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OZET

YAPAY SIiNiR AGLARININ KRiZ ANLARINDA BALTIK KURU YUK ENDEKSINi
TAHMINLEME PERFORMANSI

Bu ¢aligmada kuru yiik ve konteyner tagimaciliginda navlun fiyatlandrma da 6nemli bir etken
olan Baltik Kuru Yiik Endeksi’nin (BDI) bugiine kadar yagsanmig olan Covid-19 pandemisi ve 2008
global krizi zamanlarmdaki davramigmi 0¢ Yapay Sinir Ag modeli ile incelenip metrik degerlerine
bakilarak hangi modelin kriz zamanlarinda 6ngorii i¢in daha uygun oldugu hakkinda bulgulara yer
verilecektir. Kiyaslama icin secilen modeller 1D-CNN, CRNN, LSTM modellerdir. Tum modeller
egitilirken deger kaybma gore erken durdurma saglanacak sekilde 200 iterasyonla egitime sokulmustur.
Her ti¢ modelde iki farkh veri seti igin iki farkli boliinme igin 10 kez egitilmistir ve ¢ikan sonuglar

dogrultusunda tahminleme i¢in en iyi model Onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Derin Ogrenme, ANN, LSTM, CRNN,1D-CNN, BDI,

Tahminleme

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi, Ender Giirgen, Isletme Anabilim Dali, Mersin Universitesi, Mersin



ABSTRACT

THE PERFORMANCE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN PREDICTING THE
BALTIC DRY INDEX IN MOMENTS OF CRISIS

Baltic Dry Index (BDI) is an important factor in dry cargo and container transportation pricing. In this
study, the behavior of BDI is analyzed in Covid-19 pandemic and 2008 financial crisis using 1D-CNN,
CRNN, LSTM neural network models. The analysis consists of assessment for metric values and
conclusion where it's decided which model is better for forecasting of the future values. All of the models
trained with 200 epochs and early stopping is applied according to value loss. Each models are trained

with Covid-19 and 2008 financial crisis datasets and two different train test data splitting methods.

Keywords: Artifical Neural Networks, Deep Learning, Baltic Dry Index, ANN, LSTM, CRNN,1D-
CNN, BDI, Forecasting
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GIRIS

Miisteri ihtiyaglarmm degismesi ve yeni taleplerin olusmasi nedeniyle konteyner tagimaciligi
1960’ lardan itibaren uluslararas1 ekonomi ve ticaretin ihtiyaglarma derinden etki etmistir. Son yillarda
konteyner nakliye pazari olgunlasarak globallesmis ve rekabet son derece artmistir. (Hsu & Ho,2021)
Varil petrol fiyatlarmin yiikselmesi, pandemi ve politik anlagmazliklardan o6tiirli navlun fiyatlarinda ani
inis-gikislar gergeklesmistir. Bu durum ithalat ve ihracat yapan sirketlerde navlun fiyatlarmi tahminleme
ihtiyacin1 ortaya ¢ikarmustir. Literatlirde sik¢a kullanilan dogrusal tahminleme yontemleri volatilitesi
yuksek borsa ve endeks verilerini tahminlemede yetersiz kalmaktadir. Bu arastrmanin temel amaci
Baltik Kuru Yiik Endeksinin (BDI) kriz aninda 6ngdrilmesi icin zaman serilerinin tahminlemesinde
kullanilmaya baglayan ve calisma icerisinde yer alan Yapay Sinir Agi (YSA) modellerinden, hangisinin
daha basarili olacagmin karsilastirilarak bulgularla tespit edilmesini hedeflemistir.

Gegtigimiz son otuz yilda, bircok arastirma gelecegi tahmin etme ve daha dogru kararlar vermek
lizerine yonelmistir. Bu aragtirmalar tahminleme yontemlerinde birgok gelisime neden olmustur. Zaman
serisi tahmini i¢cin yaygmn olarak kullanilan yoOntemler su sekilde oOzetlenebilir. Dogrusal zaman
serileriyle olduk¢a iyi sonug veren Box-Jenkins yontemi bunlardan biridir. Bu teknik dogrusal ve
duragan veri setleri ya da duragan olmayip, duragan veri setlerine doniisiimii yapilabilen veri setlerinin
tahminlemesinde  olduk¢a etkilidir. Dogrusal yontemler gelistirilmesi kolay, anlagilmasi ve
yorumlanmasi nispeten basitti. Ancak bu yontemler veriler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri
yakalayamadig1 i¢in ciddi smirlamalar mevcuttur. Ne yazik ki is diinyasindaki gercek-zamanh veriler
lineer davranig gostermemektedir. Bu dogrusal olmayan verilerin tahminlenebilmesi igin farkl
tekniklere gereksinim duyulmustur ve bu ihtiyaglar dogrultusunda cift dogrusal, esik otoregresif (TAR)
model, yumusak gecisli otoregresif (STAR) model ve otoregresif kosullu degisken varyans (ARCH)
gibi modeller gelistirilmistir. Gelistirilen modeller belirli problem ve veriler icin ¢ok kullanigh ve
dogrusal modellere gore daha iyi sonuglar verse de farkli problemler icin yeterli etkiyi saglayamamuistir.
Bircok metodoloji istatistiksel y&éntemlere dayaniwken YSA'lar yeni ideal yontem olarak ortaya
cikmistir. Model tabanh dogrusal olmayan metotlarin aksine YSA'lar1 parametrik olmayan veri bazli
karar verme yaklagimiyla, bir probleme iligkin 6n varsayimlara ihtiya¢ duymadan dogrusal olmayan veri
yapilar1 arasindaki iligkileri yakalayabilirler. YSA'lar tahminleme igin daha genel ve esnek bir analiz
aracidir. Yalnizca dogrusal olmayan verilerin degil ayn1 zamanda dogrusal olan verilerin modellenmesi
iginde kullanilabilir. YSA modelleri, zaman serileri i¢in en az Box-Jenkins yontemiyle saglanan
tahminler kadar iyi performans gosterir (Marquez, 1992; Tealab, 2018; Hamzagebi vd., 2009; Abbas,
2005; Zhan vd., 2001).

Navlun fiyatlar1 lojistik sektoriinde Sadece rekabet igin degil, aym1 zamanda dogru nakliye
fiyatlandirmalar1 i¢in de dénemli bir faktordir. Ekonomik krizler, varil petrol fiyati, ve pandemi gibi

global etmenler navlun fiyatlarmda ¢ok biylk dalgalanmalara yol acabilmektedir.
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Global rekabetin gittikge arttigi bu durumlarda dogru fiyat tahminlemesi ve biitgeleme, firmalar
icin rekabet gici olusturmaktadir. Bu ¢alismada Baltlk Kuru Yiik Endeksinin kriz zamanlarmdaki
davraniglarmm tahminlenmesinde YSA’larm performansi gozlenmistir. Bunun dogrultusunda nasil
gelistirmeler yapilabilecegi tartisimis ve dnceki calismalarla kiyaslamasi yapimustir. ik olarak BDI

tahminlemesi icin literatiirde yapilmis ¢ahsmalar incelenmis ve sonuglarindan bahsedilmistir.

Literatirde bulunan YSA tahminleme ¢alismalar1 incelenerek kullanilacak YSA modelleri secilip
tasarlanmistir. Literatiirlerdeki  birgok borsa tahminleme ¢aligmasimda LSTM ve 1D-CNN modelin
dogrusal tahminleme yontemlerine gore daha iyi tahminleme yaptignin kanitlandigr goriilmiis ve
incelenmek istenen verilerin karakteristikleri incelendiginde dogrusal higbir iliski saptanmamustr. Bu
nedenle YSA ile tahminleme yoluna gidilmistir. Bu adimm sonucunda LSTM ,1D-CNN modelleri ve
bu modellerin birlesimi olan CRNN modeli segilmistir. Modeller kararlastirildiktan sonra Python
programlama dili ve kiitliphaneleri kullanilarak kurulan YSA ve dogrusal tahminleme modelleri simdile
edilmistir. Her modelde dogru parametrelerin bulunmasi igin defalarca iterasyonlar yapilarak deneme
yanilma yontemiyle en iyi parametre ve kisitlar secilmistir. Ciktilar analz edilmis ve gelecek ¢alismalar
iGin Oneriler yapilmistir. Cahsmanin 6zgiin katkis1 olarak BDI sadece kriz anlarinda tahminlenmis ve
tahminlenmesi icin LSTM ,1D-CNN ve CRNN modelleri kullanilmistr. Cahsmanm kisitlar1 su
sekildedir;

e YSA’larla caligiirken en iyi model se¢imi deneme yanilma yoluyla bulunmaktadir. Secilen
model en iyi model varsayim olarak kabul edilmektedir. Bu g¢alismada segilen modeller
parametreleri degistirilerek iterasyonlar sonucu optimum model olarak secilmistir.

e YSA modelleri black-box modellerdir ve verinin karakteristigine baghdir. Veri iglenirken

agirhigmi kendisi belirlemektedir. Bu agirliklandirmanin dogru oldugu kabul edilmektedir.

Calismanmn  birinci  boliimiinde kavramsal c¢erceve anlatimistrr.  Ikinci boliminde, BDI
tahminlemesi icin yapilmis gecmis cahsmalara yer verilmistir. Uciincii boliimde kullanilan verilerin
bilgisi ve kurulan modellerin agiklamasi yer almaktadir. Dordiincii boliimde tahminlemelerin  metrik
tablolarma bakilarak bulgularin ortaya konmasi ve son olarak besinci boliimde ¢alisma bulgularinin

Ozeti ve gelecek cahsmalara Oneriler yer almaktadir.
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1. KAVRAMSAL CERCEVE
1.1.Navlun ve BDI

Gegtigimiz son 50 yilla birlikte  ekonominin globallesme orami artarak ve evrimleserek
ekonomiyi destekleyen tedarik zincirini de beraberinde getirdi. Bu evrime ayak uydurabilmek icin daha
etkili tedarik zinciri aglar1 gelisti Bu sebeple iirlinler ve hizmetler ayni cografik bolgelerin otesine
gegerek global ticaret aglarmi olusturdu (Crainic & Laporte, 1997) . Olusan global ticaretin %80 ninden
fazlasmin tasmmasmi saglayan deniz ticareti, global ekonominin ve ticaretin belkemigi olmustur.
(UNCTAD,2021). Bir¢ok endiistri gibi tasima endiistrisi de global ekonomik krizlerden fazlasiyla
etkilenmektedir. Son zamanlarda Covid-19 pandemisi ve Siiveys Kanal'nin tikanmasi gibi olaylar
navlun fiyatlarmda ciddi dalgalanmalara sebep olmustur. BDI Navlun oranlarmm finansal riskten
korunmasma yarayan, vadeli navlun sozlesmeleri veya endeks baglantili konteyner sézlesmeleri gibi
araglar konteyner tagmma endistrisin de hala genis bir kullanima ulasamamustir. Bu nedenle nakliyeciler
ve tastyicillar navlun fiyatlarindaki bu tarz dalgalanmalar1 tahmin edebilir ve dogru zamanda dogru
kararlar1 vererek birgok maliyetten kurtulabilirler. Bu tarz piyasalar igin genellikle endeks ya da grafik
benzeri kilavuzlar kullanilarak tahminleme yapilmaya cahsilir. Baltik Kuru Yiik Endeksi global 6lgekte
deniz yoluyla tagmman kuru yiik navlun degerlerini zamana baglh verilerle olusturan, Baltik Borsasi
(Baltic Stock Market) tarafindan yaymlanan tiim diinyaca kabul goren ve literatiirde tahminleme igin en
¢ok kullanilan endekstir. BDI volatilitesi yiliksek bir endeks olup global ekonomik olaylardan
etkilenmektedir. Bunun en biiyiik 6rnegi 2008 yili global ekonomik krizidir. Bu kriz esnasnda 20 Mayis
2008 tarihinde BDI 11,793 dolar degerini gorerek tarihinin en yiiksek zirvesini gOrmiistiir ve
devamindaki 6 ay icerisinde keskin bir sekilde yaklagik olarak 700 dolar seviyesine kadar gerilemistir
(Munim & Schramm, 2017; Zeren & Kahramaner, 2019). Literatiirde navlun fiyatlar1 ve endeksler

Uzerine bir¢ok tahminleme ¢alismasi yapilmustir.

Londra Threadneedle caddesinde bulunan Virginia ve Baltic kahve evindeki tiiccarlar ve gemi
kaptanlar1 arasindaki giindelik konusmalart sirasnda kurulan Baltik Borsasi, 1744 yilina dayanan ¢ok
uzun bir gegmise sahiptir( Lin & Sim, 2013) . Baltik borsasi, 1985 yilinda agirhkli olarak tahil, komiir,
demir cevheri, bakir ve diger birincil {riinler gibi ham mallardan olusan kuru yiik kargolarmm, sevkiyat
oranlarmin genel bir gdstergesi olarak BDI’y1 faaliyete gegirdi (Lin & Sim, 2013) .Baltik Borsasimin
yaymladig1 baska indekslerde bulunmaktadir. Bunlar:

Baltic Panamax Endeksi (BPI) 1998 yilinda; Baltic Capesize Endeksi (BCI) 1999 yilinda; the Baltic
Handymax Index (BHMI) 2000 yilinda ve son olarak Baltic Supramax Endeksi (BSI) 2005 yilinda
faaliyete ge¢mistir.(Geman & Smith, 2012).
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BDI nin yansira tasima endiistrisinde kullanilan bircok endeks bulunmaktadir. Bunlardan en yaygimn

olanlarnm isimleri ve yaymlayan kuruluslar sunlardir:

e Lloyd’s Shipping Economist Tramp Trip Charter Endeksi (LSE TTC) (Informa Maritime &
Transport, 1978- gliniimize)

e Maritime Research Inc. Freight Endeksi (Maritime Research Inc., 1970- glinimize)

e SSY Capesize Endeksi, Atlantik ve Pasifik (SSY, 1985 - glinimuze)

e JE Hyde Handy Endeksi, Supermaxand Handymax (lcap Hyde, 1990- gliniimiize) (Veenstra, A.,
& van Dalen, J. ,2008)

Lloyd’s Shipping Economist Tramp Trip Charter Endeksi, bes farkli gemi boyut ve klasma goére alt
endeksler olusturmustur. Ana endeks bu endekslerin agirhkli ortalamasiyla olusturulmustur. Maritime
Research Inc. Freight Endeksi emtia turtine gore (tahil nakliyesi ve diger drunler) iki fakh alt endeksi
bulunmaktadir. Bu iki alt endeks secilen ticaret rotasmmn ana Urinlerine gore olusturulmustur. SSY
Capesize ve JE Hyde endeksleri secilen on adet rotanin ortalama kur fiyatlarma gore olusturulmustur.
Bu ortalamalar rotalarm 6nem sirasma gore belirlenen bir agirlik sistemine gore birlestirilir. Daha ¢ok
kargo ve ana Urline sahip veya daha ¢ok yiik tasiyan ticaret yoluna daha yiksek agirlik verilir (Veenstra
& van Dalen, 2008).

BDI, emtia analistleri tarafindan diinya ¢apmda ekonomik biiylimenin durumu hakkinda erken bir
gosterge olarak anilmaktadir. Bunun nedeni emtia talebiyle dogrudan ilgili olmasi ve lilkelerin bir¢ok
stratejik sektoriiyle baglantili olmasmdan kaynaklanmaktadir (insaat, araba imalati vb.) (Geman &

Smith, 2012). Bu nedenle literatiirde en ¢ok ¢aligma yapilan endekslerin baginda gelmektedir.
1.2. Tahminleme

Tahminleme, karar vermenin Onemli bir parcasidir ve gelecekteki bilinmeyen olaylar igin
kararlarimizi bu tahminlere dayandirarak veririz. Gelecek olaylar belirsiz oldugundan dolaytr  bu
tahminlemeler genellikle miikemmel degildir. Ongdrmenin temel amaci tahminleme hatasini minimize
etmektir. Tahminleme yontemleri genel olarak nitel ve nicel olmak iizere smiflandirilir. Matematiksel
model ve istatistige dayah varsaymlar nicel tahminleme yontemleridir. Istatistiksel modeller otoregresif
(AR), otoregresif hareketli ortalama, duragan olmayan dogrusal stokastik modeller (ARIMA), Bayesian
yaklasimi ve gri tahminleme modellerini icerir (Abraham & Ledolter, 1983; Chang, 2014; Duru, 2007).

Zaman serilerinin  ortak 0Ozellikleri, matematiksel fonksiyonlarla deterministik olarak
modellenebilen trend ve mevsimsel degisimlerdir. Ote yandan ¢ogu zaman serisinde birbirine yakimn olan

degerler arasinda korelasyon egilimi bulunmaktadir. Zaman serisi analizinin temel amaci bu
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korelasyonu uygun istatistiksel model ve tanimlayic1 yontemler aracihfiyla aciklamaktir. Veriye uygun
bir model bulunmasi, verinin gelecekteki degerlerinin tahminlenmesi ve simiile edilmesini mimkan
kilmaktadr (Cowpertwait & Metcalfe, 2009). istatiksel tahminleme metotlar1 igin en hassas nokta model
veri uyumunun saglanmasidir. Gerekli diizeltmelerin  yapilarak veriler arasindaki korelasyonun
giderilmesi elzemdir. Dogrusal olmayan veri Setleri icin istatiksel modellerin uygulanmasi olduk¢a
zordur. Dogrusal olmayan veriler icin gelistirilen modeller, veri karakteristigine ve kisitlamalara
uymadig1 takdirde istenilen performansi verememektedir. Bu noktada YSA’lar veri bazli yaklagimi

dogrusal olmayan ve dogrusal veri setleri i¢in kolayliklar saglamistir.

YSA’larin tahminlemede kullaniimasi birgok avantaji ve dikkat edilmesi gereken bir¢ok kriteri
de yaninda getirmistir. Makine 6grenmesi kabiliyetine sahip olmasi ve biiyiik verilerle ¢aligsabilir olmasi
gliclii donanim gereksinimlerine ihtiya¢ duyulmasma sebep olmustur. En biiyiik avantajlarmdan birisi
tamamlanmamis verilerle de calgabilmesidir. Egitim verisinin se¢imi Kritik bir noktadr. YSA
literatlirde black-box uygulamas: olarak gorulmektedir. YSA’lar ¢oziim sunarken neden ve nasil

olduguna dair kanit verememektedir ve bu guvenilirliklerini diastirmektedir. (Mijwel, 2018)
1.3.Yapay Sinir Aglan

Insan beyni organik materyallerden ve 1slak kimyadan olusmus diinyanm en iyi
bilgisayarlarmdan biri olarak diistiniilebilir. Ancak insan beyni, tiim verilerin ciddiyetle islenmesi
gereken karmasik carpma islemleri gibi problemleri ¢6zmekte problem yasamaktadir. Ote yandan insan
beyni, varhgin kaniti olan, insanlarm becerikli oldugu bilissel, algisal ve kontrol gérevlerini basariyla
yapan buyuk noral aglar saglamaktadir. YSA'lar memelilerin sinir sisteminden ilham almarak
gelistirilen matematiksel modellerdir. YSA’lar bilgiyi 6grenme ve siirdiirme yetenegine sahiptir ve
verileri igleme birimi olarak tanimlanabilir. Birgok ara baglanti ile birbirine baglanan katmanlarin vektor
agirliklart ve matrisleriyle uygulamasi yapilir. YSA modellerinde ii¢ basit kural bulunmaktadir. Bunlar

carpma, toplama ve aktivasyondur. Sekil 1.1 de yapay néronun ¢alisma prensibi sematize edilmistir.
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Sekil 1.1. Yapay Noron Calisma Prensibi (Krenker vd., 2011)

-Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
-Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
-Tahn Aktivasyon Fonksiyonu

- ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

-Gaussian Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil.1.2’de sk kullanilan aktivasyon fonksiyonlarmin grafikleri gostermistir. Dogrusal
aktivasyon fonksiyonu gercek sayr araligmda sadece pozitif say1 Uretmektedir. Sigmoid aktivasyon
fonksiyon degerleri 0-1 arasmda pozitif sayilara dontstiiriir. Tahn aktivasyon fonksiyonu hiperbolik
tanjant fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyona benzerlerdir ancak farkh olarak orijine gore simetrisi vardir.
ReLu dogrusal olmayan ve YSA'da ¢okca kullanilan bir fonksiyondur. ReLU fonksiyonun en buyiik
faydasi aym anda belirli sayida noron aktiflestirmesidir. Bunun nedeni bazi durumlarda gradyan
fonksiyonun dogasi geregi sifira esit olmasidir. Gaussian fonksiyonu aktivasyon araligmda daha siki

kontrole ihtiya¢ duyuldugunda kullanmilir (Sibi vd., 2013; Sharma vd., 2017).



Mehmet ONGUN, Yilksek Lisans Tezi, Mersin Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, 2023

Dogrusal Aktivasyon Sigmoid Aktivasyon Tanh Aktivasyon
44 —— Dogrusal ey f— Sigmoid fy [— Tanh
0.8 s
5] .
- 064 .
2 o g £ 00
(51 C al (o]
-2
02 ] 0.5
-4
0.0 —1.04
T T T T T T T T T T T T
-4 -2 0 2 4 -4 -2 [ 2 4 -4 -2 0 2 4
Girdi Girdi Girdi
ReLU Aktivasyon Gaussian Aktivasyon
57— Relu 101 —— Gaussian
4 0.8
_ 34 . 061
£ £
Y2 “ o4
14 0.2
0 0.0
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
Girdi Girdi

Sekil 1.2. Yaygmn Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlar

En yaygm kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve RelLu fonksiyondur. Tablo 1.1°de sik
kullanilan aktivasyon fonksiyonlarnin formiilleri verilmistir. Cahsma prensibi ve kurallar1 basit
olmasma ragmen yapay noronlar asil potansiyelini ve hesaplama giiciinii baska noronlarla baglanti
kurdugu zaman ortaya ¢ikarmaktadir. Birden fazla yapay norondan olusan YSA’lar matematiksel
modelin kompleks yapisini fazlasiyla arttrmaktadir (Krenker vd., 2011; Priddy, & Keller, 2005).

Tablo 1.1 Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarmm formiilleri

Dogrusal f(x) = ax

Sigmoid f(x) =1/ (1 + exp(-x))

Tahn f(x) = 2sigmoid(2x)-1

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

Gaussian f(x) = exp(-(x - )2/ (26"2))

Yapay noéronlarm birlesmesiyle olusan YSA yapilar: ileri beslemeli ya da geri beslemeli yapay
sinir aglarmi olusturur. ileri beslemeli YSA’lar Sekil 1.3’te gosterilmektedir. Gérselin sol tarafinda veri
giris katmaninin girdileri, devaminda i¢ ice bagh olan gizli katman noronlari, ¢ikis katmani ve giktilar
bulunmaktadir. Agdaki her katman direk olarak bir sonraki katmani beslemektedir. Boylece tiim

katmanlar ileriye dogru veri akisim saglayarak YSA mimarisini olusturur ve ileri beslemeli admi alr.
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(Dagitim) Gizli Katmanlar
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Giris Sinyalleri

Cikis Sinyalleri

Sekil 1.3. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Isleyisi (Priddy & Keller, 2005)

Noronlarin transfer fonksiyonlari, agmn ileri besleme davranigini etkilememektedir. Bir modelde
noronlarda istenen transfer fonksiyonu kullanilabilir. Ayrica 6nceki katmandaki bir ndéron sonraki
katmandaki herhangi bir néronu besleyebilmektedir. Eger bir néron kendinden 6nceki bir katmani1 ya da
kendi katmanindaki bir ndronu beslerse bu yapiya Geri Beslemeli YSA denmektedir (Hopfield, 1988;
Abraham, 2005; Mehrotra vd., 1997).

YSA uygulamasi Dbelirli network tasarrm parametre bilgileri  gerektirmektedir. Bu

parametrelerin dnceliginin belirlenmesi i¢in tanimlanmis bir kural yoktur. Herhangi bir problem igin

belirli bir ag tasarmmi yoktur. Problem igin birden fazla model kurgulanip en uygun olan segilir. YSA

mimarisi secerken dikkat edilmesi gereken parametreler sunlardir:
-Girdi néronu sayist

-Cikt1 néronu sayist

-Gizli katman sayisi

-Her gizli katmandaki ndron sayisi

-Baglangig baglant1 agirliklari

-Baglangic néron yanliligi

-Ogrenme orani

-Momentum orani

Girdi ve ¢iktt ndronu sayisinin problemde verilen girdi g¢esidiyle ayni olmasi beklenir. Gizli

katman sayisi, girdi kombinasyonlarini arttir ve yiiksek ya da diisiik degerli sonuglarm olugsmasini saglar.

8
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Birden fazla gizli katmanm olmasi kombinasyonun kombinasyonlarmin olusmasmi saglar. Her
katmandaki noéronlar 6nceki katmandaki tiim néronlara baglandig: igin gizli katmanlardaki ndron sayist
da 6nemlidir. Baglangicta verilen baglanti agirliklari, ¢6ziim i¢in bir baglangic noktasi niteligindedir.
YSA’nin egitimi baglangig agirhk degerlerine baghdir. Optimum baglangic agirhiklarmin bulunmasi i¢in
YSA’y1 farkll baslangic agirliklartyla birkag kez egitmek onemlidir. Noron yanhlik degerleri, 0 nGronu
besleyen kombinasyonlarm 6nemini belirtir. Yanhlik degerleri egitim esnasinda degistirilebilir.
Ogrenme orani kullanicmin belirledigi bir orandir. Baglanti agrliklar1 ve yanlliklar degistirilerek daha
dogru bir sonuca gidilmeye calgilabilir (Cowpertwait, & Metcalfe, 2009; Dumitru & Maria, 2013).

1.3.1.Derin Sinir Aglann (DNN) ve Derin Ogrenme

Son zamanlarda makine 6grenmesi, gelismis Ogrenme algoritmalari, etkili 6n isleme teknikleri
ve yiiksek performansh bilgi isleme merkezlerinin artmasiyla kayda deger bir gelisme kaydetmistir. Bu
gelismelerden en 6nemlisi YSA’larm, daha gelismis 6grenme yeteneklerine sahip daha derin mimarilere
evrilerek derin O6grenme olarak adlandirilan DNN yapilarma doniismesidir (Janiesch vd., 2021).
DNN’ler ¢ok sayida niteligi isleme yetenegiyle yapilandirilmamis verileri islerken daha gucli
performans ve esneklik gosterir. Derin 6grenme algoritmalar1 veriyi birden fazla katmandan gecirir. Her
katman verinin ozelliklerini ortaya ¢ikarma yetenegine sahiptir ve bu bilgiyi diger katmanlara
aktarabilir. Giris katmanlar1 diisiik seviye 6zellik bilgilerini ortaya ¢ikarrr ve sonraki katmanlara bu
bilgiyi isleyip anlamli ¢iktilar vermesi igin iletir (Mathew vd., 2021). Derin 6grenme modern toplumun
yapisma bir¢ok agidan destek vermektedir. Internet arastirmalari, igerik filtreleme, sosyal aglar, e-ticaret
sitelerindeki oneriler vb. alanlarda kullamlmaktadir. Ozellikle guniimizde telefon ve kamera gibi
tilketici {irlinlerinde daha fazla yer almaya baslamaktadr. Akilli telefonlarda, obje tanimlama,
konugmay1 yaziya ¢evirme, kullanicinin ilgisine gdre rlinleri, haberleri ve arama sonuglarini gésterme
gibi birgok alanda kullanim1 giderek artmaktadir. Ayrica tarmm, hastalik saptama ve ekonomi

tahminlemeleri gibi bilimin her alannda kullanimi yaygmlagsmaktadir (LeCun vd, 2015).
1.3.2.Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN- Convolutional Neural Network)

CNN’ler biyolojik olarak memelilerin basit hesaplamali gorsel kortekslerinden ilham almarak
olusturulmus ileri beslemeli bir YSA’dir. Diger bir deyisle memeli canlilarin gérme ve goriintiiyil isleme
sekli taklit edilerek olusturulmustur. GOriintl ve video tanimlama problemlerinin ¢ézilmesinde en sik
kullanilan modellerdir ( Eren vd., 2019).

CNN’ler kendi kendine 6grenme yoluyla ndronlarmi optimize eder ve bu bakimdan geleneksel
YSA’lara oldukca benzemektedir. Her bir noron tim YSA da oldugu gibi girdi verisini isleyerek bir
sonraki katmana iletir (O'Shea & Nash, 2015).

CNN modelleri icin popiler aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid, Tahn ve ReLudur. Cahsmalarda

genel olarak basit ve hesaplamasi kolay olmasindan 6tiirii ReLu fonksiyonu tercih edilmektedir. Veriler
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aktivasyon katmanmndan gectikten sonra havuzlama katmanma gegcirilirler. Burada gelen bilgiler
kiimelendirilir. Bu iglemin amaci girdideki temsili daha giiclii ve kii¢iik degisimlerden daha ez etkilenir
hale getirmektedir (Zhao & Wang, 2017).

1.3.3.Yenilemeli Sinir aglarn (RNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM-Long short-term memory)

Yenilemeli sinir aglar1 genellikle el yazisi, genomlar, endistri ortammda Uretilen (stok-market,
sensor) yazi veya sayisal zaman serileri gibi veri dizilerindeki kahplar1 saptamak i¢in kullaniimaktadir.
Daha yiksek seviyelerde RNN’ler dil modelleme, yazi yaratma ve geviri islemleri ve konusma
tamimlama gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Verileri dongii olmadan katmanlarindan ileri dogru
ileten CNN’lerin aksine RNN’ler noron ¢iktilarmi dongiisel sekilde kendi icerisine iletebilir (Schmidt,
2019).

RNN icerisindeki gizli katmanlar, swrali verileri erken safthada okurken, yakalanan bilgileri depolamak
icin dahili hafiza iglevi gorir. Bu aglara yenilemeli denmesinin sebebi gelecekte 6ngorilemeyen
degerlerin tahmininde depolanan verilerin karakteristigine gore tiim veri setlerinin islenmesidir. Tipik
bir RNN de karsilasilan en blylk zorluk agm yalnizca birka¢ adim 6ncesini hatirlayabilmesidir. Daha
uzun sureli veriler icin bu hatirlama yetisi uygun degildir. Bu zorluk “hafiza hatti” ile tanitilan LSTM
yenilemeli ag ile ¢6ziilmiistiir (Siami-Namini vd., 2018).

LSTM 0zel ¢arpimsal iinitelerdeki sabit hata karoselleri boyunca zararsiz oldugu yerlerde, sabit
hata akisini zorlayarak agdaki agirliklar1 yenileme islemini Kkeser. Bu dogrusal olmayan {initeler sabit

hata akisini diizenlemek i¢in agdaki kapilar1 acip kapatmay1 6grenir.

Bu nedenle, LSTM alisila gelmis RNN algoritmasini1 hizlandirarak ¢ok uzun siire gecikme ile gelen uzun
sureli bilgiyi tahmin eder (Sagheer & Kotb, 2019).

2.LITERATUR

Fan Yonghui, Xing Yuwei ve Yang Hualong; Baltik Kuru Yiik Endeksini tahminlemek i¢in
genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans modelini (GARCH) kullanmiglardir. Cahigmalari
sonucunda GARCH modelinin katsayilarmin %35 anlamhlik seviyesinin altinda olmasindan dolay1
tahminleme i¢in uygun oldugunu belirtmislerdir (Fan vd., 2014). Cullinane, Kevin; Baltkk Kuru Yik
Endeksi bagh olan BIFFEX (The Baltic International Freight Futures Exchange) spekiilasyonlarini
Box-Jenkins yaklagimiyla ARMA modelleri kullanilarak tahminleme yapmustir. Calismalarinda
hareketli ortalama ve HOLDS modelleri, ortalama mutlak hata, varyans ve Theil’in esitsizlik katsayis1
degerleri Kkarsilastirilarak Box-Jenkins yaklasimm daha iyi sonu¢ verdigini belirtmistir (Cullinane,
1992). Cullinane, Mason ve Cape; BIF (Baltic Innovation Fund) i¢cin Box-Jenkis ve AR modellerinin
karsilagtrmasmni yapilmig, kOok ortalama kare hata (RMSE),ortalama mutlak hata (MAD) , maksimum
mutlak sapma (MAXAD) ve Theil’in esitsizlik katsayisi kullanarak ~ ARIMA modelinin kisa stireli

tahminlemede iyi oldugunu ve parametreler arttikga Box-Jenkins yaklasiminin daha iyi sonug verdigi
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belirtilmistir(Cullinane vd., 1999).Tsioumas, Papadimitriou, Smirlis ve Shaher; BDI i¢in digsal
degiskenli vektor otoregresif model (VARX) ile ARIMA modelini karsilastrmislardir. Caligmalari
sonucunda tum senaryolarda VARX modeli daha az tahminleme hatasi ve daha yiiksek R-Kare degeri
verdigini ve daha iyi tahminleme yaptigmi ispatlamiglardir (Tsioumas vd., 2017).Batchelor, Alizadeh,
ve Visvikis; navlun spot ve vadeli fiyatlarmm tahminlemesini yapmislardir. Vektor hata diizeltme
modeli (VECM) ile spot fiyatlar1 i¢in en iyi tahminleme modeli oldugunu belirtmislerdir. Ancak vadeli
fiyat tahmini icin ARIMA veya VAR modelinin daha iyi sonug verdigini gbzlemlemislerdir (Batchelor
vd.,2007). Munim ve Schramm; Uzak Dogu ve Kuzey Avrupa ticaret hattmm navlun oranin
tahminlemesini ¢alismislardir. Model olarak ARIMA modeli ile otoregresif kosullu degisen varyans
modelini (ARCH) birlestirerek olusturduklari kendi modellerini kisa dénemli tahminleme konusunda
onceki modellere gore daha diisilk tahminleme hatast verdigini belirtmislerdir. Cahgmalarinda
ARIMARCH (3,1,0,3), ARIMARCH (3,1,3,5), ARIMA (3,2,0) ve ARIMA (3,2,0) modellerinin haftalik
ve ayhk tahminlemelerinin istatistiksel hata degerlerini karsilagtrmislardw. Tim tahminlemelerde
gecikme degerini 10 olarak almiglardir (Munim & Schramm, 2017). Yang ve Mehmed; Dinamik YSA
modellerinden dogrusal olmayan otoregresif dinamik network (NARNET) ve dis veri ile dogrusal
olmayan otoregresif dinamik network (NARXNET) kullanarak  Baltik Panama Endeksini (BPI) ve
Baltik Vadeli Degerlendirmesi verilerini (BFA) dis veri olarak kullanarak ve tahminleyerek
kargilastrmasm1 yapmiglardir. Calismalari sonuncuda NARXNET modelinin her kosulda daha iyi
performans verdigini ve vadeli navlun anlagsmalarmm (FFA) tahminlemeyi giiclendirdigini fark
etmiglerdir. Caligmalarmda bir, iki, li¢ ve alti aylk periyotlar i¢in tahminleme yapmiglardir.
Karsilagtirma parametresi olarak ortalama kare hata (MSE) metrigini kullanmiglardir. Gizli katmandaki
ndron sayismit 10,20,30 ve 40 yaparak dort zaman dilimi i¢in performans kiyaslamasi yapmislardir
(Yang& Mehmed, 2019). Hirata ve Matsuda; Derin makine 6grenmesinde kullanilan yapay yenilemeli
sinir ag1t (RNN) modellerinden uzun kisa-siireli hafiza(LSTM) mimarisini kullanarak Shangay
Konteyner Navlun Endeks'ini(SCFI) tahminlemis ve SARIMA modeli ile karsilastrmasini
yapmiglardir. Calismalari sonucunda LSTM metodunun bazi ticaret yollarinda (Giiney Amerika ve
Amerika'nin dogu kiyilarr) tahminleme hatasinin %85 oraninda diisiirdiigiinii ancak SARIMA modelinin
dogu ve bat1 Japonya ticaret yollar1 igin daha isabetli tahminleme yaptigmi belirtmislerdir (Hirata &
Matsuda, 2022). Lyridis, Zacharioudakis,Mitrou ve Mylonas; YSA’larm1 VLCC petrol tankerlerinin
navlun oranlarmi tahminlemek i¢in kullanmislardir. YSA'nin iyi bir mimari ve egitimle Yyuksek
volatiliteye sahip verilerde iyi bir tahminleme araci olacagmi belirtmiglerdir. Degiskenlerin diferansiyel
formda olmasi yiiksek volatilite seviyesinde iyi performans sergilerken, ortalama volatilitedeki normal
formdaki degiskenler daha iyi performans gostermistir. Karsilastrma yapilan modellerde 1,3,6,9, ve 12
gecikme kullanilmistir.1 gecikme seviyesi dismda YSA, NAIVE modeline gore daha az ortalama hata
vermistir. YSA tasariminda her katmandaki ndron sayisii 6,12,16 ve 18 néron olacak sekilde egitmisler

ve en iyi ortalama hata veren noéron sayisini kullanmiglardw. Kullanilan girdi degiskenleri 6 ila 13
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arasmnda degiskenlik gostermistir. Kisa donemli tahminlerde degisken sayismin az olmasi daha iyi
performans vermistir (Lyridis vd., 2004). Li, Parsons ve Michael ; YSA kullanarak Kkirli tanker spot
orani, tanker arzi ve tanker talebi verileri ile tanker navlun oranlarmi tahminlemiglerdir. Calismalari
sonucunda YSA'lar klasik zaman serisi tahminlerine gore ¢zellikle uzun vadeli tahminler i¢in ¢ok daha
iyi performans sergiledigini belirtmislerdir. Bu saglam performansin yap1 tasi olarak iyi bir yapay sinir
ag1 ve diizglin hazirlanmig bir ag egitimi olmustur. Modellerini kurarken su adimlar izlemislerdir; girdi
verisinin sayismin tespit edilmesi, bir gizli katman kullanarak bu katmandaki néron sayisnin tespit
edilmesi ve bir hata tolerans1 belirleyerek siire¢ boyunca sabit tutulmasi. Cesitli gizli katman néron
sayilarmi test edip egiterek MSE degeri en iyi olan say1y1 segmislerdir. Segilen gizli katman néron sayisi
sabit tutularak ve girdi veri sayis1 degistirilerek MSE degerine gbre optimum girdi veri sayisi bulmay1
hedeflemislerdir. En optimal ¢ozlimii veren model bulunana kadar bu islemler tekrarlanmistr (Li vd.,
1997). Sahin, Girgen, Unver ve Altin; ¢alismalarnda BDI'nin tahminlemesini yapay sinir aglar1 ile
yapmslardir. Ham petrol fiyatmi da (COP) girdi olarak kullanmis ve 3 farkli model gelistirmislerdir. Ilk
modelde tek girdi katmam kullanmislardir. Ikinci modellerinde BDI’'nm farkh zaman dilimlerindeki
verilerini kullanarak girdi katmanindaki noron sayismi ikiye ¢ikarmuslardir. Ugilincii modellerinde girdi
katmanindaki veri sayismi ikide sabit tutup BDI ve COP verilerini kullanarak tahminleme yapmuslardir.
Tim modeller icin gizli katmandaki ndron sayisin1 1ile 15 arasinda degistirerek MAPE ve RZdegerlerini
karsilastirmiglardir. ilk model igin 8, ikinci model icin 12 ve Gglinct model icin 14 néron en iyi MAPE
degerini vermistir. Sonug olarak YSA'nin %95 giiven araligimda BDI igin etkili bir tahminleme yontemi
oldugunu ortaya koymustur (Sahin vd., 2018). Zhang, Xue, ve Stanley; BDI (zerindeki ekonometrik
tahminleme  modelleri  ve YSA algoritmalariyla  tahminlemeleri  karsilastrmiglardir.  Bu
karsilagtirilmalar1 giinliik, haftalik ve aylik olmak {izere test etmiglerdir. Calisma sonucunda giinliik
tahminlemelerde ARIMA ve GARCH modeli YSA'na gore daha iyi performans vermistir. YSA'lar
haftallk ve aylik tahminlemelerde biiyiik bir {istiinlik saglamistir. Ayrica YSA’larin girdi verileri ve
tahminleme ufku konusunda hassashgina dikkat ¢ekmislerdir. YSA egitimi i¢in kullanilan birden fazla
egitim setinin tahminlemeleri farklihk gostermektedir. Bu nedenle hichir model her durum igin en iyi
secenek degildir (Zhang vd., 2018).

3.MATERYAL VE METOD
3.1.MATERYAL

Calismada Baltik Kuru Yiik Endeksinin hesaplamaya dahil edilen 2008 global ekonomik krizi

ve COVID-19 global pandemi krizi anlarindaki veriler kullanilarak tahminleme g¢alismasi yapilmuistir.
2008 global ekonomik krizi igin almacak Orneklem:
e Baltik Kuru Yiik Endeksi 3 Aralik 2007 — 06 Ocak 20009 tarihleri arasidir.

COVID-19 global pandemi krizi i¢in almacak orneklem:
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Baltikk Kuru Yuk Endeksi 11 Mart 2020 — 03 Mart 2023 tarihleri arasidir

YSA egitimleri i¢in kullanilacak veri setinin yilizde sekseni (%80) ve yiizde altmis1 (%60) ile iki
sekilde yapilmistir. Egitim setinin yizde yirmi (%20) oraninda boliinerek model validasyonu i¢in

kullanilmistir ve Kalan kismmn tahminlemesi yapilmistir.

Sekil 3.1 ve Sekil 3.4°te iki veri grubunun grafikleri verilmistir. Grafiklerde gortldiigii izere her iki
veri grafiginde de kriz siresince sabit bir trend, mevsimlik ya da dogrusal bir artig-azalig
gortlmemektedir. Veri ilk bakista dogrusal tahminleme yontemleri i¢in uygun olmadigini grafiginde

goriilmektedir.
Covid-19 Pandemisi igin Alinan Orneklem
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Sekil 3.1. Covid-19 Pandemi Verisi Grafigi
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Otokorelasyon - Orjinal Veri
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Sekil 3.2. Covid-19 Pandemi Verisi Korelasyon Grafikleri.

Sekil.3.2 ve Sekil.3.4te iki veri grubunun korelasyon grafikleri goriilmektedir. Iki orijinal
veride de c¢ok fazla pozitif korelasyon bulunmaktadir. Tablo 3.1 ve Tablo 3.2 de orijinal veri ve
korelasyon seviyeleri icin ADF istatistigi sonucu, p-degerleri ve ADF kritik degerleri verilmistir.
Tablolardaki ADF degerlerinden iki veri grubunun da duragan olmadigi anlasiimaktadir. Korelasyondan
kurtulmak ve duraganhgi saglamak icin diferansiyelleri almmistir. Iki seviye diferansiyel alnmis
korelasyon kaybolmasina ragmen da ADF degerleri kritik degerlerin altndadir ve p-degeri ¢ok asiri
kiigiik ¢ikmaktadir.

Tablo.3.1. Covid-19 P-degeri ve ADF istatistikleri

istatistik p-degeri Kritik Degerler
Orjinal Veri -2,271 0,181 {'1%": -3.439, '5%": -2.865, '10%": -2.568}
Birinci
) . -10,301 3,37E-18 {"1%": -3.4392, '5%": -2.865, '10%": -2.568}
Diferansiyel
ikinCi 1 1 1 1 1 1
3 . -15,451 2,78E-28 {'1%": -3.439, '5%": -2.865, '10%": -2.568}
Diferansiyel
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Sekil 3.3. 2008 Ekonomik Krizi Verisi Grafigi
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Sekil 3.4. 2008 Ekonomik Krizi Verisi Korelasyon Grafikleri.
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Tablo.3.2 2008 Ekonomi Krizi P-degeri ve ADF Iistatistikleri

istatistik p-degeri Kritik Degerler
Orjinal Veri -1,514 0,526 {'1%": -3.448, '5%": -2.869, '10%": -2.571}
Birinci e s e
3 . -9,032 5,39E-15 {'1%': -3.448, '5%": -2.869, '10%": -2.570}
Diferansiyel
ikinCi 1 1 1 1 1 1
3 . -9,034 5,34E-15 {"1%': -3.448, '5%'": -2.8696, '10%": -2.571}
Diferansiyel

Verilerin duraganlastirilmasma ve Kkorelasyonun yok edilmesine ragmen denenen hichir (ARIMA,
VARX, GARCH) dogrusal modelleri iyi 0ngdrl yapamamisti. Bu nedenle tahminleme igin son
donemlerde oldukca popiler YSA modelleri tercih edilmistir.

3.2.METOD

Cahgmanin modelleri bilgisayar ortaminda hazwrlanmigtir. Verilerin tahminlenmesi i¢in 1D-
CNN, LSTM, CRNN modelleri Python programlama dilinde kodlanmistir. Kod icerisindeki Drop-out
ve L2 regiilasyonlar1 verilerin asir1 uyumlu olmasindan kagmmak i¢in kullanilir. L2 regilasyonu girdi
agirhklarmi belirlenen ceza oranmna gore dizenler (Bakir vd., 2023). Drop-out katmanlar1 ¢ok katmanl
YSA’larda ag igerisinde ezber yapan diiglimleri yok ederek asir1 Ogrenmeyi engeller (Dogan &
Tiirkoglu, 2019).

Modeller igin optimizasyon algoritmasi olarak Adaptif Moment Tahmini (ADAM) segilmistir. ADAM
algoritmasi, egitim verilerine dayanan ag agirliklarini glincellemek icin klasik stokastik gradyan tabanli
yontemler yerine kullanilabilecek bir optimizasyon algoritmasidir (Cigdem & Cirak, 2019)..
Optimizasyon algoritmalar1 deger kaybi fonksiyonunu minimize ederek efektif dgrenmeyi saglar.
Soydaner(2020), yaptigi ¢ahsmasnda ADAM algoritmasi ve tiirevlerinin birgok veri setinde veri kayb1
degerini daha iyi minimize ettigini belirtmistir. Zaheer ve Shaziya (2019), yaymladigi c¢alismada
kullandig1 dort veri setinin 3’tinde istenen 1 degerini, en erken egitim iterasyonunda ADAM algoritmasi
iretmistir. Cahgmada onceki c¢aligmalar incelenmis ve ADAM algoritmasmin kullanilmasia karar

verilmigtir. TUm modeller i¢in kayip fonksiyonu (loss function) igin ortalama hata karesi se¢ilmistir.

Her iki kriz datasi igin %80, %60 egitim verisi olacak sekilde boliiniip geriye kalan kisminin
tahminlemesi yapilmigtir. Egitim verisinin %20 si validasyon verisi olarak alinarak, erken durma (early
stop) ayart icin kullanimistir. Bdylece modellerin  fazla iterasyonlarla asmr1 uyumlu olmasindan
kagmilmistir. Her dénem i¢in on iterasyon yapilarak ortalama mutlak hata degerleri (RMSE), Akaike
bilgi kriteri(AIC), Bayesian bilgi kriteri (BIC) degerleri not edilerek ortalamasi almmustir. Bilgi
kriterleri, modellerdeki tahmin edilen toplam degisken sayisi, varyans ve kovaryans matrisleri,
kullanilan g6zlem sayis1 gibi degiskenleri formile ederek iki modelin uyumluluk seviyesinin

karsilagtrilmasmi saglar (Bilgili, F. 2001).
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3.2.1.Genel Kod AKisi

Tiim modellerin Python kodlar1 benzer kod akisina sahiptir. Kod akist asagidaki gibidir:
1-Bulut hesabma baglaniimasi.

2-Gerekli kuttiphanelerin ylklenmesi

3-Bulut hesabinda bulunan veri dosyasmnin almmasi

4-Verilerin artan sekilde tarihe gore siralanmasi

5-Verinin istenen oranlarda bolinmesi

6-Bollnen verinin dlceklendirilmesi

7-Verilerin kag adim 6ncesi referans alinacaginin belirlenerek girdi-gikt1 formatina doniistiiriilmesi.

8-YSA modelinin kurulmasi.

9-Erken durus ayarinin yapilmast

10-Modelin egitilmesi

11-Tahminleme yapilacak test verisinin tahminlemesinin yapilmasi

12-Model metriklerinin (RME, AIC, BIC) hesaplanmasi

13-Egitim, tahmin ve test verilerinin ters doniisiimle 6lgeklenmeden armdirilmasi
14-Verilerin grafige dokiilmesi

15-Modelin semasmin ¢ikarilmasi

17
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3.2.2 Kurulan Modeller

Calhgma i¢in ti¢ farki model kullanilmigtir. Bunlar; LSTM ,1D-CNN ve iki modelin birlesiminden olusan
CRNN modelidir. Tum modeller Python yazilm dili kullanilarak modellenmis ve kod igerisindeki

parametreler degistirilerek en iyi parametre kombinasyonu yakalanmaya ¢ahsiimistir.

3.2.2.1.LSTM Model

Kurulan LSTM modelin mimarisi Sekil 3.5’te gosterilmistir. Model kurulurken Python Tensorflow
Keras LSTM kiitiiphanesi kullanilmigtr. Asagidaki Sekil 3.6’da kullanilan diger kiitiiphaneler

gosterilmistir.
input: | [(None, 5, 1)]
InputLayer
output: | [(None, 5, 1)]
Y
input: None, 5, 1
LSTM P ( )
output: | (None, 50)
input: | (None, 50)
Dense

output: | (None, 1)

Sekil 3.5. LSTM Model Mimarisi.

Sekil 3.5’teki model mimarisinde goriildiigii tizere girdi katmani verilerin geriye bakma degeri
5 almarak diizenlendigi i¢in verilerin 5 er 5 er gelmesini ve tek 6zellik barmndirdigni belirtmektedir.

Katmanlardaki “None” yazilar1 tek seferde yapilacak is sayismm girilmemesinden dolayi yazmaktadir.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense

from tensorflow.keras.regularizers import L2

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
from sklearn.model selection import train_test_split
from tensorflow.keras.utils import plot_model

Sekil 3.6. LSTM Python Kodu Igin Kullanilan Kitiiphaneler
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Bu degerin bos brrakilmasi herhangi bir degiskenin is boyutunun kabul edilecegi anlamma gelerek
esneklik saglamaktadir. Giris katmanindaki 5 ve 1 sayilar1 tek seferde 5 verinin islenerek kendilerinden
sonraki 1 veriyi tahminleme yapacagmi belirtir. Her seferinde giriy katmanindan veriler 5 er 5
girmektedir. LSTM katmanimi beynin Ozellesmis bir bolimi gibi  distnebiliriz. Bu 6zel bdélge
gonderdigimiz verinin zamanla nasil bir davranis sergiledigini ¢6ziimler. Baglangic zamanindan itibaren
ilk 5 veri ile 6. veri arasindaki iligkiyi anlamlandirmaya calisir ve bu déngii tim veriler islenene kadar
devam eder. Bu islenme sirasmda her 5 veriye rastgele bir agirhk verilir. Ve LSTM hiicresi U¢ farkli
kapiya sahiptir. Bunlar girdi kapisi, unutma kapisi ve ¢ikti kapisidir. Sekil 3.7°de LSTM hiicresi
sematize edilmistir.

tanh

ft gt il 0;

Sig
Sig
Sig

;
L T L

hy_,

|
Y.

Sekil 3.7. LSTM Hicresi (Smagulova, K., & James, A. P.,2019)

Sekil 3.7°de goriildiigii lizere ¢arpim ve art1 isaretleri bir sonraki hesaplamada hangi degerlerin
carpilip toplanacagmni soylemektedir. Sekildeki t-1 bir 6nceki adimdaki degerleri, t ise su anki adimin
degerlerini sembolize etmektedir. “C” hiicrenin durumunu (cell state) temsil eder ve LSTM modelin
anahtar elemanidr. Bilgi gegisi, hiicreler arasmda hiicre durumu araciig: ile saglanir. “h” hiicrenin gizli
durumu (hidden state) temsil eder. Gizli durum, o ana kadar ki modelin gelen veriler arasndaki

Ogrenilen iligki katsayis1 olarak disiiniilebilir. “f” unutma kapismi (forget gate) temsil eder. T aninda
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gelen veri ve bir dnceki hiicreden gelen gizli durumdaki bilgi ile modelin rastgele belirlemis oldugu
katsay1 matrisinden gelen katsayr “W” degerinin vektor ¢arpmu yapilir. Vektorel ¢arpim sonucunda
ortaya ¢ikan her iki degere yanhlik (bias) degeri eklenir. Iki deger sigmoid fonksiyondan geger ve eger
sonug 0’a yakm ise verinin hatirlanma orani diigiik, 1°e yakmn ise yliksek olur. Tiim yanliik ve katsay1
matrisi degerleri iterasyonlarla model tarafindan belirlenir. Istenildigi taktirde bu degerlerin hangi
degerden baglatilacag1 ayarlanabilir. “g” degeri aday durumunu (candite state)  belirtir ve t anindaki
hiicre durumuna eklenecek olan yeni bilgiyi temsil eder. “i” girdi kapismi(input gate) temsil eder ve
yeni eklenecek verinin ne kadarnin hiicre durumuna eklenecegini belirler. Bu iki deger carpilarak C(t-
1) degerine eklenir ve yeni hiicre durumu hesaplanmis olur. Son olarak “o0” ¢ikt1 kapism (output gate)
temsil eder. Bu deger yeni hesaplanan C(t) degerinin ne kadarmnin yeni h(t) degerine eklenecegini
belirler. Her hiicre girdileri bagimsiz olarak isler ve hlicre durumu ile gizli durumu diger hiicreye aktarir.
Boylece bellekte tutulan bilgi kaybolmadan veriler arasindaki iligki daha hassas yakalanir. Tablo.3.3°te
tim hiicre elamanlarmm hangi formiilerle hesaplandig1 ve bir iterasyon i¢in baslangic degerleri verilerek
yaklasik degerleri hesaplamalar1 yapilmistir. Bu siire¢ verilerin hepsi i¢in uygulanir ve veri agirliklar1
belirlenerek bir sonraki egitim iterasyonu i¢in referans saglar. 50 LSTM hiicresi bu adimlarla girdi
dizilerini isler ve bunlar1 daha iist diizey bir temsile doniistiiriir. Tiim hiicrelerden gelen 50 ¢ikt1 L2
regilasyonundan gegirilerek yogunluk katmanmda son tahmini iiretmek i¢in dogrusal bir doniisiim

gergeklestirir.

Tablo 3.3. LSTM Hiicresi Formiilleri ve Hesaplamalar1 (ElSaid vd., 2016)

Bagslangi¢ Degerleri Formiiller Yaklagik Degerler

Wi=0.8, bf=0.2,x(t)=0.6 ,h(t—1)=0.4 (t)=a(Wf-[h(t—1),x(1)] +bf) 0(0.8:/0.4,0.6]+0.2) =0.73

Wi=0.4 bi=0.1 it)=o(Wi-[h(t—1),x(t)] +bi) 0(0.4-/0.4,0.6]+0.1)=0.62

We=0.3 bc=0.5 gt)=tanh(We-[h(t—1),x(t)] +bc) [tanh(0.3-/0.4,0.6]+0.5~0.66

Ct—1)=0.2 CH)=f(t)-Cx—1)+i@) 9(t) 0.73:0.2+0.62-0.66 =0.5552

Wo=0.9 bo=0.6 o(t)=a(Wo -[h(t—1),x(t)] +bo) 0(0.9:/0.4,0.6]+0.6)=0.52
h(t)=o(t) tanh(C(t)) 0.82:0.5552~=0.455184

Sekil 3.8’te LSTM modelin Python kodu verilmistir. Model 200 egitim déngisi ile erken durma
degeri 5 olacak sekilde ayarlanmis ve deger kaybi kontrol edilerek egitimi yapilmistir. Deger kaybi,

tahminleme degeri ile validasyon verisi arasmdaki ortalama hata karesi

degeridir. Erken durma, eger deger kaybi 5 kere arka arkaya iyilesmezse egitimi durduracaktw. Bu

sayede fazla 6grenme engellenerek mikemmel uyumdan kagmnilmistir
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model = Sequential()

model.add(LSTM(58, input_shape=(look_back, 1), kernel_regularizer=L2(8.81)))
model.add(Dense(1))

model.compile(loss="mean_squared_error', optimizer='adam")

early stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=5, verbose=1)

model.fit(X train, y train, epochs=288, batch size=32,
validation_data=(X_val, y_val), callbacks=[early_stopping], verbose=1)

Sekil 3.8. LSTM Python Model Kodu.

Sekil 3.9 ve Sekil 3.10 egitilen modelin Covid-19 verileri igin bir tahminleme iterasyonunun grafigini

gostermektedir. Grafik arasinda olusan bosluk validasyon verisinin grafife eklenmemis olmasindan

kaynaklanmaktadir.
LSTM Covid-19 Pandemisi Tahminleme Degerleri vs. Gergek Degerler
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Sekil 3.9. LSTM Covid-19 pandemisi %80/20 Tahminleme Sonucu Grafigi
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LSTM Covid-19 Pandemisi Tahminleme Degerleri vs. Gercek Degerler
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Sekil 3.10. LSTM Covid-10 %60/40 Tahminleme Sonucu Grafigi

Her iki grafikte goriildiigi iizere LSTM modeli, milkemmel uyum olmadan veriler arasindaki iligkiyi

yakalamis Ve iyi tahminleme sonuglar1 vermistir.

Sekil 3.11 ve Sekil 3.12 LSTM modelinin 2008 ekonomik Kkrizi verisi icin bir tahminleme
iterasyonunun grafigini gostermektedir. %80 bolinmede LSTM modelinin veri iliskisini iyi yakaladig:
goriilmiistiir. %60 veri bdlinmesinde ise veri setindeki sert diisiis egitim verisi disinda kaldigi i¢in
tahminle gerceklesen degerler arasmda yaklagik 1000 dolarhk fark gbzlemlenmektedir. Ancak egrilerin

birbirine benzer olmasi iliskiyi yakalama konusunda iyi bir kanit olmaktadir.
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Deger

LSTM 2008 Krizi Tahminleme Degerleri vs. Gercek Degerler
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Sekil 3.11. LSTM 2008 Krizi %80/20 Tahminleme Sonucu
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Sekil 3.12. LSTM 2008 Krizi %60/40 Tahminleme Sonucu
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3.2.2.2.1D-CNN Model

Sekil 3.13 te 1D-CNN modelinin semasi verilmigtir. 1D-CNN model igin Tensorflow ve Keras

kiitliphanelerinden yararlaniimistir. Sekil 3.13’teki model mimarisinde goriildiigli iizere girdi katmani

verilerin geriye bakma degeri 5 almarak diizenlendigi igin verilerin 5 er 5 er gelmesini ve tek 6zellik

barmdirdigini belirtmektedir.

input: | [(None, 5, 1)]
InputLayer
output: | [(None, 5, 1)]
input: None, 5, 1
Conv1D P ( )
output: | (None, 4, 64)
. input: | (None, 4, 64)
MaxPooling1D
output: | (None, 2, 64)
input: | (None, 2, 64)
Flatten
output: | (None, 128)
input: | (None, 128)
Dense
output: | (None, 50)
input: | (None, 50)
Dense
output: | (None, 1)

Sekil 3.13. 1D-CNN Modelin Mimarisi
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Evrisim katmani gelen veriler “kernel size” olarak isimlendiren parametreye gore ardigik
verileri inceler. Modelimiz de bu deger 2 olarak belirlenmistir. Filtre gelen veri lizerinde kayarak 4x1
seklinde bir deger matrisi olugturur. Bu matris sirasiyla (1, 2), (2, 3), (3, 4), (4, 5) elaman ciftleri arasinda
Kernel agirhig: ile ¢arpilip bu degerlerin toplanmasiyla olusturulur. Eger bu deger ReLu fonksiyonundan
gecerse kendi degerini aksi takdirde 0 degerini alir. Kernel agirliklar1 basta rastgele olarak verilir ve

iterasyonlarla optimum deger bulunur.

Tablo.3.4 1D-CNN Katman Islemleri.

Girdi Degerleri |Evrisim Donldsimid  |Havuzlama Katman |Dizlestirme Katmani
%1 (x1*wl)+{x2*-w2)=t1l [max(tl,12) =z1 21,22
®2 (%2*wW1)+{x3*-w2)=t2 |max(t3,td)=22
X3 (X3*wW1)+(xd™-w2)=t3
x4 [x4*wW1)+{x5%-w2)=t4
X3

Her 64 node 4 boyutlu bir ¢ikt1 dizisi tiretir. Havuzlama katmani, havuzlama iglemi gergeklestirerek bu
4x1 boyutlu matrislerin boyutunu azaltir. 2 komsu degerden en yiiksegini alir ve 2x1 boyutlu bir matris
cikti verir. Diizlestirme katmani 64 birimli tamamen bagh bir katmandir ve dizilerdeki 2 boyutu
kaldirarak dogrusallasmay1 saglar. Tablo 3.1°de katmanlarin nasil isledigi gOsterilmistir. 64 adet 2x1
matris verisi oldugundan dolay1 yogunlasma katmani 128 noddan olusur. Yogunlagtirma katmanlart tim
nodlardan gelen degerleri aktivasyon fonksiyonundan gecirir ve dogrusal bir doniisiim yaparak son
tahminlemeyi yapar. 1D-CNN model i¢cin Tensorflow ve Keras kiitiiphanelerinden yararlanilmistir.

Sekil 3.14 de kullanilan diger kiitliphaneler gosterilmistir.

impert pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from keras.models import Sequential

from keras.utils import plot_model

from keras.callbacks import TensorBoard

import tensorfllayers import ConvlD, MaxPoolinglD, LSTM, Dense, Flatten, Dropout
from keras.optimizers import Adamow as tf

from keras.

from keras.callbacks impert EarlyStopping

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from sklearn.model_selection import train_test_split
from keras.regularizers import 12

from datetime import datetime, timedelta

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaled

Sekil 3.14. 1D-CNN Model igin Kullanilan Python Kiitiiphaneleri.
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Sekil 3.15’te 1D-CNN modelinin Python kodu verilmistir. Ik yogunlasma katmani asir1 uyumdan
kagmmak igin L2 regilasyonuyla regile edilmistir.

model = Sequential()

model.add(ConviD(filters=c4, kernel_size-2, activatiom="relu', input_shape=-{look_back, 1}))
model.add({MaxPoolinglD(pocl_size=2))

model,add(Flatten())

model.add({Dense(5e, activation="relu', kernel_regularizer=12{g.e1)))

model,add(Dense(1})}

model.compileoptimizer="adam', loss="mean_squared_error')
early_stopping = EarlyStopping{meoniter='val_loss', patience=5, restore_best_weights=True)

model.fit(X_train, y_train, epochs=3@@, batch_size-=16, verbose=1, validaticn_data=(X_val, y_val), callbacks=[early_stopping]

Sekil 3.15. 1D-CNN Modelinin Python Kodu.

Model, 200 egitim dongiisii Ve erken durdurma degeri 5 olacak sekilde deger kaybi kontrol edilerek
egitimi yapilmistir. Erken durma kosulu LSTM modelindeki ile ayni sartlarda gergeklesmektedir. Sekil
3.16 ve Sekil 3.17 1D-CNN modelin Covid-19 dénemi igin tahminleme sonuglarinin tek bir iterasyon
icin grafigini gostermektedir.

1D CNN Covid-19 Tahminlemesi
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Sekil 3.16. 1D-CNN Covid-19 Pandemisi %60/40 Tahminleme Sonucu Grafigi
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1D CNN Covid-19 Tahminlemesi
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Sekil 3.17. 1D-CNN Covid-19 Pandemisi %80/20 Tahminleme Sonucu Grafigi

Her iki grafikte de 1D-CNN modelin, Covid-19 pandemisi i¢in iyi tahmin yaptigi goriilmektedir.
Iki veri boliinmesinde de veriler arasindaki iliski yakalanmistir. Grafikler arasndaki bosluklar

validasyon verisinden kaynaklanmaktadir.

Sekil 3.17 ve Sekil 3.2 1D-CNN modelin 2008 ekonomik krizi dénemi icin tek bir iterasyon grafigini

gostermektedir. Dogrulama verisi grafikte gosterilmemistir.

1D CNN 2008 Krizi Tahminlemesi
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Sekil 3.18. 1D-CNN 2008 Krizi %80/20 Tahminleme Sonucu
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1D CNN 2008 Krizi Tahminlemesi
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Sekil 3.19. 1D-CNN 2008 Krizi %60/40 Tahminleme Sonucu

1D-CNN modeli her ne kadar %80 veri boliinmesinde iyi bir grafik ¢ikarmis olsa da %60’lik bolinmede

istenen performans1 verememistir ve veriler arasmdaki iliskiyi yakalayamamustir.
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3.2.2.3.CRNN Model

Sekil 3.20°de Model CRNN modelinin mimarisi verilmigti. CRNN modeli RNN ve CNN modellerin

birlesmesiyle olugmaktadir.

input: | [(None, 5, 1)]
InputLayer
output: | [(None, 5, 1)]
input: None, 5, 1
ConvlD P ( )

output: | (None, 4, 64)

l

input: | (None, 4, 64)
output: | (None, 2, 64)

'

MaxPooling1D

input: | (None, 2, 64)
LSTM
output: | (None, 2, 20)
input: None, 2, 20
Flatten P ( )
output: (None, 40)
input: | (None, 40)
Dense
output: | (None, 32)
input: None, 32
Dropout P ( )
output: | (None, 32)
input: | (None, 32)
Dense

output: | (None, 1)

Sekil 3.20. CRNN Model Mimarisi.
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CRNN modeli icin Tensorflow ve Keras kitlphaneleri kullanilmistir. Sekil 3.21 de kod igin
kullanilan diger kiitiiphaneler gosterilmektedir.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from keras.models import Sequential

from keras.utils import plot_model

from keras.callbacks import TensorBoard

import tensorfllayers impert ConvlD, MaxPoolinglD, LSTM, Dense, Flatten, Dropout
from keras.optimizers import Adamow as tF

from keras.callbacks import EarlyStopping

from keras.preprocessing.image import ImageDataGcenerator
from sklearn.model selection import train_test_split
from keras.regularizers import 12

from datetime import datetime, timedelta

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

Sekil 3.21. CRNN Modeli igin Kullanilan Python Kiitiiphaneleri.

Sekil 3.20 deki model mimarisinde goriildiigii {izere, ilk olarak veriler girdi katmanmdan
evrisim katmanma geger. Evrisim katmanmdan g¢ikan 2x1 matris veriler 20 nodlu LSTM katmaninda
islenir. Cikan 2 boyutlu diizlestirilerek yogunluk katmanma aktarilir. Burada L2 regiilasyonu yapilarak

asirt uyumdan Kagmilmistir ve tahminleme yapilmak tizere tek ¢iktiya doniistiiriilmiistiir.

model = Sequential{}

model.add{ConvlD{filters=c4, kernel_size=2, activation="relu', input_shape=(look_back, 1}))
model.add{MaxPoolinglD(pocl_size=2))

model.add{LSTM(2a, activation="relu', return_sequences=True)}

model.add{Flatten{)}}

model.add({Dense(32, activation="relu', kernel_regularizer=12(@.81)))} # L2 regularization
model.add{Dropout{®.5)) # Dropout layer for regularization

model.add{Dense{1}) # output layer with 1 newron for regressicn

model.compile(optimizer="adam", loss="mean_sgquared_error"})
early_stopping = EarlysStepping(menitor='val_loss', patience=128, verbose=1, restore_best_weights=True}
# Train the model with updated data splits

model.fit{X_train, y_train, epochs=288, batch_size=15,
validation_data=(x_val, y_val), callbacks=[early_stepping], verbose=1)

Sekil 3.22. CRNN Python Modeli
Sekil 3.22°de CRNN Python modeli kodu verilmistir. Model 200 egitim dongiisii planlanarak, erken
stop degeri 10 olacak sekilde ve deger kaybi kontrol edilerek egitimi yapilmustir.
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Sekil 3.23 ve Sekil 3.24 te egitilen CRNN modelinin Covid-19 pandemisi icin tahmin grafikleri

gosterilmektedir.

CRNN Covid-19 Krizi Tahminleme Grafigi
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Sekil 3.23. CRNN Covid-19 Pandemisi %80/20 Tahminleme Sonucu Grafigi

CRNN Covid-19 Krizi Tahminleme Grafigi
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Sekil 3.24. CRNN Covid-19 Pandemisi
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%60/40 Tahminleme Sonucu Grafigi
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CRNN modeli de her Covid-19 pandemi verisindeki her bélinme icin kabul edilebilir tahminleme
yapmistir. Gergek degerler ve tahmin verisi arasindaki makasm diger modellere gore daha fazla oldugu
goze c¢arpmaktadir. Sekil 3.25 ve Sekil 3.26’da 2008 ekonomik krizi i¢in tahminleme sonuglari
goriilmektedir.

CRNN 2008 Krizi Tahminleme Grafigji
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Sekil 3.25. CRNN 2008 Krizi %80/20 Tahminleme Sonucu Grafigi
CRNN 2008 Krizi Tahminleme Grafigi
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Sekil 3.26. CRNN 2008 Krizi %60/40 Tahminleme Sonucu Grafigi
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CRNN modeli %60 veri boliinmesinde veriler arasindaki iliskiyi yakalayamamistir. %80’li bolinmede

ise belli tarihlerde gerek degerlere yakmn tahmin verebilmistir.
4.BULGULAR

Olusturulan 3 YSA modeli ADAM optimizasyon algoritmasi ve deger kaybi fonksiyonu olarak
ortalama hata Kkaresi ile egitime sokulmustur. Tiim modeller her iki veri grubu ve veri bolinmesi igin
10 iterasyon yapilarak sonuglart metrik sonuglar1 kaydedilmistir. Her iterasyonda modeller yaklagik
olarak 30-90 arahginda iterasyon ile egitilmis ve erken durma kosulu ¢alisana kadar egitim
stirdiiriilmiistiir. Modellerin egitimi Google Colabs iizerinde {icretsiz saglanan iglemciler tizerinde
yapilmustir. Veri setlerine gére RMSE degerleri Tablo 4.1°de verilmistir. Tablo 4.2°de tlim iterasyonlar
icin AIC ve BIC degerleri verilmistir.

Covid-19 pandemisi 6zelinde ortalama RMSE degeri en diisiik, her iki veri bélinmesinde de
1D-CNN modelinde ¢ikmistir. %80’e % 20 bolinmede ikinci olarak LSTM , %60’a %40 bolinmede
ise ikinci olarak CRNN modeli iyi performans géstermektedir. Covid-19 dénemi icin en iyi tahminleme
yontemi 1D-CNN olarak gorinmektedir. Tablo 4.2°de goriildiigii {izere 1D-CNN her iki veri

bélinmesinde de en diisiik AIC ve BIC degerlerine sahiptir.

Daha kisa bir donemi igeren 2008 kriz dénemi tahminlemesinde %80°e %20 bdlinmesinde en
diisiik RMSE degerini CRNN modeli vermistir ve 1D-CNN modeliyle ortalama RMSE degerleri ¢ok
yakmn ¢ikmigtir.  Ancak CRNN modeli %60 a %40 veri bolinmesinde Sekil 3.26°da goriildiigii {lizere
veriler arasindaki iligkiyi yakalamakta yetersiz kalmistir. Bu boliinmede en iyi sonucu LSTM modeli
vermektedir. Ancak her iki boliinme icim AIC ve BIC degerleri 1D-CNN modelinin veri igin daha iyi

bir model uyumu sagladigmi sdylemektedir.

Her iki veri grubu icinde 1D-CNN modelinin iyi tahminleme yaptigmi RMSE AIC, BIC

degerlerine bakarak sdylenebilir.

. Tiim modellerde egitim verisinin artmasit RMSE degerini diisiirmektedir. YSA ile ¢ahsirken
egitim setinin 6nemi ve bllylikligii goriilmektedir. 2008 %60’a %40 bdliinme diginda veri setleri i¢in en
iyi sonucu 1D-CNN modeli vermistir. BDI i¢in ilerideki kriz durumlarinda birinci tercih olarak 1D-
CNN, ikinci tercih olarak LSTM modeli 6nerilmistir. 1D-CNN ve LSTM modelin birlesiminden olusan
CRNN modeli iyi tahminleme yapamamistir. Model karmagikhgmm artmasi tahminlemede daha iyi
sonug vereceginin garantisini vermemektedir. Modeller ayr1 ayri iyi performans verirken birlesimlerinde

olusan modelin tahminleme giicli azalmigtir
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RMSE Degerleri

k Krizi

2008 Ekonom

ISI ve

Tablo 4.1 Covid-19 Pandem

iterasyon| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10  |Ortalama RMSE
1D-CNN 60/40 |0,046627 | 0,04339]0,043884 | 0,046402 | 0,044668 | 0,043222 | 0,039677 | 0,047390 | 0,043649 | 0,040978 |  0,043989
80/20 |0,020489 | 0,021094 | 0,020655 | 0,020051 | 0,020664 | 0,023050 | 0,020073 | 0,021791 | 0,020756 | 0,021922|  0,021055
Covid 19 CRNN 60/40 | 0,050000 | 0,060000 | 0,050000 | 0,060000 | 0,050000 | 0,050000 | 0,050000 | 0,050000 | 0,050000 | 0,050000 |  0,052000
Pandemisi 80/20 | 0,040000 | 0,030000 | 0,030000 | 0,030000 | 0,040000 | 0,030000 | 0,040000 | 0,040000 | 0,040000 | 0,040000|  0,036000
1STM 60/40 |0,057435 | 0,053556 | 0,054225 | 0,051739 | 0,052554 | 0,054110 | 0,054344 | 0,059672 | 0,060163 | 0,053555|  0,055135
80/20 | 0,038003 | 0,027797 | 0,031978 | 0,030191 | 0,030204 | 0,030834 | 0,035957 | 0,035270 | 0,033836 | 0,030895 |  0,032496

iterasyon| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10  |Ortalama RMSE
1D-CNN 60/40 | 0,670140 | 0,648507 | 0,649157 | 0,642230 | 0,652202 | 0,634336 | 0,648853 | 0,645220 | 0,637687 | 0,670883 |  0,649921
2008 80/20 |0,036310 | 0,033760 | 0,037813 | 0,032980 | 0,042117 | 0,041161 | 0,034856 | 0,034065 | 0,036966 | 0,042709 |  0,037274
Ekonomik | CRNN 60/40 | 0,820000 | 0,790000 | 0,850000 | 0,840000 | 0,840000 | 0,850000 | 0,820000 | 0,900000 | 0,620000 | 0,790000|  0,812000
Krizi 80/20 | 0,040000 | 0,030000 | 0,030000 | 0,040000 | 0,040000 | 0,030000 | 0,040000 | 0,030000 | 0,050000 | 0,030000|  0,036000
1STM 60/40 |0,2830510,273423 | 0,257786 | 0,275225 | 0,292798 | 0,276401 | 0,307335 | 0,244547 | 0,278652 | 0,328225|  0,281744
80/20 |0,0228210,021287 | 0,161595 | 0,147620 | 0,020277 | 0,141423 | 0,148562 | 0,142601 | 0,111346 { 0,125269 |  0,104280
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AIC ve BIC Degerleri

isi

Pandemi

izi

Tablo 4.2. Covid-19 ve 2008 Ekonomik Kr

iterasyon 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Ortalama
60/40 AIC 11601,84 |11559,96 [11566,55 |11599,03 [11576,85 |11557,70 [11507,90 |11611,28 |11563,42 11526,68 11567,12
1D-CNN BIC 36187,39 |36145,52 |36152,10 (36184,58 (36162,40 |36143,25 |36093,45 |36196,83 (36148,98 36112,23
80/20 AIC 12274,07 |112282,39 (12276,38 |12267,89 [12276,51 |12307,76 (12268,21 |12291,69 |12277,78 12293,41 12281,61
BIC 32104,39 (32112,71 |32106,70 [32098,21 |32106,82 |32138,08 |32098,53 [32122,01 |32108,09 32123,73
. 60/40 AIC 14969,65 |14990,39 (14945,20 |14996,43 [14949,31 |14973,16 [14961,27 |14915,66 |14979,34 14974,50 14965,49
Covid 19 CRNN BIC 45594,15 |45614,89 |45569,70 |45620,92 |45573,81 (45597,66 (45585,77 |45540,16 |45603,83 45599,00
Pandemisi 80/20 AlIC 15738,21 |15708,19 [15664,18 |15708,03 [15720,77 |15699,98 [15723,91 |15734,63 |15756,97 15727,96
BIC 40439,45 140409,43 [40365,42 |40409,26 [40422,01 |40401,22 (40425,14 |40435,86 (40458,20 40429,19 40419,52
60/40 AIC 19239,16 [19198,47 |19205,70 |19178,38 |19187,48 (19204,46 (19206,97 |19261,40 |19266,17 19198,45 19214,66
LSTM BIC 57629,07 [57588,37 |57595,60 |57568,28 |57577,38 |57594,36 |57596,87 [57651,30 |57656,08 57588,36
80/20 AIC 19966,75 |19877,31 [19917,38 |19900,94 [19901,07 |19906,97 [19950,92 |19945,41 (19933,54 19907,53 19920,78
BIC 50931,44 [50842,00 |50882,07 [50865,63 |50865,76 |50871,65 |50915,61 [50910,10 |50898,23 50872,22
iterasyon 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Ortalama
60/40 AIC 13271,52 |113262,14 (13262,42 |13259,36 [13263,76 |13255,82 (13262,29 |13260,69 |13257,33 13271,84 13262,72
1D-CNN BIC 33101,84 (33092,46 |33092,74 [33089,68 |33094,08 |33086,14 |33092,61 [33091,00 |33087,65 33102,16
80/20 AIC 12928,44 112918,39 |12934,04 |112915,16 |12948,91 (12945,74 (12922,80 |12919,63 |12930,91 12950,84 12931,49
BIC 27881,31 (27871,26 (27886,91 |27868,04 |27901,79 |27898,62 |27875,67 |27872,51 |27883,79 27903,71
2008 60/40 AIC 16616,10 |16606,22 (16628,79 |16624,32 [16624,32 |16628,08 [16615,87 |16644,00 |16536,44 16605,39 16612,95
Ekonomik CRNN BIC 41317,34 |41307,46 (41330,02 |41325,56 (41325,56 |41329,32 (41317,11 |41345,24 (41237,67 41306,62
Krizi 80/20 AIC 16229,93 |16185,85 |16195,12 |16217,16 |16215,61 [16178,71 (16235,55 |16183,47 |16254,57 16195,26
BIC 34855,68 (34811,60 |34820,86 |34842,91 |34841,35 |34804,45 |34861,30 (34809,22 |34880,32 34821,00 34834,87
60/40 AIC 20541,03 [20531,13 |20514,29 (20533,01 |20550,71 (20534,23 |20564,57 |20499,21 |20536,55 20583,38 20538,81
LSTM BIC 51505,72 [51495,82 |51478,98 [51497,70 |51515,40 |51498,92 |51529,26 [51463,90 |51501,24 51548,07
80/20 AIC 20380,35 (20370,75 [20650,47 |20637,99 |20364,04 120632,07 |20638,87 |20633,22 |20599,07 20615,33 20552,22
BIC 43729,00 |43719,39 (43999,12 |43986,64 (43712,68 |43980,72 (43987,52 |43981,86 (43947,72 43963,98
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LSTM modeli 2008 ekonomik krizi icin %60’a %40 boélinme icin en iyi tahminlemeyi
yapmustir. Diger modeller verideki ani degisimleri yakalayamamustir. Egitim verisinin kiigiik oldugu

veri gruplarmda LSTM modelinin daha iyi ¢alistigi goriilmektedir.
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SONUCLAR, TARTISMA VE ONERILER

Gliniimiizde ekonominin globallesmesiyle birlikte, rekabet bitin sektorlerde artmis ve yurt
smirlarmm disma ¢ikmistir. Gelecegi gérme ve tahminleme bu rekabette her zaman énemli bir gug
olacaktir. Bu ¢galismada konteyner tasimacihiginda 6nemli bir endeks olan BDI tahminlemesi igin 3 farkli
YSA modeli kurulmus ve performanslari incelenmistir. Bu ¢alisma sonucunda, volatilitenin yulksek
oldugu global ekonomik krizlerin, erken safhalarinda olan isletmelerin LSTM modelini kullanmalar1
daha uygun bulunmustur. Kisa dOnemde yiiksek volatilite gozlemlenen krizlerde LSTM degerler
arasmdaki iliskiyi daha iyi yakalanmustir. Kriz siireci uzadik¢a, baska bir deyisle, egitim verisi arttikga

1D-CNN modeli en iyi performansi vermistir.

YSA modelleri dogrusal modellere gore daha iyi performans vermistir. Dogrusal modellerin
yakalayamadig1 iliskiyi 3 YSA modelinden 2’si etkili bir bicimde yakalamistir. Her iki modelin RMSE
degeri, Tsioumas ve ark. (2017) calismalarmda kullandigi ARIMA ve VARX modellerinin RMSE
degerlerinden cok daha diisiik ¢ikmistir. Daha diisiik RMSE degerlerinin, yiiksek volatiliteye sahip kriz
anlarnda yakalanmis olmasi modellerin basarisini isaret etmektedir. Bu nedenle YSA’nin borsa ve
endeks tahminlemesinde dogrusal tahminleme yontemlerinden cok daha iyi performans gosterdigini
sOyleyebiliriz. Ancak Zhang ve ark. (2018) ¢alismalarinda belirtildigi gibi egitim verisinin YSA’lar i¢in
olduk¢a onemli oldugu gozlenmistir. Egitim verisinin artmasi ve volatilite aktivitesinin egitim setinin
iceresinde olmasi YSA’nmn performansmi arttrmaktadir. Daha giiglii tahmin sonuglar1 igin veri seti
%90’a %10 boliinebilir. Daha kiiciik node sayilarinda erken durma esigi yiikseltilerek daha uzun egitim
sire yapilabilir. Boylece 1D-CNN ve CRNN modellerinin yakalayamadigi %60’a %40 veri
bélinmesinde daha etkili sonuglar elde edilebilir. YSA’lar egitilirken veri karakteristigi ve uzunlugu
onemlidir. Sekil 3.19 ve Sekil 3.26’da goriildiigii tizere 2008 ekonomik krizindeki sert diisiis egitim
verisinde yer almamaktadir ya da ¢ok az bir kismi1 yer almaktadir. Bu nedenle 1D-CNN ve CRNN
modelleri iligkiyi yakalayamamistir. Tahminleme ¢aligmalarinda son zamanlarda ger¢eklesen degerlerin
tahminlemeye etkisinin, gegmiste gerceklesen degerlerden daha fazla etki ettigi disiiniiliir. Bu nedenle
veriler en yakin tarihten en uzak tarihe dogru agirliklandirilarak modeller egitilebilir. Bu agirliklandirma
sayesinde her iki modelin iliski yakalama giicii artabilir.

Bagska bir segenekte veri sayismi arttirmak olabilir. BDI verisi sadece kriz anlarmda ele almdig:
icin veri says1 2 — 3 yillik giinlilk veriyi icermektedir. Egitim verisinin buyiikligi ve karakteristigi YSA
modeller icin en 6nemli etkenlerden biridir. Sadece kriz anlarindaki veriler yerine kriz anlarma kadar
olan verilerin tamami Kkullanilabilir. Bu durumda daha sonra yasanan Krizler tahminlenirken onceki
krizlerin verisiyle beslenen bir model daha iyi sonug verebilir. Ornek olarak Covid-19 pandemisi ve
oncesi verileri ile modeller egitilip daha kicuk bir veri bélunmesiyle, kriz anmm tahminlemesi

yapilabilir. Boylece 2008 ekonomik krizindeki davraniglarda egitim verisi icerisinde olacaktir.
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Hirata ve Matsuda(2022) c¢alismalarmda Shangay Konteyner Naviun Endeks'inin LSTM ile
tahminlenmesinde aktivasyon fonksiyonu olarak Tanh kullanmiglardir. Ulastiklar1 RMSE degerleri
sifirm  oldukga dstundedir. Bu cahgmanin ulastigt RMSE degerleri ise oldukga kuiguktur. LSTM
tahminlenmesi icin ReLu aktivasyon fonksiyonu daha iyi bir tercih olabilir. B6lim 1.3’te bahsedildigi
Uzere birgok aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Veri karakteristigine uygun olarak baska aktivasyon
fonksiyonlart modeller igerisindeki katmanlara uygulanarak daha diisiik deger kaybi saglanabilir. Buna
ek olarak biitiin modellerde ADAM optimizasyonu yapilmistir. Baska optimizasyon algoritmalar1 ile

modellerden daha iyi RMSE degerleri bulunmaya ¢aligilabilir.

Verilerin girdi seklide YSA’lar ile tahminleme yaparken 6nemli bir etmendir. Tim modellerde
geriye bakma(lookback) degeri 5 secilmistir. Her 5 veriyle 6. veri arasindaki iligkinin iterasyonlarla
arastirilmas1 anlamma gelmektedir. Geriye bakma degerlerini azaltarak veya daha biiylik sayilarda

tutarak daha fazla iligki yakalanabilir.

Tarihsel verilerin yaninda, ayni dOnem igerisindeki baska verilerde egitime katilarak
nedensellikler arastirilabilir. Ornegin varil petrol fiyatlar, Dolar/Euro endeksi gibi degiskenler ile BDI
fiyatlar1 arasmdaki regresyon YSA tahminlerini gii¢lendirebilir.

YSA’larla galisilirken bir¢ok model kombinasyonu kullanilarak katman sayisi arttirilarak daha
etkili derin 6grenme yapilabilir. Bagka YSA modelleri birlestirilerek kurulacak yeni modeller ayn1 veri

setiyle egitilerek sonuglar1 karsilastirilabilir.

YSA birgok parametreyi binyesinde barmdiran bir yapidir. Daha iyi bir modeli kurmanin
anahtar1 daha iyi parametreler bulmanin yanmda veri setine de baghdir Bunu her iki kriz verisi i¢in farkli

modellerin daha iyi sonug vermesinden anlayabiliriz.

BDI’nmn iki biiyiik global kriz zamanmmda tahminlemesi i¢in, ¢esitli parametreleri degistirilerek
bulunan en iyi (¢ modelin performans: incelenmis ve Onceki cahgmalarla karsilastirilmistir.
Kargilastrmalar sonucu YSA’larm kriz zamanlarmda BDI tahminleme icin iyi bir ara¢ oldugu
saptanmugtir. Volatilitenin daha az oldugu ve lojistik faaliyetleri daha kisa siireli etkiledigi Covid-19
krizi igin 1D-CNN modeli en iyi performansi vermistir. Volatilitenin asm1 fazla oldugu ve veri seti
igerisinde belirgin karakteristikler bulunan (¢ok ani diisiis-yikselis vb.) 2008 ekonomik krizinde LSTM

veriler arasindaki iligkiyi daha etkili yakalamuistir.

Gelecekteki calismalarda farkli model parametreleri kullanilarak ve yeni bagimsiz degiskenler
eklenerek nasil daha iyi sonuc elde edilecegi arastirilabilir. Cahgmada kullanidan modellerle, Baltik
Borsas’'nin yaymladig1 alt endeksler ve diger kuruluglarm yaymladigi tasimaciik endeksleri, yerel ve

global kriz anlarinda tahminlenip performanslar1 dlgiilebilir.
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EKLER

EK-1 LSTM model Python kodu

11 from google.colabk import drive

12 drive mount (" /gdrive"

13 F %cd

14

15 import pandas as pd

18 import numpy as Op

17 import matplotlib _pyplot as plt

18 from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

15 from tensorflow keras models import Jegquential

20 from tensorflow.keras.layers import LITM, Dense

21 from tensorflow. keras reqularisers import L3

22 from tensorflow. keras callbacks import EarlyJtopping

23 from sklearn.metrics import mean sguared error, rl_score

24 from sklearn. model selection import train test_splis

23 from tensorflow.keras utils import plot model

ZE

7 data = pd.read csv ' fgdrive/My Drive/Colab Motebooks/Baltic Dry Indem Historical Data—2008 crisis daily (1)} .csv
ZB data["Date"] = pd.to_datetime (data['Date”]

25 data = data. sort_values('Date’

o

al target_col = "Value'

3z train_sige = int[len(data} * 0.80

33 val sime = intitrain sise * 0.2

24 train_sise = train sise - val sioe

35 test_sige = len(datal - train sise — val_ sige

36

£y train_data = data.iloc[:train_sige]

28 wal data = train data.iloc[train sige — wval sige:train size]

as r.zsr._:lat.a = dat.a.:i]u::t.r::in_::is: + 7:1_::’15:::

a0

4l scaler = MinMax3caler

4z train_data scaled = scaler.fit_transform(train_datal [tacget_coll]
43 wal data scaled = scaler. transform(val datal[target coll]

33 test_data_scaled = scaler transform(test datal [target_coll]

a5

46 def create datasetidata, look back

a7 oy « 11

48 for i in range(lenidatal] = loock back]:

a5 X._append (data[i: (i+loock_back}, 0]

50 ¥.append (datali + look back, 0]

51 return np.array(Xl, ap.array(y

52

53 look_back = 5

54 ¥_train, y_train = create_dataset(train_data scaled, look_back
55 X wal, y wval = create dataset(val data scaled, loock back

5 E_test, ¥ _test = create dataset (test_data scaled, look _back

57

58 model = Jequential

58 model . add (LITH (50, input_shape=(lock_back, 1}, kernel regulariser=LZ(0.01
&0 model. add (Dense (1

&1 model.compile (loss='mean_squared _error’, optimizer="adam"

62 early stopping = Earlydtopping (monitor="val loss", patience=53, verbose=l
63

4 model. £it (X _train, ¥y_train, epochs=200, batch_size=21,

65 walidation data=(X wal, y wall, callbacks=[early stoppingl. werbose=1
BE

&7 ¥_train_actual = scaler.inverse transform(y train.reshape(-1, 1
&8 test_predictions = model predict (X sest

6%
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o

71

12 test_predictions inscaled = scaler.inverse transform(test predictions

73

74 n = len(y_test

T3 residuals = y_test - test_predictions.flatten

76

T

78 ssr = np.sum/[residuals®*2

75

BO

Bl num parameters = model.count params

B2

B3

g4 aic = n * mp.leglssr / m] + 2 * num parameters

g5 bic = n * mp.log(ssr / n) + num parameters * np.legin

BE

B7 printi{f "ATC: {aic:.2f}"}

BB print (£'BIC: {bic:.2f}"

B test_rmse = np.sgré (mean squared error(y_test, test predictions

50 print (f"Test BMSE: {test_rmse}

&l

= train_ dates = train data['Date’].values[look back:]

&3 test_dates = test_data['Date'] values[look back:]

g df train pred = pd.Dataframe({"Date”: train dates, "Predicted’': y train actuall:,
&5 df_test pred = pd.DataFframe [{'Date’: test_dates, 'Predicted': test_predictions[:, 0]}
= df_test_real = pd.DataFframe({'Date’: test_dates, 'Real’: test_dataltarget_coll .values[look_back:]}
7

=

o5 plt_figure (Figsise=(12, €

100 plt.plet (train dates, y train_actual, label='Efitim Verisi'

101 plt.plot (test_dates, test_predictions_inscaled, label="Tahmin®

10z plt.plot(test dates, test dataltarget coll.values[look back:], label="Gergek Degerlecr’
103 plt.xlakel ("Tazih'

104 plt._ylabel ["Deger’

108 plt._title ["LIIM Covid-1% Pandemisi Tahminleme Deferleri wv=. Gergek Degerler’

106 plt_ legend

107 plt.xticks [rotation=45

108 plt.show

105

110 plot_model (model, show shapes=True, to_file="/gdrive/My Drive/Colab Notebooks/lstm model.png'
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EK-2 1D-CNN model Python kodu

11 from google.colab import drive

1z drive.mount ("/gdrive"

12 £ &c gd

13

15 import pandas as pd

16 mpOIt OUmpy as Op

17 import matplotlib pyplot as plt

18 from sklearn metrics import mean squared error

15 from keras models import Jequential

20 from keras.layers import ConvlD, MaxPoolinglD, Flatten, Dense
21 from tensorflow.keras.regularisers import 12

22 from tensorflow. keras_ callbacks import Early3topping

23 from keras.utils import plot_model

28 from =klearn.preprocessing import MinMaxScaler

23 from sklearn.model selection import train test splic

26 from sklearn metrics import r2_score

27 from matplotlib dates import datelnum, Dateformatter

28

Z5 data = pd.read c=v('/gdrive/My Drive/Colabk Notebooks/Baltic Dry Index Historical Data-2008 crisis daily (1).csv'
0 data['Date'] = pd.to_datetime (datal'Date"]

a1 data = data. sort_values("Date®

az data.set index('Date’, inplace=True

a2

34 target _col = "Value'

a5 train sisme = int(lenidata} * 0.80

6 val size = int(train sime * 0.2

a7 train_sige = train_sige — val_ sige

a8 test_size = len(datal — train sise — val_ sice

a5

40 train_data = data.iloc[:train_sise]

4l val_data = train_data.iloc[train_sige — val_ sice:train_ sicge]
42 test_data = data.iloc[train sige + val sige:]

43 print(len(data),lenival data),len(train data),len(test_data
34

45 scaler = MinMax3caler

4€ train data scaled = scaler.fit transform(train datal[target coll]
47 wal data scaled = scaler. transform(wal datal[target colll

48 test_data scaled = scaler transformisest_data[[target col]]
15

50

gl def create dataset (data, leck back):

52 Z oy =

53 for i in range (lenidatal - look_back]:

54 X.append (data itlook_back}, 0]

55 y-append (data[i + look back, 0]

56 return np.array (X}, ap.arrayiy

57

58 look_back = 5

55

&0

6l X train, y train = create_dataset (train data_ scaled, look _back
2 ¥_wal, y wal = create_dataset(val_data_scaled, look_back

63 X test, y test = create dataset(test_data scaled, look back
€4

€S

&6 ¥_train = ¥_train.reshape (X train.shape[0], X train shape[1], 1
&7 X wal = X val.reshape [X_val.shape[0], X_val.shape[1], 1

€8 X test = X test.reshape (X test.shape[0], ¥ test.shape[1], 1
1]

0 model = Sequential

71 model  add (ConvlD(filters=£4, kernel sise=1, activation="reln', input shape=(look_back, 1
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72 model . add (MaxPoolinglD (pool sise=2

T3 model . add

T4 model . add activation="relun", kernel regulariser=12(0.01

T8 model . add

T8

77 model. compile (optimizer="adam', los=='mean squared erroc’

78

T8 early stopping = Early3topping (monitor="val_lossa', patience=3, restore_best_weightz=Ilrue
BO

El model. £it (_train, y_train, epochs=200, batch_sise=lE, verbose=l, wvalidation_data=(EX_wval, y_wall, callbacks=[early_ stopping]
B2

B3 ¥ _test_pred = model predict(E test

Bg

BS test_Imse = np.sgrt(mean sgquared error(y_test, ¥ test _pred

BE

B7

BB n = leniy test

BS residuals = y_test - y_test_pred. Elatten §

&0

&1

L2 53T = np.sum(residuals**2

&3

= num parameters = model.count params

55 |

5 aic = n * np.loglssr / m] + 2 * num parameters

57 bic = n * np_loglsar / nl + num paramcters * np.login

&8

55 print (£ AIC: {aic:.2f}"

100 print (£"BIC: {bic:.2f}"

101 print [{"Test BMSE: {test_rm=e}

ez

2 ¥_test_pred actual = scaler.inverse_tranzfommly_test_pred

loa

105

106 y_traim_actual = scaler inverse transform(y train.reshape (-1, 1

107 ¥ _test_actual = scaler inverse transformly test.reshape (-1, 1

log

los

110 train dates = train data.index[loock back:]

111 test_dates = test_data. index[look_bkack:]

113

113 df train real = pd DataFrame({'Date’: train dates, 'Beal': y train actuall:, 01}
114 df test_pred = pd.Dataframe({'Date’': test_dates, 'Predicted': y_test_pred actuall:, 01}
115 df test_real = pd.DataFrame({"Date': test_dates, 'Real': y test_actuall:, 07}
118

117

118 plt. figure [figsize=(12, €

11z plt.plot (df_train real["Date’], df train real['Real’]. label='Egitim Veris=i®

120 plt.plot [df test_real['Date’], df test_real['Real'], label='Gergek Dederler’

121 plt.plot (df test_pred["Date"], df test_pred['Predicted'], label='Tahminleme Verisi'
12z plt.xlabel("Tarih"

123 plt.ylabel ["Dolaz’

123 plt.title ("1D CHN 2008 Erizi Tahminlemesi®

125 plt.legend

126 plt_xticks [rotation=45

127 plt.tight_layout

128 plt.show

125

130 plet_model (model, show_shapes=True, to_£ile="/gdrive/My Drive/Colak Notebooks/ld-CHNS_model.png'
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EK-3 CRNN model Python kodu

11 from google.colab import drive

1z

13

13

15 import pandas as pd

18 import numpy as np

17 import matplotlib.pyplot as plt

18 from sklearn.metrics import mean_squared error

15 from keras.models import Sequential

20 from keras utils import plot _model

2l £rom keras.callbacks import TensorBoard

2z import tenscrfllayers import ConvlD, MaxPoolinglD, L3TH, Dense, Flatten, Dropout
23 from keras.optimisers import Adamow as= tf

24 from keras. callbacks import EarlyStopping

25 from keras. preprocessing.image impors ImageDataGenerator

26 from sklearn model selection import train test split

27 from keras.regularigers import 132

28 from datetime import datetime, timedelta

25 from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

a0

31 data = pd.read csv *fgdrive/Hy Drive/Colab Notebooks/Baltic Dry Index Historical Data—covidl% daily (1} .caw"'
a2 data['Date’"] = pd.to_datetime (data['Date"]

32 data = data.sort_values|'Date"

24

25 data['Date’'] = pd.to_datetime [data["Date”]

26 data = data. sort_values|"Date®

37 target_col = "Value®

28 train size = int(len(datal * 0.€0

2] wal sige = int(train sige * 0.2

40 train sige = train sise — val sige

4l test_sige = len(datal - train sise — val sige

a4z

43 train_data = data.iloc[:train_ size]

44 wal data = train data.iloc[train sige — wal size:train_ size]
45 test_data = data.iloctrain size + val sige:]

48 print(lenidatal lenival_datal,lenitrain datal.len(test_data
47

a8 scaler = MinMaxScaler

L train_data_scaled = scaler.fit_transform(train_datal[target_col]]
50 val data scaled = scaler. transform(wval datal[target col]]

51 teat_data scaled = scaler transformitest datal[targes_coll]
52

52

54 def create_dataset (data, look_back):

55 ey = 0. 10

56 for i in range (len(datal — look back]:

57 X_append (data[i: (i+loock_back], 0]

5B ¥.append (datali + loock kack, 0]

58 return Bp.array (X}, ap.arcray(y

60

Bl look_back = 5

B2 E _train, y train = create dataset(train data scaled, look back
&3 X wal, y wal = create dataset(val data scaled, look back

&4 X test, ¥y _test = create_dataset (test data scaled, look_back
[

&6 print (len(data), len(val data),len(train_data), len(test_data
&7

68 model = Segquential

6% model._add (ConvlD (filters=£4, kernel sige=2, activation="reln', input shape=(look back, 1
70 model.add (HaxPoolinglD (pool size=2

71 model.add (L3TH (20, activation="relu', return_seguences=[rue
72 model _add [Flatten
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73 model add (Dense (32, activation="reln', kernel reqularimer=12(0.01

74 model _add (Dropout (0.5

15 model. add (Dense (1

76

T7 model . compile (optimiger="adam', loss="mean squared error’

78

5 sarly stopping = EarlyStcopping (monitor="val los=s', patience=10, wverbose=l, restore_best weights=True
BO

Bl

B2 model . £it (X train, y_train, epochs=200; batch size=1¢€,

B3 validation data=(¥_wal, y_wvall, callbacks=[early_ stoppingl, verbose=l
Ba

BS ¥_test_reshaped = X _test.reshape (_test.shape[0], X test.shape[l], 1

BE predictions = model.predict(¥_test_reshaped

87

BB

1] n = len(y test

50 residuals = y_test - predictions.flatten

El

&2

53 33T = np.sumlTesiduals® 3

L

&5

56 num parameters = model.count_params

57

58

55 aic = n * np_log(ssr / m} + 2 *# num parameters

100 bic = n * np_log(ssr / n) + num parameters ® np. login

1ol

1oz print (£'ATIC: {aic:.2€}"

102 prine (£'BIC: {bic:.2f}"

104 test _predictions = model. predict (X test reshaped

105 test_rmse = np.sgrtimean sguared error(y test, test predictions

1oE print (£"Test BMEE: {test rmse:.2f}

17

1la8 predictions actual = scaler. inverse_ transform(predictions.reshape(—-1, 1

los ¥_train actual = scaler. inverse_ transform(y_train.reshape (-1, 1

110

111

112 train_dates = train_data['Date"'].values[loock back:]

113 test_dates = test_data['Date’].values[loock_back:]

114 df_train_real = pd.Dataframe({'Date’: train_dates, "Real’: y_train_actuall:, 1]
115 df_test_pred = pd.Dataframe({'Date’: test_dates, "Predicted": predictions_actuall:, 01}
116 df_test_real = pd.DataFrame({'Date’: test_dates, 'Real’': test_data[target_col] .values[look_back:]}
117

118

118 plt. figure [figsize=(12, €

120 plt.plot(df train real['Date'], df train real["Real®'], label="Egitim Veri

121 plt.plot (df test pred['Date’'], df test pred['Predicted'], label="Tahminleme Sonucu®
122 plt_plot (df_test_real["Date’], df_test_real['Real’], label='Gergek Dederler’
123 plt _xlabel ["Tarih”

124 plt.ylabel('Dolac®

125 plt_title ["CENM 2008 Erisi Tahminleme Grafigi'

126 plt. legend

127 plt_xticks [rotation=45

1z8 plt._tight layout

1ac plt_show

130

131 plot_model (model, show shapes=True, to_file='"/gdrive/My Drive/Colab Hotebooks/crnn model_png"
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EK-4 Kullanilan verilerin csv dosya linki

https://drive.google.com/file/d/AIXhXmITYdWT MbzgRFPDOICT FMcpL XVEOB/view?usp=dr

ive link

https://drive.google.com/file/d/1k XZXbL _X-
6A09CDb79DrCi22RD_RPC5o0/view?usp=drive_link

50
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