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OZET

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, finansal tahmin, makine 6grenimi, yapay zeka,
gumds

Tim diinyada kabul gérmiis altin, giimiis, platin gibi madenler kiiresel olarak
fiyatlarinda dalgalanmalar yasamakta ve yatirnmcilar bu {drilinleri degerlendirerek
kazang elde etmek istemektedirler. Bu {irlinlerin grafik yon tahmini icin teknik ve
temel analiz yontemleri kullanilmaktadir. Ayrica derin 6grenme yontemlerinin
yayginlagmasi ile beraber grafik yon tahmini i¢in daha farkli metotlar uygulamaya
konulmustur. Bu metotlardan en yayginlarindan bazilar1 ise derin &grenme
algoritmalaridir. Bu ¢aligmada derin 6grenme algoritmalarindan biri olan LSTM
mimarisi ve bir zaman serisi metodu olan ARIMA mimarisi kullanilmistir. Bu
mimariler ile giimiis/ons paritesi iizerinden finansal tahmin modelleri gelistirilmistir.
Egitim ve test verileri kurulan algoritmalara yiiklenerek sistemin 6grenmesi saglanmis
ve gelecek 10 giin i¢in giimiis/ons paritesi tahmin degerleri iiretilmistir. Algoritmalarin
basarisinin dogruluk oranini artirmak i¢in algoritmalar 10 defa ¢alistirilmis ve ¢ikan
10 giinliik tahmin verilerinin ortalamasi alinmistir. Bu yontemin seg¢ilmesinin sebebi
algoritmalar her calistirildiginda farkli tahminler ve grafikler tiretmesidir. Aragtirmada
elde edilen sonuglara gére ARIMA mimarisi LSTM mimarisinden daha iyi degerler
lretmistir.
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DEVELOPING FINANCIAL FORECASTING MODELING WITH
DEEP LEARNING ON SILVER / OUNCE PARITY

SUMMARY

Keywords: Deep learning, financial forecasting, machine learning, artificial
intelligence, silver

Metals such as gold, silver and platinum, which are accepted all over the world,
experience fluctuations in their prices globally, and investors want to earn profits by
evaluating these products. Technical and fundamental analysis methods are used for
graphical direction estimation of these products. In addition, with the widespread use
of deep learning methods, different methods have been put into practice for graphical
direction estimation. Some of the most common of these methods are deep learning
algorithms. In this study, LSTM architecture, which is one of the deep learning
algorithms, and ARIMA architecture, which is a time series method, were used. With
these architectures, financial forecasting models have been developed over
silver/ounce parity. The training and test data were loaded into the established
algorithms, allowing the system to learn, and silver/ounce parity prediction values for
the next 10 days were produced. In order to increase the accuracy of the success of the
algorithms, the algorithms were run 10 times and the average of the 10-day forecast
data was taken. The reason for choosing this method is that it produces different
predictions and graphs each time the algorithms are run. According to the results
obtained in the research, ARIMA architecture produced better values than LSTM
architecture.
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BOLUM 1. GIRiS

Bilgisayarlarin giinliik hayata girmesi ile birlikte pek ¢ok gorevi insan giiclinden
makine giiciine devretmis bulunmaktadir. En basit hesap makinesinden, robotlarin
yonettigi montaj hatt1 iiretim sistemlerine kadar makineler ve bilgisayarlar hayati
kolaylagtirmaktadir. ikinci Diinya Savasi sirasinda Alan Turing tarafindan yapay
zekanin temellerinin atilmasi ile bilgisayarlar ¢ok daha islevsel hale gelmis ve zeki
canlilara benzer sekilde bazi faaliyetleri yerine getirmeye baslamistir. Yapay zekanin
etki ettigi pek ¢ok alan bulunmaktadir. Onerici sistemler; kullanicilarin gecmis
davraniglarina gore yeni icerik Onerileri sunan, sosyal medya ve online sitelerde
kullanilan sistemlerdir. Makine ¢evirisi olarak ifade edilen bir dilden baska bir dile
¢eviri yapmayi saglayan sistemler mevcuttur. Ses ve goriintii isleme ve anlamlandirma
gibi gorevleri yerine getiren sinyal igleme alaninda yapay zeka kullanilmaktadir. Son
olarak regresyon analizi; ge¢mis verilerin degerlendirilerek gelecege yonelik tahmin
modellerinin olusturulmasini saglamaktadir. Bu konuda ekonomik, finansal veya
baska herhangi bir alanda sayisal verilerin tutarli ve yeterli ¢oklukta olmasi analiz

giivenilirligini artirmaktadir.

Yapay Zeka

iik yapay zeka calismalari ine O i
e sk Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi
gelismeye baslamaktadir.

Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zeka
A DA

N calismalarinda patlamaya
M sebep olmaktadir.

1950°s 1960°s 1970°s 1980°s 1990's 2000's 2010°s

Sekil 1.1. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenmenin kronolojisi (Kaynak: Nvidia)



Makine Ogrenmesi ve derin 6grenme ise yapay zeka fikrinden daha sonra ortaya
cikmistir. Makine 6grenimi programlanmadigi sonuglari bile ¢ikt1 olarak verebilen bir
tiir yapay zeka olarak kabul edilmektedir. 1959 yilinda Arthur Samuel makine
O0grenimini: “makinelerin  bilhassa programlanmadigi sonuglar1  6grenebilme
kabiliyeti” olarak tanimlamistir. Makine 6grenmesi tek katmanda islem yaparken derin
Ogrenme ¢ok sayida katmanda islem gerceklestirir. Makine 6grenmesinde bir girdinin
tanimlanabilmesi i¢in parametreleri siz belirlersiniz. Derin 6grenme ise parametreleri
kendi belirleyerek kendi kurallarini olusturur. Bu durumda girilen verilerde insan

duyular ile algilanamayan farklar1 derin 6grenme algoritmalar1 tanimlayabilir.

Derin 6grenme, 2010 yilinda Toronto Universitesi'nden Alex Krizhevsky, Ilya
Sutskever ve Geoffrey E. Hinton’in “AlexNet” ismini verdikleri bir yapay sinir ag1
modeli gelistirmesiyle beraber adindan s6z ettirmeye baslamistir. Derin 6grenme,
basitce tanimlamak gerekirse, ¢cok katmanli yapay sinir aglarinin (Multi Layer
Artificial Neural Networks) geri yayilim (backpropagation) isimli bir algoritma ile
egitilmesine verilen isimdir (Krizhevsky, 2012). Derin 6grenme modelleri egitildikleri
veri ile smiflandirma, regresyon analizi ve zaman serilerinde tahmin gibi
uygulamalarda biiylik basarilar gostermektedir. Bu modelleri kullanarak borsa,
kiymetli maden ve kripto piyasasi gibi pek ¢ok alanda gelecege yonelik finansal yon
tahminleri yapmak miimkiindiir. Bu amagla kullanilan pek ¢ok derin 6grenme modeli
olup her birinin basar1 oranlar1 kullanilan veri setine, zaman araligina veya uygulanan

teknik gibi pek ¢ok degiskene gore farklilik gostermektedir.

Gilinlimiiz ekonomik diinyasinda insanlar farkli yatirim alanlarmi degerlendirerek
mevcut sermayelerini artirmak istemektedir. Tiim diinyada kabul gérmiis altin, giimiis,
platin gibi madenler kiiresel olarak fiyatlarinda dalgalanmalar yasamakta ve
yatirimcilar bu lriinleri degerlendirerek kazang elde etmek istemektedirler. Bu
tirtinlerin grafik yon tahmini i¢in teknik ve temel analiz yontemleri kullanilmaktadir.
Ayrica derin 6grenme yontemlerinin yayginlagsmasi ile beraber grafik yon tahmini i¢in

daha farkli metotlar uygulamaya konulmustur.



Bu calismada o6ncelikle derin 6grenme ve finansal tahmin modelleri hakkinda genis
bir literatiir taramasi yapilacaktir. Sonrasinda giimiis/ons paritesinde kullanmak
istedigimiz veriler belirli bir zaman aralig1 i¢in elde edilecek. LSTM ve ARIMA
algoritmalarina bu veriler 6gretilmis ve gelecege yonelik tahminler iiretilmistir. Daha
sonra iki algoritma tarafindan iiretilen tahmin degerlerinin performans ve dogruluklari
incelenmistir. Sonu¢ olarak ARIMA algoritmast LSTM algoritmasindan daha iyi

performans gostermistir.



BOLUM 2. YAPAY ZEKA

Onceki ¢aglarda diisiinebilen makineler iizerine felsefe ve mitler konusulurken 19.
yiizyilda bilgisayarlarin kesfi ile insan beyni gibi 68renen, diisiinebilen ve karar
verebilen programlar gelistirme konusunda ilk adim atilmis olmustur. Noroloji
alaninda yapilan ¢alismalar gdstermistir ki insan beynindeki ndronlar ya hep ya hig
prensibi ile calismaktadir. Yani insan beyni elektriksel bir néron agi seklinde
calismaktadir. Norbert Wiener’in sibernetik tanimi, Claude Shannon’in bilgi kurami
ve Alan Turing’in hesaplama teorisi arasindaki yakin iliski, elektronik bir beyin insa

etmenin miimkiin olabilecegini gostermistir.

Yapay zekanin ilk modern tanimi 1950 yilinda Alan Turing tarafindan yapilmistir. Alan
Turing yazdig1 makalede “Eger bir makine karsisindaki insanla, makine oldugu ayirt
edilemeyecek sekilde bir konusma gerceklestirebiliyorsa, diisiinebilen bir makinedir”
ifadesi ile ilk yapay zeka tanimini1 yapmustir. 7011 yillara kadar yapay zeka tizerine pek
cok teorem gelistirilmis, konferanslar verilmis ve biiylik yatirimlar yapilmistir. Ancak
70’li yillarda baz1 zorluklardan dolayr “ilk yapay zeka kis1” denilen bir duraksama
donemi ger¢eklesmistir. Bu engellerden en Onde geleni yeteri kadar giicli
bilgisayarlarin olmamasiydi. Yeterli ram ve islemci giicline sahip olmayan zamanin
bilgisayarlar1 yapay zeka destekli sistemleri calistirmakta yetersiz kalmistir. Ayrica
uzun islem siiresi ve yeterli veri olmamasi ¢aligmalarin verimliligini dnemli dlcilide
diistirmistiir. Bu problemlerden kaynakli olarak yapay zeka calismalart basarisiz
olarak degerlendirilmis ve diinya ¢apinda yapilan fonlamalarin pek ¢ogu kesilmistir.
1980 sonrasi uzman sistemlerin gelistirilmesi ile yapay zeka yeniden glindeme
gelmistir. Ozellikle Japon firmalar1 “besinci nesil bilgisayar projesi” ile uzman
sistemlere biiyiik yatirimlar yapmiglardir. Sirketler tasarruf etmek i¢in uzman sistemler
gelistirmeye ilgi duymaya baslamisti. Aym1 donemde gelistirilen yapay zeka

programlari satrang ustasi insanlar1 yenmistir. Yeni bir yontem olarak, bilgiyi 6grenip



isleyen yapay sinir aglarinin da (Artificial neural network — ANN) temeli bu donemde
atilmistir.  1987-1993 wyillar1 arasinda yine benzer sebeplerden ve ekonomik
sikintilardan kaynakli ikinci bir yapay zeka kist donemi yasanmistir. Ancak sonraki
yillarda yapay zeka yiikselisini adim adim siirdiirmiistiir. 1997 yilinda IBM’in Deep
Blue programi diinya satran¢ sampiyonu Gary Kasparov’u yenerek biiyiik bir basariya
imza atmis ve adindan s6z ettirmistir. Bu basarinin temelinde yillar iginde gelismis
bilgisayarlar yatmaktadir. Moore’un yasasi denilen bir dl¢iite gore bilgisayarlarin hiz
ve hafiza kapasiteleri, entegre devrelerde transistor sayisinin artigina gore her iki yilda
iki katina ¢ikmaktadir. Bu durumda yapay zeka i¢in gerekli donanim giicii her gecen
yil artmaktadir. Ray Kurzweil, Moore yasasini gz Oniine alarak yaptigr ongoriide
2029 yili itibariyle insan diizeyinde zekaya sahip yapay zekali makinelerin var

olabilecegini sdylemistir.

2000’11 yillarin baginda itibaren biiyiik miktarda veriye erisimin miimkiin olmasi, daha
ucuz ve hizli bilgisayarlar ve ileri makine 6grenimi teknikleri pek ¢ok problemin
¢oziimiinde kullanilmaya baslamistir. Giiniimiizde yapay zeka, makine 6grenimi, derin
O0grenme, big data ve AGI (artificial general intelligence) gibi alt basliklara
boliinmiistiir (Buchanan,2005).

2.1. Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme

Makine 6grenimi yapay zekanin bir alt kiimesi olarak degerlendirilebilir. Makine
O0grenimi “training data” denilen Ornek veri kiimesini kullanarak bir goérevi
gerceklestirmek {izere tam olarak programlanmamasina ragmen karar verebilen veya
tahmin yapabilen bir model seklinde tanimlanabilir. Zaman i¢inde kullanilan datanin
giincellenmesi ve devaminin saglanmasi ile makine 6grenimi algoritmalar1 daha tutarh
tahminler olusturabilir ve daha dogru kararlar verebilirler. Makine 6grenimi
algoritmalar1 bir gorevi gerceklestirmek iizere programlanmazlar ancak verilen veri
kiimesini kullanarak tahmin ve kararlar1 ger¢eklestirmek iizere bir model insa ederek
calisirlar.  Makine Ogrenmesi algoritmalart sanayide, endiistride, e-marketing
sektoriinde ve daha pek cok alanda kullanilmaktadir. Baslica kullanim amaglar

arasinda e-mail filtreleme (spam detection), fraud tespiti (fraud recognition), dogal dil



isleme (natural language processing), yiiz tanima (face recognition), online aligveris

sitelerinde liriin tavsiye etme (product recommendation) ve medikal teshisler 6rnek

olarak verilebilir.

Yapay Zeka

// insan veya herhangi bir canli formunun \\\
/ davranis bicimini veya zekasini taklit N
" eden sistemler.

Derin
Ogrenme

Makine Ogrenmesi
tekniklerinin beynimizdeki
néronlann baglantilanm
taklit ederek
uygulanmasidir.

Sekil 2.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iliskisi

Derin 6grenme ise makine Ogrenmesinin alt kiimesi olarak degerlendirilebilir.
Birbirinden ¢ok farkli olmamakla birlikte caligma alanlar1 da aynmidir ancak derin
ogrenmede kullanilan yapay sinir aglar (artificial neural networks) biyolojik bir sinir
hiicresini taklit eden bir yapiya sahiptir. Bir sinir hiicresi almig oldugu bilgiyi daha
onceki bilgilerle karsilagtirarak bir c¢ikarimda bulunmaktadir. Derin &grenme
algoritmalari, bir insan beyni gibi 6geleri etiketleyerek ve ¢esitli kategorilere atayarak
bilgileri ¢ozlimlemektedir (Jakhar ve Kaur, 2009). Buradaki 6grenme kavrami

denetimli, yar1 denetimli veya denetimsiz olabilir.



2.1.1. Denetimli ve denetimsiz 6grenme

Ornek girdi-gikt1 ¢iftlerini esas alarak bir girdiyi bir ¢iktrya esleyen makine 6grenmesi
algoritmalaridir. Yapilan eslesmeler arasindaki baglantilar1 kullanarak algoritma
egitilmis olur. Denetimli 6grenme yapilmasi igin girdilerin ve ¢iktilarin oldugu bir
egitim seti bir gozetmen esliginde algoritmaya yedirilerek anlamli sonuglar ¢ikarmasi
saglanir. Makine 6grenmis oldugu iliskilerden yola ¢ikarak hi¢ tanitilmamis bir
orneklem i¢in varsayimlarda bulunabilir. Denetimli 6grenme, egitim setinden elde
edilen ¢iktilar ile gercek sonuglar arasindaki farki en aza indirgemeye ¢aligir. Maillerin
spam olarak tespit edilmesi denetimli O6grenme uygulamasina ornek verilebilir.
Denetimli 6grenme algoritmalari siniflandirma ve regresyon amagli algoritmalar i¢in
tercih edilir (Mohri ve dig, 2012). Destek vektor makineleri, lineer regresyon, lojistik
regresyon, naive bayes siniflandiricilar, karar agaglari, k-en yakin komsu
algoritmalar1 ve yapay sinir aglart siklikla kullanilan denetimli 6grenme
algoritmalarina 6rnek verilebilir. Bu algoritmalarin i¢inden tercih yapilabilmesi i¢in
dikkat edilmesi gereken bazi faktorler mevcuttur. Bunlar verinin homojenligi, verinin

temizligi ve girdi-gikt1 etkilesimlerinin tutarliligidir (Russell ve Norvig, 2010).

Ozellik
Vektorlenn
D Makine

Ogrentne

Algoritmas:
Yeni Metin_ Ozellik

Dokamanlar, Vektora
| >
Modal Etilce

Sekil 2.2. Denetimli Ogrenme Modeli (Kaynak: Tiken, 2015)

Denetimsiz 6grenme sisteme egitim seti olarak sadece girdilerin verildigi, ¢ikt1 ve

etiketleme bilgisinin verilmedigi algoritmalardir. Sisteme egitim sirasinda bir



gozetmen bulunmasi da gerekmemektedir. Verileri kullanan sistem girdi-¢ikti
bagintilari1 kendisi inceleyerek siniflandirma, kiimeleme gibi islemleri yapmaya
calisir. Denetimsiz 0grenme algoritmalari veri igerisinde bagintilar1 bulmaya caligir
ancak veri setinde siniflandirma veya ¢ikt1 bilgisi olmadigi igin sistem performansinin
Ol¢iilmesi zordur (Mohri ve dig, 2012). Verilerin siirekli islenerek bagintilarin sistem
tarafindan 6grenilmesi saglanmaktadir. Bu bakimdan veri ne kadar fazla ise o kadar
tutarli sonuclar elde edilmesi muhtemeldir. Bu yoniiyle denetimsiz O0grenme

algoritmalar1 veri madenciligine benzetilmektedir (Bell, 2014).

Ozellik
Vektorleri
D Makine
Ogrenme

= 5 = 2 Olabilirlik veya
Yeni Metin Vekwsra e
Dokt lar, Kime Kmhg;
sl =5 [l —=p > |yadaDahatyi
Temsil

Sekil 2.3. Denetimsiz Ogrenme Modeli (Kaynak: Tiken, 2015)

Denetimsiz 6grenme algoritmalar1 kiimeleme ve anomali tespiti i¢in uygulanmaktadir.
Bu algoritmalardan bazilar1 sunlardir:

- Tekil deger ayristirmasi

- Korelasyon analizi

- Temel bilesen analizi

- Hiyerarsik kiimeleme

- Faktor analizi

- K-ortalama kiimeleme



2.1.2. Yar1 denetimli 6grenme (semi-supervised learning)

Bu yontemde kullanilan egitim setindeki verilerde hem denetimli hem denetimsiz
O0grenme yontemlerinde oldugu gibi etiketli ve etiketsiz veriler mevcuttur. Tim
verilerde etiketleme isleminin zor ve maliyetli oldugu durumlarda bu yodnteme
basvurulur. Yar1 denetimli 6grenme yontemi regresyon, siniflandirma, siralama gibi

problemleri ¢ozmek i¢in kullanilabilir (Mohri ve dig, 2012).

Data
X1
Partially __| | Supervised
Labelled Learning Model
— - =
? Bl Semi-Supervised
? Learning Model
Mostly_ ? Bl Unsupervised
Unlabeled ? Learning Model
?
?
?

Sekil 2.4. Yar1 Denetimli Ogrenme Yontemi (Andre Ye)

2.2. Derin Ogrenme Algoritmalar

Derin 6grenme algoritmalar1 yapay zeka ve makine 6grenmesi terimlerinin alt dali
olarak degerlendirilebilir. insan beyin yapisindan ve sinir hiicrelerinin calisma
prensibinden ilham alarak gelistirilen derin 6grenme bir tiir makine 6grenmesidir.
Biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi yapay ndronlar giris sinyallerini alir, toplar
ve isleyerek cikiglara iletirler (Sismanoglu ve dig., 2019). Derin 68renme, 6zellik

cikarma ve doniistiirme i¢in bir¢ok dogrusal olmayan iglem birimi katmanini kullanir.
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Her ardisik katman bir 6nceki katmandaki ¢iktiy1 girdi olarak kabul eder (Seker ve
dig., 2017).

Internet her gecen giin gelismekte ve dijital ortamda olusturulan veriler ¢ok biiyiik
boyutlara ulagmaktadir. Bu biiyiik verilerle klasik makine 6grenmesi algoritmalari
basa ¢ikmakta zorlanmakta ve yeterli performansi gostermemektedir. Derin 6grenme
algoritmalar1 ise biiyiik verilerle yapilan islemlerde daha verimli sonuglar
iiretmektedir. Derin 6grenme siniflandirma 6zellik ve gorevlerini dogrudan verileri
kullanarak gerceklestirmeyi Ogrenir. Bu algoritmalar, insan diizeyinde 6grenmeyi
basarmak hatta bu seviyeyi asmak icin ¢ok sayida sinir agr mimarisi kullanilarak
egitilebilir (Sismanoglu ve dig., 2019). Bu kapsamda derin 6grenme algoritmalarini

tanitmadan Once yapay sinir aglarini ve ¢alisma prensiplerini anlamak gerekmektedir.

2.2.1. Yapay sinir aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 (YSA) baglaminda ilk kez "Derin Ogrenme" (deep learning) ifadesi
2000 yilinda Igor Aizenberg ve arkadaslari tarafindan tanitilmistir. 2006 yilinda
Geoffrey Hinton tarafindan yayinlanan makalede, ¢ok katmanli ileri beslemeli bir sinir
aginin her iterasyonda bir katman etkili sekilde nasil egitebildigini géstermistir (Seker

ve dig., 2017).

YSA, yeni bilgiler iiretebilme, kesfedebilme, karar verme gibi insan beynine ait
ozellikleri taklit edebilen bilgisayar temelli sistemlerdir. Bu 6zellikleri bilinen
programlama dilleriyle olusturmak imkansiza yakin oldugundan YSA bu isi miimkiin

kilmaktadir.

YSA birbirine bagli ve paralel bir diizen i¢inde ¢alisan diigiimlerden olugsmaktadir. Bu

diigiimler agagidaki sekilde goriindiigli gibi bir ag yapis1 olugturmaktadir.
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Sekil 2.5. Yapay Sinir Aglarinin Temel Gosterimi

Diiglimleri birbirine baglayan baglantilarin farkli degerleri vardir ve her bir farkh
deger agin yapis1 sayesinde farkli diiglimlere iletilerek 6grenme saglanir. Bu yapinin

vazifesi girdilere karsilik ¢ikt1 iretebilmektir.

2.2.1.1. Yapay sinir aglarimin 6zellikleri

- Dogrusal Olmama: YSA’nin temel islem birimi olan sinir hiicresi dogrusal
olmadigindan sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusan ag yapist da

dogrusal degildir.

- Ogrenme: Sisteme giren ve ¢ikan veriler arasinda eslestirme yapmaktadir. Bu
eslestirme bir tiir haritalandirma olarak goriilebilir. Y SA nin istenilen davranisi
gosterebilmesi i¢in buna uygun sekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Bu da sinir
hiicreleri arasinda dogru baglantt kurulmasi ve uygun agirliklandirma

yapilmasi ile mimkiindiir.

- Adaptasyon: Degisen ¢evre sartlarina bagli olarak baglanti agirliklarini

ayarlayabilme yetenegine sahiptir.
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- Genelleme: Her bir néron diger noronlarda meydana gelen degisikliklerden
etkilenebilir ve karsilagsmadigi 6rneklere karsi bir genelleme yaparak istenen

tepkiyi verebilir.

- Hata Toleransi: Yapay sinir aglarinin mantiksal ve fiziksel hata toleransi
yiiksek oldugundan kii¢iik hatalardan etkilenmez. Baz1 baglantilarin koparak
islevselligini yitirmesi YSA’nin ¢iktilarini ¢ok fazla etkilemez. Veriler tiim aga

yayilmis halde bulundugundan sistemin hata toleransi yiiksektir.

- Uygulanabilirlik: YSA kullanilarak biiylik boyutlarda biitiinlesik devre

uygulamalar1 yapilabilir.

- Analiz ve Tasarim Birligi: Yapay sinir aglarmin temel birimi olan hiicrenin
yapisal 0zellikleri biitiin YSA yapilarinda biiylik oranda aynidir. Bu durumda
farkli uygulama alanlarina sahip YSA modelleri birbirine benzerlik gosteren
teori ve algoritmalar1 uygulayabilirler. Bu 6zellik sayesinde YSA kullanilarak
¢oziilen problemlerin ¢dziimiinde biiyiikk kolaylik saglanmis olur (Dogan,

2003).

2.2.1.2. Yapay sinir aglarinin avantajlari

- Daha Once Ogrenmedigi bir veri ile karsilastifinda sistemdeki mevcut

baglantilar1 degerlendirerek bir ¢ikt1 liretebilme kapasitesine sahiptir.

- YSA dogrusal bir sisteme sahip olmadigindan ¢ok karmasik problemleri
dogrusal ¢6ziim tekniklerinden daha dogru bir sekilde ¢ozebilirler. Dogrusal

olmayan problemlerin matematiksel olarak ¢oziimii zordur.

- Aglzerindeki agirlik katsayilar: degistiginde YSA kendini bu duruma adapte

ederek problemin ¢oziimiinii saglayabilir.

- Geleneksel yontemler kiigiik hatalara karsi hassastir ve bu durum ¢iktilarda

biiyiik farklara sebep olabilmektedir. Buna ragmen yapay sinir aglarinda
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durum farklidir ¢linkii sistemdeki bir veya birka¢ noron zarar gorse bile sistem

geleneksel yontemlere gore oldukga az hasar goriir.

- YSA verilerden faydalanarak gizli iliskileri ortaya ¢ikarmakta biiyiik basari

gostermektedir.

- YSA’nin matematiksel olarak ifade edilmesi gerekmez.

- YSA bir defa egitildikten sonra yeni gordiigii veri kiimesinden dogrudan ¢ikti

ve baginti olusturabilir.

2.2.1.3. Yapay sinir aglarinin dezavantajlari

- YSA’nin farkli sistemlere uyarlanmasi kolay degildir.

- Sistemin egitilmesi uzun zaman alabilmektedir. Bu sebepten maliyeti de

yiiksek olabilmektedir.

- Problemlerin ¢oziimiinde hata yapilip istenilen ¢éziime kavusulamayabilir.
Bunun nedeni sistem egitilirken herhangi bir fonksiyon kullanilmamasidir.
Sistem fonksiyon bulsa bile yeterli veri olmamasi da yanlis ¢6ziime

gotiirebilmektedir.

- Agin verdigi sonuglart degerlendirmek sistemin i¢inde ne oldugu bilinmedigi

durumlarda miimkiin olmamaktadir.

- Sistemdeki diiglimlerin sayisindaki artis ¢alisma zamaninin artmasina neden
olmaktadir. Agin kalite ve kapasitesi uygulama esnasindaki hizi ile dogru

orantilidir (Tolon ve Tosunoglu, 2008).
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2.2.1.4. Yapay sinir aglarinin uygulama alanlari

Tahmin, modelleme ve smiflandirma gibi pek ¢ok alanda YSA kullanilabilmektedir.
Yapilan ¢alismalar incelendiginde daha ¢ok matematiksel ¢oziimiin miimkiin olmadig1
ve herhangi bir algoritmanin bulunmadig1 karmasik, kesin olmayan, giiriiltiilii, cok
boyutlu ve sadece Orneklerin mevcut oldugu problemlerin  ¢dzlimiinde
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin gerceklestirdigi fonksiyonlar Oriintli tanima,
Oriintli isleme, optimizasyon, veri sikistirma, siniflandirma, iliskilendirme, sinyal
filtreleme, dogrusal olmayan sistem modelleme ve sinyal isleme olarak siralanabilir.
YSA, eglence, elektronik, bankacilik, finans, sigortacilik, uzay, robotik, dil, saglik,
giivenlik, petrokimya, telekomiinikasyon, iiretim, savunma, otomotiv gibi sektorlerde

uygulanmaktadir (Cayiroglu, 2013).

2.2.2. Yapay sinir aglarimin simiflandirilmasi

YSA asagida gosterilen bes farkl sekilde siniflandirilmaktadir.

fleri beslemeli sinir aglar1 (Feedforward Neural Network)

Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Network (RNN))

Radyal temel islev ag1 (Radial Basis Function Neural Network)

Kendi kendini diizenleyen aglar (Kohonen Self Organizing Neural Network)

o &~ DN

Modiiler sinir ag1 (Modular Neural Network)

2.2.2.1. Tleri beslemeli sinir aglar

[leri beslemeli aglarda bilgi sadece tek yonde, girdi katmanlarindan ¢ikt1 katmanlarina
dogru gizli digiimler iizerinden (e8er varsa) aktarilmaktadir. Veriler sistem iginde
daire olusturmamakta ve geri besleme yapmamaktadir. Sekil 2.2. ileri beslemeli ¢cok

katmanli bir yapay sinir agindaki fonksiyonlar1 ve degerleri gostermektedir.
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Sekil 2.6. Ileri beslemeli ok katmanh ag uygulamasi

Buradaki Z degeri girdilerin agirlikli toplamini, y ise her katmanda Z'nin dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonunu f’yi temsil eder. W, alt simge harfleriyle gosterilen
bitisik katmanlardaki iki birim arasindaki agirliklar1 temsil eder ve b ise birimin

Onyargi degerini temsil eder.

2.2.2.2. Tekrarlayan sinir aglar

Ileri beslemeli sinir aglarindan farkli olarak, islem birimleri Tekrarlayan sinir aglari
(RNN)'de bir dongii olusturur. Bir katmanin ¢iktisi, agdaki tek katman olan bir sonraki
katmanin girdisi haline gelir, bdylece katmanin ¢iktisi, geri bildirim dongiisii olusturan
kendisine bir girdi haline gelir. Bu yap1 agin 6nceki durumlar hakkinda bellege sahip
olmasini ve bunu mevcut ¢iktiyr etkilemek i¢in kullanmasini saglar. Ileri beslemeli
sinir aglarindan 6nemli bir fark olarak RNN bir dizi girdi alarak bir dizi ¢ikt1 iiretebilir.
Bu durum, dil isleme gibi zaman asamali girdi verilerinin islenmesini gerektiren

uygulamalar i¢in ¢ok faydali olmaktadir.
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2.2.2.3. Radyal temel islev ag1

Radyal temel islev aglar1 simiflandirma, islev yaklasimi ve zaman serisi tahmin
problemleri gibi islemler i¢in kullanilir. Girdi ve ¢ikt1 katmani ile gizli katmanlardan
olusur. Gizli katmanlar bir radyal temel islevi (gauss islevi olarak uygulanir) igerir ve
her diiglim bir kiime merkezini temsil eder. Ag, girdiyi bir merkeze atamay1 6grenir ve
c¢ikt1 katmani, siniflandirma veya ¢ikarim gergeklestirmek i¢in radyal temel islevinin

ciktilarii ve agirlik parametrelerini birlestirir.

2.2.2.4. Kendi kendini diizenleyen aglar

Kohonen kendi kendini organize eden sinir ag1, denetimsiz 6grenme yaklasimi ile girdi
verilerini kullanarak ag modelini kendisi olusturur. Girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 olmak
lizere tamamen birbirine bagl iki katmandan olusur. Cikt1 katmani iki boyutlu bir
sistem olarak diizenlenmistir. Aktivasyon fonksiyonu yoktur ve agirliklar ¢ikti katmani
diiglimiiniin niteliklerini (pozisyonunu) temsil eder. Agirliklara gore giris verileri ile
her ¢ikis katmani diigiimii arasindaki Oklid mesafesi hesaplanir. Giris verilerinden en
yakin diiglim ve komsularinin agirliklari, asagidaki formiille onlar1 giris verilerine

yaklastirmak i¢in glincellenir.
wi (t+ 1) =wi (t) + a(t)my*i(x(t) — wi (1)) (2.1)

Burada x (t), t aninda giris verisidir, wi (t) t aninda i'inci agirhiktir ve nj * 1, i'nci ve

j'nci diigiimler arasindaki komsuluk fonksiyonudur.

2.2.2.5. Modiiler sinir ag1

Modiiler sinir ag1 biiyiik ag1 daha kiiciik ve bagimsiz sinir ag1 modiillerine ayirir. Bu
kiigiik aglar, daha sonra tiim agin tek bir ¢iktisinin pargasi olarak birlestirilen belirli bir

gorevi yerine getirir (Shrestha and Mahmood, 2019).
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2.2.3. Derin sinir aglar

Derin sinir aglar1 adi verilen birka¢ gizli katmana sahip yapay sinir aglari, ¢esitli
makine 6grenimi gorevlerindeki benzeri goriilmemis bagarilari nedeniyle popiiler hale
gelmistir. Derin sinir aglari tek katmanli gizli birimlere sahip s1g aglara gore daha fazla
tercih edilmekte ve besten fazla katmanla uygulanmaktadir. Bu modellerin ara
katmanlari, girdilerinin birkag pargasini ayni ¢iktiya esleyebilir. Bu sekilde hesaplanan
fonksiyonlarin katman bazli bilesimi, katman sayis1 arttik¢a iissel olarak diisiik
seviyeli hesaplamalar1 yeniden kullanir. Bu anahtar 6zellik, derin aglarin olduk¢a

karmagik ve yapilandirilmis islevleri hesaplamasini saglar (Montufar ve dig., 2014).

YSA’da daha derin mimariler kullanan derin sinir aglari bir katmandaki birim
sayisinin artirilmasi ile daha karmasik iglemleri yerine getirmek i¢in kullanilmaktadir.
Yeterince etiketli egitim veri kiimeleri ve uygun modeller verildiginde, derin 6grenme
yaklagimlari, insanlarin operasyon kolayligi i¢in haritalama islevleri olusturmasina
yardimci olabilir. Derin sinir aglart mimarilerinden bazilar1 sunlardir:

- Smirlandirilmis Boltzmann Makineleri

- Derin inang ag1

- Autoencode

- Evrisimli sinir aglar1 (Liu ve dig., 2017)
Ayrica bu caligmada bahsedilen diger derin 6grenme mimarileri asagidaki gibidir:

- Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent neural network - RNN)
- Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (Long Short Term Memory - LSTM)

- Derin ileri beslemeli aglar (Deep feed-forward networks)

2.3. Derin Ogrenme Mimarileri

Bu baslik altinda, Sinirlandirilmis boltzmann makineleri, derin inang aglari, otomatik
kodlayici, evrigimli sinir aglari, tekrarlayan sinir aglari, uzun kisa vadeli hafiza aglari,

derin ileri beslemeli aglar detayl sekilde agiklanmistir.
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2.3.1. Sinirlandirilmis boltzmann makineleri (RBM’ler)

RBM'ler, tarihsel onemi ve goreceli basitlikleri nedeniyle derin 6§renme aglarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. RBM ilk olarak Smolensky tarafindan bir konsept
olarak Onerilmis ve 2006 yilinda Hinton ¢alismasini yayinladiktan sonra 6ne ¢ikmistir.
RBM'ler, girdilerine gore olasilik dagilimmi ogrenebilen YSA'nin stokastik
modellerini olusturmak i¢in kullanilmisti. RBM'ler Boltzmann makinelerinin
(BM'ler) bir ¢esidinden olusur. BM'ler, ¢ift yonlii olarak baglanmis stokastik isleme
birimleri olan yapay aglar olarak yorumlanabilir. Bilinmeyen bir olasilik dagiliminin
yonlerini 6grenmek zor oldugundan, RBM'ler agin topolojisini basitlestirmek ve
modelin verimliligini artirmak i¢in dnerilmistir. Bir RBM'nin, bir katmanda stokastik
goriiniir birimleri ve diger katmanda stokastik gézlemlenebilir birimleri olan 6zel bir

Markov rasgele alanlari tiirii oldugu iyi bilinmektedir.

Sekil 2.7°de goriildiigii gibi noronlar, bir RBM'de iki par¢ali bir grafik olusturmak i¢in
sinirlandirilmigtir. Gorlinen birimler ile gizli olanlar arasinda tam bir baglant1 oldugu,
ayni katmandaki birimler arasinda baglant1 olmadig: goriilebilir. Bir RBM'yi egitmek
icin Gibbs ornekleyici benimsenmistir. Bir katmanda rastgele bir durumla baglayip
Gibbs orneklemesi gerceklestirerek, RBM'den veri iiretilebilir. Bir katmandaki
birimlerin durumlar verildiginde, diger katmanlardaki tiim birimler gilincellenecektir.
Bu giincelleme iglemi, denge dagilimina ulasilana kadar devam edecektir. Daha sonra,
bir RBM i¢indeki agirliklar, bu RBM'in olasiligint maksimize ederek elde edilir.
Spesifik olarak, egitim verilerinin log-olasiliginin gradyanini alarak, agirliklar

giincellenebilir:

Bu formiilde wij, goriinlir birim 1 ile gizli birim j arasindaki agirligi temsil eder.
Esitligin sagindaki ifadeler ise goriiniir ve gizli birimlerin sirasiyla en alt katmanda ve
en yiiksek katmanda oldugu korelasyonlardir. Gradyan bazli kontrastli diverjans (CD)
algoritmas1 kullanilirken egitim siirecinin daha verimli olacagi unutulmamalidir. RBM

egitimi i¢in CD algoritmast Hinton (2002) tarafindan gelistirilmistir.
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Sekil 2.7. RBM’in sematik diyagrami (Liu ve dig., 2017)

Model ve hedef dagilim arasindaki farkin biiylik olmadigin1 varsayarsak, Gibbs zinciri
tarafindan olusturulan 6rnekleri negatif gradyani yaklasik olarak tahmin etmek i¢in
kullanilabilir. Ideal olarak, zincirin uzunlugu arttik¢a, olasiliga katkis azalir ve sifira
iner. Bununla birlikte gradyan tahmininin gradyanin kendisini temsil edemeyecegi
sOylenebilir. Ayrica, cogu CD bileseni ve karsilik gelen log-olabilirlik gradyani esit
isaretlere sahiptir. Bu nedenle, kalict kontrastli sapma adi verilen daha pratik bir
algoritma Onerilmistir. Bu yaklasimda Liu ve dig. (2017), Gibbs Markov zincirinin
baslangic degerini belirli bir veri vektoriinde aramak yerine kalici zincirlerin
durumlarin1 izlemeyi Onermistir. Kalict zincirdeki gizli ve goriiniir birimlerin
durumlart her agirligin gilincellenmesini takiben yenilenir. Bu sekilde, kiigiik bir
O0grenme orani bile daha dogru tahminler saglarken giincellemeler ile kalic1 zincir

durumlar arasinda ¢ok fazla fark yaratmayacaktir (Liu ve dig., 2017).
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2.3.2. Derin inanc aglar1 (DBN)

DBN’lerde gizli ve goriiniir de8iskenler karsilikli olarak bagimsiz degildir. Spesifik
olarak, DBN'ler ¢oklu stokastik ve gizli degisken katmanlarindan olusur ve Bayesci
olasiliksal {iretken modelin 6zel bir formu olarak kabul edilebilir. YSA'larla
karsilastirildiginda, DBN'ler o6zellikle etiketlenmemis verilerle ilgili sorunlara

uygulandiklarinda daha etkilidir.

Derin sinir aglarinda her iki bitisik katman bir RBM olusturur. Her bir RBM'nin
goriiniir katmani, 6nceki RBM'nin gizli katmanima baglanir ve tstteki iki katman
yonsiizdiir. Yukaridaki katman ile alt katman arasindaki yonlendirilmis baglanti
yukaridan asagi bir sekildedir. Bir DBN'deki farkli RBM katmanlar1 sirali olarak
egitilir: 6nce diisiik RBM'ler, sonra daha yiiksek olanlar egitilir. Ozellikler iist RBM
tarafindan cikarildiktan sonra, alt katmanlara geri yayilacaktir. Tek bir RBM ile
karsilastirildiginda, yi1gilmis model, daha giiclii 6grenme yetenekleri anlamina gelen

giinliik olasiliginin iist sinirin artiracaktir.
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Sekil 2.8. DBN’nin sematik diyagrami

Bir DBN'nin egitim siireci iki asamaya ayrilabilir: on egitim asamasi ve ince ayar

asamasidir. On egitim asamasinda, 6zellik ¢ikarma icin asagi-yukar1 yonde denetimsiz
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O0grenmeye dayali bir egitim gergeklestirilir; ince ayar asamasinda iken, ag
parametrelerinin daha fazla ayarlanmasi i¢in denetimli 6grenme tabanli bir yukari-
asag1 algoritmas1 gergeklestirili. DBN'lerin gelistirilmis performansinin biiyiik
Olclide, agin baslangi¢ agirliklarinin girdi verilerinin yapisindan 6grenildigi egitim
Oncesi asamaya  atfedilebilecegi  bilinmektedir. = Rastgele  baslatilanlarla
karsilagtirildiginda, bu agirliklar global optimaya daha yakindir ve bu nedenle daha iyi

performans saglayabilir.

Onceki boliimde sunulan CD algoritmasi, bir DBN'yi 6nceden egitmek igin
kullanilabilir. Bununla birlikte performans, o6zellikle giris verileri sikistirildiginda
genellikle tatmin edici degildir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in, agin boyutuna ve
derinligine dogrusal zaman karmasikliginda bir DBN'nin agirliklarini optimize eden
bir katman katman Ogrenme algoritmasi tanitilmistir. Katman katman o6grenme
algoritmasinda, DBN'yi olusturan RBM!'ler sirali olarak egitilir. Ozellikle en diisiik
RBM'nin goriiniir katmant, ilk olarak girdi olarak h (0) ile egitilir. Goriiniir katmandaki
degerler daha sonra gizli degiskenlerin aktivasyon olasiliklarinin hesaplandig1 gizli
katmanlara aktarilir. Onceki RBM'de elde edilen gdsterim, sonraki RBM igin egitim
verileri olarak kullanilacak ve bu egitim siireci tiim katmanlar gecilene kadar devam
edecektir. Bu algoritmada, olasilik fonksiyonunun yaklastirilmasi yalnizca bir adimda
gerekli oldugundan, egitim siiresi 6nemli 6l¢iide azaltilmistir. Genellikle derin aglarda
ortaya ¢ikan yetersiz uyum sorunu egitim oncesi siirecte de asilabilir. Bu 6n egitim
algoritmasina, aggozlii katman katman denetimsiz egitim algoritmasi da denilmektedir

(Liu ve dig., 2017).

2.3.3. Otomatik kodlayici (AE)

Baska bir YSA tiirii olan bir otomatik kodlayict (AE) otomatik iliskilendirici olarak ta
adlandirilir. Veri setini boyutsallik azaltma amaciyla verimli bir sekilde kodlamak igin
kullanilan denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir. Son zamanlarda, AE'ler iiretken veri
modellerini 6grenmek i¢in kullanilmistir. Giris verileri 6nce soyut bir temsile ve daha
sonra kodlayici islevi tarafindan orijinal formata doniistiiriiliir. Daha spesifik olarak,

girdinin bu gosterimden yeniden yapilandirilabilmesi icin girdiyi bazi temsillere
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kodlamak iizere egitilmistir. Esasen, AE bu siiregte kimlik islevine yaklasmaya ¢alisir.
AEmin o6nemli bir avantaji, bu modelin yayilma sirasinda siirekli olarak yararl
Ozellikleri ¢ikarabilmesi ve gereksiz bilgileri filtreleyebilmesidir. Ayrica, kodlama
siirecinde girdi vektorii daha diistik boyutlu bir temsile dontistiiriildiigi i¢in, 6grenme

stirecinin verimliligi artirilabilir.

AFE’ler MLP'ye benzer tek gizli katmanli ileri beslemeli bir sinir agidir. 1988'de
Bourlard ve Kamp tarafindan bulunan ¢ok katmanli bir algilayic1 (MLP) otomatik
iligkilendirme modundaki MLP, bilgi isleme gibi alanlarda veri sikistirma ve
boyutsallik azalmasi saglayabilecegini bulmustur. Bir MLP ve bir AE arasindaki fark,
AE'min amacinin girdiyi yeniden yapilandirmak iken MLP'min amacinin belirli
girdilerle hedef degerleri tahmin etmesidir. Giris katmanindaki ve ¢ikt1 katmanindaki
diigiimlerin sayis1 aynidir. Kodlama siirecinde, AE ilk olarak x girdi vektoriinii bir
agirlik matrisi ® kullanarak gizli bir temsile (h) doniistiiriir; daha sonra desifreleme
siirecinde, AE, baska bir agirlik matrisi o’ ile x” elde etmek i¢in h'yi orijinal formata
geri esler. Teorik olarak, ® ', ®'nin transpozu olmalidir. X ve x” arasindaki ortalama
yeniden yapilandirma hatasin1 en aza indirmek i¢in parametre optimizasyonu
benimsenmistir. Ortalama kare hatalari, girdi 6zelliklerinin varsayilan dagilimina gore

yeniden yapilandirma dogrulugunu 6l¢mek i¢in kullanilir.

Reconstruction

Decoder
F N
Code
‘ Encoder ‘
T Input

Sekil 2.9. Autoencoderlarin sematik gosterimi (Liu ve dig., 2017)

DBN'lere benzer sekilde, bir AE icin egitim siireci de iki asamaya ayrilabilir: ilk

asama, denetimsiz 6grenmeyi kullanarak 6zellikleri 6grenmektir ve ikincisi, denetimli
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ogrenmeyi kullanarak agin ince ayarmi yapmaktir. Ozellikle ilk asamada, x” ikt
degerini elde etmek i¢in ilk olarak her girdi i¢in ileri besleme yayilimi gerceklestirilir.
Daha sonra x” degerinin girdi degerinden sapmasini dlgmek icin karesel hatalar
kullanilir. Son olarak, agirliklar1 giincellemek icin hata ag {izerinden yeniden
yayimlanacaktir. Ince ayar asamasinda, her katmanda uygun 6zelliklere sahip ag ile,
her katmandaki parametreleri ayarlamak i¢in standart denetimli 6grenme yontemi ve

gradyan inis algoritmasi benimsenebilir.

2.3.4. Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

CNN'ler, ay1rt edici derin mimarinin bir alt tipidir ve iki boyutlu verileri, goriintiiler ve
videolar gibi 1zgara benzeri topolojiyle islemede tatmin edici performans
gostermislerdir. CNN'lerin mimarisi, hayvan gorsel korteks organizasyonundan
esinlenmistir. 1960’larda alic1 alanlar adi verilen bir kavram Onerilmistir. Hiicrelerin
karmagik diizenlemelerinin, gorsel alanin {ist iiste binen ve kiiciik alt bolgelerinde 151k
tespitinden sorumlu hayvan gorsel korteksinde yer aldigi bulunmustur. Ayrica, bir
hesaplamali model olan Neocognitron, hiyerarsik olarak organize edilmis goriintii
dontisiimleriyle birlikte tanitilmistir. Ancak Neocognitron, paylasilan bir agirlik

gerektirmemesi bakimindan CNN'lerden farklidir.

CNN kavrami, zaman gecikmeli sinir aglarindan (TDNN) esinlenmistir. Bir TDNN'de
agirliklar zamansal bir boyutta paylasilir ve bu da hesaplamada azalmaya yol acar.
CNN'lerde evrisim, standart NN'lerde genel matris ¢arpiminin yerini almistir. Bu
sekilde, agirliklarin sayisi azaltilir ve agin karmasikligi azaltilmis olur. Ayrica
gorintiiler, ham girdiler olarak dogrudan aga aktarilabilir ve boylece standart 6grenme
algoritmalarindaki 6zellik ¢ikarma prosediiriinden kagiilir. Hiyerarsik katmanlarin
basarili bir sekilde egitilmesinden dolayr CNN'lerin gergekten basarili ilk derin
o0grenme mimarisi oldugu unutulmamalidir. CNN modelinin bir diger avantaji da

minimum 6n islem gerektirmesidir.

Hesaplama tekniklerinin hizla gelismesiyle birlikte, GPU hizlandirilmis hesaplama
teknikleri, CNN'leri daha verimli bir sekilde egitmek i¢in kullanilmaktadir.
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Gilintimiizde CNN'ler el yazisi tanima, yiiz algilama, davranis tanima, konugma tanima,
tavsiye sistemleri, goriinti smiflandirmast ve dogal dil islemeye basariyla

uygulanmustir.

Bir CNN'in 6grenme slirecinde seyrek etkilesim, parametre paylasimi ve esdeger
temsil olmak tizere ti¢ faktor kilit rol oynar. Girdi ve ¢ikt1 birimleri arasindaki iliskinin
matris c¢arpimiyla tiiretildigi geleneksel NN'lerden farkli olarak, CNN'ler,
cekirdeklerin girdilerden daha kiigiik yapildigi ve tiim goriintii i¢in kullanildig1 seyrek
etkilesimle hesaplama yiikiinii azaltir. Parametre paylasiminin temel fikri, her
konumda ayr1 bir parametre seti 6grenmek yerine, bunlardan yalnizca bir setini
ogrenmeyi gerektirir. Bu da CNN'nin daha iyi bir performans gosterdigi anlamina gelir.
Parametre paylagimi, CNN'ye esdegerlik adi verilen bir 6zellik kazandirmistir. Bu
0zellik sayesinde girdiler degistiginde, ¢ikt1 ayni sekilde degisir. Sonug olarak, diger
geleneksel NN algoritmalarina kiyasla CNN i¢in daha az parametre gerekir, bu da

bellekte azalmaya ve verimlilikte iyilesmeye yol agar.

C3 feature maps

C1feature maps S4 feature maps
Cs feature maps
ot S2 feature maps Output
- b= . == S =
Convolution Subsampling Convolution Subsampling Full connection

Full connection

Sekil 2.10. Standart bir CNN katmaninin bilesenleri (Liu ve dig., 2017)

Bir CNN, evrisim katmanlarindan (c-katmanlari) ve alt 6rnekleme katmanlarindan (s-
katmanlar1) olusan cok katmanli bir sinir agidir. C katmanlar1 ve s katmanlar
dontistimlii olarak baglanir ve agin orta boliimiinii olusturur. Giris goriintiisii sekilde
goriindiigii gibi birinci c-katmaninda (C1) 6zellik haritalar1 olusturmak i¢in tiim olasi
ofsetlerde egitilebilir filtrelerle birlestirilir. Her filtreye bir baglant1 agirliklar: katmani
dahildir. Normalde, 6zellik haritasindaki dort piksel bir grup olusturur. Bir sigmoid
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islevinden gegen bu pikseller, ilk s-katmaninda ek 6zellik haritalari tiretir. Bu prosediir
devam eder ve boylece sonraki ¢ katmanlarinda ve s katmanlarinda 6zellik haritalarini
elde edebiliriz. Son olarak, bu piksellerin degerleri rasterlestirilir ve agin girdisi olarak

tek bir vektorde goriintiilenir.

Genel olarak ¢ katmanlari, her bir néronun girisi, dnceki katmanin yerel alic1 alanina
baglandiginda 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir. Tiim yerel 6zellikler ¢ikarildiktan
sonra, aralarindaki konum iliskisi ¢oziilebilir. Bir s-katmani, esasen 6zellik haritalama
katmanidir. Bu o6zellik haritalama katmanlar1 agirliklart paylasir ve bir diizlem
olusturur. Ek olarak, 6l¢gek degismezligi elde etmek i¢in sigmoid islevi, islev ¢ekirdegi
tizerindeki hafif etkisinden dolay1 etkinlestirme islevi olarak segilir. Ayrica, bu
modeldeki filtrelerin bir dizi ortiisen alict alan1 baglamak ve 2 boyutlu goriintii toplu

girigini ¢iktidaki tek bir birime dontistiirmek i¢in kullanildigi da unutulmamalidir.

CNN i¢in egitim prosediirti, geri yayilim kullanan standart bir yapay sinir agina benzer.
Ilk asamada bilgi, farkli katmanlar aracilifiyla ileri besleme yoniinde yayilir. Her
katmana dijital filtreler uygulanarak belirgin 6zellikler elde edilir. Cikis degerleri daha
sonra hesaplanir. Ikinci asamada, ¢iktinin beklenen ve gergek degerleri arasindaki hata
hesaplanir. Bu hatay1 en aza indirmek i¢in, agirlik matrisine yeniden ayarlama yapilir
ve bdylece agin ince ayar1 yapilmis olur. Goriintli siniflandirmadaki diger standart
algoritmalardan farkl olarak, on isleme CNN'lerde genellikle
gerceklestirilmemektedir. Geleneksel NN'lerde oldugu gibi parametreleri ayarlamak
yerine, CNN'lerde filtreleri egitmemiz gerekir. Dahasi, 6zellik ¢ikariminda, CNN'ler

onceki bilgilerden ve insan miidahalesinden bagimsizdir.

1998'de, LeNets'te alt ornekleme i¢in maksimum havuzlama yontemi Onerilmistir.
Yakindaki ciktilarin istatistiklerini 6zetleyerek, belirli bir konumdaki agin ¢iktisim
degistirmek i¢in bir havuzlama islevi kullanilir. Max-pooling yontemini kullanarak,
dikdortgen bir mahallede maksimum c¢ikti elde edebilir. Max-pooling yontemini
kullanarak, dikdortgen bir komsuluk i¢in maksimum ¢ikt1 elde edebilir. Havuzlama

prosediirii, gdsterimi girdinin ¢evirilerine gore degismez hale getirebilir. Sonug olarak
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evrisimli katmanlar arasina maksimum bir havuz katmani ekleyerek, ozellik

soyutlugunun artmasiyla uzamsal soyutluk artar.

Havuzlama, goriintii doniistimlerinde degismezlik elde etmek i¢in kullanilir. Bu siirec,
giiriiltiiye karst daha iyi bir saglamlik saglayacaktir. Cesitli havuzlama yontemlerinin
performansinin, diisiik seviyeli Ozelliklerin ¢ikarildigr ¢oziiniirlik ve Ornek
kardinaliteler arasindaki baglantilar gibi ¢esitli faktorlere bagli olduguna isaret
edilmektedir. Ozellikler birbirine ¢ok benzemese bile, konumlari yakin oldugu siirece
bunlart bir araya toplamak miimkiindiir. Ayrica, havuzlama agamasindan Once
kiimeleme gerceklestirerek daha iyi performansin saglanabilecegi bulunmustur. Alici
alanlar1 daha uyarlamali 6grenerek daha iyi havuzlama performansina ulasilabilecegi
gosterilmistir. Ozellikle, asir1 tamhik kavramini kullanarak, artan &zellik segimine
dayali egitim silirecini hizlandirmak i¢in verimli bir Ogrenme algoritmasi

onerilmektedir (Liu ve dig., 2017).

2.3.5. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)

RNN, 1986 yilinda David Rumelhart'n ¢alismalarina dayanan bir derin 6grenme
sinifidir. RNN'ler, sirali verileri isleme ve bunlardan i¢gorii elde etme yetenekleriyle
On plana ¢ikmaktadir. Bu nedenle, video analizi, goriintii altyazilari, dogal dil isleme
ve miizik analizinin tlimii, tekrarlayan sinir aglarinin yeteneklerine 6nemli Slglide
baglidir. Veri noktalar1 arasinda bagimsizlik saglayan standart sinir aglarinin aksine,

RNN'ler veriler arasindaki sira ve zaman iligkilerini etkin bir sekilde yakalamaktadir.

RNN'lerle ilgili en tanimlayic1 6zelliklerden biri parametre paylagimidir. Parametre
paylasimi olmadan, bir model, bir dizideki her veri noktasini temsil etmek i¢in
benzersiz parametreler tahsis eder ve bu nedenle, degisken uzunluk dizileri hakkinda
cikarimlar yapamamaktadir. Bu sinirlamanin etkisi, dogal dil islemede tam olarak
gdzlemlenebilir. Ideal bir model, farkli iki ciimlede yer alan kelimelerin konumuna
bakmaksizin, her iki climlede de tartigilan ayni1 kelimeler oldugunu kabul eder. Boyle
bir senaryodaki geleneksel ¢ok katmanli bir ag, climledeki her konum (kelime) icin

belirlenen benzersiz agirliklara gore dilin bir yorumunu yapacagindan basarisiz
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olacaktir. Bununla birlikte, RNN'ler, zaman adimlarinda agirliklar1 paylastiklari igin
(yani climledeki kelimeler) gorev i¢in daha uygun olacaktir. Bu sekilde RNN’ler daha

dogru ciimle kavrayisi saglar.

RNN'ler genellikle, bitisik diigiimleri veya zaman adimlarin1 baglayan dongiilerin
eklenmesi ile geleneksel ¢ok katmanli ag mimarisini gii¢lendirir. Bu dongiiler, yakin
gecmisten veri noktalarina gore eldeki mevcut veri noktasmmin ozelliklerini
degerlendirmek icin kullanilan agin dahili bellegini olusturur. Ayrica, ¢ogu geleneksel
ileri beslemeli sinir aglarinin, girdi ve ¢ikt1 i¢in bire bir eslemeyle sinirli olduguna
dikkat etmek gerekmektedir. Bununla birlikte, RNN'ler, birden ¢oga, ¢oktan ¢oga
(6rnegin, konugmayi ¢evirme) ve ¢oktan bire (0rnegin, sesi tanimlama) eslestirmeleri
gerceklestirebilir. Girisler ile ¢ikislar ve kayip arasindaki eslemeleri gostermek i¢in bir
hesaplama grafigi kullanilir. Grafigin bir olaylar zinciri halinde agilmasi, ag i¢indeki

parametre paylagiminin net bir sekilde goriinmesini saglar.

RNN mimarilerinin énceki siirtimleri biiylik umut ve ¢ok yonliiliikk barindirmaktadir.
Ancak bazi énemli kusurlarla iligskilendirilmektedir. Teoride RNN yapilari, bilgileri
uzun siireler boyunca hatirlayabilir, ancak pratikte bu her zaman bdyle degildir.
Vanilya RNN'leri olarak da bilinen geleneksel RNN aglari, her ikisi de bir¢ok zaman
adiminda biriken yayilma hatalarindan kaynaklanan fenomen olan, 6zellikle kaybolan
bir gradyana ve patlayan bir gradyana egilimlidir. Referanslar arasindaki bosluk kiigiik
kalirsa, RNN bilgi bitlerine atifta bulunmak i¢in iyi ¢alisir. RNN'nin zarar gérmeye
basladig1 nokta, referans verilen veriler arasindaki boslugun artmasi1 ve RNN'nin bu
veriler arasinda her zaman baglant1 kuramamasidir. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
ve Zaman Iginde Kesilmis Geri Yayilim (TBPTT), bu sorunlar1 gidermek igin dnerilen
geleneksel RNN mimarisinin varyantlaridir. LSTM mimarisi, kaybolan gradyana kars1
koymak i¢in sabit birim agirliklara sahip tekrarlayan kenarlar1 kullanmaktadir. TBPTT
mimarisi, patlayan gradyani diizeltmek i¢in hatanin yayilabilecegi adim sayist i¢in bir

sinir belirlemektedir.
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2.3.6. Uzun kisa vadeli hafiza aglar1 (LSTM)

LSTM, degerleri rastgele araliklarla hatirlayan en yaygin RNN mimarisidir. Ilk olarak
1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan tamitilmistir. Geleneksel veya
vanilya RNN'lerin yeterli olmadig1 uzun vadeli bagimlilik sorununu ¢ézerek, zaman
serisi verilerine dayali tahminlerde ¢ok iyi sonuclar vermektedir. LSTM ayrica
siniflandirma ve isleme gorevleri i¢in ¢ok uygundur. Bu sebeple Google Translate,

Apple Siri ve Amazon Alexa uygulamalarinda kullanilmaktadr.

Daha once bahsedildigi gibi, RNN, kaybolan gradyan problemi olarak bilinen
fenomene atfedilebilen bir baglam problemine sahiptir. Kaybolan gradyan sorunu,
gradyan inisi, geri yayilimla birlikte bir optimizasyon algoritmasi olarak
kullanildiginda ortaya ¢ikar. Bagimliliklar arasindaki bosluk boyutlar1 arttik¢a, hata
gradyanlar1 katlanarak kaybolur ve bir agin egitiminin ¢ok yavas olmasina veya hatta

O6grenememesine neden olabilir.

Stokastik gradyan inisinde gradyan, zincir kurali ve geri yayilim kullanilarak
agirliklara gore kayip fonksiyonunun kismi tiirevine gore hesaplanir. Stokastik
gradyan inisi, gradyan inisinin optimize edilmis bir seklidir. Gradyan inisi, agdaki tiim
egitim orneklerinin kaybini optimize eder. Her egitim 6rnegi i¢in kayb1 optimize ettigi
icin yogun bir islemdir. Bir milyon egitim Ornegi varsa, gradyan bir milyon kez
hesaplanir. Stokastik gradyan inisini kullanarak, agin parametrelerini optimize etmek
i¢in yalnizca bir egitim 6rnegi kullanilir ve ag1 egitme siiresini 6nemli 6lgiide azaltir.
Ayrica, bagka bir yontem olan mini parti gradyan inisi de maliyeti optimize etmek i¢in
kullanilabilir. Minibatch gradyan inisi, agdaki parametreleri giincellemek i¢in n sayida
ornek kullanir. Stokastik gradyan inisi, gradyan inigsine kiyasla maksimum
optimizasyona ulasmayacak olsa da genel olarak dogruluk optimizasyona yeterince

yakindir ve biiyiik bir veri setine sahip bir ag1 egitirken biiyiik 6l¢iide faydalidir.

Agdaki parametrelerde yapilan giincellemeler zincir kurali kullanilarak uygulanir.

Zincir kuraliyla, gradyanlar, zinciri destekleyecek sekilde agin 6niine dogru yayilirken,
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her diiglimden alinan agirliga goére maliyet fonksiyonunun tiirevinin toplami olarak
hesaplanir. Gradyan daha sonra fonksiyonlarin agirliklarin1 onceki diigiimlerden
giincellemek igin kullanilir. Katmanlar arasindaki zaman bagimlilig: arttikca, agirliga
iliskin "gozden kaybolan" kiiciik diizeltmeler nedeniyle agirliklar yalnizca marjinal

olarak glincellenir.

Birden kiiclik bir degere sahip hesaplanan gradyani diisiintildiigiinde; geri yayilimla
agirliklar geriye dogru ayarlanir ve gradyanlar birden kiigiik ¢cok miktarda sayi
icerdiginde, gradyan, agin gerisine dogru ilerledikce lissel olarak kiiciik hale gelir.
Sonug olarak 6grenme oranlari ile ¢arpildiklarinda daha da kiigiiliir. Agirliklar, egitim
icin bir ag kurarken baslangigta rastgele bir sayiya ayarlandigindan, baslangigta daha
biiylik kayiplara sahip olma egilimindedirler ve agirliklar yalnizca marjinal olarak
ayarlandigindan, kaybolan gradyan problemi sorununu birlestirir. LSTM daha sonra

hiicre yapilari i¢inde farkli kapilar kullanarak bu sorunu ¢ozer.

Klasik aglardan farkli olarak, LSTM yalnizca mevcut durumdan bilgi tliretmekle
kalmaz, ayni zamanda Onceki durumlardan da bilgi alabilir. LSTM'nin kritik
bilesenleri bellek hiicresi ve kapilaridir. LSTM'nin farkli varyasyonlar1 vardir, ancak
hepsi agirlikli olarak unutma kapisi, giris kapisi ve ¢ikis kapisi olarak bilinen ii¢ kap1
igerir. Bellek hiicresinin icerigi giris ve unutma kapilar tarafindan modiile edilir. Bu
kapilarin her ikisinin de kapali oldugunu varsayarsak, hafiza hiicresinin igerigi bir
zaman adimi ve sonraki arasinda degismeden kalacaktir. Gegis yapisi, bilginin bir¢ok
zaman adiminda tutulmasina izin verir ve sonu¢ olarak gradyanlarin bircok zaman
adim1 boyunca akmasina izin verir. Bu, LSTM modelinin, ¢ogu Tekrarlayan Sinir A8
modelinde ortaya ¢ikan kaybolan gradyan probleminin {istesinden gelmesine izin verir.
Bir LSTM agmin katlanmamis grafigi, bir katmandan digerine gecen verilerin,
dogrusal etkilesimler kullanilarak giris ve unutma kapilar: tizerinden her katmandan

gecerken hafifce degistirildigi bir konveyor bandi olarak diisiintilebilir.

Unutma kapisi, bilgilerin hiicre durumundan c¢ikarilmasindan sorumludur ve amaci,
hangi bilgilerin artik yararli olmadigimi ve unutulabilecegini belirlemektir. Onceki

hafiza hiicresinden aldig1 “gizli durum” ve belirli zaman adimindaki mevcut hiicre
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durumu olarak bilinen “giincel girdi” olmak tizere iki girdi almaktadir. Girisler agirlik
matrisleriyle ¢arpilir ve bir sapma eklenir. Bundan sonra bir sigmoid islevi uygulanir;
sigmoid islevi, hangi degerlerin korunacagina ve hangilerinin atilacagina karar
vermekten sorumludur. Fonksiyon, O ile 1 arasinda degerlere sahip bir vektor ¢ikarir.
0, unutma ge¢idinin bilgiyi tamamen unutmak istedigini belirtirken, 1, unutma

kapisinin tiim bilgi par¢asini hatirlamak istedigini gosterir.

Giris kapisi 2 adimli bir siireci igerir ve hiicre durumuna hangi yeni bilgilerin
eklenecegine karar vermekten sorumludur. Unutma kapisina benzer sekilde, h (t — 1)
ve x (t) 'ye bir sigmoid iglevi uygulanir. Bir hiperbolik tanjant islevi, -1 ile 1 arasinda
degisen tiim olast degerlerin bir vektoriinii olusturur. Bu vektor, hiicre durumuna

eklenebilecek aday degerleri gosterir.

Cikis kapisi, 3 adimli bir islemde ¢ikt1 olarak hiicre durumundan yararli bilgileri seger.
Ik adimda, hiicre durumuna hiperbolik bir teget islevi uygulamir ve -1'den 1'e
dlgeklenmis degerlere sahip bir vektdr olusturulur. Ikinci adimda sigmoid islevini ve
onceki gizli durumu kullanarak bir diizenleyici filtre olusturmak i¢in girdi olarak,
h(t—1) ve x (t) kullanilir. Son adimda, adim 2'deki diizenleyici filtre adim 1'deki vektor
ile carpilarak bir sonraki hiicreye bir ¢ikt1 ve gizli durum ftretilir. LSTM mimarisini
kullanarak, ag herhangi bir uzun vadeli bagimlilig1 en aza indirebilmek ve 1000 adimi1
asan veri referanslarindaki bosluklar1 kapatabilmek miimkiindiir (Witold Pedrycz,

Shyi-Ming Chen).

2.3.7. Derin ileri beslemeli aglar

Derin ileri beslemeli sinir ag1, yalnizca ileriye dogru hareket eden diigtimlerin birbirine
bagli oldugu en temel derin 6grenme mimarisidir. Temel olarak, ¢ok katmanli bir sinir
ag1 birden fazla sayida gizli katman igerdiginde, buna derin sinir ag1 denmektedir.
Birden ¢ok gizli katman, karmagik dogrusal olmayan iligkiyi s1g mimariye kiyasla daha
verimli bir sekilde modellemeye yardimci olur. Mimarinin basitligi ve bu modeldeki
egitimin kolayligi nedeniyle, miihendisligin hemen hemen tiim alanlarinda

aragtirmacilar ve uygulayicilar arasinda her zaman popiiler bir mimaridir. Gradyan inis
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kullanan geri yayilim, bu modeli egitmek i¢in kullanilan en yaygin 6grenme
algoritmasidir. Algoritma Once agirliklar1 rasgele baslatir ve ardindan agirliklar,
gradyan inisi kullanarak hatayi en aza indirecek sekilde ayarlanir. Ogrenme prosediirii,
arka arkaya birden cok ileri ve geri gegisi icerir. ileri geciste, girdiyi, dogrusal olmayan
coklu gizli katmanlardan ¢iktiya dogru iletilir ve sonugta hesaplanan ¢iktiyr karsilik
gelen girdinin gercek ciktist ile karsilagtirilir. Geri gegiste, ag parametrelerine gore
hata tiirevleri, ¢iktidaki hatay1 en aza indirmek i¢in agirliklar1 ayarlamak tizere geri
yayilir. Siire¢, model tahmininde istenen bir iyilestirmeyi elde edene kadar birgok kez

devam eder.

Derin bir sinir ag1 basit bir sekilde egitilirse, asir1 uyum, yerel minimumda tuzaga
diisme ve kaybolan gradyan sorunu gibi birgok sorun ortaya cikabilir. Bu tiir rahatsiz
edici sorunlar, 1990'larin sonlarinda sinir aglari iizerine yapilan aragtirmalarin
yavaglamasina katkida bulunmustur. Bununla birlikte, on yil sonra derin sinir aglarinda
denetimsiz 6n egitim yaklagimlarinin ortaya ¢ikmasiyla, sinir ag1 aragtirmasi goriintii
isleme ve konusma gibi karmasik gorevler icin kullanilmak iizere yeniden
canlandirilmigtir,.  Son zamanlarda L1 ve L2 diizenlenmesi, birakma, toplu
normallestirme, iyi bir agirlik baslatma teknikleri koleksiyonu ve iyi bir dizi
etkinlestirme islevi gibi bir¢ok teknik, derin sinir aglariin egitiminde uzun siiredir
devam eden sorunlarla miicadele etmek i¢in ¢esitli derecelerde basari ile tanitilmistir

(Sengupta ve dig., 2020).

2.3.8. ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average Model)

Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama Modeli (ARIMA), Otoregresif (AR) siireci ve
Hareketli Ortalama (MA) siireglerini birlestiren ve zaman serilerinin bilesik bir
modelini olusturan genellestirilmis bir Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA)
modelidir. Model su sekilde agiklanabilir:

1. AR: Otomatik regresyon. Bir gozlem ile birka¢ gecikmeli gdzlem arasindaki

bagimliliklar kullanan bir regresyon modelidir.
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2. I: Entegre. Gozlemlerin farkli zamanlardaki farkliliklarim1 dlgerek zaman
serilerini duragan hale getirmektir.

3. MA: Hareketli Ortalama. Gecikmis gézlemler i¢in hareketli bir ortalama model
kullanildiginda, gézlemler ve kalan hata terimleri arasindaki bagimlilig1 hesaba

katan bir yaklagimdir.

Box ve Jenkins tahmini olarak da bilinen ARIMA tahmini, "biitiinlestirme" adimi
nedeniyle duragan olmayan zaman serisi verileriyle basa ¢ikma yetenegine sahiptir.
Aslinda, "entegre etme" bileseni, duragan olmayan bir zaman serisini duragan hale

getirmek i¢in zaman serilerinin farklilagtirilmasini igerir.

Mevsimsel zaman serisi verileriyle, kisa vadeli mevsimsel olmayan bilesenlerin
modele katkida bulunmasi muhtemeldir. Bu nedenle, ¢arpimsal bir modelde hem
mevsimsel olmayan hem de mevsimsel faktorleri iceren mevsimsel ARIMA modelini
tahmin etmek gerekir. Mevsimsel bir ARIMA modelinin genel formu, ARIMA (p, d,
qQ) x (P, D, Q) S olarak belirtilir, burada p mevsimsel olmayan AR sirasidir, d
mevsimsel olmayan farktir, q ise Mevsimsel olmayan MA siparisi, P mevsimsel AR
sirast, D mevsimsel farklilagmadir, Q mevsimsel MA diizenidir ve S sirasiyla

tekrarlayan mevsimsel modelin zaman araliidir.

Mevsimsel ARIMA modelini tahmin etmenin en 6énemli adimi (p, d, q) ve (P, D, Q)
degerlerini belirlemektir. Verinin zaman grafigine bagli olarak, varyansin zamanla
blylidiigli  diisiiniiliirse, varyans dengeleyici doniisiimler ve farklilagsmay1
kullanmalidir. Daha sonra, bir gecikme p ile ayrilmis bir zaman serisindeki gézlemler
arasindaki dogrusal bagimlilik miktarmi 6lgmek i¢in otokorelasyon fonksiyonunu
kullanmak ve kag¢ otoregresif terim q'nun gerekli oldugunu belirlemek i¢in kismi
otokorelasyon fonksiyonu ve ters otokorelasyon fonksiyonu, otoregresif sira p'nin 6n
degerlerini, d farklilagma sirasini, hareketli ortalama diizeni q ve bunlara karsilik gelen
mevsimsel parametreleri P, D ve Q'yu belirleyebilir. D parametresi, duragan olmayan
zaman serilerinden duragan zaman serilerine degisen frekans farki sirasidir (Namini

ve dig., 2018).
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2.4. Tigili Calismalar

Yapay zeka teknikleri kullanilarak altin fiyatlarinin tahminlerini yapan ¢alismalarla
siklikla karsilagilmaktadir. Bu calismalar su sekilde siralanabilir; Benli ve Yildiz
(2014); Chamzini, (2012); Yiiksel ve Akkog, (2016); Kocatepe ve Yildiz; (2016);
Lemin, (2016); Celik ve Basarir, (2017) ve Zhu ve Wang, (2017). Goriildiigii iizere son
zamanlarda yapilan ¢alismalarin ¢ogu, diger degerli metallerin tahminlerini goz ardi
ederek altin fiyatlarinin tahminine odaklanmaktadir. Bu nedenle bu c¢alisma, giimiis
fiyatlarinin LSTM ve ARIMA yontemleri kullanilarak tahmin edilmesini igermektedir.
Glmis fiyatlarin1 kullanan modelin tahmin giicii, portfoylinii gelistirmeyi ve daha
karli yatirimlar yapmay1 hedefleyen yatirimcilar i¢in daha iyi sonuglar vermek {izere
yiikselmektedir. Bu c¢alismada altin fiyatlarin1 tahmin etmeden ziyade giimiis

fiyatlarinin yapay zeka algoritamlariyla tahmini yapilmistir.

Calismamizda oncelikle 01.01.2018 ile 12.04.2021 tarihleri arasinda giimiis/ons parite
verileri elde edilmistir. Bu veriler test icin kullanildi. Elde edilen veriler
normallestirildi. Bu veriler uygulamada kullanilan LSTM ve ARIMA algoritmalarina
Ogretildi. Daha sonra 13.04.2021 ve 21.04.2021 tarihleri i¢in iki algoritma ile tahmin
degerleri tretilmistir. Daha sonra bu tahminlerin performanst MAE ve RMSE

performans kriterleri kullanilarak degerlendirilmistir.
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Bu ¢alismada glimiis/ons paritesinin belirli zaman aralig1 i¢in giinliik agilis, kapanis,
en yiiksek, en diisiik ve deger gibi verileri elde edilmistir. Oncelikle veri dizisi secilir

ve sisteme yliklenir ve sistemin hem 6grenmesi hem de test etmesi saglanir.

1.1.2013 ile 21.04.2021 tarihleri arasindaki glimiis/ons paritesinin verileri elde
edilmistir. 01.01.2015 ile 11.04.2021 tarihleri aras1 kapanis degerleri algoritmalara
egitim verisi olarak verilmistir. 12.04.2021 ile 21.04.2021 tarihleri arast kapanisg
degerleri test verisi olarak kullanilmistir. Veri setinin tamamina ulasmak i¢in asagidaki

linki kullanilabilir:

https://raw.githubusercontent.com/SnnUntz/Data/main/XAGUSD_Dl.csv

Tarih Acilis Yiiksek Diisiik Kapanig Hacim
1.01.2015 15.678 15.898 15.654 15.805 60
2.01.2015 15.805 16.057 15.514 15.723 1373
4.01.2015 15.767 15.780 15.623 15.733 61
5.01.2015 15.732 16.249 15.712 16.141 1441
6.01.2015 16.140 16.696 16.099 16.439 1433
6.04.2021 24.802 25.288 24.753 25.155 1598
7.04.2021 25.154 25.266 24.843 25.145 1596
8.04.2021 25.142 25.608 24.951 25.389 1641
9.04.2021 25.394 25.492 24.971 25.191 1453

Tablo 3.1. Kullanilan Giimiis/Ons verileri 6rnegi

Tiim verilerin sadece 9 giinliik kismi Tablo 3.1.’de gosterilmektedir.

Veriler indirildikten sonra LSTM ve ARIMA algoritmalar ile derin 6grenmede
kullanima hazirlanir. Hazirlik asamasinda veriler 0 ile 1 arasinda olacak sekilde
normalize edilmistir. On islemlerden sonra tahmin igin kullanilacak algoritmalar

secilmistir.


https://raw.githubusercontent.com/SnnUntz/Data/main/XAGUSD_D1.csv
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Hem uzun vadeli hem de kisa vadeli degerleri hatirlama yetenegi ile LSTM modelleri,
zaman serilerinin iglenmesi i¢in finansal olarak faydali oldugunu kanitlamis ve
bdylece zaman serisi analizi i¢in tercih edilen Derin Ogrenme araci haline gelmistir
(Sadefo Kamdem ve digerleri, 2020). Bu nedenle calismada LSTM algoritmasi

kullantlmistir.

Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) ve varyantlari, literatlirde hisse
senedi fiyat serilerini tahmin etmek i¢in en ¢ok kullanilmistir (Aamir ve Shabri, 2018).
Bunlar, ARIMA modelinin kisa vadede gii¢lii bir tahmin potansiyeline sahip oldugunu
ve mevcut hisse senedi fiyat tahmin araclariyla olumlu bir sekilde rekabet etme
yetenegine sahip oldugunu goéstermistir (Ariyo ve digerleri, 2014). Bu nedenle

calismamizda kullanilan ikinci algoritma ARIMA olarak secilmistir.

3.1. LSTM Mimarisi Kullanilarak Gelistirilen Tahmin Modeli

Uzun ve Kisa Siireli Bellek, RNN'nin bir varyasyonudur ve uzun menzilli zamansal
bagimliliklarla ilgili problemleri 6grendigi bilinmektedir, bu nedenle RNN'ler bazen
MT aglarinda LSTM'lerle degistirilir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). LSTM'ler
de bu zincir benzeri yapiya sahiptir, ancak yinelenen modiiliin yapist RNN'den
farklidir. Bir modiilde tek bir sinir ag1 katmani yerine dort katman vardir. Bu katmanlar,
ayni modiiller i¢inde ve diger 6grenme modiilleri ile etkilesime girer (Saini ve Sahula,

2018). LSTM modiiliiniin tipik bir yapis1 Sekil 3.1.'de gosterilmektedir.

I
& ® &)

Sekil 3.1. Bir LSTM'deki yinelenen modiil, dort etkilesimli katman igerir (Saini ve Sahula, 2018)
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Phyton programi Keras kiitliphanesi kullanilarak LSTM algoritmas1 uygulanmaistr.
Kapanis degerleri esas alinmis ve 1.1.2015 ile 11.4.2021 tarihleri arasi veriler
yiiklenmistir. Algoritma 10 defa calistirllmis ve elde edilen giinliik kapanis
degerlerinin ortalamasi alinmistir. Bu sekilde hangi algoritmanin ortalamada daha

tutarli sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Normallestirilmis grafik asagidaki gibidir. Verilerin 2015 tarihinden itibaren
alinmasinin sebebi hem programin hizli ¢aligmasini saglamak hem de giinliik kapanis
degerleri i¢in alti yillik verinin yeterli goriilmesidir. Veri araligi daha fazla
alinabilecegi gibi daha az alan ¢alismalar da goriilmiistiir. Ornegin Hiransha M. ve
arkadaslarinin yapmis oldugu calismada veri araligi 2011 ocak — 2016 aralik olarak

alimmustir. (Hiransha M. ve ark.)

XAG Closing Prices

Date

Sekil 3.2. LSTM Mimarisi I¢in Normallestirilmis Giimiis/Ons Grafigi

Egitim verisi algoritmanin egitilmesi i¢in kullanilmis ve gelecege yonelik 10 giinliik
tahmin yapmasi i¢in programlanmigtir. Algoritmada loss degerlerinin birbirine ne
kadar yakin olursa o kadar iyi sonug verecegi belirtilmistir. Uygulanan modelde loss

ve accuracy degerleri asagidaki sekilde belirtilmistir.
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Sekil 3.3. LSTM algoritmas i¢in loss ve accuracy degerleri

Verilerde 12.04.2021 tarihinden itibaren tahmin degerleri iiretilmistir. Algoritma 10
defa galistirilarak elde edilen sonuglarin ortalamasi alinmistir. Bu sekilde her giin i¢in
ortalama gilinliik kapanis degerleri elde edilmigtir. Algoritmanin irettigi gilinliik

kapanis icin ortalama tahmin degerleri Sekil 3.2.°teki gibidir.

Tarih Kapanig degeri
2021-04-12 26.128
2021-04-13 26.398
2021-04-14 26.436
2021-04-15 26.458
2021-04-16 26.506
2021-04-17 26.594
2021-04-18 26.408
2021-04-19 26.433
2021-04-20 26.290
2021-04-21 26.474

Tablo 3.2. LSTM algoritmast ile yapilan tahminde ortalama giinliik kapanis degerleri
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Forecasting the next 10 days

Predicted Prices
Actual Prices
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Sekil 3.4. LSTM algoritmasi ile 10 giinliik tahmin modeli grafigi 6rnegi

Elde edilen grafik uzun bir zaman dilimini ifade ettigi i¢in Sekil 3.5.’da daha yakindan
degerler gosterilmistir.

Forecasting the next 10 days

~—— Predicted Prices
—— Actual Prices

Sekil 3.5. LSTM algoritmasi detay grafigi 6rnegi

3.2. ARIMA Mimarisi Kullanilarak Gelistirilen Tahmin Modeli

Box-Jenkins yontemini kullanan zaman serisi modeli, Box ve Jenkins (1970)
tarafindan Onerilmistir. Bu yaklasim, basitligi ve 1yi sonuclari nedeniyle literatiirde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Genellikle bu yonteme ARIMA yontemi denir.
ARIMA yontemi, tahmin serilerinin agiklayici bagimsiz degiskenler i¢ermemesi

nedeniyle diger yontemlerden olduk¢a farklidir. Bir ARIMA modeli olustururken,
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mevcut seri duragan olmalidir. Seri duragan degilse yontem kullanilmadan 6nce

serilerin farki alinmalidir (Gahirwal, 2013).

Doviz kuru zaman serileri i¢in en iyi ARIMA modelini olusturabilmek i¢in etkin bir
model icin otoregresif (p) ve hareketli ortalama (q) parametrelerinin tanimlanmasi
gerekmektedir. Tiimlesik terimi (d) 1. sira olarak koruyarak cesitli otoregresif (p) ve
hareketli ortalama (q) terimleri i¢in Bayesian Information Criterion'a (BIC) dayali en
1yl modeli belirlemeye karar verdik (Babu ve Reddy, 2015). Bu ¢alismada ARIMA
parametreleri algoritma tarafindan belirlenmistir. Tim miimkiin p,q,d degerleri i¢in
sistem calistirilmig ve en diisiik AIC elde eden kombinasyon secilmistir. AIC (Akaike
Olciitii) belirli bir veri kiimesi i¢in kaliteli bir istatistiksel goreceli model dl¢iisiidiir.
Yani, veri modelleri koleksiyonu verildiginde, AIC her model kalitesini, diger

modellerin her birini goreceli olarak tahmin eder.

LSTM mimarisi i¢in kullanilmis veriler ARIMA mimarisi i¢in de kullanilmistir.
ARIMA algoritmast Phyton programmin Keras kiitiiphanesi kullanilarak
uygulanmistir. 01.01.2015 tarihinden itibaren olmak tizere 12.04.2021 tarihine kadar
olan veriler kullanilmistir. Sekil 3.6.’de kapanis degerlerine gore olusturulan

giimiis/ons grafigi yer almistir.

Silver Price
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Sekil 3.6. ARIMA mimarisi igin giimiis/ons grafigi

Gilimiis/ons grafiginde fiyattaki gilinliik degisimi Sekil 3.7.’deki gibidir.
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Plot of the Daily Changes in Price for XAG

— Close
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Sekil 3.7. ARIMA mimarisi igin giimiis/ons giinliik fiyat degisim grafigi

Algoritma egitildikten sonra elde edilen test degerleri iiretilmistir. ARIMA algoritmasi
ile elde edilen 10 giinliik tahmin degerleri Tablo 3.3.’teki gibidir. Tablo, 10 defa
calistirilan algoritmanin sonuglarindan giinliik ortalama degerler hesaplanarak

olusturulmustur.

Tarih Kapanis degeri
2021-04-12 25.121
2021-04-13 25.829
2021-04-14 25.815
2021-04-15 25.840
2021-04-16 25.834
2021-04-17 25.852
2021-04-18 25.851
2021-04-19 25.866
2021-04-20 25.867
2021-04-21 25.880

Tablo 3.3. ARIMA algoritmasi ile yapilan tahminde ortalama giinliik kapanis degerleri



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Finansal tahmin ¢aligmalar1 i¢in pek ¢cok mimari ve algoritma kullanilmakta ve giinden
giine gelismektedir. Yapilan literatiir arastirmalarina istinaden giiniimiizde en iyi sonug
veren mimarilerden ikisi olan LSTM ve ARIMA mimarileri bu ¢alismamizin ana
konusu olmus ve glimiis/ons grafigi iizerine egitim ve test verilerini isleyerek 10
giinliik tahmin yapmas1 istenmistir. Bu kapsamda 01.01.2015 yilinda itibaren
giimiig/ons grafigi i¢in giinliik agilis, kapanis, diisiik, yliksek ve hacim degerleri elde
edilerek her iki mimari i¢in yazilan algoritmalara yedirilmis ve istenilen grafikler
olusturulmustur. Burada belirtilmelidir ki hem finansal piyasalarin manipiilasyona acik
olmast hem de higbir yapay zeka mimarisinin kesin dogru sonuglar verememesi
sebebiyle yapilan c¢alisma sonuglar1 olusan gergek kapanis degerleri ile ayni
olmayabilir. Ancak yazilan algoritmalarda en tutarli sonuclarin 10 giinliik gelecek
tahmini i¢in oldugu, daha fazla giin icin tahmin yapilmak istendiginde tutarliligin

diistiigii bilinmektedir.

12.04.2021 - 21.04.2021 tarihleri icin LSTM ve ARIMA algoritmalar ile tahmin
degerleri iiretilmistir. Uretilen tahmini degerler ile gercek degerler arasindaki iligki
incelenmistir. Gergek degerlere yakin degerler ireten algoritmanin daha iyi
performans gosterdigi bilinmektedir. Performans kriteri olarak bir¢cok kriter

kullanilabilir.
4.1. Yontemlerin Performans Ol¢iitlerine Gore Karsilastirilmasi

Bilimsel anlamda tahmin ve tahmine dayali analitik, bir olasilikla karakterize edilen
ve istatistiksel veri analizine ve mevcut gelismeye dayanan bir kisinin davranigini veya
egilimi tahmin etmek anlamina gelmektedir. Buna karsilik, tahmin, bir (toplu) tarihsel
veri analizine, mevcut duruma ve bazen tahmine dayali analitiklere dayanan deger

veya belirli bir zaman noktasinda bir olayin meydana gelmesi demektir.
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Isim Kisaltmasi
Ortalama Kare Hata MSE

Kok Ortalama Kare Hata RMSE
Ortalama Tahmin Hatas1 MFE
Ortalama Mutlak Sapma MAD
Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 MAPE
Agirlikli Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 | wMAPE

Tablo 4.1. Tahmin dogrulugu dlgiitleri

Ortalama giinlik MAE, maksimum giinliik MAPE ve giinliik RMSE degerleri tim

yapilar i¢in normalizeli olarak karsilastirilmistir.

Tahmin hatalart MAPE olarak hesaplanmistir. Olusturulan her bir yapi i¢in ortalama
giinlik MAPE ve giinliik maksimum MAPE hesaplanmis ve karsilastiriimistir.

4.1.1. MSE (Mean Squared Error - Ortalama Kare Hata)

Basitce, ortalama kare hata bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin
oldugunu sdyler. MSE, bir makine 06grenmesi modelinin, tahminleyicinin
performansini dlger, her zaman pozitif degerlidir ve MSE degeri sifira yakin olan

tahminleyicilerin daha iy1 bir performans gosterdigi sOylenebilir.

1
MSE=- 37, e} (4.1)

ef=(Gergek deger; — Tahmin deger;)’ 4.2)

4.1.2. RMSE (Root Mean Square Error - Kok Ortalama Kare Hata)

Bir makine 6grenmesi modelinin, tahminleyicinin tahmin ettigi degerler ile gercek
degerleri arasindaki uzakligin bulunmasinda siklikla kullanilan, hatanin biiyiiklgiinii
Olcen kuadratik bir metriktir RMSE tahmin hatalarinin (kalintilarin) standart
sapmasidir. Yani, kalintilar, regresyon hattinin veri noktalarindan ne kadar uzakta

oldugunun bir 6l¢iisiidiir; RMSE ise bu kalintilarin ne kadar yayildiginin bir 6l¢tisiidiir.
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n 2
RMSE = /sze’ (4.3)

MAE RMSE
LSTM 797 922
ARIMA 283 388

Tablo 4.2. LSTM ve ARIMA algoritmalar1 icin MAE ve RMSE degerleri

LSTM algoritmasinin MAE hata degeri 792 ve RSME hata degeri 922 olarak
belirlenmistir. ARIMA algoritmassinin MAE hata degeri 283 ve RSME hata degeri
388 olarak tespit edilmistir. MAE ve RMSE performans kriterlerinden de anlagilacagi
gibi ARIMA, LSTM algoritmasindan daha iyi performans gostermektedir. ARIMA
algoritmasi, RMSE ve MAE agisindan LSTM algoritmasindan sirasiyla %137 ve %64
daha iyidir.

Gin ARIMA MAE RMSE LSTM MAE RMSE GERCEK

1 25.132 337 113569 26.128 1.333 1776889 24.795
2 25.356 11 121 26398 1.053 1108809 25.345
3 25.386 25 625 26436 1.025 1050625 25411
4 25.455 380 144400 26.458 623 388129 25.835
5 25.623 321 103041 26.506 562 315844 25.944
6 25.758 892 795664 26.594 1.728 2985984 24.866
7 25.780 134 17956  26.408 494 244036 25914
8 25.876 41 1681 26.433 598 357604 25.835
9 25.894 128 16384  26.290 524 274576 25.766
10 25.940 562 315844 26.474 28 784 26.502

Tablo 4.3. 10 giinliik ortalama tahmin degerleri ile ger¢eklesen giimiis/ons paritesi degerleri



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Gliniimiizde hem finansal piyasalar hem de yapay zeka giinden giine 6nem kazanmakta
ve dinyanin ekonomik durumundan ve teknolojik gelismelerden her ikisi de
etkilenerek bir ortak bir noktada bulusmaktadir. Derin 06grenme yontemleri
kullanilarak finansal grafikler i¢in tahmin modelleri olusturulmakta ve hatta al-sat
botlart pek ¢ok indikatore gore programlanarak kullanicilarina biiyiik kazanglar
saglamaktadir. Hem bireysel olarak hem de iilke gelecegi adina finansal olarak kar
edebilmek i¢in teknoloji ve yapay zeka aktif olarak kullanilmalidir. Yapmis oldugumuz
calismada ise altin ile beraber en ¢ok ragbet goéren emtia olan glimiis iizerinde bir
tahmin modeli olusturarak grafigin hangi yone gidecegi tahmin edilmek istenmistir.
Bu sebeple yapilan literatiir aragtirmasi sonucunda pek ¢ok derin grenme algoritmasi
oldugu goriilmiistiir. Ancak bazi algoritmalar 6zellikle baz1 problemler icin daha uygun

olarak degerlendirilmistir.

Biz de bu c¢aligmamizda siirekli zaman serileri i¢in kullanilan ve en iyi sonuglar
verdigini gordiigiimiiz iki derin 6grenme ve zaman serisi mimarisini kullanarak
gliimiis/ons grafigi iizerinden bir tahmin modeli olusturduk. ARIMA ve LSTM
mimarilerini kullandi§imiz ¢alismada her iki mimari de farkli sonuglar verdi. Yazilan
kodlamada degisiklikler yapilarak farkli sonuclar da elde etmek miimkiindiir. Derin
ogrenme katmanlarini degistirerek veya farkli zaman dilimleri i¢in tahmin iiretmek
istedigimizde yine sonuglar degisecektir. Hicbir yapay zeka veya derin 6grenme
algoritmas1 gelecegi ylizde yiiz bilemeyecegi i¢in yiiksek tutarlilikta tahminler
yapmaya calismak derin 6grenme ile finansal tahmin ¢aligmalarinin esas konusu

olmustur.

Calismamizda LSTM ve ARIMA algoritmalarindan elde edilen tahmin sonuglarini

karsilastirmak icin MAE ve RMSE performans kriterleri kullanilmistir. Performans



45

kriterlerine gore ARIMA, LSTM algoritmasindan daha iyi performans gostermistir.
ARIMA algoritmasi, RMSE ve MAE acisindan LSTM algoritmasindan daha iyidir.

Yapmis oldugumuz calismada ARIMA mimarisi yon ve aralik olarak dogru sonuglar
vermigtir. LSTM mimarisi ile yaptigimiz tahminde gelecek 10 giinlik pattern
benzemesine ragmen yiikselis yoniinde bir tahmin olusmadigi i¢in daha az dogruluk
payina sahiptir. Ancak calismamiz ana fikir olarak, uygun derin 6grenme mimarileri
ile gelecege yonelik finansal tahminler yapilmasinin mimkiin oldugunu
gostermektedir. ilerleyen donemde daha gelismis programlama dilleri veya
algoritmalar kullanilarak daha yiiksek tutarlilikta finansal tahminler yapmak miimkiin

olacaktir.
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