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OZET

Finansal piyasalar icerisinde doviz kurlart iilkelerin ekonomik gelisiminde énemli bir rol
oynar. Doviz kurlarindaki hareketlilik arastirmacilar i¢inde ilgi ¢ekici bir alan olmustur.
Doéviz kurlarindaki degisim dogrusal ve duragan olmadigindan dogru bir sekilde tahmin
etmek oldukca zordur. Finansal verilerin fiyat tahmini i¢in farkli tahmin teknikleri
gelistirilmistir. Zaman serisi modellemesi ve tahmini, finansal veri analizi siirecinde 6nemli
bir rol oynar. Giiniimiizde teknolojinin gelisimiyle birlikte ortaya ¢ikan derin 6grenme
modelleri goriintii siniflandirma, ses tanima, otomatik terciime, hisse senede fiyat tahmini
gibi bir¢ok farkli alanda siklikla kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, ele alinan déviz kurlari
iizerinden fiyat hareketlerini tahmin etmede Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisken
Varyans (GARCH), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks- RNN) ve Uzun
Kisa Vadeli Bellek (Long Short Term Memory- LSTM) modelleri kullanilmistir. Calismada
kullanilan USD/TRY ve EUR/TRY veri setleri Yahoo Finance sitesinden elde edilmistir ve
doviz kurlarinin kapanis fiyat degerleri kullanilmistir. Veri setleri 3 Ocak 2015°ten 31 Aralik
2020’ye kadar 4176 veri icermektedir. Modelin tahmin performansini degerlendirmek icin
istatistiksel ol¢iitler kullanilmistir. USD/TRY ve EUR/TRY veri setleri iizerinden elde
edilen GARCH, RNN ve LSTM modellerinin tahminleri performans degerlendirme
metrikleriyle dl¢iilmiis ve kullanilan modellerin performanslari karsilastirilmistir.
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ABSTRACT

Exchange rates in financial markets play an important role in the economic development of
countries. The mobility in exchange rates has been an interesting area for researchers. Since
the change in exchange rates is not linear and stationary, it is quite difficult to accurately
predict. Different estimation techniques have been developed for price estimation of
financial data. Time series modeling and forecasting plays an important role in the financial
data analysis process. Today, deep learning models that emerged with the development of
technology are frequently used in many different areas such as image classification, voice
recognition, automatic translation, stock price prediction. In this study, Generalized
Autoregressive Conditional Variable Variance (GARCH), Recurrent Neural Networks
(RNN) and Long Short Term Memory (LSTM) models were used to predict price
movements over the exchange rates discussed. The USD/TRY and EUR/TRY data sets used
in the study were obtained from the Yahoo Finance site and the closing price values of the
exchange rates were used. The datasets contain 4176 data from January 3, 2015 to December
31, 2020. Statistical measures were used to evaluate the prediction performance of the
model. Estimates of GARCH, RNN and LSTM models obtained from USD/TRY and
EUR/TRY datasets were measured with performance evaluation metrics and the
performances of the models used were compared.
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1. GIRIS

Finansal piyasalar iilkelerin ekonomileri i¢in biiyilk 6neme sahiptir. Finansal piyasalar
icerisindeki doviz kurlari, {ilke ekonomilerinin temel bilesenidir ve {ilkelerin ekonomik
gelisimini etkilemektedir. Finansal zaman serisi analizinin temel amaci, tarihsel bilgiler
arasinda iliski kurmak veri yapisini analiz ederek uygun bir model gelistirmek ve gelecekte
belirli bir doneme ait davranigini tahmin etmektir (Escudero, Alcocer ve Paredes, 2021). Bir
doviz kurunun gecmis fiyat degerleri, gelecekte hangi noktada olabilecegine dair bilgi verir.
Bu sebeple doviz kurunu zamaninda kavramak ve fiyatini tahmin etmek yatirimeilar,
sirketler, aragtirmacilar ve akademisyenler icin dnemli ve ilgi ¢ekici bir alandir (Wang,
Wang, Li ve Wang, 2021). Finansal zaman serileri birtakim 6zellikler tasimaktadir. Genel
olarak doviz piyasalarimin duragan olmadigi ve degisen varyansa sahip oldugu
goriilmektedir. Doviz piyasalarinda meydana gelen ani degisimler ve beklenmedik
durumlar, oynakliga yol agabilmektedir. Bu 6zellikleri sebebiyle finansal zaman serilerini

tahmin etmek oldukca zor bir problem haline gelmistir (Gao, 2021).

Finansal piyasalardaki bu hareketlilikler finansal zaman serilerinin modellenmesine iligkin
cesitli teknikleri de beraberinde getirmistir. Klasik istatistiksel zaman serisi modellerinin
yani sira giinlimiizde teknolojinin gelismesiyle beraber c¢esitli yapay zeka modelleri ortaya
cikmistir. Son donemdeki gelismeler ile piyasa islemleri ve finansal verilerin analizi gibi
karmasik problemlerinde ¢oziimiinde derin 6grenme modelleri siklikla tercih edilmektedir

(Cao, Li ve Li, 2019; Escudero vd., 2021; Gao, 2021; Lu, Li, Li, Sun ve Wang, 2020).

Literatiirde yer alan zaman serisi ve derin 6grenme modelleri ile ilgili caligmalardan bazilar

asagida verilmektedir:

Kizilsu ve digerleri (2001), calismalarinda yillik Gayrisafi Milli Hasila (GSMH) biiyiime
hizi, aylik dénem sonu IMKB-100 bilesik endeksi ve Esbank giinliik repo oranlari
ekonometrik serilerine ait verileri Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) ve
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) modelleri ve tiirevlerini
kullanarak ile analiz etmislerdir. Veriler icin gerekli doniisimler uygulanarak uygun

modeller bulunmug ve analizler yapilmistir (Kizilsu, Aksoy ve Kasap, 2001).



Songiil (2010), calismasinda dolar ve euro doviz kurlarint icin ARCH/GARCH modellemesi
yapmistir. Calisma 23.02.2001 ile 31.12.20009 tarihleri arasinda 2221 veriyi kapsamaktadir.
Doviz kuru getiri serilerinin betimleyici istatistikleri sunulmustur ve yapilan analizler
sonucunda en uygun modeller dolar ve euro getiri serisi i¢in belirlenmistir. ARCH/GARCH
modelleri kullanilarak kurlarin fiyat tahminleri gergeklestirilmistir. Yapilan analizler
sonucunda en uygun modeller dolar getiri serisi i¢gin AR(2)-EGARCH(1, 1, 1), Euro
getirisinin ise AR(2)-TARCH(1, 1, 1) modelleri olarak elde edilmistir (Songiil, 2010).

Kim ve Won (2018), yaptiklar1 ¢alismada KOSPI 200 hisse senedi volatilitesini tahmin
etmek i¢cin derin O6grenme ve GARCH modellerini kullanmiglardir. Modellerin
performanslarini karsilagtirmak i¢in Ortalama Mutlak Hata (MAE), Hata Kareler Ortalamasi
(MSE), Degisen Varyans Ayarli Ortalama Mutlak Hata (HMAE) ve Degisen Varyans Ayarli
Hata Kareler Ortalamasi (HMSE) metriklerini kullanmiglardir. Analiz sonucunda GARCH
modelleri arasinda en iyi model EGARCH modeli olarak elde edilmistir. Uzun Kisa Vadeli
Bellek (Long Short Term Memory- LSTM) ve GARCH modellerinin kiyaslamasinda ise
LSTM modelinin daha iyi performans sergiledigi gozlemlenmistir (Kim ve Won, 2018).

Laily ve digerleri (2018), BRI hisse senedinin giinliikk kapanis fiyatlarin1 kullanarak
ARCH/GARCH modeli ile Elman Yinelemeli Sinir Ag1 (ERNN) modeli arasindaki en iyi
modeli belirlemeye ¢alismiglardir. Calismada kullanilan veri seti 1 Ocak 2015°ten 17 Subat
2017 yillar1 arasindaki giinliik kapanis fiyat degerlerini igermektedir. Degerlendirme kriteri
olarak MSE kullanilmistir ve analiz sonuglarina gore GARCH modeli ERNN modeline gore
daha iyi performans sergilemistir (Laily, Warsito ve Maruddani, 2018).

Topaloglu (2019), calismasinda dolar, euro ve sterlin doviz kuru serilerini GARCH
kullanarak modelleme yapmistir. Caligmada 05.01.2000 ile 13.09.2018 donemine ait doviz
kuru verileri kullanilmistir. Calismada serilerin tanimlayici istatistikleri incelenmis ve farkl
modeller denenerek en uygun model arastirilmistir. Doviz kuru serileri i¢cin modellerin
belirlenmesinde Theil Esitsizlik Katsayis1 (TIC), Hata Kareler Ortalamasinin Karekokt
(RMSE) ve MAE katsayilar1 hesaplanmigstir. Yapilan analizler sonucunda dolar déviz kuru
serisi icin GARCH(1, 2), euro doviz kuru serisi icin EGARCH(1, 2) ve sterlin déviz kuru
serisi icin IGARCH(1, 1) modeli en uygun model olarak belirlenmistir (Topaloglu, 2019).



Alpay (2020), calismasinda USD/TRY fiyat tahmini i¢in LSTM mimarisini kullanilmistir.
Calismada kullanilan veri seti 01.01.2000 ile 31.12.2017 tarihleri arasindadir. Veri seti,
egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilmis ve egitim verisi olarak, 01.01.2000 ile 31.12.2016
tarihleri aras1 01.01.2017 ile 31.12.2017 tarihleri arasi test verisi olarak kullanilmistir.
Calismada kurulan derin 6grenme modeli 4 LSTM ve 1 yogunluk katmanindan
olusmaktadir. Her LSTM katmani 50 noron igermektedir ve modelin asir1 uydurmasini
engellemek icin katmanlar arasinda 0,2 oraninda seyreltme uygulanmistir. Uygulamada 1,
10, 100 devir sayis1 degerlerinde 256 ve 512 y1gin sayis1 degerleri kullanilarak egitim iglemi
yapilmistir. Sonuglara gére devir sayisinin artmasi modeli daha basarili yapmistir (Alpay,

2020).

Kaya ve digerleri (2020), Covid-19 6ncesi ve sonrasindaki Bitcoin fiyat degisimlerini zaman
serisi analizi, makine Ogrenmesi ve derin 6grenme yontemleriyle degerlendirmesini
yapmuslardir. Calismada koronaviriis 6ncesini kapsayan 5 Subat 2018 ile 27 Ekim 2019
tarihleri arasinda BTC/USD kurundaki haftalik kapanis fiyatlar1 baz alinarak bir veri kiimesi
olusturulmustur. Koronaviriis pandemisinin sonrasini kapsayan 5 Subat 2018 ile 28 Haziran
2020 tarihleri arasindaki BTC/USD haftalik kapanis fiyatlar1 baz alinarak ikinci bir veri
kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimelerine Otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama stireci
(Autoregressive integrated moving average- ARIMA), Destek Vektdr Makineleri (Support
Vector Machines-SVM) ve LSTM modelleri uygulamistir. Modellerin tahmin basarisini
O0lcmek amaciyla karmagiklik matrisi, kesinlik, hassasiyet, F1 skor, RMSE, MAPE,
Matthews Korelasyon Katsayist (MCC) ve dogruluk o6lgiitleri kullanilmistir. Yapilan
caligmada pandemi Oncesi verilerde SVM, pandemi sonrasi verilerle ise ARIMA en basarili

sonuglar1 vermistir (Kaya, Akba, Medeni ve Medeni, 2020).

Dobrovolny ve digerleri (2020), Tekrarlayan Sinir Aglarindan olan LSTM kullanarak
FOREX i¢in fiyat tahmin islemi gerceklestirmistir. Giinlik FOREX verilerine dayanarak
tahmin islemini gerceklestirmek amaciyla en iyi zaman zaman blogunu bulmak ve 6nermek
icin test etmektedir. Egitim veri seti, 01.04.1971°den 09.05.2019’a kadar giinliik déviz kuru
verilerini icermektedir. Girdi veri setini 10 ila 60 giin arasinda dilimlere ayirip tahminler
yapilmistir. Tahmin dogrulamast MSE ve MAE ile hesaplanmistir. En iyi performans
gosteren ag 30 giinliik siire ve 100 devir sayisi i¢in egitilmistir (Dobrovolny, Soukal, Lim,

Selamat ve Krejcar, 2020).



Lu ve digerleri (2020), hisse senedi fiyat tahmin i¢in Cok Katmanli Algilayic1 (Multilayer
Perceptron- MLP), Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks- CNN),
Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network- RNN), LSTM, CNN-RNN ve CNN-
LSTM modellerini kullanmislardir. Bu arastirmada kullanilan veriler, 7127 islem giinii dahil
olmak iizere 1 Temmuz 1991’den 31 Agustos 2020’ye kadar olan giinliik hisse senedi
fiyatlar ile ilgilidir. Modellerin tahmin sonuglarini karsilastirmak icin MAE, RMSE ve R?
degerlendirme kriterleri olarak kullanilmistir (Lu vd., 2020).

Gao (2021), calisgmasinda ARIMA ve derin 6grenme modelleri kullanarak Dow Johns
Endiistriyel Ortalamasinda listelenen 30 hisse senedi i¢in fiyat tahmin etmede farkli zaman
serisi modellerinin performansini karsilastirmaktadir. ARIMA, Yapay Sinir Ag1 (Artificial
Neural Network- ANN), RNN ve LSTM ve Seq2seq modelleri ile tahminler
gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan zaman serisi modelleri i¢in ele alinan veri seti
Ocak 2016’dan Aralik 2017’ye kadardir. Modellerin tahminlerini karsilastirmak icin MSE
istatistigi kullanilmistir (Gao, 2021).

Escudero ve digerleri (2021), calismalarinda farkli modeller kullanarak EUR/USD déviz
kuruna iligkin fiyat tahmini yapmislardir. Bu amacla ARIMA, Elman tipinde Tekrarlayan
Sinir Ag1 (ERNN) ve LSTM modelleri kullanilmistir. Analiz edilen donem 2 Ocak 1998 'den
31 Aralik 2019’a kadardir ve toplam 5737 goézlem icermektedir. Farkli zaman adimlari
kullanarak tahmin islemi yapilmistir. Kullanilan ii¢ tahmin modelini karsilastirmak icin
performans degerlendirme metrikleri, model dogruluklarini karsilagtirmak icin ise Theil’in
U katsayist kullanilmigtir. Yapilan ¢aligmasinin sonucunda ARIMA’nin sabit sayilar
irettigi, kisa vadede LSTM’ nin, uzun vadede ise ERNN’nin en iyi tahminleri sagladigi

goriilmiistiir (Escudero vd., 2021).

Tas ve digerleri (2021), S&P 500 endeksinin derin §grenme ve yapay sinir ag1 yontemleri
kullanarak fiyat tahmini caligmasi yapmistir. Uygulamada 12.08.2000 ile 13.08.2020
tarihleri arasindaki giinliik fiyat verileri kullanilmistir. ilk 19 yili yani veri setinin %95’
egitim, son 1 yili yani veri setinin %5’i test olacak sekilde ayrilmistir. LSTM ve MLP
yontemleri kullanarak tahmin islemi gergeklestirilmistir. LSTM mimarisi 300 ndron igeren
iki katmandan olugmaktadir. Yigin sayis1 120, devir sayis1 1000 ve seyreltme degeri 0,2
olarak tercih edilmistir. Sig MLP mimarisinde ilk katman 15 néron, ikinci katman 30 olarak

iki katmanli bir sekilde tasarlanmistir ve devir sayis1 100 olarak belirlenmistir. Calismada



tahmin hatalarint belirlemek icin RMSE ve MSE degerleri kullanilmistir. Elde edilen
sonuglara gore kullanilan iki yonteminde birbirine yakin sonuglar verdigi gozlemlenmistir

(Tas, Giilim ve Tulum, 2021).

Abar (2021), ¢alismasinda BIST100 endeksinin agilis verilerini kullanarak ARCH/GARCH
ve LSTM modellerinin karsilastirmasin1 yapmistir. Calismada kullanilan veriler 2 Ocak
1995 ve 15 Eyliil 2021 donemi arasinda 6673 giine aittir. Calismada verilerin %90°1 egitim
verisi, %10’u ise test verisi olarak ikiye ayrilmistir. Zaman serisi modeli, ortalama denklemi
icin ARIMA(O, 0, 5) ve varyans denklemi icin GARCH(2, 1) olarak kurulmustur. Derin
o0grenme modeli i¢in; 128, 64 ve 32 nodron igeren ii¢ LSTM katmani ve 1 ndron igeren
yogunluk (dense) katmani kullanilarak 4 katmanli bir model kurulmustur. Calismadan kayip
fonksiyonu olarak MSE, ve 0,000001 6grenme oraniyla optimizasyon algoritmasi olarak
Adam tercih edilmistir. Girdi i¢in zaman aralig1 deneyler sonucu 2, devir sayis1 25, y18in
sayist 50 olarak belirlenmistir. Caligmada kurulan modellerden elde edilen Ongoriileri
karsilastirmak amaciyla RMSE ve R? istatistikleri kullanilmistir.  Bulgularm
degerlendirilmesi sonucunda kurulan derin 6grenme modelinin daha basarili oldugu

goriilmektedir (Hayri vd., 2021).

Wang ve digerleri (2021), yaptiklar1 ¢aligmada MLP, CNN, RNN, LSTM, CNN-LSTM ve
CNN-TLSTM modellerini kullanarak USD/CNY doviz kurunun fiyat tahminini
gerceklestirmislerdir. Calismada kullanilan veri seti 2 Ocak 2006’dan 30 Ekim 2020’ye
kadar giinliik kapanis fiyat degerleri ele alinmistir. Veri seti 2 Ocak 2006’dan 31 Aralik
2019’a kadar egitim verisi, 1 Ocak 2020’den 30 Ekim 2020’ye kadar Calismada kullanilan
modellerin performanslarim degerlendirmek ve karsilastirmak icin MAPE, MSE ve R?
istatistikleri kullanilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda CNN-TLSTM modeli daha iyi
performans sergilemistir (Wang vd., 2021).

Cheng ve digerleri (2021), ¢alismalarinda alim satim stratejileri yapmak amaciyla hisse
senedi fiyat hareketini 6ngoérmek ig¢in hibrit bir makine 6grenimi modeli 6nermektedir.
Calismada RNN, LSTM ve 6nerilen derin sinir ag1 modelleri bes farkl: hisse senetleri verileri
iizerinde uygulanmistir. Elde edilen sonuglara bir ticaret stratejisine karar vermek ig¢in
kullanilmistir. Calismada degerlendirme 6lg¢iitleri olarak dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1
degerleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuglara gore bes farkli hisse senedinden doérdii i¢in

LSTM modelinin daha iyi performans gdstermistir (Cheng, Huang, Hsieh ve Wu, 2021).



Liu ve digerleri (2022), hisse senetleri volatilite modellemesi i¢gin GARCH ve LSTM
yontemlerini kullanmislardir. Calismada iki modeli MAE ve MSE degerlendirme Olgiitleri
olarak kullanarak degerlendirmislerdir. Elde edilen sonucglara gére LSTM modeli GARCH

modeline gore daha iyi performans gostermistir (Liu, Jiang ve Lin, 2022).

Cengiz ve Yildirim (2022) tarafindan yapilan ¢aligsmada, USD/TRY kurunun modellenmesi
ve tahmin edilmesi icin ¢esitli ARIMA/GARCH yaklasimlar ele alinmistir. Calisma Ocak
2016’dan Aralik 2018’e kadar olan giinliik veriler kullanilmistir. Veri setinin yaklagik olarak
%80’1 egitim %?20’si ise test verisi olarak ayrilmistir. Calismada modellerin tahmin
dogrulugunu degerlendirmek icin MAE, MAPE, RMSE ve TIC o6lgiitleri kullanilmistir
(Yildirim ve Cengiz, 2022).

Bu ¢alismada, doviz kurlarimin kapanis fiyat degerlerinin tahmininde istatistiksel zaman
serisi yontemi ve derin Ogrenme yontemleri uygulanmistir. Do6viz kuru verilerini
modellemek i¢in c¢esitli ekonometrik modellerden GARCH modelleri ile derin 6grenme
modellerinden RNN ve LSTM modelleri kullanilmistir. Doviz kuru serileri modellenerek
tahmin iglemi gerceklestirilmistir. Modeller belirlendikten sonra performanslarini
degerlendirmek amaciyla MAE, MAPE, MSE ve RMSE o6l¢iimleri kullanilmigtir. Elde
edilen sonuclar dogrultusunda kullanilan modellerin performanslari degerlendirilerek en

basarili yontemin tespit edilmesi amag¢lanmistir.

Calismanin ikinci boélimiinde zaman serisi analizi, ii¢lincli boliimiinde derin 6grenme
kavramlar1 ve mimarileri, dordiincii boliimde ise performans degerlendirme olgiimleri
iizerinde durulacaktir. Besinci boliimde, c¢esitli doviz kuru serilerinin yapisi incelenerek
modellenecek ve tahmin islemi yapilacaktir. Altinci boliimde ise yapilan analizlerden elde

edilen sonuclar 6zetlenerek genel bir degerlendirme yapilmistir.



2. ZAMAN SERILERIi ANALIZI

Zaman serisi analizi, zaman i¢inde toplanan verileri analiz etmek i¢in kullanilan istatistiksel
bir tekniktir. Zaman serisi analizinde, diizenli araliklarla bir dizi veri noktasi toplanir ve

ardindan verilerdeki kaliplari, egilimleri ve iliskileri belirlemek i¢in analiz edilir.

Finans, ekonomi, miihendislik, sosyal bilimler, doga bilimleri gibi ¢esitli alanlarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Gegmis kaliplara dayali olarak gelecekteki egilimler hakkinda
tahminlerde bulunmaya ve verilerin zaman icinde nasil degistigine dair analizler yapmak

icin kullanilabilir (Box vd. 2016: 1-2).

2.1. Zaman Serileri Analizinde Kullanilan Temel Kavramlar

2.1.1. Zaman serisi bilesenleri

Zaman serisi verileri, zaman i¢inde diizenli araliklarla kaydedilen bir dizi gézlemlerdir (Box
vd., 2016: 1). Bu gozlemler, her biri verilerin farkli bir modelini veya 6zelligini temsil eden
cesitli bilesenlere ayristirilabilir. Bir zaman serisinin dort ana bileseni trend, mevsimsel
bilesen, dongiisel bilesen, rasgele bilesendir.

Trend

Verilerin zaman ic¢indeki uzun vadeli davranisin1 ve verilerin hareket ettigi genel egilimi
temsil eder. Serinin zaman icinde arttifini, azaldigin1 veya duragan oldugunu gosterir.

Egilimler dogrusal, dogrusal olmayan veya dongiisel olabilir.

Mevsimsel bilesen

Verilerde belirli bir zaman diliminde meydana gelen periyodik dalgalanmalar1 ifade eder.
Ornegin kis aylarinda insanlarin daha sik hastalanmalar1 sebebiyle soguk alginlig: ilaglart
satiglarinin kisin artmasi yazin ise azalmasi mevsimsel dalgalanmalardir. Mevsimsel bilesen

periyodik olup aylik, {i¢ aylik veya yillik olabilir.



Dongiisel bilesen

Dongiisel bilesen, mevsimsel bilesenden daha uzun bir zaman diliminde meydana gelen
zaman serilerindeki dalgalanmalar1 temsil eder. Mevsimsel bilesenden farklidir ¢iinkii sabit
zaman araliklarinda gergeklesmez. Donglisel modellere tipik olarak durgunluklar ve

patlamalar gibi ekonomik faktoérler neden olur.

Rastgele bilesen

Zaman serilerinin diger bilesenleri olan trend, mevsimsellik veya dongiisel bilesenlerle
aciklanamayan degisimleri ifade eder. Verilerde meydana gelen Ol¢iim hatasi veya
Olclilmemis degiskenler gibi faktorlerin neden olabilecegi dngdriilemeyen dalgalanmalari

temsil eder.

Bir zaman serisinin farkli bilesenlerini anlamak verilerin altinda yatan yapiy1 anlamamiza
ve gelecege yonelik daha iyi tahminler yapilmasina yardimei olur (Bas, 2021: 5; Brockwell

ve Davis, 2016: 12-20).

2.1.2. Duraganhk

Zaman serisi modellerinin gelistirilmesindeki 6nemli bir 6zellik, bir tiir istatistiksel denge
varsayimi olan duraganlik varsayimidir. Duragan modellerin spesifik bir istatistiksel denge
formunda olduklar1 varsayilir. Serinin ortalamasinin, varyansinin ve otokorelasyonunun
zaman ic¢inde degismedigi anlamina gelir. Birgok istatistiksel model ve teknik duraganlik
varsayimina dayandigindan zaman serisi analizinde olduk¢a 6nemli bir kavramdir (Box vd.,

2016: 7).

Geleneksel bir zaman serisi modelinin duragan olmamasi durumunda, En Kiigiik Kareler
(EKK) tahmin edicisi yansizlik ve tutarlilik 6zelliklerini korumaktadir ancak tahminler etkin
degildir. Bunun sonucu olarak da parametre tahminleri istatistiki olarak anlamli olmayabilir

(Engle, 2001).

Duraganlik iki sekilde tanimlanabilir. Bir serinin tamamen duragan olmasi i¢in olasilik

yapisinin zaman i¢inde degismemesi gerekir. Gergek diinya problemlerinde giiclii



duraganligin saglanabilmesi oldukc¢a gii¢ oldugundan, duraganlik kavrami genellikle zayif

duraganlik bi¢ciminde ele alinmaktadir (Cryer ve Chan, 2008: 16-17).

Eger bir seri;

1. Ortalamas1 zamana gore sabittir:

E(Y)=u (2.1)

i1. Varyansi zamana gore sabit ve sonludur:

Var(Y,) = E(Y, —p)? =02 < o (2.2)

iii. Otokovaryansi gecikme mesafesine bagimlidir:

Yie = Kov(Yy, Yix) = E[(Y; — ) Yoy — )] (2.3)

yukarida tanimlanan 6zellikleri tasiyorsa bu seriye duragan seri denilebilir (Box vd., 2016:

24-25).

Bununla birlikte, endiistride veya ekonomide karsilasilan pek ¢ok seri (6rnegin, hisse senedi
fiyatlar1 ve doviz kurlar1) duragan olmayan davranis sergiler ve 6zellikle sabit bir ortalamaya
gore degismez. Duragan olmayan zaman serileri, zamanla degisen istatistiksel 6zelliklere
sahiptir. Bu, serinin ortalama, varyans veya diger 6zelliklerindeki degisiklikleri igerebilir.
Bircok istatistiksel yontemin varsayimlar1 gecerli olmayabileceginden, duragan olmayan
zaman serilerinin analizi ve modellenmesi daha zor olabilir. Bu nedenle, istatistiksel
modeller veya yontemler uygulanmadan once genellikle duragan olmayan bir zaman

serisinin duragan hale doniistiiriilmesi gerekir (Box vd., 2016: 10).

Yaygin doniisiimler arasinda fark alma, mevsimsel fark alma, logaritmik doniigiimler yer
alir. Bir zaman serisi duragan hale getirildikten sonra, cesitli istatistiksel modeller ve
teknikler kullanilarak analiz edilebilir. Bir serinin duraganlik yapisini ortaya koymak i¢in
zaman serisi grafigi cizmek, ortalama ve varyans gibi Ozet istatistikleri hesaplamak,
otokorelasyon fonksiyonu olusturmak ve birim kok testleri kullanmak gibi duraganlig: test

etmenin birkag yolu vardir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018: 221).
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2.1.3. Otokorelasyon fonksiyonu (Autocorrelation function- ACF)

Otokorelasyon, bir zaman serisi ile gecikmeli degerleri arasindaki benzerlik derecesini 6lgen
istatistiksel bir aragtir. Bagka bir deyisle, bir zaman serisinin zaman i¢inde kendisiyle ne

kadar iligkili oldugunu 6lger (Box vd., 2016: 29-30).

Otokorelasyon, zaman serisi analizinde 6nemli bir kavramdir, ¢iinkii zaman serisinin altinda
yatan yapiya iliskin bilgi saglayabilir. Bu sayede model olusturma ve tahmin amaciyla
kullanilacak uygun zaman serisi modelini belirlemeye yardimer olabilir (Kaya, 2019).
Ayrica serinin duragan olup olmadigi konusunda da bilgi verebilmektedir. Yiiksek
otokorelasyona sahip bir zaman serisi, serinin duragan olmadigini gosterebilir ve seriyi
duragan hale getirmek i¢in fark alinmas1 gerekebilir. Ote yandan, diisiik otokorelasyonlu bir
zaman serisi, serinin beyaz giiriiltii oldugunu gosterebilir ve daha fazla modelleme

gerektirmeyebilir (Box vd. 2016: 28-29).

Otokorelasyon grafikleri incelenerek duraganlik hakkinda bilgi sahibi olunabilir. Gecikme
sayilarina (k) karsilik otokorelasyon degerlerinin yer aldigi grafige otokorelasyon
fonksiyonu grafigi ya da korelogram adi verilir (Kadilar ve Oncel Cekim, 2020: 26).
Otokorelasyon degerlerinin hizli bir sekilde sonmesi, zaman serisinin duragan oldugu
anlamina gelirken yavas bir sekilde azalmasi serinin duragan olmadigi anlamina gelir (Box

vd., 2016: 353).
Otokorelasyon fonksiyonu:

_ Kov(Y, Vo) (2.4)
 Var()Var (Vo)

Pk

seklinde ifade edilir (Tsay, 2005: 25-26).

Otokorelasyon katsayilart -1 ile +1 arasinda deger almaktadir ve serinin ge¢gmis donem
degerleri ile arasinda bagimliligin derecesini gostermektedir. Otokorelasyon katsayisinin
yiksek olmasi degiskenin gecmis donem degerlerine bagimli oldugunu gostermektedir

(Kaya, 2019).
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2.1.4. Kismi otokorelasyon fonksiyonu (Partial autocorrelation function- PACF)

Kismi otokorelasyon fonksiyonu ara gecikmelerin etkisini ortadan kaldirdiktan sonra bir
zaman serisi ile gecikmeli degerleri arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in kullanilan istatistiksel

bir aractir.

Otokorelasyon fonksiyonu, bir zaman serisi ile tlim gecikmeli degerleri arasindaki
korelasyonu gosterirken, kismi otokorelasyon fonksiyonu, gecikmeli degerlerin etkisi ihmal
edildikten sonra bir zaman serisi ile gecikmeli degeri arasindaki korelasyonu gosterir (Kaya,

2019).

Genel olarak ACF grafigi, bir zaman serisinin genel korelasyon yapisin1 gosterirken, PACF
grafigi, ara gecikmelerin etkisini ortadan kaldirdiktan sonra, zaman serisi ile gecikmeli
degerleri arasindaki dogrudan iligkiyi gosterir. Birlikte, tahmin ve modelleme amaglar1 igin

kullanilacak uygun zaman serisi modelini belirlemeye yardimci olabilirler.

2.1.5. Birim kok testleri

Duraganlig1 test etmede en gegerli yontemlerden biri olan birim kok testleri bir serinin
duragan olup olmadigin1 ya da duraganlik derecesini belirlemek amaciyla kullanilir (Box

vd., 2016: 352).

Birim kok, bir zaman serisinin duragan olmadigin1 gosteren 6zelligidir. Zaman serisi en
birim koke sahipse seri duragan degildir. Biitiinlesme sirasi ise seri duragan bir seri olana

dek alinan fark sayisina esittir (Cryer ve Chan, 2008: 128-129).

Uygulamalarda Dickey-Fuller, Genisletilmis Dickey-Fuller (Augmented Dickey-Fuller-
ADF), Phillips-Perron (PP), Kwiatkowski, Phillips, Schmidt ve Shin (KPSS) gibi birim kok
testleri kullanilmaktadir ancak en ¢ok kullanilan birim kok testi ADF testidir. Bu testlerin
her birinin farkli varsayimlari vardir ve belirli zaman serisi verileri tiirleri i¢in daha uygun

olabilir (Box vd., 2016: 353-359; Karadag, 2022).

ADF testi bir zaman serisinin birim kdke sahip olup olmadigini test eden ve yaygin olarak

kullanilan bir birim kok testidir. Serinin duragan olmadig1 yani birim kok i¢erdigi hipotezine
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karsilik duragan oldugu yani birim kdk icermedigi alternatif hipotezinin smnanmasi ile
ilgilidir ve serilerin duragan olup olmadig: test edilebilmektedir (Cryer ve Chan, 2008: 128-
129).

Zaman serileri analizinde yanlis sonuca varmamak i¢in birim kokleri test etmek 6nemlidir.
Duragan olmayan zaman serileri, iki degisken arasindaki iliskinin dnemli gibi goriindiigi
ancak aslinda sansa bagli oldugu sahte sonuglarina yol agabilir. Birim kokleri test ederek,

zaman serisi analizinin gegerli ve giivenilir oldugundan emin olunabilir.

2.2. Box-Jenkins Yontemi (ARIMA Modelleri)

Zaman serileri analizinde kullanilan bir¢ok yontem vardir. Literatiirde en bilinen ve en ¢ok
kullanilan yontemlerden biri Box-Jenkins yontemi zaman serilerinin modellenmesinde ve
gelecege yonelik yapilan kestirimlerde kullanilan istatistiksel yontemlerinden biridir. Box
ve Jenkins tarafindan 1970’1 yillarda gelistirilen bu yontem otoregresif entegre hareketli
ortalama yontemi olarak da literatiirde gegcmektedir. Duragan siireclerde ya da duragan
olmayan fakat cesitli istatistiksel yontemlerle duraganlastirilabilen serilerde bu yontemi
uygulanabilir. Box-Jenkins yontemlerinde temel esas, zaman serisine en uygun ve en az
parametre igeren dogrusal modeli bulmaktir (Box vd., 2016; Kaya, 2019; Kaynar ve Tastan,
2009).

2.2.1. Otoregresif siire¢ (Autoregressive- AR)

Yule (1921) tarafindan tanitilan otoregresif siirecler bir zaman serisinin kendi gecikmeli

degerlerinin bir fonksiyonu seklinde ifade edilebilir.

Genel AR(p) siireci:

g,~WN(0,02) (2.5)

Yt = 6 + ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 + -+ ¢th_p + Et (26)

seklinde tanimlanmaktadir. Es. 2.6’da tanimlanan Y; serisi kendi ge¢mis degerlerinin ve

inovasyon, sok veya hata olarak adlandirilan &, nin dogrusal bir kombinasyonudur. Burada
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6 sabit terimi, ¢ ise (-1, 1) arasinda deger alan bilinmeyen parametreleri temsil etmektedir.
&t Ye1,Yi—2, ..., Yr_p den bagimsiz, sifir ortalamali ve 02 varyansa sahip bir beyaz giiriiltii
(white noise) siirecidir ve Es. 2.5’te tanimlanmistir (Box vd., 2016: 52-55; Cryer ve Chan:
2008, 66-77; Karadag, 2022; Kaya, 2019).

2.2.2. Hareketli ortalama siireci (Moving average- MA)

Hareketli ortalama siireg, zaman serisi herhangi bir donemdeki hata terimi ile gecikmeli hata
terimlerinin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edilebilir. Hareketli ortalama siireci ge¢mis
donem hatalar ile agiklanmaktadir.

Genel MA(q) siireci:

Yt = U + &t + ngt—l + Hzgt_z + -+ Hqgt—q (27)
seklinde tanimlanmaktadir. Es. 2.7°de yer alan denklemde p sabit terimi, 8 bilinmeyen
parametreleri temsil etmektedir. &, sifir ortalamaya ve sabit bir varyansa sahiptir (Box vd.,
2016: 68-72; Brockwell ve Davis, 2016: 43-44; Cryer ve Chan, 2008: 57-65; Karadag, 2022;
Kaya, 2019).

2.2.3. Otoregresif hareketli ortalama siireci (Autoregressive moving average- ARMA)
Bazi uygulamalarda, verilerin dinamik yapisini yeterince iyi tanimlamak igin birgok
parametreye sahip yiiksek dereceli bir modele ihtiya¢ duyulabilir. Bu durumda AR veya MA
modelleri kullanigsiz hale gelir. Bu zorlugun iistesinden gelmek i¢cin ARMA modelleri
kullanilir. ARMA(p, q) modeli AR(p) ve MA(q) modellerinin birlesimidir.

Genel ARMA(p, q) siireci:

Yt = 5 + d)lYt—l + ¢2Yt_2 + i + d)th_p + St + ngt—l + HZSt—Z + b + Hpgt—p (2.8)

seklinde tanimlanmaktadir.



14

ARMA siirecinde, bir zaman serisinin herhangi bir goézlem degeri, gecikmeli gozlem
degerinin ve hata teriminin dogrusal bilesimi olarak ifade edilebilir (Box vd., 2016: 75-80;
Brockwell ve Davis, 2016: 47-49; Cryer ve Chan, 2008: 77-80; Karadag, 2022; Kaya,
2019).

2.2.4. Otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama siireci (Autoregressive integrated
moving average- ARIMA)

Cogu zaman uygulamalarda karsilagilan seriler, Ozellikle ekonometrik veriler duragan
olmayan serilerdir. Duragan zaman serilerinde AR, MA ve ARMA modelleri kullanilirken
duragan olmayan zaman seriler icin ARIMA modeli gelistirilmistir. Duragan olmayan
serilerde fark alma islemi uygulanarak serilerin duraganligi saglanir ve ARIMA modelleri

kullanilir.

Bir zaman serisinin gozlem degerleri serinin ortalama degeri etrafinda duragan degilse,
serinin farklar1 alinarak duraganlik saglanir. Uygulamalarda seri duragan hale gelene kadar
fark alma islemi yapilmaktadir. Farki almis ve duragan hale getirilmis seri {izerinde model

kurulmaktadir.

Genel ARIMA(p, d, q) stireci:

(1-B)%*1—¢B— ¢p,B?> — - — ¢pBP)Y; = (1—6,B — 6,B* — ---— 6,B)¢, (2.9)
AR ve MA siireglerinin birer kombinasyonu seklinde ifade edilebilen bu yontem genel
olarak ARIMA(p, d, q) seklinde gosterilmektedir. Burada, p otoregresyon parametresinin
derecesini, d duraganligi elde etmek i¢in gerekli fark alma derecesini ve g hareketli ortalama
parametresinin derecesini gostermektedir (Box vd., 2016: 88-98; Brockwell ve Davis, 2016:
158-160; Cryer ve Chan, 2008: 92-98; Karadag, 2022; Kaya, 2019).

2.3. Finansal Zaman Serileri Analizi

Finansal zaman serisi analizi, tipik olarak, farkli finansal degiskenler arasindaki egilimleri,

kaliplar1 ve iligkileri belirlemek i¢in tarihsel finansal verilerin incelemesidir. Bu, hisse senedi
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fiyatlari, faiz oranlar1 veya doviz kurlar1 gibi zaman sirasina gére endekslenmis bir veri

noktalar1 dizisi olan zaman serisi verilerinin analiz edilmesini icerir (Kaya, 2019).

Finansal zaman serisi analizinde kullanilan yaygin teknikler arasinda regresyon analizi,
zaman serisi yontemleri ve makine d6grenimi algoritmalar1 bulunur. Finansal zaman serisi
analizinin bazi yaygin uygulamalari, gelecekteki piyasa trendlerini ve varlik fiyatlarim
tahmin etmeyi, risk ve oynaklifi modellemeyi, piyasa egilimlerini ve dongiilerini
belirlemeyi ve gegmis piyasa verilerine dayali yatirim stratejileri gelistirmeyi icerir (Engle,

2001).

Finansal zaman serisi analizindeki temel zorluklardan bazilari, tahminlerin dogrulugunu
etkileyebilecek ve ele alinmasi icin Ozel teknikler gerektirebilecek, eksik veriler veya
duragan olmama gibi veri diizensizlikleriyle ugrasmayi igerir. Ek olarak, finansal piyasalar
karmasik olabilir ve ani degisikliklere tabi olabilir, bu da gelecekteki sonuglar1 dogru bir

sekilde tahmin etmeyi zorlastirir (Cao vd., 2019).

2.3.1. Oynakhk

Oynaklik, bir finansal aracin veya varligin fiyatinin zaman igindeki degisimin veya
dalgalanmanin derecesini ifade eder. Bir zaman serisinde oynaklik kavrami pozitif ya da
negatif yonlii olarak ortalama degerden sapma genisliginin Ol¢iisii olarak ifade edilebilir.
Oynaklik, yatirnmlarin risk ve getiri profilini etkilemesi nedeniyle finansal piyasalarda
onemli bir kavramdir. Yiiksek oynaklik, daha biiylik potansiyel kazanclara veya kayiplara

yol acabilirken, diisiik oynaklik daha fazla istikrar ancak daha diistik getiri sunabilir.

Finansal zaman serileri olan ddoviz piyasalarinda meydana gelen soklar ve beklenmedik
durumlar oynaklik veya volatilite olarak adlandirilan ani degisimlere yol acabilmektedir.
Yiiksek oynaklik, bir varligin fiyatinin kisa bir siire i¢inde hizla ve dngoriilemez bir sekilde
degisebilecegi anlamina gelirken, diisiik oynaklik, varli§in fiyatinin nispeten istikrarli
oldugu anlamina gelir. Bu agidan yatirimcilar i¢in risk unsuru olan fiyat serilerinde oynaklik,

yatirim kararlarin1 6nemli 6l¢iide etkiledigi i¢in dl¢iilmesi gereklidir (Topaloglu, 2019).

Finansal zaman serisi analizini diger zaman serisi analizlerinden ayiran bir belirsizlik unsuru

icerir. Glinlimiizde finansal serilerin degiskenlik seviyelerinin artmasi sonucunda zaman
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serisi analizinde kullanilan yontemler serilerdeki oynakligi, degisen varyans sorunundan
dolay1 tam olarak agiklayamamaktadir. Finansal serilerde siklikla karsilasilan bu sorunun

iistesinden gelmek i¢in gelistirilmis bazi modellere bulunmaktadir (Tsay, 2005: 1).

2.4. Kosullu Degisen Varyans Modelleri (Conditional Heteroscedastic Models)

Geleneksel zaman serilerinde oynakligin bir 6l¢iisli olan varyansin, zamana bagli olarak
degismedigi varsayilmaktadir. Ancak finansal zaman serilerinin varyanslar1 genellikle
zamana bagl bir sekilde degiskenlik gosterdiginden dolay1 geleneksel modeller finansal
zaman serilerini tam olarak agiklayamadiklarindan bazi modeller gelistirilmistir (Box vd.,

2016: 361-362).

Engle (1982) finansal varliklarin 6zelliklerinin daha iyi anlagilmasi ve zaman i¢inde degisen
varyansin tahmin edilebilmesi icin ARCH modelini tanitmistir (Engle, 1982). Daha sonra
Bollerslev (1986), ARCH modelinin otoregresif hareketli ortalama modeline doniistiiriilmiis
hali olan ve gegmis donem hata karelerinin agirliklandirilmasina dayanan GARCH modelini

gelistirmistir (Bollerslev, 1986; Brockwell ve Davis, 2016: 196; Engle, 1982).

2.4.1. ARCH/GARCH etkisinin test edilmesi

ARCH modeli kullanilmadan 6nce seride ARCH etkisinin olup olmadiginin kontrol edilmesi
gerekmektedir. Literatiirde ARCH etkilerinin varligini kontrol etmek {izere onerilen ve en
cok kullanilan test Engle’mm ARCH LM testidir. Zaman serisi verilerinde belirli sayida
gecikmeye kadar ARCH etkilerine dair kanit olup olmadigini inceleyen bir Lagrange ¢arpani

testidir (Box vd., 2016: 367-368).

Hy=ay=ay=-=a,=0 (2.10)

H1=Enazbiraj¢0 j=12,..,p

LM =T = R? seklinde hesaplanir ve test istatistigi, p serbestlik dereceli y?dagilimina
sahiptir. Test istatistiginin, belirli bir anlamlilik diizeyinde ki-kare dagilimindaki kritik
degerden biiyiik olmasi, yokluk hipotezi olan H, reddedilerek ARCH etkileri olduguna dair
kanit oldugunu gosterir (Engle, 1982: 999-1000).
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2.4.2. Otoregresif kosullu degisen varyans modeli (Autoregresif conditional
heteroskedasticity- ARCH)

Geleneksel zaman serileri yontemleri sabit varyans varsayimi altinda ¢alismaktadir. Buna
kars1, finansal zaman serilerinde varyansin zamana bagl olarak degiskenlik gostermesi yani
degisen varyans s6z konusudur. Bu zaman serilerinde oynaklik olmasindan dolay1 bilinen
zaman serisi yontemleri modellemede ve tahminde basarili olamamaktadir (Brockwell ve

Davis, 2016: 196).

1980'lerin basinda Robert Engle, bir zaman serilerinin hata terimlerinin varyansinin gegmis
donemlerdeki hata terimlerine bagli oldugunu ileri slirmiis ve degisen varyansini

modellemek icin ARCH modelini 6nermistir (Engle, 1982).

ARCH modelleri, hisse senedi fiyatlarinin, doviz kurlarinin ve diger finansal zaman
serilerinin oynakligini modellemek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Cesitli veri
tiirlerinin oynakligini modellemek icin ekonometri, sanayi ve meteoroloji gibi diger

alanlarda da uygulanmistir (Box vd., 2016: 362-363).

ARCH modelinde kosullu varyans, hata teriminin varyansinin Onceki donem hata
terimlerinin karelerinin bir fonksiyonu olarak karakterize edilir. Varyanstaki degisimleri
dikkate alarak ge¢mis donemlerdeki bilgilere dayanarak tahmin yapabilir bu da ARCH
modelinin basit bir dogrusal regresyon modeli tarafindan yakalanmayan serilerin
volatilitesindeki kaliplar1 yakalayabilecegi anlamina gelir. Dolayisiyla duragan olmayan

zaman serilerine daha uygun bir modelleme ve tahmin yapilabilir (Songiil, 2010).

ARCH modeli;
Ye|Pe-i~N(0, hy) (2.11)
he = ag + aref_ g + azely + -+ apel, (2.12)

seklinde tanimlanabilir. Es. 2.11°de tanimlanan y, , W,_; bilgi kiimesine bagl olarak sifir

ortalama ve h; kosullu varyans ile normal dagilima sahiptir.
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Genel olarak bir ARCH (p) modeli;

(2.13)

— 2
hy = ay + ai&r_;

-

=1

seklinde ifade edilmektedir. Es. 2.13’de verilen modelde h; kosullu varyans, p ARCH

siirecinin derecesini ve « bilinmeyen parametrelerin vektoriinii gosterir.

ARCH modelinde;
ag>0ve a; =0, i=1,...p (2.14)
P
z a; < 1 (2.15)
i=1

olmak iizere bazi kisitlar mevuttur. Es. 2.14’de verilen kisitlar, kosullu varyansin pozitif
olmasi i¢in uygulanan parametre kisitlamalaridir. ARCH modelinde, &, nin kosullu varyansi
ef_; lerin gergeklesen degerlerine baghdir. Es. 2.12, ARCH modelinde €7, €7 ,, ..., €2,
degerleri negatif olamayacagindan biitiin &, degerleri i¢in kosullu varyans denklemi de
negatif deger alamayacagi gosterir. Ek olarak Es. 2.15°te verilen kisit, modelin kararliliginin
saglanabilmesi i¢in o parametrelerinin sabit terim hari¢ her birinin veya toplamlarinin birden
kii¢iik olmasi gerekliligidir. Bu kisit saglanmadig1 taktirde model sonsuz bir varyansa sahip

olacaktir (Engle, 1982).

2.4.3. ARCH modelinin zayifliklari

ARCH modelinin avantajlarinin yani sira bazi zayif yonleri de bulunmaktadir;

1. Model, gecmis donem soklarin karesine bagli oldugu i¢in pozitif ve negatif soklarin
oynaklik iizerinde ayni etkiye sahip oldugunu varsayar. Ancak uygulamalarda, bir
finansal varligin fiyatinin pozitif ve negatif soklara farkli tepkiler verdigi

bilinmektedir.

il.  Modeldeki parametreler kat1 kisitlara tabidir.
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iii. ARCH modeli, bir finansal zaman serisindeki degisimlerin meydana gelmesine neyin
sebep oldugunu agiklamaz, varyasyonlarin kaynagini anlamak i¢in herhangi bir yeni
katki saglamaz. Yalnizca kosullu varyansin davranisi agiklamaya yardimei olabilecek

mekanik bir yol Onerir.

iv.  ARCH modelleri finansal serilerdeki biiyiikk soklara yavas tepki verdiginden
muhtemelen oynakligi oldugundan daha biiylik 6ngorebilmektedir. (Tsay, 2005: 106)

Varyans dinamiklerinin daha karmasik spesifikasyonlarina izin veren GARCH ve Ustel
GARCH (EGARCH) dahil olmak iizere ARCH modellerinin ¢esitli varyasyonlar1 vardir
(Brockwell ve Davis, 2016).

2.4.4. Genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans modeli (Generalized
autoregressive conditional heteroskedasticity- GARCH)

Tim Bollerslev (1986), Engle tarafindan onerilen ARCH siirecini genigleterek GARCH
modelini gelistirmisti. ARCH modeline kosullu varyanslarin gegmis degerlerinin
eklenmesiyle genellestirilmistir. GARCH model sinifi, finans alaninda kullanilan son derece

popiiler bir modeldir (Bollerslev, 1986).

ARCH modeli basit olmasina ragmen, genellikle bir finansal serilerde volatiliteyi yeterince
aciklamak icin bircok parametreye ihtiya¢c duyar (Tsay, 2005: 113). ARCH modelinin
ampirik uygulamalarinda, kosullu varyans denkleminde genellikle modeli verilere
uydururken, nispeten uzun bir gecikme tercih edilmesinden dolayr negatif varyansh
parametre tahminleriyle ilgili sorunlardan kaginmak amaciyla tipik olarak sabit bir gecikme

yapisi empoze edilir.

ARCH model siifin1 hem daha uzun bir bellege hem de daha esnek bir gecikme yapisina
izin verecek sekilde genisletmek amaciyla GARCH modeli 6nerilmistir. ARCH siirecinin
GARCH siirecine genisletilmesi, standart zaman serisi AR siirecinin genel ARMA siirecine

genisletilmesiyle biiyiik benzerlikler tasir (Bollerslev, 1986).

GARCH modeli su sekilde tanimlanir;
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Ve|¥e—i~N(0, h;) (2.16)

h’t =y + alsf_l + 0(283_2 + -+ ap&‘tz_p + lglh’t—l + ﬁzht_z + -+ ﬁqht—q (217)

p q
h’t =y + Z al'gf_i + Z ﬁ]ht—] (218)
i=1 ]:1

Es. 2.16’da tanimlanan y; serisi W;_; bilgi kiimesine bagli olarak sifir kosullu ortalama ve
h; kosullu varyans ile normal dagilima sahiptir. ARCH modeli, bir zaman serisinin kosullu
varyansin hata terimlerinin ge¢mis degerlerine bagli oldugunu varsayarken, GARCH
modellerinde kosullu varyans hem ge¢mis degerlere hem de ge¢mis kosullu varyanslara
baglidir. Bu, bir tiir uyarlanabilir 6grenme mekanizmasina karsilik gelir (Bollerslev, 1986).
Bu model ayn1 zamanda ge¢mis hata karelerinin agirlikli ortalamasidir, agirliklar gecikmeyle

birlikte azalir, ancak hi¢bir zaman tamamen sifira gitmez (Engle, 1982).
GARCH(p, q) modelindeki kosullu varyansin tanimli olabilmesi i¢in;

a,>0, ;=20,i=1,..,p,

Bi=0, j=01,..,q (2.19)
p>04g=0,
maxma (2.20)
D (@+py<1
i=1

Kosullu varyanslarin negatif olmamasi gerektiginden, bir GARCH modelindeki katsayilar
genellikle negatif olmayacak sekilde kisitlanir. Dolayisiyla Es. 2.19°da verilen kisitlarin
saglanmas1 gerekmektedir. Es. 2.2’de verilen kisit, GARCH(p, q) modelinin zayif
duraganlig: icin gerekli ve yeterli sartidir. Ayrica €,’nin kosullu varyansinin zaman iginde
degistigini ve kosulsuz varyansinin sonlu oldugunu ifade eder (Brockwell ve Davis, 2016:
366; Cryer ve Chan, 2008: 296). Ayrica g = 0 i¢in stireg ARCH(p) siirecine indirgenir. p =

q = 0 olmas1 durumunda &;, beyaz giiriiltii siireci olur (Bollerslev, 1986).
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2.4.5. GARCH modeli uzantilari

ARCH ve GARCH modelleri volatilitenin davranisini yakalarken, finansal verilerde yaygin
olarak gozlemlenen diger baz1 6zellikleri hesaba katmazlar. Finansal varliklarin volatilitesi
pozitif ve negatif soklara kars1 asimetrik tepkiler verebilmektedir. Ancak ARCH ve GARCH
modellerinde pozitif ve negatif soklara kars1 volatilitenin simetrik tepki verdigini varsayilir.
GARCH modellerinde volatilite, soklarin isaretlerine degil biiylikliigline baghdir, yani
soklarin volatilite {lizerindeki etkisini ayrigtiramamaktadir. Dolayisiyla GARCH siireci

varyans yapisindaki asimetriyi yakalamakta bagarisiz kalmaktadir (Box vd., 2016).

Temel ARCH ve GARCH modellerinin bir diger sinirlamasi ise, parametrelerin negatif
olmamasini saglamak i¢in uygulanan negatif olmama kisitlamalarindan kaynaklanir. Ayrica,

bu kisitlamalari, GARCH modellerini tahmin etmede zorluklar yaratir (Nelson, 1991).

Volatilite dinamiklerini modellemede daha fazla esneklige izin veren temel GARCH
modelinin Ustel GARCH (Exponential Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedastic, EGARCH), Esik Degerli GARCH (Threshold Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedastic, TGARCH) gibi birkag¢ uzantist vardir. Bu uzantilar, finansal
verilerin belirli 6zelliklerini yakalamada yararli olabilir ve oynaklik tahminlerinin

dogrulugunu artirabilir (Kizilsu vd., 2001; Tsay, 2005: 124-131).

Ustel genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans modeli (Exponential generalized

autoregressive conditional heteroskedastic- EGARCH)

Finansal zaman serilerinin analizinde GARCH modelinin bazi zayifliklarinin {istesinden

gelmek i¢in Nelson (1991) EGARCH modelini 6nermektedir (Tsay, 2005: 124).

GARCH modeli basarili bir sekilde finansal varliklarda meydana gelen volatilite
kiimelenmelerini basarili bir sekilde yakalamaktadir. Bununla birlikte, GARCH modeli
varyans yapisindaki asimetrik tepkileri yakalamakta yeterli degildir. Nelson (1991) volatilite
yapisindaki asimetriyi hesaba katarak, kosullu varyansin, gecikmeli hata terimlerinin hem
biiyiikliikleri hem de isaretleri dikkate alarak modellendigi Ustel GARCH (EGARCH)
modelini gelistirmistir (Nelson, 1991).
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Genel EGARCH(p, q) modeli su sekildedir;

z, = L (2.21)
Jhe
g(Zt) =0z, + V[|Zt| - EIZtl] (2.22)
P a (2.23)
Inh, = a, + Z 419 (Ze_) + Z B;lnh,_;
i=1 =1

Es. 2.23’te yer alan a,, @;, f; model parametreleridir, Es. 2.21°de tanimlanan z; ise
ortalamasi sifir, varyansi bir olan standartlastirilmis bir degiskendir. EGARCH modeli,
kosullu varyansinin logaritmasi ile ge¢mis bilgiler arasindaki iliskiyi agikladigindan, model
kosullu varyansin negatif olmamasin1 saglamak i¢in parametreler iizerinde herhangi bir

kisitlama gerektirmez (Nelson, 1991).

EGARCH modeli, bu veri kiimelerindeki oynakligin karmagsik dinamiklerini
yakalayabildiginden, finans ve ekonomide hisse senedi getirilerini, doviz kurlarini ve diger

finansal zaman serisi verilerini modellemek i¢in siklikla kullanilir (Tsay, 2005: 126-127).

2.5. Model Se¢im Kriterleri

Zaman serisi model se¢ciminde en iyi olan modeli belirlenmeye yardimci olan kullanilan
birka¢ model secim kriteri gelistirilmistir. Akaike bilgi kriteri (Akaike Information
Criterion- AIC), Bayes bilgi kriteri (Bayes Information Criterion- BIC) literatiirde en sik
kullanilan bilgi kriterleridir. Bu kriterler veriye tam olarak uyan en basit modelin se¢ilmesi
gerektigini belirten tutumluluk ilkesine dayanmaktadir. En diisiik AIC veya BIC degerine
sahip olan model seg¢ilir (Box vd., 2016: 190-194).

Akaike Bilei Kriteri (Akaike Information Criterion- AIC)

Akaike (1973) tarafindan tasarlanan bilgi kriteri su sekilde tanimlanir:
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—2In(L) + 2r

2r 2.24
AIC =% 2 In(62) +=— 224)
n n

Es. 2.24’te verilen formiilde 62, 62 nin maksimum olabilirlik tahminidir. n gézlem sayisin
r ise modelde tahmin edilen parametre sayisin1 gostermektedir. AIC, ¢ok sayida parametreye

sahip modelleri cezalandirir ve bu nedenle verilere uyan daha basit modelleri tercih eder.

Bayes Bilgi Kriteri (Bayes Information Criterion- BIC)

Schwarz bilgi kriteri olarak da bilinen BIC, Gideon E. Schwarz (1978) tarafindan gelistirilen

bilgi kriteri su sekilde tanimlanir:

r
BIC =In(32) +~In (n) (2.25)

BIC model karmasikligina yonelik cezay1 ayarlar. AIC’ye benzer, ancak bir¢ok parametreye
sahip modellere daha agir bir ceza verir. BIC degerleri ne kadar diisiikse, model o kadar

iyidir (Box vd., 2016: 193-194).
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3. DERIN OGRENME VE TEMEL KAVRAMLAR

3.1. Yapay Zeka

1950’li yillarda yeni gelismeye baglamis olan yapay zekd veri bilimcilerin ve
arastirmacilarin bugiin de cevabini aradig1 “bilgisayarlar diisiinebilir mi?” sorusuna cevap
ararlarken ortaya ¢ikmistir. Yapay zeka, bir bilgisayarin genellikle insana 6zgii nitelikler
oldugu varsayilan diisiinsel faaliyetleri; akil yiiriitme, anlam ¢ikartma, genelleme ve gecmis
deneyimlerden 6grenme gibi siireglere iligkin gorevleri yerine getirme yetenegi olarak

tanimlanmaktadir (Chollet, 2020: 4).

Yapay zeka, insanlar gibi diigiinebilen, akil yiiriitebilen ve 6grenebilen makineler olugturma
fikrine dayanmaktadir. Genel olarak, gorsel algi, konugma, karar verme gibi insana ait
bilissel yetenekler gerektiren gorevleri gergeklestirmek ilizere programlanmis makinelerde

insan zekasinin simiilasyonu olarak da ifade edilebilir.

Robotik, dogal dil isleme, uzman sistemler, makine 6grenmesi ve bilgisayar goriisii dahil
olmak iizere ¢esitli uygulamalarda kullanilan yapay zekanin amaci, insan miidahalesi veya
denetimi olmadan karmasik goérevleri yerine getirebilen ve sorunlar1 ¢ozebilen makineler
olusturmaktir. Yapay zekanin gelisimi devam eden bir siirectir ve hayatimizin birgok yoniinii

iyilestirme ve endiistrilerde devrim yaratma potansiyeline sahiptir (Nabiyev, 2021: 64-68).

Yapay zeka bilgisayarlarin verilerden 6grenmesini ve zaman ig¢inde performanslarini
iyilestirmesini saglayan makine O6grenmesi algoritmalar1 tarafindan desteklenmektedir.
Makine 6grenmesinin bir alt kiimesi olan derin 6grenme, insan beyninin yapisini ve iglevini
taklit etmek i¢in sinir aglarini kullanir ve bilgisayarlarin karmasik verileri analiz etmesine

ve daha dogru tahminler yapmasina olanak tanir (Chollet, 2020: 5-9).

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlarinin birbiri ile olan iligkisinin

semast Sekil 3.1°de verilmistir.
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Makine
Ogrenmesi

o

Derin
Ogrenme

Sekil 3.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme (Chollet, 2020: 4)

3.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmadan verilerden
o0grenmesini ve verilere dayali tahminler veya kararlar almasin1 saglayan algoritmalar ve
istatistiksel modeller gelistirmeye odaklanan yapay zekanin bir alt kiimesidir. Kaliplar
belirlemek ve yeni verilere dayali olarak dogru tahminler veya kararlar verebilecek modeller
gelistirmek ic¢in biiyiik miktarda veriyi analiz etmeyi igerir. Makine 6grenimi, dogal dil
isleme, bilgisayar goriisii, Oneri sistemleri ve otonom araclar dahil olmak iizere ¢esitli

uygulama alanlarina sahiptir (Chollet, 2020: 5-8).

Makine Ogrenmesi, karar verme siireglerinde kullanmak iizere tasarlanmis “veriden
o0grenme” siirecidir ve mevcut veriler iizerinden 6grenme siireci gerceklesir. Genel olarak
denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak iizere ii¢ farkl

makine 6grenmesi tiirlinden s6z edilebilir (Zaccone ve Karim, 2018: 2-4).

3.2.1. Denetimli 6grenme

Geg¢miste edinilen bilgileri gelecekteki olaylari tahmin etmek amaciyla denetimli makine
ogrenmesi algoritmalart kullanilir. Denetimli 6grenme, algoritmanin bir veri seti lizerinde
egitildigi ve her veri noktasinin belirli bir ¢ikt1 veya yanitla iligkilendirildigi bir makine

Ogrenmesi tlriidiir.
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Denetimli 6grenmede egitim verisi olarak adlandirilan bir veri seti kullanilir. Bu yaklagimda
veri seti hem girdi hem de ¢ikti verilerine sahiptir ve algoritma, girdi verilerini ¢ikt1
verilerine eslemek icin egitilir. Algoritma, bir dizi girdi ve bunlara karsilik gelen dogru
ciktilarla saglanir ve amag, yeni girdiler i¢in ¢iktiy1 dogru bir sekilde tahmin edebilmesi i¢in
girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki iligkiyi 6grenmektir. Verilere dayali bilingli kararlar almak
icin kullanilabilecek tahmine dayali modeller olusturmada giiclii bir aragtir. Denetimli

ogrenme siniflandirma ve regresyon uygulamalarinda kullanilabilir.

3.2.2. Denetimsiz 6grenme

Makine 6grenmesinin bagka bir tiirli olan denetimsiz 6grenmede, denetimli 6grenmeden
farkl1 olarak ele alinan veri kiimesinde herhangi bir ¢ikt1 degiskeni bulunmamaktadir. Bagka
bir deyisle denetimsiz 6grenmenin algoritmanin ulagmast gereken belirli bir sonucu veya
hedefi yoktur. Verilerdeki kaliplari, kiimeleri ve iligkileri bulmay1 amaglayan denetimsiz
ogrenme daha fazla bilgi edinmek ve analiz yapabilmek i¢in verilerin altinda yatan yapiy1

anlamaya caligir.

Denetimsiz 6grenme tekniklerinin bazi ornekleri arasinda kiimeleme, birliktelik analizi ve
boyut azaltma yer alir. Denetimsiz 6grenme veri madenciligi, Oriintii tanima ve biiylik
miktarda verinin analiz edilmesi ve diizenlenmesi gereken diger uygulamalarda yaygin

olarak kullanilir.

3.2.3. Pekistirmeli 6grenme

Belirli bir soruna ¢6ziim bulmak i¢in deneme yanilma yontemini kullanan pekistirmeli
ogrenme teknigi, amaca yonelik nasil karar verecegini Ogrenen makine Ogrenmesi

turlerinden biridir.

Etkilesimli bir ortam olusturmak icin ¢esitli eylemler {ireterek hatalarin cezalandirilip ve
basarili durumlar1 6diillendirilmesi esasina dayanan pekistirmeli 6grenme yOnteminde
performansi en {ist diizeye ¢ikarilmasi ve maksimum performansa gotiiren eylemi optimize

etmek amagclanmaktadir (Ozkan, 2021: 67-72; Zaccone ve Karim, 2018: 3-8).
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3.3. Derin Ogrenme

Son yillarda veri hacminin artmasi ve veri setindeki degiskenlerin fazlalig1 ve degiskenler
arasindaki karmasik iligkilerin ¢oziimlenmesine iligkin yapilan ¢alismalar yapay sinir aglari

temelli derin 6grenme yaklagimina olan ilgiyi arttirmistir.

Derin 6grenme yirminci yiizyilin ortalarinda ortaya ¢ikan bir yapay zeka yaklasimidir. Derin
ogrenmenin tarihi 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan diislince
stirecini taklit etmek amaciyla matematige ve algoritmalara dayali sinir aglari i¢in bir islem
sistemi olusturmalarina uzanmaktadir. Karmasik sorunlari modellemek ve ¢dzmek igin
yapay sinir aglarin1 kullanan makine 6grenmesinin bir alt alan1 olan derin 6grenmenin
gelisimi yapay zeka ve sinir aglar1 ¢alismalarina paralel olarak ilerlemistir (Zhang, Lipton,

Li ve Smola, 2021: 34-38).

Derin 6grenme, insan beyninin yapisindan ve islevinden ilham alir ve bilgileri islemek i¢in
yapay sinir aglar1 ad1 verilen birbirine bagli diiglimlerden olusan katmanli aglar kullanir. Bu
aglar kaliplar1 tanimay1 verileri siniflandirmayr ve tahminlerde bulunmayi 6grenebilir
(Campesato, 2020: 19-21). Derin 6grenmenin arkasindaki temel fikir, aga daha fazla katman
ekleyerek verilerdeki karmasik kaliplar1 ve ozellikleri tanimada daha iyi hale gelmesi ve

giderek daha karmasik tahminler ve kararlar almay1 6grenebilmesidir.

Derin 6grenme; nesne tespiti, ses isleme-tanima, goriintii isleme-siniflandirma, yiiz tanima,
dogal dil isleme, hava durumu tahmini, finansal veri tahmini gibi bir¢ok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bilim ve teknolojinin bir¢ok alaninda énemli ilerlemelere yol agmistir

(Chollet, 2020: 9-12).

Derin 6grenme modelleri veri kaynagindan alinan bilgileri insan miidahalesi olmaksizin
analiz eder. Klasik makine 6grenmesi modellerinden farkli olarak derin 6grenmenin veriden
ogrenebilmesi iki durumla 6zetlenebilir. Ilk olarak, karmasik problemleri ¢dzmek igin artan
bir sekilde katmanlar olusturulabilir. ikincisi ise tiim katmanlarin beraber 6grenebilmesi, bir
katmanin kendinden Onceki ve sonraki katmanlarin ihtiyaclarmma gore kendisini
giincelleyebilmesidir. Bunlarin birlesimi derin 6grenme modellerini makine 6grenmesi

modellerinden daha basarili yapar (Chollet, 2020: 19-20).
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3.3.1. Yapay sinir aglan (Artificial neural network- ANN)

Yapay sinir aglar1 beynin temel 6zelligi olan 6grenme kabiliyetinden ilham alarak bilgi
edinme, yorumlama ve gelistirme 0Ozelliklerini taklit eden biyolojik sinir aglarini

matematiksel olarak modellenmesini saglayan yapilardir (Zaccone ve Karim, 2018: 11-14).

Veriden 6grenme ve genelleme yapabilme yetenegiyle arastirmacilar tarafindan farklh
alanlarda kullanilan yapay sinir aglari, yapay zekanin gelistirilmesinde kilit bir teknolojidir.
Biiyiik veri kiimelerinden karmagik kaliplar1 6grenebilen derin §grenme modellerinde de

kullanilirlar.
Yapay sinir aglari, sinir sisteminin temel yapi taslar1 olan biyolojik sinir aglarinin yapisindan
ve islevinden esinlenilen bir hesaplama modelidir. Bilgileri isleyen ve ag {izerinden ileten

birbirine bagli ndron ad1 verilen yapilardan olusur (Nabiyev, 2021: 577).

Bivolojik sinir hiicresi

Sinir hiicresi, ndron olarak da bilinen, sinir sisteminde elektriksel ve kimyasal sinyaller
yoluyla bilgi ileten 6zel bir hiicredir. Sinir hiicreleri, genis bir hiicre gdvdesi ve bu gévdeden
¢ikan dendrit denilen kisa uzantilar ve akson adi verilen uzun uzantilar ile sinir hiicresinin

sinir ucu arasinda kalan ince uzantilar olan sinapslardan olusur.

Hiicre govdesi; hiicreyi denetler ve hiicrenin yonetimini saglar. Dendritler iizerinden gelen
sinyalleri toplar. Dendrit; hiicre gévdesinden ¢ikan ve genis alana yayilan agac¢ dallar
bigiminde uzantilardir. Dendritler, sinyalleri iletim hatlar1 olarak kullanilan aksonlar
boyunca diger néronlardan alir ve hiicre govdesine tasir. Akson; kendisine gelen bir sonraki
hiicreye iletilmesini saglar (Zaccone ve Karim, 2018: 11-12). Sekil 3.2’de biyolojik bir sinir

hiicresi gosterilmistir.
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Hticre govdesi
Dendrit Cekirdek

Akson ucu

)

Akson

Sekil 3.2. Biyolojik sinir hiicresi (Yeni Biyoloji, 2022)

Akson sonlari ile dendritler arasinda, sinaps ad1 verilen kii¢iik bosluklar bulunur. Her sinir
hiicresi, diger noronlarla sinaps yardimi ile iletisim kurar. Aksonla dendritlerin baglanti
noktasi olan bu sinapslar, bilgilerin uzun siire saklandig1 bilgi saklama yerleri olarak
diistiniilmektedir. Uzun siire sakladiklarindan dolayi, uzun siireli hafiza olarak bilinirler.

Dolayisiyla sinapslar, néronun kendi sinyalini komsu nérona ilettigi baglant1 noktasidir.

Noronlar arasindaki baglant1 sayisinin artmasiyla beynin biiytimesi gerceklesir. Noronlar
arasindaki baglantilar arttik¢a, beyin daha ayrintili islemler yapabilir ve daha ¢ok 6grenir.
Beynin biiyiimesi ise yeni noronlarin olusumuyla degil, noronlar arasindaki baglanti
sayisinin artmasiyla gerceklesir. Noronlar arasindaki baglantilar arttik¢a, beyin daha ayrintili

islemler yapabilir ve daha ¢ok 6grenir (Nabiyev, 2021: 578-579).

Yapay sinir hiicresi

Biyolojik sinir hiicresi modeline dayanan yapay sinir agi modeli McCulloch ve Pits
tarafindan gelistirilmistir. Olusturulan modelde biyolojik sinir hiicresi ile yapay sinir hiicresi
arasinda bir iligki kurulmustur. Yapay sinir aglar1 ise yapay sinir hiicrelerinin aralarinda bag

kurmastyla olusur (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Noron, bir sinir aginin temel yapi tagidir. Diger néronlardan girdi alan, onu isleyen ve agdaki
diger noronlara bir sinyal gonderen matematiksel bir fonksiyondur. Girdiler agirliklandirilir

ve birlestirilir. Noronun ¢iktisin1 belirlemek i¢in dogrusal olmayan bir aktivasyon
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fonksiyonu uygulanir. Her bir néronun agirliklar1 ve sapmalari, agin performansini optimize

etmek i¢in egitim sirasinda ayarlanir (Nabiyev, 2021: 582-583).

Yapay sinir ag1 yaklasiminin matematiksel gosterimi;

N 3.1
y=fQ. wixi+b) e

seklinde ifade edilir (Haykin, 2001: 158).

Burada x; girdi degerleri, w; agirliklar1 ve b yan degerini gostermektedir. Bir yapay sinir ag1
modelinde girdi degerleri ile agirliklandirma katsayilar1 carpilir ve yan degerleri eklenerek

toplanir. Sonug olarak ¢ikt1 degeri aktivasyon fonksiyonu ile islenerek elde edilir.

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda ¢ikti degerini hesaplamak i¢in kullanilir.
Fonksiyon se¢iminde genel bir kural bulunmayip bu secim verilere ve verilerin donilisiim
tiirlerine gore degiskenlik gosterir. Bununla birlikte aktivasyon fonksiyonlarin grafigini

incelemek karar vermede yardimci olur (Nabiyev, 2021: 583-584).
3.4. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon islemi, sinir aginin verilerdeki karmasik kaliplar1 6grenmesine yardime1 olan bir
islemdir. Yapay sinir ag1 tasariminin 6nemli bir parcasidir ve olusturulan sinir aginin
performansi tizerinde giiclii bir etkiye sahiptir. Aktivasyon fonksiyonu, bir néronun aktive
edilip edilmeyecegine karar verir. Bagka bir deyisle matematiksel islemler kullanarak tahmin
stirecinde ndronun aga girisinin 6nemli olup olmadigina karar verecegi anlamina gelir

(Baheti, 2021).

Genellikle yapay sinir ag1 modellerinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal
olmayan fonksiyonlardir. Yalnizca dogrusal aktivasyon fonksiyonlarindan olusan bir agin
egitilmesi ¢ok kolaydir, ancak karmasik islevleri 6grenemez. Karmasik yapidaki gercek
diinya problemlerini ¢6zmek i¢in dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Bu
sayede olusturulan yapay sinir ag1 modeli veri kiimeleri tizerindeki karmagik yapilar1 daha

iyi bir sekilde dgrenerek daha basarili sonuglar verir (Brownlee, 2019).
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Dogrusal olmayan problemleri ¢6zmek i¢in aktivasyon fonksiyonu kullanilmayan bir sinir
agl 0grenme giicii agisindan sinirlidir. Her bir derin 6grenme katmani igin aktivasyon
fonksiyonu se¢imi dikkatli bir gsekilde yapilmalidir. Gizli katmanlarda kullanilacak
aktivasyon fonksiyonu, agin egitim veri setini ne kadar iyi 6grendigini kontrol eder. Cikti
katmaninda kullanilacak aktivasyon fonksiyonu ise modelin yapabilecegi tahminlerin tiiriinii

tanimlar (Brownlee, 2021).

Aktivasyon siirecinin matematiksel bir gorsellestirilmesi Sekil 3.3’te verilmistir.

Sapma
Degeri
Agdirhklar b

x--—»l

Girdi % .—-.4- - .y
degerleri

Cikti
Toplama Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 3.3. Yapay sinir aginda aktivasyon siireci (Nabiyev, 2021: 591)

—_

S

Bir sinir aginda, aktivasyon fonksiyonu, diigtimden gelen toplam agirlikli girdiyi, o girdi igin
diigiimiin veya c¢iktinin aktivasyonuna doOniistirmekten sorumludur. Toplama
fonksiyonundan elde edilen y degerinde o ndéronun yapisina gére ndéronun aktif olup

olmayacagina karar verir.

En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda sigmoid, tanh, ReLU, swish ve softmax
bulunur. Bu fonksiyonlar verideki karmasik kaliplar1 ve iliskileri 6§renmesine izin veren aga
dogrusal olmama oOzelligini getirme yeteneklerine gore secilir. Aktivasyon fonksiyonu
secimi, sinir aginin performansi tizerinde énemli bir etkiye sahiptir ve belirli bir gérev i¢in
uygun iglevi se¢mek, derin 6grenme siirecinin énemli bir pargasidir (Campesato, 2020: 81-

82). Aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri ve denklemleri Cizelge 3.1.’de verilmistir.
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3.4.1. Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, sinir aglarinda kullanilan popiiler bir aktivasyon
fonksiyonudur. Herhangi bir giris degerini O ile 1 arasinda bir degere esleyen dogrusal

olmayan matematiksel bir islevdir.

Girilen gercek bir sayimin ciktisim1 olasilifa doniistiiriilmesi gereken problemler igin
kullanislidir. Sigmoid fonksiyonu tiirevlenebilir bir fonksiyondur ve diizgiin bir gradyan
saglar bu sayede cikis degerlerinde sigramalar1 &nler. Ikili simiflandirma problemlerinde

tercih edilen bir aktivasyon fonksiyonudur (Buduma, 2015: 17-18).

3.4.2. Tanh (Hiperbolik tanjant) fonksiyonu

Yaygin olarak "tanh" olarak kisaltilan hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu, sinir
aglarinda yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonuna
benzer bir yapiya sahip olan tanh fonksiyonu girdi degerlerini (-1, 1) araliginda bir ¢ikis
degerine esleyen matematiksel bir islevdir. Sigmoid fonksiyonuna kiyasla daha genis bir
ciktr degerleri araligina sahiptir. Sigmoid fonksiyonuna gdre avantaji tiirevinin daha dik
olmasidir yani daha ¢ok deger alabilmesidir. Bu aktivasyon fonksiyonu genellikle gizli
katmanlarda tercih edilir. Verilerin merkezlenmesine yardimci oldugundan sonraki katman

icin 6grenme islemi ¢ok daha kolay gergeklesir (Campesato, 2020: 86-87).

3.4.3. ReLU (Dogrultulmus dogrusal birimler) fonksiyonu

Genel olarak, ReLLU aktivasyon fonksiyonu, bir¢ok farkli sinir ag1 tiirlinde yaygin olarak
kullanilan popiiler ve etkili bir aktivasyon islevidir. ReLU fonksiyonunun en biiyiik avantajt
stfirdan biiylik tim girdiler i¢in agin daha hizli egitilmesini saglar. Sigmoid ve tanh
fonksiyonlarinda neredeyse tiim noéronlar aktive oldugundan dolay1 aktivasyon islemi
yogundur ve islem yiikii fazladir. ReLU fonksiyonu ise tiim ndronlarin ayni anda aktive

etmez, bu sayede islem ytikii diger fonksiyonlara gére daha azdir (Campesato, 2020: 84-85).

ReLU popiiler hale gelmeden once yaygin olarak kullanilan sigmoid ve tanh gibi diger
aktivasyon fonksiyonlarina gore cesitli avantajlara sahiptir. Ana avantajlarindan biri, hizli

bir hesaplama siiresine sahip basit bir matematiksel fonksiyon oldugu ic¢in hesaplama



34

acisindan verimli olmasidir. Ayrica ReLU, gizli katmanlarda diger aktivasyon fonksiyonlari

kullanilirken ortaya ¢ikabilen kaybolan gradyan sorununu ¢ézmeye yardimci olur.

Gradyanlarin kaybolmasi sorunu 6nceki katmanlarin 6nemli bilgileri 6§renmesini engeller.
Bu problem, geri yayilim sirasinda gradyanlar ¢ok kiiciik hale geldiginde 6grenme siirecinin
yavaglamasina ve hatta durmasina neden olabilir. ReLU islevi, daha hizli grenme ve daha
iyi yakinsama ile sonuglanabilecek islevin doygunlugundan kaginarak bu sorunu

hafifletmeye yardimci olabilir (Zhang vd., 2021: 133-134).

3.4.5. Swish (Self gated/Kendinden gecitli) fonksiyonu

2017 yilinda Google arastirmacilar tarafindan gelistirilen kendinden gegitli bir aktivasyon
fonksiyonudur. Basitligi ve bazi derin 6grenme gorevlerinde iyi performansi nedeniyle

popiilerlik kazanmistir (ElI-Amir ve Hamdy, 2020: 304).

Swish aktivasyon fonksiyonu, goriintii siniflandirmasi ve makine g¢evirisi gibi ¢esitli zorlu
alanlara uygulanan derin aglarda siirekli olarak ReLU ile eslesen veya ondan daha iyi
performans gosteren fonksiyondur. Swish fonksiyonu yalnizsa sinir ag1 40 ve {stli katman
oldugunda uygulanabilir. Cok derin aglarda Swish aktivasyon fonksiyonu ReLU’dan ¢ok
daha yiiksek bir performans gosterir. Bununla birlikte etkinligi, sinir aginda kullanilan belirli

goreve, mimariye ve hiperparametrelere bagli olabilir.

Ayrica Swish aktivasyon fonksiyonu, dizi tahmini ve olasilik problemlerinde yaygin olarak
kullanilan LSTM sinir aglarinda kullanilir. Swish, kii¢iik gradyanlarin giincellenmesine izin

verdigi i¢in kaybolan gradyan problemini 6nleyebilir (Fatima, 2023).

3.4.6. Softmax fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna benzer bir yapiya sahip olan softmax aktivasyon fonksiyonu 6zellikle
derin 6grenme modellerinin ¢ikis katmaninda tercih edilir. Girdi degerinin belirli sinifa ait
olma olasilig1 (0, 1) aralifinda degerleri iireterek belirlenmesini saglar. Coklu siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan matematiksel bir fonksiyondur (ElI-Amir ve Hamdy,

2020: 302).
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3.5. Derin Sinir Aglarn

Derin sinir aglari, birbirine bagl yapay noéronlarin ¢coklu katmanlarindan olusan yapay sinir
aglaridir. Bu katmanlar, girdi verilerinin karmasik modellenmesine izin vererek agin

verilerdeki kaliplar1 §grenmesini ve tanimlamasini saglar (Zaccone ve Karim, 2018: 18).

Bir bagka deyisle derin sinir aglari, yapay sinir aglarinin yapisal olarak daha derinlesmis ve
genislemis hali olarak tanimlanabilir. Derin sinir aglarindaki “derin” kelimesinden
kastedilen, her biri girdi verileri lizerinde farkl: tiirde bir hesaplama gergeklestiren birbirini
takip eden katmanlar1 ifade etmesidir. Bu, daha basit bir modelle tespit edilmesi zor olan
karmagik kaliplar1 ve iliskileri 6grenmelerini saglar. Modeldeki katman sayist modelin

derinligini olusturmaktadir (Chollet, 2020: 8-9).

3.5.1. Derin sinir aglarinin mimari yapisi

Derin 6grenme, kaliplar1 6§renmek ve biiyiik miktarda veriyi isleyerek tahminler yapmak
icin bir modeli egitmeyi igeren bir tiir yapay zekadir. Bu, birbirine bagh katmanlar halinde

diizenlenmis néronlarin bir koleksiyonu olan bir sinir ag1 kullanilarak elde edilir.

Derin sinir aglari, néronlarin bilgiyi isleyen ve ileten birbirleriyle baglantili katman adi
verilen yapilardan olusmaktadir. Katmanlar derin sinir aglarinin yap taslaridir. Belirli bir
bilgi tiiriinii islemekten sorumludur ve birlikte, agin verideki kaliplar1 6grenmesine ve
tanimasina yardime1 olur (Chollet, 2020: 58-59). Tipik bir derin 6grenme sinir aginda ii¢ ana

katman tiirli vardir: giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmana.

Giris Katmani: Sinir agindaki girdi verilerini alan ve bir sonraki katmana ileten ilk

katmandir.

Gizli katman: Giris katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki gizli katmana veya ¢ikti
katmanina iletir. Gizli katmanlar birka¢ katman icerebilir ve gizli katmanlarin sayisi
problemin karmagikligina baglhdir. Bu katmanlar, girdi verilerinin islenmesinden ve daha

kullanigl bir forma doniistiiriilmesinden sorumludur.
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Cikis Katmani: Girdi verilerine dayali olarak ¢iktiyr veya tahmini iireten derin 6grenme

modelinin son katmanidir (Ozkan, 2021: 111-114).

Tek katmanli algilayici (Single layer perceptron- SLP)

1958'de Frank Rosenbluth tarafindan onerilen algilayicilar, yapay sinir aglarinin ilk
modellerindendir. Tek katmanl algilayici en ilkel yapay sinir ag1 olarak degerlendirilir.
Sadece iki katman bulunur; giris ve ¢ikis katmani. Ancak giris katmaninda herhangi bir
hesaplama islem yapilmadigindan dolay1 bu katman sayilmaz (El-Amir ve Hamdy, 2020:
62).

Tek katmanli algilayicilarin karmasik fonksiyonlart modelleme yetenekleri sinirhidir ve
sadece dogrusal olarak ayrilabilen kaliplar1 6grenebilirler. Bununla birlikte, goriintii tanima,
metin siniflandirma ve spam filtreleme gibi basit siniflandirma gorevlerinde hala yaygin

olarak kullanilmaktadirlar.
Tek katmanli algilayicilarin karmasik problemleri ¢6zme yetenekleri sinirli oldugundan ¢ok
katmanh algilayicilar (multilayer perceptron) gelistirilmistir (Fernandez, Soria, Martin ve

Serrano, 2006).

Cok katmanli algilayici (Multilayer perceptron- MLP)

Cok katmanli algilayici, birbirine bagli ndronlarin birden ¢ok katmanindan olusan ve biiyiik

miktarda veriyi isleyebilen bir tiir yapay sinir agidir.

Cok katmanli algilayict girig katmani (input layer), bir veya birden fazla gizli katman (hidden
layer) ve ¢ikis katmani (output layer) olmak iizere li¢ katmandan olugmaktadir. Agdaki her
noron bir 6nceki katmandan girdi alir, igler ve son ¢ikt1 {iretilene kadar bir sonraki katmana

iletir (Campesato, 2020: 110).
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(XXX

Gizli Katman

Sekil 3.4. Cok katmanli algilayic1 (Nabiyev, 2021: 596)

Sekil 3.4’te cok katmanli algilayicinin yapis1 gorsellestirilmistir. Bu katmanli gosterim, sinir
ag1 diye adlandirilan ve birbirini takip eden katmanlari olan model sayesinde

ogrenilmektedir.

Tek katmanli algilayicidan farkli olarak giris ve ¢ikig katmanlar arasinda gizli katman
bulundurur. Tek katmanli algilayicinin yeterli olmadig1r karmasik ve dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimiinii yapabilmektedir. Coziilen problemin niteligine gore, gizli
katmanlarin sayisi ile bu katmanlarda bulunan ndron sayilar1 degisebilmektedir (Bento,

2021).

Cok katmanli algilayicilarin ana avantajlarindan biri verilerdeki karmasik kaliplar ve
iliskileri 6grenme yetenekleridir, bu da onlar1 birgok gercek diinya problemini ¢dzmek icin
uygun hale getirir. Ancak, en iyi performansi elde etmek icin hiperparametrelerin dikkatli

bir sekilde ayarlanmasini1 gerektirebilir (Nabiyev, 2021: 599).

Yapay sinir ag1 modelleri, bir agin 6grenmesi gereken giris ¢ikis bilgilerine ve yapay sinirler
aras! iligkilerle ifade edilen mimarilerine gore farkliliklar gostermektedir. Farkli 6grenme

tiirleri, yapay sinir ag1 modelini belirlemektedir (Nabiyev, 2021: 584-585).
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3.5.2. Yapay sinir aglarinin 6grenmesi

Agm 6grenme metodu genel olarak iki asamada gergeklesmektedir. ilk asamada ileri dogru

yayilim hesaplanir ikinci asamada ise geriye dogru yayilim hesaplanmaktadir.

Ilerive dogru vayilim (Feed forward propagation)

Ileriye dogru yayilim, bir ¢ikt1 iiretmek icin girdi verilerini bir sinir ag1 araciligiyla iletme
stirecini ifade eder. Bagka bir deyisle, sinir aginin bir girdiden bir ¢ikt1 iiretme yontemidir.
Bu islem sirasinda, girdi verileri, her katmanin verileri doniistirmek icin bir dizi
matematiksel islem gerceklestirdigi agin birka¢ katmanindan gegirilir. Her katmanin ¢iktisi,

son ¢ikti iiretilene kadar bir sonraki katmanin girdisi olur (Dogan, 2021: 19).

lleriye dogru yayilim algoritmasinda gelen bilgiler yalmzca ileri dogru islenmektedir yani
bilgi giris katmanindan gizli katmanlara ve ¢ikis katmanina dogru ag iizerinde ileri dogru
hareket eder. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda, girdi degerlerinin aga sunulmasiyla ilk
bilgiyi saglanir, rastgele agirlik degerlerinin atanmasiyla baslayan hesaplamalarin gizli
katmanlara ve en son olarak ¢ikti katmanina aktarilarak ¢ikti degeri iiretilmesiyle sonlanan
stireci ifade eder. Elde edilen ¢ikt1 degeri ile gercek deger karsilastirilarak hata degeri
hesaplanir (Ozkan, 2021: 116-117).

Geriye dogru vayilim (Backpropagation)

Geriye dogru yayilim, yapay sinir aglarmi egitmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir
algoritmadir. Tahmin edilen ¢ikt1 ile ger¢ek ¢ikt1 arasindaki farki en aza indirmek i¢in sinir
agmin agirliklarinin ayarlanmasini igeren bir denetimli 6grenme bicimidir. Bu algoritma
hatalar1 ¢ikis katmanindan giris katmanma dogru azaltmaya ¢aligmasindan dolayr geri

yayilim ismini almistir.

Geriye dogru yayilim, egitim sirasinda bir sinir ag1 modelinin parametrelerini giincellemek
icin makine 6grenmesinde kullanilan bir yontemdir. Bu siirecte, modelin ¢iktis1 gergek hedef
degerlerle karsilastirilir ve hata, agin katmanlar1 boyunca geriye dogru yayilir. Bu, genel
hatay1 azaltmak ve tahminlerin dogrulugunu artirmak i¢in agin ndéronlar arasindaki

baglantilarin agirliklarini ve sapmalarini ayarlamasina izin verir. Geriye dogru yayilim,
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Evrisimli Sinir Aglar1 ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 gibi derin 6grenme modelleri dahil olmak
tizere birgok popiiler sinir ag1 mimarisinin énemli bir bilesenidir (EI-Amir ve Hamdy, 2020:

314-315).

Geriye dogru yayilim algoritmasi ileri gegis ve geri ge¢is olmak iizere iki agamadan olugur.
lleri geciste, girdi sinir ag1 aracilifiyla beslenir ve her katmanin ciktis1 hesaplanir. Son
katmanin ¢iktisi, gercek ciktiyla karsilastirilir ve ikisi arasindaki hata hesaplanir. Geriye
geciste, hata c¢ikis katmanindan baglayarak ag boyunca geri yayilir. Her katmanin
agirliklarina gore hatanin gradyani, hesabin zincir kurali kullanilarak hesaplanir ve
agirliklar, bir gradyan inis algoritmas: kullanilarak gradyanin ters yoniinde giincellenir

(Nabiyev, 2021: 598).

3.6. Optimizasyon Yontemleri

Derin 08renme uygulamalarinda, egitim asamasinda kayip fonksiyonunu minimuma
indirgemek i¢in optimizasyon teknikleri kullanilmaktadir. Optimizasyon, agin iirettigi ¢ikis
degeri ile gercek deger arasindaki farki yani hatayr en kiiciik yapmak i¢in kullanilan
yontemlerdir. Optimizasyon algoritmalar1 yapay sinir aglarinin olusturulmasinda énemli

araglardan birdir (Zhang vd., 2021: 435).

Kayip fonksiyonu, ger¢ek y degeri ile tahmin edilen y arasindaki farki veya hatayi Olger.
Bu, hatay1 en aza indirmek ve yerel ve yerel/genel minimumu bulmak i¢in parametreleri
ayarlayabilmesi i¢in modele geri bildirim saglayarak derin 6grenme modelinin etkinligini
artirir. Kayip fonksiyonu sifira yakin veya sifirda olana kadar hareket ederek siirekli

yinelenir. Sifir oldugu noktada model 6grenmeyi durduracaktir (IBM, 2023).

Optimize ediciler, tahmini ¢ikt1 ile gercek cikti arasindaki hatay1 en aza indirmek igin bir
sinir agindaki agirliklar1 ve sapmalar1 ayarlamak icin makine 6greniminde kullanilan
algoritmalardir. Bu algoritmalar, hata en aza indirilene kadar her yinelemeden sonra sinir

agindaki agirliklar1 ve sapmalar1 giincelleyerek calisir.

Her optimize edici igin egitim siirecinde kayip fonksiyonunun hesaplanma sekliyle ilgili
farkli varsayimlarda bulunurlar. Hangi tiir gradyan inisin kullanilacagini segerken dikkate

alimmas1 gereken avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir (El-Amir ve Hamdy, 2020: 305-311).
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Yapay sinir aglarinin optimizasyonu ig¢in ¢esitli algoritmalar mevcuttur. Optimizasyon
algoritmalarinda G6grenme oranimin ayarlanmasi modelin egitiminde kritik bir rol
oynamaktadir. Ancak, her algoritma ile modeldeki 6grenme oraninin tam olarak ayarlamak
miimkiin degildir. Bu problemi ¢6zmek icin gradyan yontemlerinin ¢esitli varyasyonlari

Onerilmistir.

Derin 6grenme modellerinin dogrulugunu ve hizini artirmak i¢in gerekli olan optimize
edicilerin se¢imi ve veri tliriine ve modelden istenen performansa baglhidir. Popiiler optimize
ediciler arasinda Gradyan Inis, Stokastik Gradyan Inis, Adagrad, RMSProp ve Adam
bulunur (Campesato, 2020: 108).

3.6.1. Gradyan inis

Gradyan inig yontemi yapay sinir aglarinin optimizasyonu i¢in en temel ve en ¢ok kullanilan

optimizasyon algoritmalarindan biridir.

Tiirevlenebilir bir fonksiyonun yerel minimum degerini bulmak i¢in kullanilan bir
optimizasyon algoritmasi olan gradyan iniginin ardindaki fikir, kayip fonksiyonunu en aza
indirgemek modelin parametrelerini yinelemeli olarak ayarlamaktir (Kwiatkowski, 2022).

Esitligi asagidaki gibi verilmektedir:

oL (3.2)
Wi = We — Ua_wt

Burada 1 6grenme oranini gostermektedir. Bu 6grenme orami ile gradyan c¢arpilarak w,

degeri giincellenmektedir.

Giincellemenin biiytikliigli, her yinelemede parametrelerin ne kadar ayarlanacagin
belirleyen bir 6grenme orani parametresi tarafindan kontrol edilir. Algoritma, yakinsayana
veya bir durdurma kriteri karsilanana kadar parametreleri giincellemeye devam eder.
Gradyan inis, etkili verimli ve 6l¢eklenebilir oldugu i¢in derin 6grenmede giiclii ve yaygin

olarak kullanilan bir algoritmadir (ElI-Amir ve Hamdy, 2020: 305-308).
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Derin 6grenmenin 6nemli bir parametresi olan 6grenme orani (learning rate), algoritmanin
egitim sirasinda model parametrelerini giincelledigi adim boyutunu belirler. Bu parametre,

modelin performansi iizerinde giiclii bir etkiye sahiptir.

Ogrenme orami ¢ok kiiciikse, algoritmanin yakisamak igin bir¢ok yinelemeden ge¢mesi
gerekecektir. Bu da daha fazla zaman ve hesaplama gerektirdiginden genel verimliligi kot
etkileyebilir. Ogrenme oran1 ¢ok biiyiikse, algoritma optimum noktaya yakinsamayabilir
hatta optimal degeri atlayabilir. Dolayisiyla kullanilan optimizasyon algoritmasinda dogru
ogrenme oranint bulmak, egitim sirasinda iyi performans ve modelin hizli bir sekilde

yakinsamasi i¢in kritik dneme sahiptir (Buduma, 2015: 25-26).

Gradyan inig algoritmasi, ¢cogu amag icin en iyi sonucu verir ancak, bazi dezavantajlari
bulunmaktadir. Konveks fonksiyonlar i¢in kolaylikla global minimumu bulabilirken,
konveks olmayan fonksiyonlar i¢in gradyan boyunca ne kadar uzaga gidilecegini bilmez,

global minimumu bulmakta zorlanabilir ve yerel minimumlara takilabilir (IBM, 2023).

3.6.2. Stokastik gradyan inis

Stokastik gradyan inig, makine Ogrenimi ve derin 6grenmede kullanilan popiiler bir
optimizasyon algoritmasidir. Amag¢ fonksiyonunun gradyanini hesaplamak i¢in egitim
verilerinin rasgele secilmis alt kiimelerini kullanilan bu algoritma gradyan inisinin bir

cesididir.

Stokastik gradyan inis, gradyan inisteki kayip fonksiyonunun tiirevini hesaplamak i¢in tiim
veri kiimesini bir seferde yliklemek i¢in ¢ok fazla bellek gerektirmesi sorununu ¢ozmek i¢in

gelistirilmistir (El-Amir ve Hamdy, 2020: 309-310). Esitligi asagidaki gibi verilmektedir:

oL (3.3)
Owe_q

W =W — 7

Stokastik terimi, algoritmanin dayandigi rastgelelik anlamina gelir. Stokastik gradyan
inisinde, her yineleme i¢in tiim veri setini almak yerine veri gruplarini rastgele secilir. Veri
gruplarinin rastgele se¢ilmesi, global bir minimuma ulagsmaya yardimci olur ve yerel bir

minimumda takilip kalmay1 6nler (Gupta, 2021).
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Stokastik gradyan inig algoritmasinin ana avantaji, Ozellikle biiylik veri kiimeleriyle
ugrasirken standart gradyan inis algoritmasindan daha hizli yakinsamasidir. Bunun nedeni
verileri kii¢iik gruplar halinde islemesidir, bu da gradyami hesaplamanin hesaplama

maliyetini azaltir (Zaccone ve Karim, 2018: 17).

Genel olarak, stokastik gradyan inis, 6zellikle sinir aglarini egitmek i¢in en yaygin kullanilan
algoritma oldugu derin 6grenmede, modeli optimize etmek i¢in yaygin olarak kullanilan
etkili bir algoritmadir. Bununla birlikte, alt kiimelerin rasgele 6rneklemesi nedeniyle
stokastik gradyan inig, gradyan tahmininde yiiksek varyansa sahip olabilir ve bu da
algoritmanin giiriiltiili bir sekilde yakinsamasina yol agabilir. Bu sorun, 6grenme hizin
ayarlayarak, Adam veya RMSProp gibi daha karmasik optimizasyon teknikleri kullanarak
coziilebilir (El-Amir ve Hamdy, 2020: 309-310).

3.6.3. Momentum

Momentum, egitim sirasinda bir sinir aginin agirliklarin1 glincellemek ic¢in derin 6§renmede
kullanilan popiiler bir optimizasyon algoritmasidir. Derin 6grenme i¢in yaygin olarak
kullanilan bir optimizasyon algoritmasi olan stokastik gradyan inis (SGD) optimize edicinin

bir uzantisidir (Brownlee, 2021).

Momentum optimize edici, SGD optimize edicinin gilincelleme kuralina, optimizasyon
stirecinin yakinsamasini hizlandirmaya yardimer olan bir momentum terimi ekler (Zhang
vd., 2021: 475). Esitligi asagidaki gibi verilmektedir:

W =W — NV (3.4)

oL 3.5)
Owe_q

Vi=BVii+(1—-P)

p dnceki momentumun mevcut glincellemeye katkisini kontrol eden momentum katsayisi, 0
ile 1 arasinda bir deger almaktadir ve genelde 0,9 degeri tercih edilir. Ancak belirli soruna

ve veri kiimesine gore ayarlanabilir.

SGD’de optimum nokta aranirken ¢ok fazla salinim olmaktadir. Momentum terimi, yerel

minimumlart agmasina ve kiiresel minimuma daha hizli ilerlemesine yardimei olur. Ayrica
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gradyan giincellemelerindeki salinimlar1 ve giiriiltiiyii azaltmaya olarak daha sorunsuz bir

optimizasyon siirecine yol acar (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2018: 296-299).

Genel olarak, momentum derin 6grenme modellerinin yakinsama hizin1 ve performansini

onemli dl¢iide artirabilen giiclii bir optimizasyon algoritmasidir.

3.6.4. AdaGrad

Uyarlanabilir gradyan algoritmasi veya kisaca AdaGrad, egitim siirecinde modelin 6grenme
oranini ayarlamak i¢in derin &grenmede kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir.
Ogrenme oranmi her parametrenin gradyanina uyarlayan stokastik gradyan inis

algoritmasinin bir uzantisidir (El-Amir ve Hamdy, 2020: 349). Esitligi asagidaki gibi

verilmektedir:
| oL (3.6)
‘ LS, te 0wy
oo Ll ]2 (3.7)
t — “Yt-1 aWt_l

Burada S; ge¢mis gradyanlarin karelerinin toplamini ifade etmektedir. Burada € islemi sifira

boliinme hatasindan kaginmak i¢in genelde ¢ok kiiclik bir say1 olarak alinmaktadir.

Bir algoritma i¢in Ogrenme oraninin ayarlanma zorlugundan kaynaklanan parametre
giincellemesinin yavasligi veya minimum degere ulasilamama gibi sorunlar1 ¢6zmek i¢in her
boyut i¢in farkli 6grenme orani secilmesi dnerilebilir. Ancak derin sinir aglarinda ¢ok sayida

veri oldugundan dolay1 bu yaklagim kullanisli olmaz (Gylberth, 2018).

Optimizasyon siirecini hizlandirmak ve optimizasyon algoritmasinin kapasitesini
gelistirmek icin tasarlanan Adagrad algoritmasinin arkasindaki fikir, her parametre i¢in
farkli 6grenme orani kullanarak her bir parametre icin farkli giincelleme yapmaktadir. Bu
sayede 0grenme oranini manuel olarak ayarlama ihtiyacini ortadan kaldirarak otomatik bir

sekilde gergeklestirir (Carkaci, 2020).
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Stokastik gradyan inis algoritmasinda ise 6grenme orani sabittir ve egitim siireci boyunca
sabit kalir. Bu yaklagim, o6zellikle girdi verileri seyrek veya giiriiltiilii oldugunda yavas
yakinsamaya yol agabilir. Bazen verilerde pek goriinmeyen seyrek 6zellikler bir problemin
¢Oziimil i¢in ¢ok yararli olabilir. Bununla birlikte, gradyan inis veya stokastik gradyan inis
algoritmalarinda, 6grenme orani her yinelemede tiim 6zelliklere esit onem verir. Ogrenme
orani ayni oldugu i¢in, seyrek olmayan 6zniteliklerin toplam katkisi, seyrek 6zniteliklerden
cok daha fazla olacaktir. Bu nedenle, seyrek oOzelliklerden kritik bilgileri kaybedilir.
Adagrad, 6grenme oranini onceki e§imlere gore ayarlayarak bu sorunu giderir (El-Amir ve

Hamdy, 2020: 349-350).

3.6.5. RMSProp

Kareler Ortalamas1 Karekokiiniin Yayilimi anlamina gelen RMSProp derin 6grenmede
yaygin olarak kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Derin sinir aglarini egitirken
meydana gelebilecek kaybolan ve patlayan gradyan problemini ¢dzmek icin tasarlanmis
gradyan inis ve AdaGrad optimizasyon algoritmasinin gelismis bir uzantisidir (EI-Amir ve

Hamdy, 2020: 351).

RMSProp, AdaGrad algoritmasiin eksikliklerinin {istesinden gelmek icin gelistirilmistir.
AdaGrad algoritmasi gilincellemede tim ge¢mis gradyanlar1 kullandigindan dolay1 6grenme
oranini agresif bir sekilde azaltir. Sonug¢ olarak, bir siire sonra azalan 6grenme orani
nedeniyle ¢ok kiiclik giincellemeler almaya baglayacaktir. Dolayisiyla belirli bir sayida
egitim adimindan sonra kaybi iyilestirmez, egitim durdurulana kadar kaybin sabit kalmasina

neden olur. Esitligi asagidaki gibi verilmektedir:

T oL (3.8)
‘ e ,/St+€'aWt—1
oL 1’ 3.9)
St = BSeca + (1= ) |5

RMSProp algoritmasinda gradyanlarin karelerini almak yerine momentumlu gradyanlarin

karelerini almaktadir, yani karesi alinmis gradyanlarin hareketli bir ortalamasini kullanir.
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Burada 8 ge¢mis gradyanlarin isleme ne kadar katilacagini ayarlamak i¢in kullanilir, 0 ile 1

arasinda bir deger almaktadir ve genelde 0,9 degeri tercih edilir (Ruder, 2016).

RMSProp, modeldeki her parametre i¢in o parametrenin karesi alinmis gradyaninin hareketli
ortalamasii kullanarak uyarlanabilir bir 6grenme orani hesaplar. Bu, giiriiltiili gradyan
giincellemelerinin etkisini azaltmaya yardimci olur ve optimizasyon siirecini daha kararli

hale getirir. Bu sayede 6grenme oranini ¢ok hizli diisiirmez (Chandra, 2021).

Algoritma ayn1 zamanda yakinsama oranim1 hizlandirmaya yardimci olan gegmis
giincellemelerden gelen bilgileri dahil etmek i¢in bir momentum terimi kullanir. RMSProp
algoritmasi, yerel minimuma ulasilana kadar egitim siireci boyunca kayb1 siirekli olarak

azaltabilir (Machine Learning Journey, 2021).

Genel olarak, RMSProp, derin sinir aglarini egitmek i¢in etkili ve popiiler bir optimizasyon
algoritmasidir. Ozellikle biiyiik ve seyrek ozellikteki veri setlerine sahip modeller ile

optimize edilmesi gereken birgok parametreye sahip modeller i¢in uygundur.

3.6.6. Adaptif moment tahmini (Adaptive moment estimation- Adam)

Adaptif Moment Tahmini, kisaca Adam optimizasyon algoritmasi son zamanlarda derin
o0grenme c¢alismalarinda kullanilan en popiiler algoritmadir. Uygulama kolayligi, ¢ok az
bellek gereksinimi ve hesaplama agisindan verimli olmasindan dolay en ¢ok tercih edilen

algoritmadir.

“Adam” ad1, optimize edicinin egitim slirecinde yakinsamay1 hizlandirmak i¢in uyarlanabilir
bir 6grenme hizi ve momentum parametreleri kullandig1 gercegini yansitan uyarlanabilir
moment tahmini anlamina gelir. Bu optimizasyon algoritmasi, egitim sirasinda ag
agirliklarini giincellemek icin stokastik gradyan inisinin bir baska uzantisidir. Asagidaki

esitlikler kullanilarak hesaplamalar yapilmaktadir:

oL (3.10)
0wy

Vi=pB1Veea + (1= B1)
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Se=FaSer+ (- ) () ey
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1_,81
S= 2t (3.13)

1_,82

n. .

Wi = Wi_q1 — Ve (-14)

Adam algoritmas1 sinir aglarini optimize etmek i¢cin AdaGrad ve RMSProp algoritmalarinin
en iyi Ozelliklerini birlestirir ve problemlerin ¢oziimiinde ¢ok daha yliksek performans

gosterir.

Adam algoritmasi ilk olarak gradyanin (V;) ve birinci ve ikinci momentin tahminleri olan
kare gradyanin (S;) iistel hareketli ortalamalarini giinceller. Hiperparametreler 1 ve 5, 0 ile
1 araliginda deger alir. 8, icin varsayilan deger 0,9 [, i¢in varsayilan deger ise 0,999°dur. .
n Ogrenme oranini, V; gecmis gradyanlarin karelerinin iistel olarak agirliklandirilmig
ortalamalarini, S; momentumdaki ge¢mis gradyanlarin tstel olarak agirliklandirilmis

ortalamalarini ifade etmektedir.

Stokastik gradyan inisinde tek bir grenme oranini korumanin aksine, Adam algoritmasinda
ogrenme oranini her bir ag agirligi icin ayr1 ayri giinceller. Farkli parametreler i¢in bireysel
O0grenme oranlarini hesaplanir ve hem momentumun hem de gradyanin ikinci momentinin
bir tahminini elde etmek igin iistel agirlikli hareketli ortalamalar1 kullanir (Zhang vd., 2021:
497-501).

Adam optimize edicisi, 6zellikle biiylik veri kiimeleri ve karmagik modeller i¢in hizli ve
verimli bir sekilde yakinsama yetenegi nedeniyle derin 6grenme uygulamalarinda yaygin

olarak kullanilmaktadir (Khandelwal, 2019).
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3.7. Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme mimarisi, giderek daha karmasik hale gelen modellerin 6grenilmesini
saglayan yapay sinir aglarinin yapisini ifade eder. Derin 6grenme mimarileri, her biri girdi
verilerinin farkli yonlerini 6grenen ve isleyen cok sayida birbirine bagli yapay ndron
katmanindan olusur. Derin 6grenme mimarisi, sinir aglarin1 6grenmek ve tahminler yapmak
icin biliyiik miktarda veriyle egitmeyi igeren makine 6greniminin bir alt kiimesi olan derin
ogrenme i¢in kullanilan bir sinir aginin tasarimini ve yapisini ifade eder (Zaccone & Karim,

2018: 9-11).

Bir derin 6grenme modelinin mimarisi, belirli soruna ve mevcut verilere baglh olarak
degisebilir, ancak genellikle birbirine bagli néronlarin birden ¢ok katmanindan olusur. Girdi
katmani verileri alir ve daha sonra her biri veriler lizerinde matematiksel islemler
gerceklestiren bir dizi néron igeren bir veya daha fazla gizli katmandan gegirilir. Nihai ¢ikt1

katmani, islenen verilere dayal1 olarak tahminleri veya siniflandirmalar tiretir.

Bazi popiiler derin 6grenme mimarileri arasinda, her biri benzersiz yapiya ve tasarima sahip
Evrisimli Sinir Aglari, Tekrarlayan Sinir Aglar1 ve Uretken Cekismeli Aglar (Generative
Adversarial Networks- GAN) bulunur.

Genel olarak, bir derin 6grenme modelinin mimarisi, performansinda ve verilerden 6grenme
yeteneginde kritik bir rol oynar ve bu da onu herhangi bir derin 6grenme projesi i¢in dnemli
bir konu haline getirir. Farkli problemlerde kullanilmak iizere ¢esitli derin 6grenme

mimarileri mevcuttur (Campesato, 2020: 101-103).

3.7.1. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network- RNN)

Insanoglu sifirdan diisiinmeye baslamaz. Insan zihni bir bilgiyi kavrayabilmesi ve o bilgiye
yanit olusturabilmesi i¢in ge¢miste Ogrenilen bilgiler ile yeni O6grenilmis bilgileri
iliskilendirerek kullanma yetenegine sahiptir. Geleneksel sinir aglar1 gecmis bilgileri
gormezden gelir, girdilerin ve ¢iktilarin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar.
Tekrarlayan Sinir Aglar ise geleneksel sinir aglarinin aksine, 6nceki dgelere baghdir ve

bilginin hatirlanmasini saglayan bir dongiiye sahiptir (Zaccone ve Karim, 2018: 236).
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Tekrarlayan Sinir Aglar1 ardisik verileri islemek i¢in kullanilan bir derin 6grenme
mimarisidir. Mevcut girdi ve ¢iktiy1 etkilemek icin dnceki girdilerden elde edilen bilgileri
saklamaya yarayan bir bellege sahiptir ve bu hafiza 6zelligi ile diger sinir aglarindan ayirt

edilirler (IBM, 2023).

tor
aH - [

A
S S

Sekil 3.5. Tekrarlayan Sinir Ag1 yapisi (Zaccone ve Karim, 2018: 236)

w

Tekrarlayan Sinir Ag1 yapist Sekil 3.5°te verilmistir. RNN mimarilerinde bilginin bir zaman
adimindan digerine ge¢mesine izin veren dongiilere sahip olmalari, Onceki zaman
adimlarinin ¢iktisinin mevcut zaman adimina girdi olarak geri beslenmesine izin verir. Bu
geri bildirim dongiisii, RNN’leri dogal dil isleme, kelime ve ciimle tahmini, hava durumu
tahmini, konusma tanima, dil gevirileri, duygu analizi ve borsa tahmini gibi zaman serisi

verileri veya sirali veriler i¢in ¢ok uygun hale getirir (Campesato, 2020: 127-128).

he = f(W.x, + U.he_y) (3.15)

Yinelemeli aglarda girdiler ge¢mis ve simdiki bilgilerin birlestirilmesi ile ¢ikti iiretirler.
Burada, x;, t anindaki giris degeri, W ve U degerleri girdi ile katman arasindaki agirliklari,
h;_1 son anin ¢ikig degerini, h;, t anindaki gizli katmanin sonucunu temsil etmektedir. x;
girdi degerleri W agirligr ile carpilir ve t-1 aninda bellekte tutulan h,_; degeri U agirlig ile
carpilir sonrasinda bu iki deger toplanir. Elde edilen deger sigmoid, tanh gibi f aktivasyon

fonksiyonuna sokulur ve h; degeri hesaplanir (Biswal, 2021).

RNN giiclii ve popiiler derin 6grenme mimarilerinden biridir. Bununla birlikte, RNN mevcut

problemi ¢6zmek i¢in uzun zaman onceki bilgilerden ziyade genellikle son bilgilere bakar.
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Eger ilgili bilgi ile ihtiya¢ duyulan yer arasindaki bosluk daha biiyiikse, RNN’ler ge¢mis

bilgileri kullanmay1 ve baglamay1 6grenemez (Zaccone ve Karim, 2018: 243-244).

RNN yapisinin bir diger dezavantaji ise gradyanlarin yok olmasi veya patlamasi sorunudur.
Daha derin katmanlar i¢in gradyanlar, ¢ok katmanli agdaki bir¢ok aktivasyon fonksiyonu
gradyaninin ¢carpimi olarak hesaplanir. Agirliklar kiigiikse, gradyan degerleri o kadar kiigiiliir
ki 6grenme ya c¢ok yavaslar ya da tamamen durur. Bu durum kaybolan gradyanlar olarak
adlandirilir. Agirliklarin biiyiik olmasi ise patlayan gradyan olarak adlandirilan, agin ¢ok
biliylik degerler iiretmesine yol agarak dogru sonuctan uzaklagsmasina neden olan bir

problemdir.

Tekrarlayan Sinir Aglarinin en popliler varyantlarindan biri, uzun diziler iizerinde egitim
yapilirken olusabilen ve performanst dogrudan etkileyen kaybolan-patlayan gradyan

problemini ¢6zmek i¢in tasarlanmigs LSTM aglaridir (Zaccone ve Karim, 2018: 246-248).

3.7.2. Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short-Term Memory- LSTM)

Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM), Sepp Hochreiter ve Juergen Schmidhuber tarafindan1997
yilinda geleneksel Tekrarlayan Sinir Aglarinin yok olan gradyan sorununun iistesinden
gelmek i¢in tasarlanmis, derin 6grenmede kullanilan 6zel bir tiir Tekrarlayan Sinir Agi

mimarisidir (Zaccone ve Karim, 2018: 249).

Tekrarlayan Sinir Aglar1 gelismis bir siirtimii olan LSTM kisa vadeli bellek problemini
¢ozmek i¢in gelistirilmistir ve bilgileri daha uzun siire hatirlama yetenegine sahiptir. Teoride
RNN’ler uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegine sahiptir ancak pratikte uzun

dizilerde iyi sonu¢ vermedigi goriilmiistiir.

Tekrarlayan Sinir Aglarinin kisa vadeli bir hafizasi olmasindan dolay1 ge¢cmis bilgileri
hatirlamakta giicliik ceker ve dogal dil isleme, zaman serisi tahminleri gibi bazi problemlerde

iyi sonug¢ vermez (El-Amir ve Hamdy, 2020: 433).
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Sekil 3.6. Uzun Kisa Vadeli Bellek yapis1 (Akkose, 2021)

Sekil 3.6’da verilen LSTM yapis1, RNN ile benzer bir yapiya sahiptir ancak RNN’den farkl
olarak 6zel bir sekilde etkilesime giren yapilar bulunmaktadir. LSTM mimarisi, bilgileri
uzun bir siire boyunca depolayabilen birden ¢ok bellek hiicresinden olusur. Her bellek
hiicresi, hiicreye giren ve ¢ikan bilgi akisini kontrol eden bir kapi mekanizmasi ile
donatilmistir. Bu kap1 mekanizmalari, giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisini igerir. Bu
kapilar1 kullanarak, LSTM’ler bilgileri segerek hatirlayabilir ve unutabilir, bu da onlar1 uzun

vadeli bagimliliklarla sirali verileri islemede daha etkili hale getirir.

Bellek hiicresi (Cell state)

Anlamli bilgileri hiicreler boyunca tasiyan bir iletisim hatti ve agin hafizasi olarak
aciklanabilir. Bu sayede kisa siireli bellek problemi ¢oziilerek eski veriler ag zinciri boyunca
taginabilir. Bellek hiicresinin bu yolculugu boyunca tasimasi gereken bilgiler ise kapilar
araciligr ile belirlenir. Bu kapilar hangi bilginin gerekli veya gereksiz oldugunu

belirleyebilir.

Unutma kapisi (Forget gate)

Hangi bilgilerin unutulacagi veya tutulacagi kararina varan kapidir. Bir onceki hiicreden

gelen bilgiler (h;) ve mevcut bilgiler (x;) sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sokulur ve
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sonucuna gore karar verilir. Elde edilen sonugta 0 olan bilgiler unutulur ve 1 olan bilgiler

bellek hiicresi ile tasinmaya devam eder.

Giris kapisi (Input gate)

Giris kapisi, bellek hiicresine hangi bilgilerin eklendigini kontrol eder ve bellek hiicresi
giincellemesi yapar. Onceki ve mevcut bilginin sigmoid islemi sonucuna gére giincelleme
yapip yapilmayacagi kararina varilir. 0 olan bilgi 6nemsiz ve 1 olan bilgi nemli olarak kabul
edilir. Ayrica ag1 diizenleme islemi i¢in veriyi -1 ve 1 araligina sikistiran tanh aktivasyon
fonksiyonu da kullanilir. Daha sonrasinda sigmoid ve tanh fonksiyonu ¢ikislart ¢arpilir ve

hangi bilginin glincellenecegi kararma varilir.

Cikis kapisi (Output gate)

Cikis kapis1 bir sonraki katmana gonderilecek bilgilere karar verir. Cikis kapisi ise bir
sonraki hiicrenin girisini (h;,,) belitler. Oncelikle dnceki bilgiyi ve mevcut girisin bilgisini
sigmoid fonksiyondan gegirilir. Daha sonra bellek hiicresi lizerinde var olan bilgiyi tanh
fonksiyonundan gegcirilir. Son olarak iki sonucu ¢arparak hangi bilgilerin bir sonraki hiicre
icin giris (hy4,) olacagina karar verilir. Mevcut hiicre i¢in kap1 iglemleri tamamlandiginda
bir sonraki hiicreye gidecek olan bellek hiicresi ve hiicrenin giris bilgisi olarak tanimlanan

gizli durum (h;) bilgilerine karar verilmis olur (Akkose, 2021).

Ucg kontrol kapisindan ve bellek hiicresinden yararlanan bu mekanizma, LSTM’lerin bilgileri
daha uzun siireler boyunca tutmasini saglayarak, onlar1 uzun vadeli bagimliliklara sahip veri
dizilerini islemeyi gerektiren gorevler i¢in uygun hale getirir. LSTM’ler, dogal dil isleme,
konusma tanima, goriintli alt yazis1 ve zaman serisi tahmini dahil olmak {izere ¢ok ¢esitli

uygulamalarda kullanilmaistir.

LSTM agindaki islemler agsagida belirtilen adimlar seklinde yiiriitiiliir:

Adim 1

Ilk adimda unutma kapis1 ile ilgili islemler yiiriitiiliir. Hiicre durumunda artik kullanish

olmayan bilgiler, unutma kapist ile kaldirilir. Son anin ¢ikis degeri ve mevcut zamanin giris
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degeri, unutma kapisina girilir agirlik matrisleriyle ¢arpilir ve yanlilik degeri eklenir.
Unutma kapisinin ¢ikis degeri, asagidaki formiilde gosterildigi gibi hesaplamadan sonra elde

edilir:

ft = (W .[he_1, %] + bf) (3.16)

Burada o sigmoid aktivasyon fonksiyonu temsil etmektedir. Wy unutma kapisinin agirlig,
by unutma kapisinin yanlihigi, x; ise ¢ anindaki girig degeri, h;_; son anin ¢ikis degerini

simgeler.

ft ‘nin deger araligi (0,1) arasindadir. Unutma kapisinda sigmoid aktivasyon fonksiyonu o
an i¢in neyi unutacagina ve neyi hatirlayacagina karar verilmesini saglar. Elde edilen sonug,
ikili ¢ikt1 veren sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Belirli bir hiicre durumu igin

cikt1 0 ise, bilgi par¢ast unutulur aksi halde ¢ikt1 1 ise bilgi ileride kullanilmak iizere saklanir.

Adim 2

Bu asamada yeni bellege hangi bilgilerin yiiklenmesi gerektigine karar verilir. Hiicre
durumuna faydali bilgilerin eklenmesi giris kapisi tarafindan yapilir. Son zamanin ¢ikis
degeri ve simdiki zamanin giris degeri giris kapisina girilir ve giris kapisinin ¢ikis degeri ve

aday hiicre durumu, asagidaki formiiller ile hesaplamadan sonra elde edilir.
ir = o(W;. [he—y, xe] + b)) (3.17)
C~t = tanh(VVC . [ht—ll xt] + bC) (318)
Burada i;’nin deger aralig1 (0, 1) arasindadir ve W; giris kapisinin agirlhigi, b; giris kapisinin
yanhligi(sapmasi), W, aday giris kapisinin agirligi, b, aday giris kapisinin yanliligini
simgeler.
Bu adimda, bellekte hangi yeni bilgilerin depolanacagina karar verilmektedir. Bu katman iki

boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde giris kapis1 adi verilen ve hangi degerlerin

giincellestirilecegine karar veren bir sigmoid katmani yer alir. ikinci boliimde ise bir tanh
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katmam ¢iktis1 olarak C, yeni aday anilarinm bir vektdriinii olusturur. Sonraki adimda,

giincellemeyi olusturmak iizere bu ikisi birlestirilir.

Adim 3

Bu adimda c¢; belleginin giincellenmesine sira gelmistir. ¢, ’nin deger araligi (0, 1)
arasindadir. Birinci ve ikinci adimda elde edilen ¢iktilarin toplanmasiyla ¢; durumu elde
edilir. Elde edilen sonug bir sonraki c;,; durumu i¢in giris olarak degerlendirilir. Mevcut

hiicre durumu asagidaki gibi gilincellenir:

Ce = fr*cg +Hip* G (3.19)

Adim 4

Bu adimda mevcut ¢; bellek durumundan h; ¢ikis1 diizenlenerek bir sonraki bellek durumuna
gecis i¢in son hazirlik yapilir. Bu katmandan yapilacak ¢ikislar icin bazi1 diizenlemeler
yapilir. Bellek durumunun hangi kisimlarinin ¢iktisinin verilecegine sigmoid aktivasyon

fonksiyonu ile karar verilir.

0y = oWy .[he—q, xc] + by) (3.20)

o ’nin deger aralig1 (0, 1) arasinda olup W, cikis kapisinin agirhigini ve b, ¢ikis kapisinin

yanliligint simgeler.

Adim 5

LSTM ¢ikis degeri asagida gosterildigi gibi ¢ikis kapisindan elde edilen ¢ikis degeri ve hiicre

durumu hesaplanarak elde edilir.
ht = o, * tanh (c;) (3.21)
Bellek durumu tanh fonksiyonu ile (-1, 1) araligina doniistiiriiliir. Sigmoid gegidinin ¢iktist

ile tanh ciktilar1 garpilir ve boylece sadece karar verilen kisimlar ¢ikisa hazirlanir (Ozkan,

2021: 173-175).
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4. PERFORMANS DEGERLENDIRME OLCUMLERI

Tahmine dayali modellerin performansini degerlendirmek amaciyla kullanilan bazi 6lgtimler
bulunmaktadir. Degerlendirme Sl¢limlerinden MAE, MAPE, MSE ve RMSE modellerin
dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilan yaygin olarak kullanilan performans
Olctimleridir. Bu olgiimler, farklt modellerin performansini karsilastirmak veya tek bir

modelin kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilabilir.
4.1. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error- MAE)

Veri kiimesindeki gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki mutlak farkin ortalamasini
temsil eder. Model tahminindeki hatalarin ortalama biiyiikliigiinii 6l¢cer. Tahmin edilen ve

gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasi alinarak hesaplanir:

1% ~ (4.1)
MAE == Iy, - 7|
n
t=1

4.2. Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (Mean Absolute Percentage Error- MAPE)

Bu 6l¢iim, MAE’ye benzer, ancak tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki ortalama
yiizde farkin1 6lger. Ongoriilen ve gerceklesen degerler arasindaki mutlak yiizde farklarin

ortalamasi alinarak hesaplanir:

100 ©
MAPE = 2
n

Ve — (4.2)

Yt

4.3. Hata Kareler Ortalamasi (Mean Squared Error- MSE)

Modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler arasindaki farkin karesinin ortalamasini

temsil eder. Tahmin hatalarinin varyansini dlger:

1w . (4.3)
MSE == (e =90
i=1
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4.4. Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Squared Error- RMSE)

Modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler arasindaki farki Olcer, yani tahmin
hatalarinin standart sapmasidir. Tahmin edilen ve ger¢eklesen degerler arasindaki farklarin

karelerinin ortalamasinin karekokii alinarak hesaplanir:

n
1
RMSE = ;Z(yt — 7,)2 (4.4)
t=1

Modellerin performansini 6l¢mek i¢in kullanilan bu istatistikler gercek degerler ile tahmin
degerleri arasindaki fark olarak ifade edilebilen hata degerlerine dayali 6lgiimlerdir. Analiz
sonucunda hesaplanan bu dlgiitlerde daha diisiik hata degerine sahip model tercih edilir,
modelin diger modellere gore daha basarili oldugu anlamina gelir (Chugh, 2022; Verly
Lopes, Bobadilha ve Peres Vieira Bedette, 2021; Zeroual, Harrou, Dairi ve Sun, 2020).
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5. UYGULAMA

Calismada istatistiksel zaman serisi modelleri ve derin 6grenme modelleri kullanilarak doviz
kurlariin fiyat tahmini yapilmistir. Uygulama Yahoo Finance internet sitesi lizerinden elde
edilen USD/TRY ve EURO/TRY doviz kurlarina ait tarihsel is giinii verilerini icermektedir
(Yahoo Finance, 2023). Doviz kurlari igin veri seti olarak 3 Ocak 2005 ile 31 Aralik 2020
tarihleri arasindaki kapanis degerleri alinmistir. Veri seti toplam 4174 gézlem icermektedir.
Veri setini %90 egitim verisi ve %10 test verisi olmak lizere ikiye ayrilarak istatistiksel

zaman serisi modelleri ve derin 6grenme modelleri kullanilarak analiz yapilmistir.

Uygulamada kodlama dili olarak zaman serisi analizi i¢in R programlama ve derin 6§renme

modellerini i¢in Python kullanilmstir.

USD/TRY ve EUR/TRY doviz kurlarina ait gegmis veriler, giinliik bazda olup agilis, en
diisiik, en yiiksek, kapanis ve diizenlenmis kapanis degerlerini igermektedir. Doviz kurlarina
ait tarihsel veriler Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2°de verilmistir. Calisma kapsaminda sadece

kapanig degerleri kullanilmigtir.

Cizelge 5.1. USD/TRY kuruna ait veri seti

Tarih Acilis Yiiksek Diisiik Kapanig Diiz. Kapanis
3/01/2005 1,34550 1,34550 1,33680 1,34400 1,34400
4/01/2005 1,33680 1,35100 1,33680 1,35100 1,35100
5/01/2005 1,35450 1,38650 1,35450 1,37400 1,37400
6/01/2005 1,37800 1,40580 1,37800 1,39250 1,39250
7/01/2005 1,38700 1,39400 1,36150 1,39400 1,39400
25/12/2020 7,57760 7,58715 7,53880 7,57410 7,57410
28/12/2020 7,57982 7,57982 7,40330 7,56950 7,56950
29/12/2020 7,44550 7,47330 7,34350 7,43940 7,43940
30/12/2020 7,38830 7,39280 7,30550 7,38880 7,38880

31/12/2020 7,37373 7,48725 7,34308 7,37373 7,37373
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Cizelge 5.2. EUR/TRY kuruna ait veri seti

Tarih Acilis Yiiksek Diisiik Kapanis Diiz. Kapanis
3/01/2005 1,81250 1,81300 1,80140 1,80900 1,80900
4/01/2005 1,78000 1,80420 1,78000 1,80050 1,80050
5/01/2005 1,76300 1,83790 1,76300 1,82100 1,82100
6/01/2005 1,82700 1,85650 1,82370 1,83350 1,83350
7/01/2005 1,83000 1,83000 1,79490 1,81900 1,81900
25/12/2020 9,22228 9,25715 9,21691 9,22228 9,22228
28/12/2020 9,25200 9,25495 9,04151 9,24027 9,24027
29/12/2020 9,08603 9,14732 8,99853 9,08455 9,08455
30/12/2020 9,05423 9,08000 8,95553 9,04856 9,04856
31/12/2020 9,06843 9,19777 9,03118 9,06038 9,06038

5.1. Doviz Kurlarina Ait Veri Seti icin Zaman Serisi Analizi

Uygulamanin ilk asamasinda doviz kurlarina ait serilerin tanimlayici istatistikleri
hesaplanmistir ve Cizelge 5.3’te yer verilmistir. USD serisi i¢in gergeklestirilen analizler
sonucunda basiklik katsayis1 0,9423, ¢arpiklik katsayisi ise 1,4165°tir, EURO serisi i¢in ise
basiklik katsayis1 1,5460, carpiklik katsayisi ise 1,5498dir, her iki doviz kuru serisinin saga
carpik oldugu sdylenebilmektedir. Ayrica serilerin normal dagilip dagilmadigini kontrol
etmek i¢in Jarque-Bera testine bakildiginda, USD serisi i¢in test istatistigi degeri 1551,8869,
EURO serisi i¢in test istatistigi degeri 2088,9088 olarak elde edilmistir. Sonug olarak
serilerin normal dagilima uydugunu ifade eden yokluk hipotezi %5 anlamlilik diizeyinde
reddedilmistir (p — degeri = 0,0001 < a = 0,05). Elde edilen sonuglarin dogrultusunda

doviz kurlarina ait serilerin normal dagilmadigi tespit edilmistir.

Finansal zaman serileri yapilar1 geregi ¢cogu zaman normal dagilimdan farklilik gosterir ve
bu farkliliklar finansal serilerde ani ve biiyiik hareketler oldugunu ifade eder. Veri setlerine
iliskin tanimlayici istatistikler incelendiginde USD ve EURO déviz kuru serilerinin duragan
olmadigina ve degisen varyans yapisina sahip olabileceklerine iliskin gostergeler

sergilemistir.
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Cizelge 5.3. Tanimlayici istatistikler

Ortalama Maksimum Minimum Varyans Std. Sapma Carpiklik  Basiklik
USD 2,6838 8,4405 1,1423 2,9664 1,7223 1,4165 0,9423
EUR 3,2456 10,0310 1,5470 3,4565 1,8592 1,5498 1,5460

Zaman serisi modelinin belirlenmesi ve tahmin agamasina gegmeden Once serilerin duragan

olup olmadiginin arastirilmasi gerekmektedir. Duraganlig1 arastirmak amaciyla ilk olarak

USD/TRY ve EUR/TRY do6viz kuru serilerine ait zaman serisi grafikleri ¢izdirilmis ve Sekil

5.1°de gosterilmistir.

USDITRY

2005-01-03 / 2020-12-31 EUR/TRY 2005-01-03 / 2020-12-31

Oca 032005 Oca012008 Oca032011  Oca012014  Oca022017  Oca (12020

Oca 032005 Oca012008 Oca032011  Oca012014  Oca022017  Oca (12020

Sekil 5.1. Doviz kurlarinin zaman serisi grafigi

Déviz kurlariin zaman serisi grafikleri incelendiginde her iki serininde duragan olmadig:

ve yiikselen bir trende sahip oldugu goriilmektedir. Serilerin otokorelasyona sahip olup

olmadigini analiz etmek amaciyla sekil 5.2°de verilen ACF grafikleri incelenmistir.
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Sekil 5.2. Doviz kurlarina iliskin ACF ve PACF grafikleri

ACF grafiklerine bakarak serilerin duragan olmadigi goriilmektedir. ACF grafikleri hizli bir
sekilde sifira gitmedigi i¢in doviz kuru serileri duragan olmadig1 yorumu yapilabilir. Son
olarak grafiklerde gozlemlenen yapt ADF birim kok testi ile arastirilmistir ve sonuglar

Cizelge 5.4’te gosterilmistir.

Cizelge 5.4. Diizeyde seriler icin ADF birim kok testi sonuglari

USD/TRY
Test Istatistigi p-degeri
Test
-0,9184 0,9511
Augmented Dickey-Fuller
, EURO/TRY
Testi i
Test Istatistigi p-degeri
-0,2161 0,9999

ADF testi sonuglarina gore serilerin birim kok igerdigini yani duragan olmadigini iddia eden
yokluk hipotezi reddedilememistir (p — degeri > a = 0,05). Serilerin duragan olmadigina
karar verilmistir. Bu asamada serilerin ortalamada ve varyansta duraganlastirilmasi amaciyla
serilerin logaritmasi alindiktan sonra farki alinmistir. Logaritmasi ve farki aliman doviz

kurlarma iligkin zaman serilerine ait grafikleri Sekil 5.3’de gdsterilmistir.
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Sekil 5.3. Logaritmasi ve farki alinmig zaman serilerine ait grafikleri

Logaritmasi ve farki alinan déviz kurlarinin zaman serisi grafikleri incelendiginde her iki

serininde duragan olabilecegi onsel olarak goriilmektedir. Sekil 5.3’de verilen grafikler

incelendiginde

sifir

ortalama etrafinda

salmim  yaptig1

goriilmektedir.

Serilerin

otokorelasyona sahip olup olmadigin1 analiz etmek amaciyla ACF grafikleri incelenmistir.

ACF
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Sekil 5.4. Logaritmasi ve farki alinmis zaman serilerinin ACF ve PACF grafikleri

Sekil 5.4°de verilen logaritmasi ve farki alinmis zaman serilerinin ACF grafiklerinin hizli

bir sekilde sifira gittigi goriilmiustiir. Grafiklere bakarak serilerin duragan oldugu

goriilmektedir. Son olarak grafiklerde gozlemlenen yapi ADF birim kok testi ile
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arastirllmistir ve sonuglar Cizelge 5.5°te gosterilmistir. Test sonucuna gore serilerin duragan

oldugu goriilmiistiir (p — degeri < a = 0,05).

Cizelge 5.5. Logaritmik farki alinmis seriler i¢in ADF birim kok testi sonuglari

USD/TRY
Test Istatistigi p-degeri
Test
. -14,481 0,01
Augmented Dickey-Fuller
) EURO/TRY
Testi i
Test Istatistigi p-degeri
-15,345 0,01

Doviz kuru serilerine ait temel 6zellikler belirlendikten sonra ARCH/GARCH modellerini
uygulamak i¢in serilerde ARCH etkisinin varliginin arastirilmasi: gerekmektedir. Model
kurma asamasi i¢in Oncelikle ortalama denkleminin belirlenmesi gerekir. ACF ve PACF
grafiklerine gore USD serisi igin ARIMA(O, 1, 1), EURO serisi igcin ARIMA(O, 1, 1) modeli

en uygun model olarak se¢ilmistir.

Modellemenin son asamasinda tani analizi yapilmistir. Tani analizi modelin kestirim
artiklarina dayali olarak yapilir. USD ve EURO serilerinin model artiklar1 incelendiginde
artiklarin normal dagilima sahip olmadig1 ve otokorelasyonlu oldugu sonucu elde edilmistir.
Sonrasinda serilere ait hata terimlerinde volatilitenin varligt ARCH-LM testi ile test

edilmistir sonuglar Cizelge 5.6’da gosterilmistir.

Cizelge 5.6. ARCH testi sonuglari

Test Istatistigi Serbestlik Derecesi p-degeri
USD/TRY 13,179 1 0,0002
EUR/TRY 11,976 1 0,0005

Serilerde ARCH etkisinin olmadigini iddia eden yokluk hipotezi reddedilmistir (p —
degeri < a = 0,05). Sonug olarak doviz kuru serilerinde degisen varyans s6z konusudur.
Bu dogrultuda USD/TRY ve EUR/TRY doéviz kuru serileri i¢in simetrik ve asimetrik

modeller ile oynaklik tahmini yapilmistir. En uygun modelin seg¢ilmesi icin ¢esitli
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derecelerde ARCH, GARCH ve EGARCH modeli denenmistir. AIC degerlerine bakilarak
USD/TRY doéviz kuru serisi i¢in en uygun modelin EGARCH(0, 1), EUR/TRY serisi i¢in
ise EGARCH(O0, 1) modeli olduguna karar verilmistir ve kestirim (forecast) degerleri elde
edilmistir. Asimetri etkisini gosteren y parametresi istatistiksel olarak anlamli oldugundan
pozitif ve negatif soklarin oynaklik {izerine etkisinin asimetrik oldugu sdylenebilmektedir
ve tahmin hatalarin1 en aza indirebilmek iizere asimetrik bilgiyi de modele dahil ederek

kestirim degerleri elde edilmistir.

Kurulan modellerin performansinit degerlendirmek icin MAE, MAPE, MSE ve RMSE
Olgiitleri kullanilmistir. Test verileri ilizerinden elde edilen sonuglar Cizelge 5.7°de

verilmistir.

Cizelge 5.7. Model performans degerlendirme 6l¢iitleri

MSE RMSE MAE MAPE
USD/TRY 0,4284 0,6545 0,5583 8,2520
EUR/TRY 0,8228 0,9071 0,7317 9,3662
USD/TRY 2019-05-29 / 2020-12-31 EUR/TRY 2019-05-29 / 2020-12-31
: g%%
9 M 5 9

May 29 2019 Eyl 02 2019 Ara 02 2019

Nis 012020

Agu 03 2020 Ara 012020

deger

May 29 2019 Eyl 02 2019 Ara 02 2019

_, 7

6

#

Nis 012020

Agu 03 2020 Ara 012020

Sekil 5.5. GARCH modeli ile kestirim degerleri

Analizler sonucunda elde edilen kestirim degerleri Sekil 5.5°te gorsellestirilmistir. Her iki

zaman serisi icin GARCH modelleri tek diize degerler tirettigi goriilmiistiir.




64

5.2. Derin Ogrenme ile Déviz Kurlarimin Analizi

Veri Onisleme

Verinin modellenebilmesi i¢in uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Literatiirde ondalik
Olcekleme, min-max normallestirmesi ve z-skor standartlagtirma gibi farkli teknikler
bulunmaktadir. Bu ¢alismada sayisal degerler i¢in min-max normallestirme islemi tercih
edilmistir. Bu yontem verideki en kiiclik ve en biiylik degerleri géz oniine alarak veriyi 0,1

araliginda yer alacak sekilde doniisiim yapar.

X* = X — Xmin (5.1)
Xmax - Xmin
Veriler modelleme i¢in uygun hale getirildikten sonra egitim verisi ve test verisi olarak veri

seti ikiye boliintir. Egitim verisi {izerinde modelin egitimi yapilir ve bu model kullanilarak

modelin performansi 6lgiiliir (Ozkan, 2021: 88-91; Zaccone ve Karim, 2018: 224).
Derin 6grenmede model olusturulurken kati kurallar bulunmamaktadir. Model olusturma
deneysel olarak parametreler ve katman yapilarmin farkli kombinasyonlar1 iizerinde
denemeler yapilarak olusturulur. Bu sekilde RNN ve LSTM yontemleri ile farklt modeller
olusturularak en etkili parametreye sahip modeller agsagidaki sekilde elde edilmistir.

5.2.1. RNN ile doviz kurlarimin analizi

Model mimarisi ve agin egitilmesi

Model kurulurken egitim ve test sirasinda kullanilan zaman adimi 1, 3, 7, 14, 21 ve 30 olacak
sekilde deneysel olarak segilerek egitim ve test islemi gerceklestirilmis olup performans
karsilastirilmalar1 yapilmistir. USD/TRY veri setinde RNN modeli i¢in en basarili zaman
adim1 14, EUR/TRY veri seti i¢in ise 7 olarak elde edilmistir. Burada zaman adimi, modelin
bir sonraki giiniin fiyatin1 tahmin etmesi i¢in kullanacagi giinliik verilerin boyutunu

belirtmektedir.
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simple_mn_mput | mput: [ 1417 | [ 14 1] simple_rim_mput | mput: [ 701 | [ 7.1)]
one, 14, one, 14, one, 7, one, 7,
InputLayer output: InputLayer output:
Y Y
simple mn | wput: simple | mput:
- (None, 14, 1) | (None, 14, 128) - (None, 7, 1) | (None, 7. 128)
SimpleRNN | output: SimpleRNN | output:
4 4
gimple_mn_1 | input: ) gimple mn_1 | input: )
- (None, 14, 128) | (None, 14, 64) - (None, 7, 128) | (None, 7, 64)
SimpleRNN | output: SunpleRNN | output:
i Y
dropout | input: dropout | mput:
(None, 14, 64) | (None, 14, 64) (None, 7, 64) | (None, 7, 64)
Dropout | output: Dropout | output:

Y Y
gimple mn_ 2 | input: ) gimple 2 [ mput: )
- (None, 14, 64) | (None, 14, 32) - (None, 7, 64) | (None, 7, 32)
SimpleRNN | output: SinpleRNN | output:
/ Y
simple mn 3 | input: ) simple mn 3 | input: )
- {None, 14, 32) | (None, 16) - (None, 7, 32) | (None, 16}
SimpleRNN | output: SimpleRNN | output:
4 Y
denge | mput: ™ | o ) denge | nput: ™ ) | )
one, 16 one, 1 one, 16 one, 1
Dense | output: Dense | oufput:

Sekil 5.6. RNN model mimarileri

USD ve EURO doviz kuru verileri i¢in olusturulan RNN model mimarileri Sekil 5.6’da
gosterilmektedir. Uygulamada 4 katmanli bir derin 6grenme modeli kullanilmustir. ilk
katmanda 128 noron, ikinci katmanda 64 noron, iicilincii katmanda 32 ndron, dordiinci
katmanda 16 ndron ve son olarak 1 ndron igeren yogunluk katmani bulunmaktadir. Y1igin
sayisi (batch size) 32, 64, 128, 256 ve 512 olarak farkli y1gin sayilari denenmistir. USD veri
seti i¢in en basarili sonu¢ 32, EURO veri seti i¢in 512 olarak elde edilmistir. Her denemede

devir sayisi (epoch) 100 olarak ¢alistirilmistir.

Egitim sirasinda modelin ezber yapmamasi i¢in 0,2 oraninda seyreltme(dropout) katmani
kullanilmigtir. Katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak ‘ReLLU’, kayip fonksiyon olarak
MSE o6l¢iitii uygulanmaktadir. Optimizasyon algoritmasi olarak ise Adam kullanilmistir ve
algoritmanin 6grenme orani 0,001 olarak ayarlanmistir. Doviz kurlarina iliskin RNN modeli

icin hiperparametreler se¢imi Cizelge 5.8’de 6zetlenmistir.
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Cizelge 5.8. Doviz kurlarina iligkin RNN modeli parametreleri

USD/TRY EUR/TRY
Hiperparametreler Degerler Degerler
Aktivasyon Fonksiyonu ReLU ReLU
Optimizasyon Algoritmas1 | Adam Adam
Ogrenme Orani 0,001 0,001
Zaman Adimi1 14 7
Y18 Sayis1 32 512
Devir Sayisi 100 100

Kurulan derin 6grenme modellerinin performansini degerlendirmek i¢in MAE, MAPE, MSE
ve RMSE o6lgiitleri kullanilmistir. Test verileri izerinden elde edilen sonuglar Cizelge 5.9°da

verilmektedir.

Cizelge 5.9. RNN model performans degerlendirme olgiitleri

MSE RMSE MAE MAPE
USD/TRY 0,0196 0,1400 0,1157 0,0167
EUR/TRY 0,0171 0,1307 0,0955 0,0119

Sonuglar incelendiginde RNN modeli performans olgiim degerlerine gore EUR/TRY veri

setinde daha i1yi performans sergiledigi goriilmektedir.
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Sekil 5.7. RNN modeli kestirim degerleri

Analizler sonucunda RNN modeli ile elde edilen kestirim degerleri Sekil 5.7’de
gorsellestirilmistir. Her 1ki zaman serisi i¢cin RNN modellerinin gercek degerlere yakin

degerler tirettigi gorilmiistiir.
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5.2.2. LSTM ile doviz kurlarinin analizi

Model mimarisi ve agin egitilmesi

Model kurulurken egitim ve test sirasinda kullanilan zaman adimu 1, 3, 7, 14, 21 ve 30 olacak
sekilde deneysel olarak secilerek egitim ve test islemi gerceklestirilmis olup performans
karsilagtirilmalar1 yapilmistir. LSTM modelinde USD/TRY veri seti i¢in en basarili zaman
adim1 2, EUR/TRY veri seti icin ise 7 olarak elde edilmistir. Burada zaman adimi, modelin
bir sonraki giiniin fiyatin1 tahmin etmesi i¢in kullanacagi giinliik verilerin boyutunu

belirtmektedir.

letm_ input | mput: letm_input | mput:
[(MNone, 2, 1)] | [(MNone, 2, 1)] [WNone, 7, 1)] | [(MNone, 7, 1)]
InputLayer | output: InputLayer | output:
Y Y
Istm input: Istm input:
(None, 2, 1) | (None, 2, 128) (None, 7, 1) | (None, 7, 128)
LSTM | output: LSTM | output:
Y Y
letm 1 | input: ) Istm 1 | iput: )
(None, 2, 128) | (None, 2, 64) (None, 7, 128) | (None, 7, 64)
LSTM | cutput: LSTM | output:
Y Y
dropout | put: dropout | iput:
(None, 2, 64) | (None, 2, 64) (None, 7, 64) | (None, 7, 64)
Dropout | output: Dropout | output:
Y Y
Istm 2 | iput: ) Istm 2 | mput: )
(None, 2, 64) | (None, 2, 32) (None, 7, 64) | (None, 7, 32
LSTM | output: LSTM | output:
Y Y
Istm_3 | input: ) Istm_3 | input: )
(None, 2, 32) | (None, 16) (None, 7, 32) | (None, 16)
LSTM | output: LSTM | output:
Y Y
dense | input: dense | input:
(None, 16) | (None, 1) (None, 16) | (None, 1)
Dengze | output: Dengze | output:

Sekil 5.8. LSTM model mimarileri

USD ve EURO doéviz kuru verileri i¢in olusturulan LSTM model mimarileri Sekil 5.8’de
gosterilmektedir. Uygulamada 4 katmanli bir derin 6grenme modeli kullanmilmustir. ilk
katmanda 128 noron, ikinci katmanda 64 ndéron, ti¢iincii katmanda 32 ndéron, dordiincii

katmanda 16 ndron ve son olarak 1 ndron igeren yogunluk katmani bulunmaktadir. Y1igin
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say1si (batch size) 32, 64, 128, 256 ve 512 olarak farkli y1gin sayilari denenmistir. USD veri
seti icin en bagarili sonug 128, EURO veri seti i¢in 512 olarak elde edilmistir. Her denemede

devir sayisi (epoch) 100 olarak caligtirilmistir.

Egitim sirasinda modelin ezber yapmamasi i¢in 0,2 oraninda seyreltme(dropout) katmani
kullanilmigtir. Katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak ‘ReLU’, kay1ip fonksiyon olarak
MSE o6lg¢iitii uygulanmaktadir. Optimizasyon algoritmasi olarak ise Adam kullanilmistir ve
algoritmanin 6grenme orani 0,001 olarak ayarlanmistir. Doviz kurlarina iligkin LSTM

modeli i¢in hiperparametreler se¢cimi Cizelge 5.10°da 6zetlenmistir.

Cizelge 5.10. Doviz kurlarina iligkin LSTM modeli parametreleri

USD/TRY EUR/TRY
Hiperparametreler Degerler Degerler
Aktivasyon Fonksiyonu ReLU ReLU
Optimizasyon Algoritmast | Adam Adam
Ogrenme Orani 0,001 0,001
Zaman Adimi1 2 7
Y1gin Sayisi 128 512
Devir Sayis1 100 100

Kurulan derin 6grenme modellerinin performansini degerlendirmek icin MAE, MAPE, MSE

ve RMSE d6lgiitleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.11°de verilmektedir.

Cizelge 5.11. LSTM modeli performans degerlendirme ol¢iitleri

MSE RMSE MAE MAPE
USD/TRY 0,0110 0,1049 0,0766 0,0117
EUR/TRY 0,0355 0,1883 0,1309 0,0169

Sonuglar incelendiginde LSTM modeli performans 6l¢iim degerlerine géore USD/TRY veri

setinde daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir.
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Sekil 5.9. LSTM modeli ile kestirim degerleri

Analizler sonucunda LSTM modeli ile elde edilen kestirim degerleri Sekil 5.9°da
gorsellestirilmistir. Her iki zaman serisi i¢in LSTM modellerinin gercek degerlere yakin

degerler iirettigi goriilmiistiir.
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Cizelge 5.12. Modellerin performans degerlendirme olgiitleri

MSE RMSE MAE MAPE
GARCH 0,4284 0,6545 0,5583 8,2520
USD/TRY
RNN 0,0355 0,1883 0,1309 0,0169
LSTM 0,0110 0,1049 0,0766 0,0117
MSE RMSE MAE MAPE
GARCH 0,8228 0,9071 0,7317 9,3662
EUR/TRY
RNN 0,0171 0,1307 0,0955 0,0119
LSTM 0,0355 0,1883 0,1309 0,0169

Doviz kuru kapanis degerleri icin GARCH zaman serisi modelleri ve derin 6grenme
modelleri olan RNN ve LSTM kullanilarak ile tahmin islemi gerceklestirilmistir. Yapilan
analizler dogrultusunda elde edilen sonuglar Cizelge 5.12’de 6zetlenmistir. USD/TRY doviz
kuru veri setinde RNN modelinin diger modellere gore daha basarili performans sergiledigi
goriilmektedir. EUR/TRY doviz kuru veri setinden elde edilen sonuglara bakildiginda ise
LSTM modelinin diger modellere gore daha basarili performans sergiledigi goriilmektedir.
Yapilan analizler dogrultusunda model performans 6l¢iim degerlerine gore derin 6grenme

modellerinin klasik zaman serisi modelinden daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Gelecegi tahmin etmek her zaman ilgi ¢ekici bir konu olmustur. Alinacak kararlarda ve
yapilacak yatirimlarda gelecegin Ongoriisii alinacak kararlar1 sekillendirebilir. Finansal
verilerde kendine 6zgii pek ¢ok 6zellik icerdiginden tahmin islemi kolay degildir ve basarilt

tahminler elde etmek amaciyla farkli yontemler gelistirilmistir.

Gilinlimiizde teknolojinin gelisimiyle birlikte klasik yontemlere alternatif olarak farkli derin
O0grenme yoOntemleri ortaya cikmistir. Calismada klasik zaman serisi yontem ve derin

o0grenme yontemleri uygulanmis ve karsilastirilmalar1 yapilmastir.

Calismada 3 Ocak 2005 ile 31 Aralik 2020 donemi arasindaki USD/TRY ve EUR/TRY
doviz kurlarmin giinliik kapanis degerleri kullanilmistir. Kullanilan veri setleri %90 egitim
ve %10 test verisi olmak iizere bdliinerek uygulama yapilmistir. Doviz kurlarinin kapanis
fiyatlarin1 tahmin etmek amaciyla verilere uygun GARCH, RNN ve LSTM modelleri elde
edilmistir. Elde edilen bu modeller i¢in kestirim degerleri hesaplanmis ve MAE, MAPE,
MSE ve RMSE performans degerlendirme Olgiitleri kullanilarak karsilastirilmistir.

Yapilan analizler sonucunda g¢alismada kullanilan USD veri seti i¢in kurulan LSTM
modelinin diger modellere gore daha basarili oldugu sdylenebilir. EURO veri seti i¢in ise
RNN modelinin diger modellere gore daha basarili oldugu goriilmektedir. Elde edilen
sonuglar dogrultusunda doviz kuru kapanis degerlerinin tahmininde derin 6grenme

modellerinin GARCH modeline gore daha iyi performans sergiledigi gozlemlenmistir.

Klasik zaman serisi modellerin temeli bir¢ok Onemli varsayima dayanmaktadir. Bu
varsayimlar model se¢im asamasinda farkli kisitlamalar getirmektedir. Derin 6grenme
modellerinde ise model kurma asamasinda kat1 kurallar s6z konusu degildir. Dolayisiyla

secilen hiperparametrelere gore modellerin performansi degiskenlik gosterir.

Calismada ulagilan bulgular klasik zaman serisi yontemlerinin varsayimlara ve kati kisitlara
tabi olmasindan dolay1 derin 6grenme yontemlerine gore basarili sonug sergileyemedigini
gostermistir ve kullanilan yontemlerin avantaj ve dezavantajlari yapilan analizlerle de

desteklenmektedir.
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Derin 6grenme modelleri ndron sayisi, katman sayisi, y1gin sayisi, devir sayisi, optimizasyon
algoritmasi, aktivasyon fonksiyonu gibi bir¢ok hiperparametreye sahiptir. Modellerin
kurulum agamasinda hiperparametre se¢imi, sonuca dair biiyiik bir etkiye sahip oldugundan
oldukca 6nemlidir. Calismada, derin 6§renme modellerinin zaman adimi ve y18in sayisina
gore farkli kombinasyon denemeleri yapilmistir ve yapilan simiilasyon ¢aligmalarina gore
sonuglarin bu kombinasyonlara gore degistigi gozlemlenmistir. Ancak derin 6grenme
modellerinde en basarili sonucu veren hiperparametre se¢iminin yapilabilmesi i¢in ¢ok

sayida kombinasyon oldugundan yalnizca en basarilit modellerin sonuglar1 verilmistir.

Finansal serilere iliski yapilan bu c¢aligma, derin 6grenme yontemlerinde tercih edilen
hiperparametrelere gore farkli sonuglar elde etmesi bu alanda ¢alisma yapan arastirmacilara
hiperparametre tercihlerinin sonuglar tizerinde etkisi olacagina dikkat ¢ekmistir. Gelecekteki
caligmalar i¢in hiperparametre tercihlerine onem verilmesi gerektiginin vurgulanmasinin

yararli olabilecegi diisiiniilmektedir.

Sonraki caligmalarda derin 6grenme modelleri i¢in hiperparametre optimizasyonu
caligmalar1 yapilarak en iyi sonucu veren parametrelere kisa zamanda ulasiimasi
amaglanmaktadir. Bu caligma, farkli doviz kurlarina iliskin oynaklik modellemelerinin
yapilmasi ve farkli modellerin kullanilmasiyla sonraki caligmalarca gelistirilebilir. Ayrica
literatiirde siklikla kullanilan optimizasyon algoritmalarinin yani sira farkli optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak daha iyi sonuglar1 elde edip edilemeyecegi ayri bir calisma konusu

olarak ele alinmasi planlanmaktadir.
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