Egitim ve Test Hatas1

Yaklasik 10. dongiiye kadar egitim ve test hatas1 dalgali seyretmektedir.
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—— gergek deger
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Sekil 6.37. LSTM Modeli Gergek ve Tahmin Degerleri

7.:|m:m

LSTM Modeli kaybolan gradyan problemini ¢ozebilmis, gegmis bagimliliklar: yakalamakta

iyi bir performans gostermistir. Bu nedenle tahmin degerleri, ger¢ek degerlere ¢cok yakin bir desen

¢izmistir.

Cizelge 6.2. LSTM modeline ait hata metrikleri

MSE

RMSE

MAE

0.0011

0.0338

0.0283

Hata metrikleri RNN’e kiyasla ¢ok iyi performans gostermistir.

6.3.3. Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU)

GRU(Gated Recurrent Unit) mimarisi RNN (Recurrent Neural Network) gibi bir tiir

yineleyici sinir agidir ancak giincellenen ve sinirlanan hatlari olan bir goriiniime sahiptir ve

girdilerin ge¢mis ¢iktilar ile etkilesimine olanak tanir.

>>> model.summary()

Model: "sequential”

gru (GRU)

dense (Dense)

(1, D

Total params: 31,901
31,901

Non-trainable params: 0

Trainable params:

Sekil 6.38. GRU Modeli Ozeti
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GRU’ya ait model 6zeti sekilde yer almaktadir.

GRU model loss

0.008 —— Train Loss
Test Loss
0.006
w
w
2 0.004
0.002
0.000
0 5 10 15 20 25

enochs

Sekil 6.39. GRU Modeli Egitim ve Test Hatas1

Test hatasinin en diisiik oldugu nokta optimal dongii sayisini gostermektedir. Egitim ve test
hatasinin hizlica birbirinden ayrismasi durumu asir1 6grenmeye igarettir. Boyle bir durumun varlig
tezimizde kurulan modellerde goriilmemistir. Bu durumun gézlenmesi halinde daha 6nce de ifade
edildigi gibi erken durdurma ile egitim durdurulur. Model performansini degerlendirmek ve

iyilestirmek igin egitim ve test hatasi grafigi iyi bir yontemdir.

el — gercek deger
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Sekil 6.40. GRU Modeli Gergek ve Tahmin Degerleri

GRU mimarisinin de veriyle uyumunun ¢ok iyi oldugu goriilmektedir.

Cizelge 6.3. GRU modeline ait hata metrikleri
MSE RMSE MAE

0.0013 0.0366 0.0284
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Hata metriklerinin de sinir aglar1 digindaki diger modellerden ¢ok daha iyi performans

gosterdigi goriilmektedir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu caligmayla zaman serisi analizinde klasik yontemlerin yanisira sinir ag1 mimarilerinin
kullanilabilirligi agisindan dnemli dngériiler elde edilmistir. Ozellikle ardisik verileri islemede etkin
bir performans sergileyen tekrarlayan sinir aglari ve tiirevleri kullanilarak hisse senedi verisinde iyi
bir tahmin basarisi elde edilmistir.

Yapilan analizler sonucu Anadolu Anonim Tiirk Sigorta Sirketi (ANSGR) hisse senedine ait
en iyi tahmin sonuglarinin tekrarlayan sinir aglariyla oldugu tespit edilmistir. Performans olgiitii

olarak hata metriklerinden MSE, RMSE ve MAE kullanilmustir.

Cizelge 7.1. RMSE hata metrigine gére modeller

Model Hata Metrigi: RMSE
AR 4.45
MA 7.99
ARMA 2.41
ARIMA 2.25
SARIMA 2.54
RNN 0.0620
LSTM 0.0338
GRU 0.0366

RMSE metrikleri kiyaslandiginda sinir aglarinin geleneksel modellerden oldukca ayristig
gortilmektedir. Bunun en 6nemli nedenlerinden biri sinir aglarinin karmasik egilimler ve dogrusal
olmama gibi durumlar isleyebilme kabiliyetidir. Boliim 6’da yapilan analizlerde kullanilan hisse
senedi veri setinin dogrusal olmadigi, artiklarin da dogrusalliktan uzak oldugu, otokorelasyon ve
varyansin sabit olmamasi gibi problemler gbze carpmaktadir. Yine geleneksel yontemlerde
kullanilan gesitli veri 6nisleme adimlari ile bu problemlerin listesinden gelinerek ilgili siirece uygun
bir veri elde edilebilir. Klasik zaman serisi tahmin yontemlerine uygun hale getirilen veriyle yapilan
modelleme islemi hem vakit alacaktir hem de performansi sinir aglarma gore yine de kisith
kalacaktir. Tekrarlayan sinir aglart mimarileri daha az 6zellik mithendisligi ve veri 6n isleme
adimlarina ihtiya¢ duyar. Degiskenlerin barindirdigi bilginin 6grenilme siireci otomatize bir sekilde
gergeklesir. Ham veri girdi olarak alinir, ¢esitli katmanlardan gecerek 6grenme gergeklesir. Boylece
insan miidahalesine ¢ok fazla gerek duyulmadan modellemeye iliskin veri hazirligi gerceklestirilmis
olur.

AR, MA, ARMA, ARIMA, SARIMA gibi klasik metodlar1 kullanirken bir ¢ok farkli
parametrenin ayarlanmas1 zorunlulugu ve veri setine uygun yontemin manuel olarak tespit edilmeye

calisilmasi zorunlulugu bu yontemlerin dezavantajlari niteligindedir.
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Sinir aglariyla gelistirilen modellerde ise 6zellike gizli katmanlar sayesinde bu islemler
otomatize bir sekilde yapilmaktadir. Derin sinir aglariin barindirdigi bir takim dezavantajlar da
aktivasyon fonksiyonlari, optimizasyon ve diizenlilestirme teknikleriyle asilabilmektedir.

Tekrarlayan sinir aglariyla zaman serisi tahmini yapmanin bir diger avantaji ise algoritmanin
hatirlama yetenegidir. Onceki zaman adimlarindaki bilgiyi saklayarak isleyebilmesi modelleme
siirecini daha verimli kilar. Ozellikle hisse senedi fiyat tahmini yapilirken hisse senedinin bir énceki
giinkii fiyati mevcut fiyatint dogrudan etkiler. RNN’ler bu bagimliliklar1 bellekte tutarak mevcut
zaman adimindaki bilgiyle birlestirir ve bu islem tekrarlayarak devam eder. Bu nedenle zaman
serisinin yapisina uygun RNN mimarisi se¢ilerek modelleme islemi gergeklestirilebilir.

Tekrarlayan sinir aglar1 bir ¢ok farkli veri ve probleme hizmet etmek iizere tasarlanmis
yapilardir. Hisse senedi verisinin yapisina uygun olan mimari seg¢ilerek minimum hataya sahip olan
model kullanilir. Yine 6. Boliim’den elde edilen analiz ¢iktilarina gore, gerceklesen ve tahmin edilen
deger grafikleri incelendiginde sinir ag1 mimarilerinin mevcut verideki egilimleri yakalama

konusunda {istiin bir basar1 gosterdigi goriilmektedir.

Cizelge 7.2. RNN tabanli model hatalar1

Model MSE RMSE MAE
RNN 0.0038 0.0620 0.0474
LSTM 0.0011 0.0338 0.0283
GRU 0.0013 0.0366 0.0284

Tabloda bulunan {i¢ mimarinin de birbirine yakin sonuglar tirettigi goriilmektedir. LSTM
mimarisi literatiirde zaman serisi problemlerinde en sik kullanilan yontemdir. LSTM igin burada
diger iki modele gore 3 hata metriginin de nispeten daha diisiik seyrettigi yorumu yapilabilir.

RNN ile yapilan modellemede veri setindeki dalgalanmalar ve giiriiltiiniin de {istesinden
gelinmistir. Gereksiz yanliliklarla bagsetme konusunda etkin bir rol {istlenilmistir.

RNN mimarisinin sahip oldugu uzun kisa siireli bellek sayesinde ardisik tiim verilerde iyi
bir performans gosterecegi ¢ikariminda bulunulabilir. Enerji tiiketimi tahmini, makine ¢evirisi, fiyat
tahmini gibi ardisik sayilabilecek verilerde RNN mimarisi ve tiirevlerinin kullanilmasi1 faydali
olacaktir.

Sonug olarak yatirimcilar, sirketler ve ekonomik anlamda bir ¢ok énem barindiran hisse
senedi fiyat tahmini konusu, ileri teknik ve metodolojilerle kurulan modeller sayesinde performans

ve maliyet agisindan yiiksek oranda fayda saglayacaktir.
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