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YENI BiR EVRISIMSEL SINiR AGI MODELI iLE ZAMAN
SERIST ONGORUSU

OZET

Zaman serisi tahmini, birgok bilimsel alanda, her zaman ¢ekici bir konu olmustur.
Ozellikle finansal zaman serileri tahmini, genis uygulama alanlar1 ve onlar iizerine
olan 6nemli etkisi nedeniyle oldukca cekici bir konu haline gelmistir. Bu dogrultuda,
finansal zaman serisi tahmini igin evrisimsel sinir aglari (ESA (CNN)) gibi ¢esitli
hesaplamal1 zeka teknikleri kullanilmaktadir. Ancak simdiye kadar bildirilen bu
caligmalarda, finansal zaman serilerinin tahmininde ESA (CNN) nadiren tercih
edilmistir. Ve hemen hemen tiim ¢alismalarda, zaman serilerinin zaman dizisi etkisi,
goriintli donlistimii nedeniyle tahminler iizerinde korunmamaktadir. Bu noktadan
hareketle bu tez kapsaminda yeni bir ESA (CNN) tahmin modeli tanitilarak, goriintii
doniistiirme siirecinde olusabilecek bilgi kayiplarinin Oniine gecilmesi ve zaman
serilerinin tahmin tizerine olan 6zelliklerinin basarili bir sekilde ortaya ¢ikarilmasi
amaclanmaktadir. Onerilen ESA (CNN) tahmin modeli, ii¢ evrisim katmani ve bes tam
baglantili katmandan olusmaktadir, ayrica girdiler ve ¢iktilar arasindaki dogrusal
olmayan iligkileri belirlemek i¢in Relu ve Elu aktivasyon fonksiyonlar1 tercih
edilmistir. Onerilen sistemin performansmni degerlendirmek icin model, finansal
zaman serileri literatliriinde siklikla kullanilan Tayvan Menkul Kiymetler Borsasi
Kapitalizasyon Agirlikli Hisse Senedi Endeksi (TAIEX) ve Londra borsa verilerine
uygulanmistir. Sonuglar, hata kriteri, regresyon analizi ve ayrica gorsel gosterim
olmak iizere farkli acilardan degerlendirilmistir. Onerilen modelinin iistiin tahmin
performansi, elde edilen sonuglarin farkli yapay sinir aglari, uzun kisa donem hafiza,
bulanik tabanli yaklagimlar ve bazi geleneksel yontemler gibi son teknoloji tahmin
araglartyla karsilagtirllmasiyla gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Evrisimsel sinir aglar1, finansal zaman serileri, tahminleme, derin
O0grenme
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TIME SERIES PREDICTION WITH A NEW CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK MODEL

SUMMARY

Time series forecasting has always been an attractive issue in the most scientific area.
In particular financial time series forecasting has become quite attractive topics owing
to its broad implementation areas and substantial impact. Therefore, various types of
computational intelligence techniques such as convolutional neural networks (CNNSs)
have been used for financial time series forecasting. However, in these studies reported
so far, CNNs have been rarely preferred for the forecasting of financial time series.
And almost all-studies time sequence effect of time series is not preserved on forecasts
because of image transformation. From this point of view, within the scope of this
thesis, by introducing a new CNN prediction model, it is aimed to prevent information
loss that may occur in the image transformation process and to successfully reveal the
properties of time series. The proposed CNN forecasting model consists of three
convolutional layers and five fully connected layers, also Relu and Elu activation
functions have been preferred to determine the nonlinear relations between inputs and
outputs. In order to evaluate the performance of the proposed system, the model has
been applied to Taiwan Stock Exchange Capitalization Weighted Stock Index
(TAIEX) and London stock market data, which are frequently used in financial time
series literature. The results have been evaluated on different aspects as an error
criterion, a regression analyses and also a visual demonstration. Outstanding
forecasting performance of the proposed CNN model has been observed by comparing
the obtained results with some state-of-the-art forecasting tools such as different kinds
of Artificial Neural Networks (ANN), Long Short-Term Memory (LSTM), fuzzy-
based approaches, and some traditional methods.

Keywords: Convolutional neural network, financial time series, forecasting, deep
learning
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BOLUM 1. GIRiS

Yapay zeka bir bilgisayarin ya da bir robotun, canlilara benzer sekilde diistinme, karar
verme, algilama ve sorun ¢ézme gibi biligsel fonksiyonlar1 ve otonom davranislar
yerine getirme kabiliyetini saglayan sistemdir. Yapay zeka alaninda yapilan ilk
caligmalar Turing makinelerine kadar giden bir sistemdir. Turing makineleri
gelistirilirken insanin diisiinme ydntemlerinden yararlanilmistir. insandaki diisiinme
yontemlerinden yararlanilirken insandaki yapay sinir aglari taklit edilerek
matematiksel modellemesi yapilmistir. Tanimlanan bu yapay sinir a§ modellerinin
ayn1 insanda oldugu gibi uygun sekilde tanimlanmalar1 halinde 6grenme yeteneginin

kazandirilabilecegi goriisii ortaya ¢cikmistir.

Son dénemlerde derin 6grenme modelleri ise yapay sinir aglarinin bir alt teknigi olarak
uygulanmaya baslanmistir. Derin 6grenme teknolojisi, herhangi bir bilgisayarin ya da
robotun goriintii ve ses tanimasinda, kendi kendine karar verebilen otonom araglarin
kullanilmasinda, pazarlama alaninda kullanilmak iizere biiyiik verilerin analizinde

popiiler olarak kullanilmaya baslanmustir.

Derin 6grenme modellerinden biri olan evrisimsel sinir aglari, klasik yapay sinir
aglarma gbére kendine has katmanlar1 sayesinde Ozellikle nesnelerin
siniflandirilmasinda, yiiz tanima islemlerinde, goriintii islemede ve analizinde olduk¢a
basarilidir. Son yillarda yapilan calismalarda bilgisayarli gorii islemlerinde en iyi
cozlimlere evrisimsel sinir aglar ile ulasilmistir. Yapay sinir aglar1 insandaki sinir
hiicreleri taklit edilerek olusturulmusken evrisimsel sinir aglar1 insanlarda bulunan
gorsel korteks bolgesinden esinlenerek olusturulmustur. Her sene sanal ortamda artan
veri miktar1 ve gelisen donanim birimleri sayesinde derin ve karmasik yapidaki

evrigimsel sinir ag modelleri gelistirilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Bu tez kapsaminda genellikle goriintli siniflamada kullanilan evrisimsel sinir aglari ile

zaman serisi gdzlemleri bir goriintii verisi gibi kullanilarak tahminleme yapilmistir.



Gelistirilen ESA modeli ile ilgili literatiirde yaygin olarak kullanilan TAIEX ve FTSE
veri setleri detayli olarak analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar zaman serisi analiz
yontemlerinde Onemli yer tutan model ve yontemlerle karsilastirmali olarak

degerlendirilmistir.

Tezin devamu su sekilde kurgulanmistir: Ikinci boliinde zaman serisi analizlerinde
kullanilan yontemler ve evrisimsel sinir ag modellerinin literatiirde yapilmis olan
calismalar incelenmistir. Ugiincii boliimde ESA (CNN) modellerine iliskin bir teorik
altyap1 detayli olarak incelenmis ve dordiincii boliimde arastirmanin metodolojisi
sunulmustur. Uygulamalarin detaylar1 ve sonuglar1 besinci boliimde karsilastirmali
olarak yorum ve degerlendirmelerle verilmistir. Son olarak da elde edilen bulgular ve

sonuclar son boliimde tartisiimistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Zaman serisi tahmin yontemleri, sahip olduklar1 avantajlar gbz oniine alindiginda,
finansal piyasa tahmini, borsa, hava durumu ve ¢evresel durum tahmini, enerji tiiketimi
vb. bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Zaman serisi tahmin yontemlerine
ait literatiir incelendiginde, finansal zaman serisi tahminlerinin genis bir kullanim
alanina sahip oldugu ve piyasalarin gelecek planlar1 ve davranislari {izerinde 6nemli
bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir. Bu alanlarda farkli tahmin araglarini kullanan
cok sayida calisma olmasina ragmen, bu yontemlerden zaman serilerinin dogru ve
yansiz tahminini elde etmek her zaman miimkiin olamamaktadir. Bu gibi durumlarda

gelismis tahmin modellerine olan gereklilik kaginilmazdir.

Literatiirde, zaman serisi analizi ve tahmini i¢in uyarlanmis farkli metodolojiler vardir.
Otoregresif hareketli ortalama (ARMA), otoregresif tiimlesik hareketli ortalama
(ARIMA), egri uydurma, regresyon analizi, Bayesian analiz ve Kalman Filtresi
yontemleri zaman serisi analizleri siirecinde en ¢ok bilinen ve kullanilan yontemlerdir.
Bu geleneksel yaklagimlarin yani sira 6zellikle son yillarda makine G6grenme
tekniklerinin, daha dogru tahminler yapmak icin tercih edilen yontemlerden oldugu
goriilmektedir. Bu alanda farkli tahmin aracglarim1 kullanan ¢ok sayida g¢alisma
mevcuttur. Krollner ve ark. (2010) farkli makine 6grenimi tabanli modellerden borsa
tahmin veri setlerini degerlendirmistir. Cavalcante ve ark. (2016) yapay sinir aglari
(YSA), destek vektdor makineleri (DVM), hibrit mekanizmalar, optimizasyon ve
topluluk yontemleri gibi pek ¢ok tahmin modeli yaklagimini arastirmistir. Hisse senedi
piyasasi endeksinin tahmini Wang ve ark. (2010) tarafindan 2009 ve 2010 yilinda
ortaya koyduklar1 ¢aligmalarda incelenmistir. Kara ve ark. (2011) c¢alismasinda,
Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) Ulusal 100 Endeksi’nin yénlii tahmin
hareketini YSA ve DVM araciligiyla tahmin etmislerdir. Chen ve ark. (2003) daha iyi



tahmin sonuglar1 elde edebilmek igin, TAIEX zaman serilerini, yeni bir YSA
modelinden yararlanarak degerlendirmislerdir. Ayrica NASDAQ Hisse Endeksi
verileri i¢in ¢ok katmanl algilayict (CKA) ve dinamik YSA'nin tahmin performansi
arasindaki fark da Giiresen ve ark. (2011) tarafindan arastirilmistir. Kim ve Han
(2000), Qiu ve Song (2016), Qiu, Song ve Akagi (2016) baslangi¢ degerini bulmak
icin Genetik algoritma (GA)’y1 kullanmayr tercih etmislerdir ve YSA’nin
agirliklarindan olusturulan hibrit yontem, Nikkei 225 endeks getiri tahmini ig¢in
standart YSA tabanli yontemlerden daha iyi performans gostermistir. Vanstone ve ark.
(2012) birgok katmanli algilayici (CKA) modeli dnererek, Avustralya pazarinin alim
satim noktalar1 hakkinda fikir verebilecek bir sistem olusturmay1 basarmislardir. Bu
calismalarin yani sira, makine 6grenme modelleriyle rekabet eden bulanik tabanh
yontemler olarak adlandirilan finansal zaman serileri tahmini i¢in kullanilan bagka tiir
tahmin araglar1 da literatiirde olduk¢a genis yer tutmaktadir (Bas ve ark., 2015; S. M.
Chen, 1996; S. M. Chen, 2015; Egrioglu ve ark., 2010, 2015; Huarng, 2001; Huarng
ve Yu, 2006; Jang, 1993; Sarica ve ark., 2018; Song ve Chissom, 1993; Tiirksen,
2008).

Ayrica genetik algoritma ile egitilmis derin bir CKA modeli Sezer ve ark. (2017)
tarafindan, Dow Jones hisse senedi endeksini tahmin edebilmek i¢in ortaya konmustur.
GA’nin yani sira pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO), finansal zaman serisi tahmini
icin sunulan tahmin araglarinin performansi {izerinde de 6nemli bir etkiye sahiptir.
Pulido ve ark. (2014) Meksika Menkul Kiymetler Borsasi tahmini i¢in PSO tarafindan
egitilmis yeni bir CKA Onermislerdir. Bu ¢alismalarin yani sira, piyasadaki hisse
senetlerinin hareketlerini tahmin etmek igin Ballings ve ark. (2015) topluluk
¢oziimlerinin (Ratgele Orman (Random Forest), AdaBoost ve Kernel Factory) ve
siiflandirict modellerin (YSA, Lojistik Regresyon, VDM ve KNN) performanslari
arasindaki farki incelemislerdir. Ozellikle son zamanlarda biiyiik verilerin analizinin
gerekliligi ile ilgili olarak arastirmacilar, ESA (CNN), UKDH (LSTM) ve diger
yaklagimlar gibi derin sinir aglarimi (DNN’ler) kullanmaya yonelmiglerdir. ESA
(CNN) modellerinin ¢ogu goriintli/video isleme, siniflandirma, test algilama ve tanima
ve benzeri alanlarda siklikla tercih edilirken, 6nemli tarihsel 6zellikleri ¢ikarmak igin

dahili bellege sahip Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA (RNN)) zaman serileri tahmini i¢in



oldukga cazip yontemlerdir. Literatiirde Krizhevsky ve ark. ImageNet'in
siiflandirilmasi i¢in ESA (CNN)'dan yararlanmis olmakla beraber, (Krizhevsky ve
ark., 2017), Karpathy ve ark. (2014) bunu biiyiik 6l¢ekli video ciimle siniflandirmasi
ve ciimle modelleme i¢in kullanmiglardir. Krauss ve ark. (2017) ortaya koyduklari
calismada, derin sinir aglarini, gradyan destekli agaclari, rastgele orman (RF)
yontemlerini karsilagtirmay1 amaglamiglardir. Ayrica Ding ve ark. (2015) internetten
ve gazetelerden haber metinleri, bilgiler ¢ikarabilmek icin olay odakli borsa tahmini
i¢in derin 6grenme yoOntemini tanitmislardir. Tino ve ark. (2001) Alman DAX ve
Ingiliz FTSE endeksleri igin finansal degisiklik ticaretinde Markov modeli ve TSA
(RNN)min kullanildigr karsilastirmali bir ¢alisma ortaya koymuslardir. Deng ve ark.
(2017) tarafindan Cin vadeli islem piyasasi ve emtia vadeli islem piyasasi hakkinda
bazi ¢ikarimlar yapmak i¢in derin dogrudan pekistirme yontemi ve tekrarlayan DAN
ile bulanik derin dogrudan pekistirme yontemi kullanilmistir. Finansal analiz i¢in derin
o6grenme modellerinin kullanildig1 literatiir incelendiginde, hisse senedi fiyat
dalgalanmalarinin tahminine iliskin birka¢ rapor disinda oldukg¢a sinirli ¢alisma goze
carpmaktadir (Aggarwal ve Aggarwal, 2017; Bao ve ark., 2017; Chong ve ark., 2017;
Di Persio ve Honchar, 2016; Yoshihara ve ark., 2014). Ote yandan, Yeh ve ark. (2015)
hisse senedi fiyat dalgalanmalarini tahmin etmek i¢in derin 6grenme yontemine dayali
bir yontem onermislerdir. Literatiir incelendiginde ESA (CNN)’nin borsa tahmini i¢in
kullanildig1 sadece sayili birkag ¢alisma goriilmektedir. Di Persio ve Honchar (2016),
S&P 500 endeksinin kapanis fiyatlarina ait verilere ESA (CNN), UKDH (LSTM) ve
CKA (MLP)'y1 kullandiklar1 ¢alismay1 6nermislerdir. Arevalo ve ark. (2016) Apple
Inc.'in hisse senedi fiyatinin tahmini i¢in bes gizli katmandan olusan derin bir YSA
modeli 6nermislerdir. Giindiiz ve ark. (2017) ise Istanbul borsasmin tahmin
sonuclarini elde edebilmek igin ESA (CNN) kullanmay1 tercih etmislerdir. Bununla
beraber Nelson ve ark. (2017) Brezilya hisse senedi fiyatlarinin yoniinii tahmin etmede
UKDH (LSTM)’dan yararlanmislardir.

Literatiirdeki ¢aligmalar detaylica incelendiginde, ESA (CNN)'larin finansal analizler
i¢in olan uygulamalarinin sadece az sayida ¢alismada rapor edildigi goriilmektedir. Bu
durumun nedeni ESA (CNN)'larin yapist ile agiklanabilir. Ciinkii literatiirde kullanilan
ESA (CNN)’lar ¢ogunlukla goriintii tespiti i¢in daha uygunken, mali tablolar dahil



olmak tizere genel sayisal veriler i¢in daha az uygulama alanina sahiptir. Bunun yan
sira, literatiirde finansal tahminler i¢in kullanilan sinirli sayidaki ESA (CNN)
caligmalarinda, zaman serisi gozlemleri goriintiiye doniistiirilerek islemler
gergeklestirilmektedir. Ancak bu noktada uygulanan ekstra goriintii doniisiimiiniin
bilgi kaybina ve zaman serisinin zaman dizisi 6zelliginin kesintiye ugramasina ve
dolayistyla tahmin performansinin bozulmasina neden olacagi unutulmamalidir. Farkli
yapilara sahip uygun bir ESA (CNN) modeli olusturmak, ESA (CNN) yontemlerini
zaman serilerinin tahmininde daha uygulanabilir hale getirebilir ve finansal zaman
serilerinin tahmin performansini daha iyiye tastyabilmektedir. Bu anlamda bu tiir bilgi
kayiplarina, kesintilere ve bozulmalara neden olmayan bir ESA (CNN) modeli
olusturmak ve bu amaca uygun bir ¢aligma prensibi ortaya koymak bu tezin temel
motivasyonudur. Bu noktadan hareketle, bu tez kapsaminda, finansal zaman serileri
i¢in tatmin edici tahmin sonuglari elde edebilmek adina, bu tiir sorunlar1 ve kusurlari

olmayan, zaman serisi analizine uygun yeni bir ESA (CNN) modeli 6nerilmistir.

Ayrica, tez kapsaminda, finansal zaman serisi analiz problemi i¢in Onerilen ESA
(CNN) yapisinin {istiin tahmin performansini kanitlamak i¢in, ilgili literatiirde yaygin
olarak kullanilan TAIEX veri setlerinin detayli incelenmesi yapilarak tahmin sonuglari
elde edilmistir. Ayrica 6nerilen modelin sonuglarini destekleyebilmek, performansin
kanitlayabilmek adina farkli bir zaman serisi olan FTSE veri setleri de detayli olarak
analiz edilmistir. Elde edilen sonuclar, geleneksel yontemler basta olmak iizere,
bulanik tabanli modeller, derin sinir ag1 modelleri vb. gibi literatiirde 6nemli yer tutan
model ve yontemlerle karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Bunlarin yani sira tez
kapsaminda, onerilen modelin performansini farkli acilardan da gosterebilmek i¢in
ayrintili regresyon analizleri ve ¢iktilar1 da elde edilmis ve yorumlanmistir. Ayrica tim
bulgular1 gorsel agidan da desteklemek icin Onerilen yontem sonuclarina ait dagilim

grafikleri de sunulmustur.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme

Derin 6grenme yapay zeka yontemlerinden biri olan makine 6grenmesinin popiiler alt
bir yaklagimidir. Derin 6grenmede kullanilan yontemler yapay sinir aglarinin daha
karmasik bir halidir. Yapay sinir aglar1 beyindeki sinir hiicrelerinin ¢aligma mantig1
taklit edilmeye c¢aligilarak olugturulmustur. Derin 6grenme mimarileri yapay sinir
aglarma gore katman sayisi oldukga fazladir ve daha fazla verinin ¢oziimlenmesinde

kullanilabilmektedir.

Giris Degerleri
%
- "
('

- Toplama islemi

Sekil 3.1. Bir sinir hiicresinin biyolojik gdsterimi ve matematiksel modeli

- Agirhk Degerleri
wl
= Aktivasyon
wd Fonksiyonu
—_

Canlilarin davraniglarini inceledikten sonra matematiksel olarak modelleyip daha
sonra benzer yapay modellerin iiretilmesine sibernetik denir. Egitilebilir ve kendi
kendine 6grenebilen ve degerlendirme kabiliyetine sahip olan yapay sinir aglar ile
insan beyninin isleyis yapist modellenmeye calisiimaktadir. Insanlarda oldugu gibi

makinelerin 6grenmesi ve karar vermesi amaglanmaktadir.

Sekil 3.1°de canlilardaki sinir hiicresinin biyolojik gosterimi yer alirken sagda ise
matematiksel hale doniistiiriilmiis modeli yer almaktadir. Sinir hiicresinde bulunan

dendrit uglarindan giris verileri ve bu giris verilerinin agirliklar birlikte gelmektedir.



Sinir hiicresine gelen bu giris verileri ve agirliklar ¢arpilmakta ardindan bir yan deger
ile toplanmaktadir. Olusturulan bu deger akson boyunca iletilerek bir baska sinir
hiicresine aktarilarak istenen bilgi aktarilmaktadir. Bir yapay sinir aginin en basit halini
Sekil 3.1°de sag taraftaki gibi modelledigimizde; giris degerleri ve bu giris degerlerinin
kendilerine has agirlik degerleri ile carpildiktan sonra bir yan deger ile toplanip
aktivasyon fonksiyonundan gegirildikten sonra ¢ikisa iletilmektedir.

Derin 6grenme yontemlerini makine 6grenmesi yontemlerinden ayiran en 6nemli fark
nesnelerin  Ozniteliklerini kendi kendine c¢ikartmasi ve siniflandirmasina karar
vermesidir. Makine 6grenmesi yontemlerinde 6znitelik ¢ikarmak islemi ciddi bir is
olmakla birlikte 6znitelik ¢ikarma miihendisligi gibi bir meslek de bulunmaktadir.
Makine 6grenmesinde ¢ikartilan 6zniteliklerin hangisi yararli ya da kullanabilir bunun
ayrimini yapmak kullanicinin yapacagi testlerle belirlenmekteydi fakat derin 6grenme
yontemlerinde bu eksiklik ortadan kalkmistir. Derin 6grenme yOntemleri egitim
verilerinin fazlalig1 sayesinde 6znitelikleri kendisi belirler ve siirekli giincelleyebilir.
Sekil 3.2 ‘de makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin 6znitelik ¢ikarma ve

siniflandirma islemlerinde izledikleri yollar gosterilmistir.

Makine Ogrenmesi
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Sekil 3.2. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin islem adimlari

Derin 6grenme yontemlerinin giiniimiizde popiiler olma nedenlerinden bir digeri ise
bliyiik verilerde analiz yapma yetenekleridir. Makine 6grenmesi yontemleri biiyiik
verilerde calisirken performans sikintist olusturmaktadir. Giiniimiizde milyarlarca

cihaz ile birgok veri dijital ortamda paylasilmaktadir, bu verilerin 6zellikle de



pazarlama acisindan analiz edilmesinde yapay zekd yontemlerinden biri olan derin
o0grenme modelleri kullanilmaktadir. Yapay zekd modellerinin kullanilmasinda
donanimda 6nemli bir konu haline gelmistir. Merkezi islem birimi (CPU) ve GPU
kullanilarak c¢aligtirilan evrisimsel sinir ag1 modelleri karsilastirildiginda GPU
performansi daha iyi performans gostermistir. GPU donanimlar1 sayesinde islem giicii
farkli islem birimlerine dagitilarak yiiksek paralel islem giiciine ulasilirken bellek

problemleri giderilmistir.

3.2. Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel sinir aglar1 (ESA) uygulama ve arastirma alanlarinda son 10 yilda 6nemli
gelisme gostermistir. Giliniimiizde biiylik verilerle yapilan arastirma g¢aligmalarinin
artmasi ve uygulama alanlarinda gelistirilen 6zellikle son yillarda kullanimi artan
otonom araglar ve robotlarin hayatimizda yer bulmasi yapay sinir ag tiirlerinden biri
olan ESA’nin kullanimim artirmistir. ESA’nin yiiksek dogruluk ile caligmasi ve
biyolojik temellere dayandirilmasi ile birgok gelismis mimariye sahip ESA modeli
olusturulmustur. ESA modelleri genellikle goriintii siniflandirma, nesne tespiti, nesne
takip etme, dogal dil isleme, yiiz tanima, otonom araglarin hareket kabiliyeti gibi

problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir.

1989 yilinda yayinlanan ve ilk basarili sonucu veren evrigsimsel sinir ag1 modeli Lenet-
5 modelidir (Lecun ve ark., 1989). Sekil 3.3’te LeNet-5 modelinin yapisi
gosterilmektedir. LeNet-5 modeli Yann Lecun ve ekibi tarafindan posta numaralar1 ve
banka ¢ekleri iizerindeki sayilarin okunmast i¢in gelistirilmistir. Farkli yazi
karakterleriyle yazilmig farkli bityiikliiklerdeki rakamlari tantyan bir evrisimsel sinir

ag1 modelidir.
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Sekil 3.3. LENET-5 evrisimsel sinir ag1 modeli (Lecun ve ark., 1989)

Evrisimsel sinir ag1 modelleri genellikle goriintii verileri ile calistigi icin giris

verilerimizin formatin1 bilmemiz gerekir.

Sekil 3.4. Dijital bir goriintiiniin bilgisayar ortaminda piksel goriintiisii

Nesnelere baktiginizda bakmak ile gérmek arasinda fark oldugunu biliyoruz. Bakmak
islemi sadece gozde sinirli kalirken baktiginiz nesneyi gormek veya siniflandirma
islemi beyinde yapilmaktadir. Yapay sinir aglar1 beyindeki sinir hiicrelerinin ¢alisma
mantig1 taklit edilmeye calisilarak olusturulmustur. Evrisimsel sinir aglar ise
beyindeki gorme igleminin gerceklestigi gorsel korteks bolgesinden biyolojik bir ilham
alir. Bilgisayarda bir goriintii incelendiginde resimler sayisal olarak goriiniir. Renklere
karsilik gelen bir sayidan olusan buradaki en kiigiik hiicreye piksel ad1 verilir. Sekil
3.4’te goriildigi tlizere bilgisayar goriintiileri piksellerden olusan bir matris seklinde
goriir. Fakat buradaki durum su ki bu say1 dizisi bilgisayar i¢in bir anlam ifade
etmemektedir. Bu yiizden evrisimsel sinir ag§ modelimizi egitmek igin giris

verilerimizi Sekil 3.5’teki gibi etiketlendiriyoruz.
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GIRIS VERISi ETIKETLENDIRME

> ELMA
> MUZ
> Kivi

> UzUMm

Sekil 3.5. Giris verilerinin etiketlendirilmesi

Veri ¢esitliligine bagh olarak etiketlendirmis goriintiilerle evrisimsel sinir ag1 modeli
egitilir. Evrisimsel sinir ag1 modelini egitirken Sekil 3.6’daki gibi bir nesne igin farkli
acilardan goriintii kullandiginda veya o nesnenin farkli 1s1kl1 ortamlarda verisine sahip

olundugunda o nesne i¢in daha iyi egitilmis duruma gelmektedir.

¥
v

Sekil 3.6. Bir nesnenin farkli agilardan goriintiisii
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Geleneksel ESA mimarisi genelde girdi katmani, evrisim katmani, havuzlama
katmani, tam baglagimli katman (fully-connected layer) ve ¢ikt1 katmani olmak iizere
Sekil 3.7°de goriildiigii tizere bes ana katman igerir. Gliniimiize kadar bu katmanlarin
farkli kombinasyonlar1 ve dizilimleri kullanilarak Alexnet, Googlenet, Resnet, VGG-

16 gibi bir¢ok farkli ESA mimarileri olusturulmustur.

= :\D (O
| & &(’; b - —@
! H 0 " N == 8—» Cikis
e = ' \& Predict
Girig gorintistnd Evrigim Ortaklama Tam baglanti
Input Convolution Pooling Fully Connected
Layer Layer Layer

Sekil 3.7. Geleneksel bir evrisimsel sinir ag1 mimarisi (Amidi, 2019)

Evrisimsel sinir ag1 modelini olusturan temel katmanlara baktigimizda giris goriintiisii
bulunmakta ve bu giris goriintiisiiniin 6zniteliklerinin ¢ikarildig: ilk katman evrigim
katmanidir. Evrisim katmanindaki filtreler sayesinde goriintiiniin temel 6znitelikleri
bu katmanda ¢ikarilmaktadir. ikinci temel katman ise ortaklama veya havuzlama
katmani olarak isimlendirilmektedir. Havuzlama katmani evrisimsel sinir ag1
modellerinde evrisim katmanindan ¢ikan 6zniteliklerin boyutunu yartya indirmek i¢in
kullanilir. Gorintiilerle ¢aligildigr i¢in havuzlama katmaninda 6zniteliklerin boyutu
yartya indirilerek sinir ag1 modelinin daha hizli ¢alismasini ve daha temel 6zniteliklere
sahip olunmasi saglanmaktadir. Havuzlama katmanindan elde edilen 6znitelikler diiz
bir vektor haline getirilerek birbirleriyle tam baglantili olan tam baglant1 katmanina
aktarilir ve son olarak egitilen modelden tahminler elde edilerek modelin performansi
ol¢iilmektedir. Bu boliimde ESA modellerinde kullanilan katmanlar ve islemler daha

ayrintili olarak incelenecektir.
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3.2.1.Evrisim Katmam (Evrisim Islemi)

Evrisimsel sinir aglarmin en temel katmani evrisim katmanidir. Evrisim katmani
yaygin olarak konvoliisyon katmani olarak da bilinmektedir. Evrisim katmaninin
amacit girdi katmanindaki verilerin 6zniteliklerini ¢ikarmaktir. Evrisim katmaninda
yapilan islemde girdi goriintiisii ilk parametre olurken ikinci parametre filtre (kernel)
olarak bilinmektedir. Girdi verileri tizerinde belirleyeceg§imiz boyutlarda filtre
matrisleri yatay ve dikey olarak dolastirilir. Her kaymada girdi verisi ile filtre
matrisinin kesisen verileri ¢arpilip sonuglar toplanir. Toplanan degerler sonucu elde
edilen matrislere 6znitelik haritas1 denilmektedir. Olusturulan 6znitelik haritalarinda
girdi verisinin diisiik ve yiiksek boyuttaki 6znitelikleri elde edilmis olur. Bu durum da
girdi verilerinden anlamli parametrelerin depolanmasi anlamina gelir ve verimliligi

artirir.

Filtreler girdi verilerinin biiytkligii ve kullanilan donanim mimarisi de géz oniinde
bulundurularak secilir. Filtre matrisleri genelde 2x2, 3x3,5x5, 7x7 ve 9x9
biiytlikliigiinde segilir. Filtre matrislerinin boyutuna bagli olarak ¢ikarilan 6zniteliklerin
biiylikliigii ve sayis1 degismektedir. Daha kii¢iik boyutta filtre matrisleri kullanildigi
takdirde 6znitelikler daha detayli olacaktir fakat biiylik veriler ile ¢alisildiginda islem

yiikii artacagindan analiz performansi diigecektir.

Evrisim katmaninda kullanilan 3x3’liik filtre 6rnegi Sekil 3.8”de yer almaktadir.

Sekil 3.8. Evrigsimsel sinir ag1 igin 6rnek bir filtre
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Filtre, girdi izerinde kayarak ilerletilir. 3x3 boyutunda bir filtrenin 5x5 boyutlarindaki

bir veriye adim sayisi 1 olacak sekilde uygulanmasi Sekil 3.9'da gosterilmistir.

Sekil 3.9. 5x5 boyutundaki veriye 3x3 filtre uygulanmast

Sekil 3.9 da belirtilen tek katmanli evrisim islemine bir 6rnektir. Bu islem N katmanl
veriler icin de genellestirilerek uygulanabilir. Ornek olarak 4 katmanli bir veri
kullanilacaksa, filtre de 4 katmanli olmalidir. Filtrenin her katmani ona karsilik gelen

girdinin ilgili katmaninda kayarak ilerleyecektir.

Girdi olarak resim gibi iki boyutlu bir girdi kullanildiginda evrisim iglemi, denklem
(3.1) ile ifade edilir.

S = U *K)@) ). Y 1GHKGE=m,j=n) G.1)

Denklem 3.1°de ii ve jj terimleri, evrisim islemi sonucunda elde edilecek yeni matrisin

konumlarini ifade etmektedir.
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Evrisimsel sinir ag1 modellerinde katmanlardaki iglem ytiikiinii ve ne kadar boyutta bir
Oznitelik matrisi olusturuldugunu saptayabilmek i¢in evrigim islemi sonucunda ¢ikan
matrisin boyutunun bilinmesi gerekmektedir.

Evrisim islemi uygulanacak matris 7x7 boyutunda olup uygulanacak filtre ise 3x3
boyutundadir. Evrisim islemi sonucunda ¢ikis matrisinin boyutunun hesaplanmasi i¢in

kullanilan hesaplama denklem 3.2’de verilmistir.

+2p —
¥+1 (3.2)

Denklem 3.2°de yer alan n; girdi verisi olan matris boyutlarini,

p; eger varsa dolgulama boyutunu,

f; evrisim filtresi boyutunu,

S; eger varsa adim kaydirma degerini ifade etmektedir. Eger dolgulama ve adim
kaydirma 6zellikle belirtilmemisse bu degerler sirasiyla 0 ve 1 olarak alinmaktadir.
Denklem 3.3’te 7x7 boyutunda olan bir veriye 3x3 boyutunda filtre ile evrisim islemi

uygulanarak ¢ikti matrisinin boyutu hesaplanmustir.

n+2p— 7+2+«0-3
nt+2p-f . _7+2+0-3

+1=5 (3.3)
S 1

Denklem 3.3’te goriildiigii {izere evrisim islemi sonucunda olusturulan &znitelik

matrisinin boyutu 5x5 olarak elde edilmistir.

Tek katmanl veriler i¢in evrisim islemi sonucunda olusacak ¢ikis matrisinin boyutu
yukaridaki gibi hesaplanmaktadir ancak giris verisi li¢ katmanli bir yapida oldugunda
evrisim isleminde kullanilacak filtre katman sayis1 da iice cikarilmalidir. Ornek
verilecek olursa RGB formatinda yani ii¢ katmanl: bir gériintii verisi i¢in denklem
3.2’deki hesaplama ii¢ ayr1 katman ic¢inde ayr1 ayri yapilir. Cikis matrisi de yine ii¢

katmanli olacaktir.

15



3.2.2.Havuzlama Katmam (Havuzlama islemi)

Evrisim katmanindan sonra elde ettigimiz 6znitelik matrislerinin boyutunu diistirmek
i¢in havuzlama katmani kullanilir. Havuzlama katmaninda uygulanan islemler sonucu
evrisim matrislerinin genislik ve yiikseklikleri azaltilarak bilgi kaybi olusuyor gibi
goziikse de ilerleyen asamalarda daha az veri yiikii sisteme saglanmis olur. Havuzlama
katmani sayesinde evrisim matrislerindeki 6znitelikler daha kiiclik boyutta neredeyse
ayni bilgiyi igcermektedir. Ayrica havuzlama katmanlarinin evrisimsel sinir aglarinda

asir1 dgrenmenin Oniine gectigi goriillmektedir (Inik ve Ulker, 2017).

Havuzlama katmanlar1 giiniimiizde ortaklama katmani olarak da isimlendirilir.
Havuzlama katmaninin tiiriine gére belirlenen filtreler evrisim katmaninda elde edilen
Oznitelik matrisleri lizerinde onceden belirlenmis bir adim sayisina gore gezdirilir.
Gezdirme islemi sirasinda girdideki verilerin maksimum degerleri alinarak
(maksimum havuzlama) ya da girdideki verilerin ortalamasi alinarak (ortalama
havuzlama) islem yapilir. Tiim gezdirme isleminden sonra ¢ikis matrisi olusturulur ve
bu sayede 6znitelik matrislerinin daha kiigiik boyutu elde edilmis olur. Sekil 3.10°da
4x4 boyutundaki bir giris verisine 2x2 boyutunda havuzlama filtresi maksimum
havuzlama ve ortalama havuzlama yontemleriyle adim sayisi 2 olacak sekilde

uygulanmistir ve ¢ikis matrisleri elde edilmistir.

30 70

Maksimum
30 | 25 | 50 | 70| Havuzlama

25 | 95
10| 15 | 65 | 55 /

20 60

25 1 20 | 95 | 90 | ortalama
Havuzlama 15 | 90

Sekil 3.10. Maksimum ve ortalama havuzlama sonrasi ¢ikis verileri

16



Havuzlama katmaninin ¢iktt  boyutunun (0); girdi boyutu (i), islemin
gerceklestirilecegi pencere (parg¢a) boyutu (k) ve adim sayisi (S) ile iligkisi denklem
3.4°te gosterilmektedir.

0=[—]+1 (3.4)

3.2.3. Tam Baglantih Katman

Evrisim katmanlarinda elde edilen 6znitelik matrisleri aktivasyon fonksiyonlarindan
gecirildikten sonra genellikle havuzlama katmani islemi uygulanir. Havuzlama
katmani isleminden sonra bircok Oznitelik matrisi elde edilmektedir. Bu 6znitelik
matrisleri, diizlestirme islemi ile tek bir vektor haline getirildikten sonra klasik yapay
sinir aglarinda oldugu gibi ¢ok sayida sinir hiicresine sahip gizli katman sayisini
istedigimiz miktarda belirleyecegimiz yapidir. Bu katmandaki ndronlar Onceki
katmandaki noronlara tamamen baglantilidir. Sekil 3.11°de tek vektor haline getirilmis
bir Oznitelik matrisinin her bir biriminin tiim noronlara baglantili oldugu
goriilmektedir. Genellikle tam baglantili katmanlar evrisimsel sinir ag1 mimarisinin

sonunda kullanilir.
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Sekil 3.11. Evrigimsel sinir ag1 modeli tam baglantili katman (Amidi, 2019)

Tam baglantili katmandaki son noron sayisi belirlenerek istenilen sayida siniflama

yapilir ya da skaler bir say1 iiretilerek tahmin iglemi yapilir.
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3.2.4. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 genellikle evrisim katmaninda elde edilen Oznitelik
matrisleri lizerinde kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlar sinir aglarinda lineer ifadelerin
lineer olmayan ifadelere doniistiiriilmesinde kullanilir. Bu islem igin genellikle
sigmoid, ReLU, tanh, elu ve softmax fonksiyonlari yaygin olarak kullanilir. ReLU’nun
evrisimsel sinir aglarinda daha etkili oldugu tespit edilmistir ve en yaygin kullanilan
aktivasyon fonksiyonu tiiriidiir. (Krizhevsky ve ark., 2012). Giiniimiizde kullanilan
birgok aktivasyon fonksiyonu gelistirilmistir ve bunlardan en ¢ok tercih edilenleri

Tablo 3.1°de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Aktivasyon fonksiyonlari

isim Fonksiyon

e?]
2.e?k

Softmax flx) =

Tanh tanh(x) = 20(2x) — 1

RelLU f(x) = max(0, x)
f(x)
ELU - x,if x>0
B {a(e" —1),ifx<0
Sigmoid I
g o(x) = l1+e™*

3.2.5.Seyreltme Katmani

Tam baglantili katmanlarda noronlarin hepsi birbiri ile tam baglantili olarak
calismaktadir. Yapay sinir aglariin genel bir problemi olan asir1 6grenmenin 6niine
gecmek icin seyreltme islemi uygulanmaktadir. Rastgele bir sekilde belirlenen oranda
bazi néronlarin birbiri ile baglantisi kesilerek hem hesaplama yiikii indirgenir hem de

asir1 6grenmenin Oniine gegilir. Seyreltme islemi evrisimsel sinir agi modelinin
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egitiminde kullanilir. Test sirasinda seyreltme katmanlart gorev almazlar (Hinton ve

ark., 2012).

Sekil 3.12. Seyreltme katman1 dncesi ve seyreltme katmani sonrasi ag yapist (Srivastava, 2014)

3.2.6. Optimizasyon Yontemleri

Derin 6grenme modellerinde egitim siirecinde hesaplanan hatayr minimize etmek
amaciyla geri yayilimda optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir. Egitim sirasinda
hesaplanan hata degeri ne kadar minimize edilirse model de o kadar iyi egitilmis bir
duruma gelir. Iyi egitilen bir ESA modeli test sirasinda daha yiiksek dogruluk orani
verecektir. Egitim sirasinda kullanilan optimizasyon yoOntemlerinden en yaygin
olanlar1 stokastik gradyan inisi, adadelta, adam, adamax, adagrad ve rmsprop’dur.
ESA’ nin egitimi sirasinda kullanilan optimizasyon yontemleri arasinda basari oranlari
bakimindan farkliliklar bulunmaktadir. Bu nedenle optimizasyon yontemini segerken

kurdugumuz modelin basar1 oranina gore se¢im yapmamiz gerekmektedir.

3.3. Evrisimsel Sinir Ag Mimarileri

Bu baglik altinda LeNet-5, AlexNet, VGG-16, GoogleNet ve Microsoft ResNet

mimarilerinden bahsedilecektir.

3.3.1.LeNet-5

LeNet evrisimsel sinir ag1 mimarisi LeCun ve ark. (1998) tarafindan gelistirilmistir.
Bulundugu donem i¢in ilk kez derin bir ag denilebilecek bir ag mimarisine sahiptir.

LeNet evrisimsel sinir ag mimarilerinin temeli olarak kabul edilebilir. Giiniimiizde en
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cok bilinen veri setlerinden olan el yazisi rakamlardan olusan MNIST veri seti
tizerinde egitilmistir. Mimarisinde iki tane evrisim katmani, iki tane havuzlama
katmani1 ve ii¢ tane tam baglantili katmandan olusur. LeNet-5 ag1 mimarisi Sekil

3.13’teki gibi gosterilmistir.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

6@28x28 o1 . .
e ~_ 53 1ayer Fg:jayer OQUTPUT
6@14x14 120 84 10

—

— — |
Full conr#ection Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

L E&‘ e
|

Sekil 3.13. LeNet-5 ag1 mimarisi (LeCun, 1998)

LeNet-5 evrisimsel sinir ag1 mimarisinde en son tahmin katmaninda on simifli bir

softmax aktivasyon fonksiyonu yer almaktadir.

3.3.2. AlexNet

Baz1 sinir ag1 hizlandiricilart 1990’larda da mevcut olmasina ragmen, ¢ok sayida
parametreyle cok katmanli ESA yapmak i¢in yeterince giiclii degillerdi. Dahasi, yeterli
donanim giicii ve egitim igin yeterli veri kiimeleri bulunmamaktaydi. Krizhevsky ve
ark. (2012) yeni bir ESA modeli onererek AlexNet ve 2012 ImageNet yarigsmasinda
mitkemmel performans elde etmistir. AlexNet giiniimiizde kullanilan sigdan derin
aglara dogru onemli bir adim olmustur. AlexNet, tipki LeNet gibi evrisim
katmanlarina ve ortaklama katmanlarma sahiptir. Fakat AlexNet, maksimum
ortaklama ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanmaktadir. LeNet mimarisinden daha
fazla sayida katmanda ve daha fazla veri ilizerinde c¢aligmaktadir. Ayn1 zamanda
seyreltme ve diizeltme tekniklerinden yararlanilmistir. AlexNet ag1 mimarisi Sekil

3.14’°te gosterilmistir.
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Sekil 3.14. AlexNet ag1 mimarisi (Krizhevsky ve ark, 2012)

AlexNet Oncesi derin 6grenme siniflandirma dogruluk orani %74,3 civarlarindaydi.
AlexNet ILSVRC yarigmasinda smiflandirma dogruluk oranimi %83,6’ya ¢ikararak
LeNet sonrasinda yasanan durgun dénemi bitirmis ve derin aglar {izerine olan meraki1

yeniden canlandirmustir.

3.3.3.VGG-16

VGG (Visual Geometry Group) mimarisi, Oxford Universitesi’nde Gorsel Geometri
Grubu tarafindan gelistirilmistir. AlexNet ag yapist kullanilarak VGG yeniden
kullanilabilir evrisimli bloklar kullanarak bir ag olusturur. AlexNet agindan farkl
olarak art arda evrisim islemlerini icermektedir. VGG aginin cesitli derinliklerde
varyasyonlarit bulunmaktadir. 16 katmanli olan VGG mimarisi VGG-16 olarak
adlandirilirken ayni agin 19 ve 21 derinlikte olan ¢esitleri de bulunmaktadir. VGG-16
aginin ¢ikti katmaninda her biri 4096 ndron igeren iki adet tiim ndronlar1 baglantili
katman bulunmaktadir. Bu katmanlardan sonra ise 1000 sinif i¢in hazirlanmis bir
softmax tahmin katmani bulunmaktadir. VGG-16 agindaki ¢ok sayidaki ndron toplam
parametre sayisini ¢ok biiylik miktarda artirmistir. VGG-16 ag1 mimarisi Sekil 3.15°te

verilmistir.
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Sekil 3.15. VGG-16 ag1 mimarisi (Simonyan ve Zisserman, 2014)

VGG-16 ag1 girdi katmani verisi 224x224 boyutta ve RGB yani renkli resim
formatindadir. Son olarak tahmin katmani 1000 sinif i¢in ayarlanmis bir softmax

katmanidir.

3.3.4.GoogleNet (Inception)

GoogleNet ayn1 zamanda Inception olarak da adlandirilmaktadir. GoogleNet ag1 2014
yilinda diizenlenen ILSVRC yarigmasinda birincilik 6diilii almistir. Agin en biiytlik
avantaji hesaplama maliyeti olan toplam parametre sayisini artirmadan ya da diger
aglara gore daha az artirarak daha derin aglarin olusmasini saglamasidir. GoogleNet
ag1 bloklardan meydana gelmektedir. Her bloga Inception blogu denilmektedir. Yani
Inception hem bloklarin hem de agm adidir. Inception bloklarinda farkli evrisim

katmanlar1 bulunmaktadir. Sekil 3.16°da Inception blogu mimarisi gosterilmistir.

Filter .
concatenation

W il e o

3X3 5%5 X1
convolutions convolutions convolutions
1x1
convolutions t : t

el 1X1 30
wions convolutions max pooling
M

Pervious layer

Sekil 3.16. Inception blogu mimarisi (Szegedy, 2015)
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3.3.5. Microsoft ResNet

Microsoft’a ait ResNet evrisimsel sinir aginda atlamali blok yapisi vardir. ResNet agi
diger evrisimsel sinir ag mimarilerinden farkli olarak bazi evrisim katmanlarinin
atlanarak diger evrisim katmanlarina gecilmesi ve farkli boyutlarda Oznitelik

¢ikarimina olanak saglamasiyla bilinmektedir.

Giliniimiizde farkli ag mimarileri birlestirilerek elde edilen kazanimlar ve basari
oranlar artirllmaya ¢alisilmis ve evrigimsel sinir ag1 modelleri giin gectik¢e basarisini
artirmaya devam etmistir. GoogleNet aginin ag icerisindeki Inception bloklarinda
atlamali baglantilardan yararlanilarak ResNet ana fikri aslinda uygulanmistir. ResNet
Microsoft arastirma ekibi tarafindan 2015 yilinda duyurulmustur. Sekil 3.17°de
ResNet ag1 artik baglant1 blok diyagrami verilmistir.

Activation function

Weight layer
1

|
|
|
|
|
Activation function I
|
|
|
|
|

1
Weight layer

Sekil 3.17. ResNet ag1 artik baglanti mimarisi (He, 2016)
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BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Onerilen Yeni ESA (CNN) Tahmin Modeli

Tahmin yontemleri, Ozellikle finansal zaman serileri i¢in uygulanan tahmin
yontemleri, her gegen giin daha da ¢ekici hale gelmektedir. Bir isletmenin gelecekteki
performansin1 dogru bir sekilde tahmin etmek, yatirimcilarin menkul kiymet alim
sattmindan kar elde etmesi gibi bircok farkli noktada dogru tahminler elde etmek
oldukca Onem arz etmektedir. Bu noktada zaman serisi analiz yOntemleri
incelendiginde literatiirde kullanilan birgok tahmin arac1 bulunmaktadir. Bu araglardan
bazilar1 ARIMA, Zaman Serisi Regresyon ve VAR Modelleri gibi geleneksel tahmin
modellerine dayaliyken, bulanik ve hesaplama tabanli tahmin araglar1 da daha iyi
tahmin performanslari nedeniyle yaygin olarak tercih edilmektedir. Ozellikle son
yillarda zaman serisi tahminleri icin UKDH (LSTM) gibi derin sinir aglar1 yaygin
olarak kullanilmasina ragmen, zaman serisi analizlerinde oldukga iyi sonuglar verdigi
goriilen TSA (RNN) tabanli bu modellerin hala iizerinde calisilmasi gereken, zaman
alic1 yinelemeler, karmasik kapit mekanizmalar1 ve dinamik degisikliklere yavas yanit
verme gibi bazi problemlerinin oldugu belirtilmelidir. Ayrica, UKDH (LSTM) bazi
sorunlart ¢6zmeye yardimci olurken, yalnizca uzun dénem seri bilgisini kaydeder ve

kiiresel modelleme konusunda iyi olmadig1 da gortilmektedir.

UKDH (LSTM) gibi TSA (RNN)’larin aksine, ESA (CNN)'lar hizli egitim giicline
sahiptir (Zhang ve ark., 2015; C. Chen ve ark., 2018; C. Chen ve ark., 2016). Basit
yapilar1 ve dnceki adimlara bagimlilik kisitlamasi olmamasi gibi baz1 avantajlara sahip
olmakla beraber, zaman serisinin bazi temel 6zelliklerine kiiresel bir bakis agisiyla

odaklanma yetenegine sahiptir.

24



Bu avantajlar sayesinde, zaman serisi tahmin problemlerinde kullanilsalar da ESA
(CNN)'larin baz1 doniisiim islemleri kullanarak zaman serisi gozlemlerini goriintiiye
doniistiirerek islem yapmasi gerekir. Fakat bu ekstra goriintii donilisiimiiniin bilgi
kaybina neden olmasina, zaman serisinin zaman dizisi 0Ozelliginin kesintiye
ugramasina ve dolayisiyla tahmin performansinin bozulmasina neden olacagi agiktir.
Dolayisiyla, bu tez kapsaminda temel amag, cesitli finansal zaman serileri i¢in, kendi
O0grenme siirecinden yararlanarak, énemli Oznitelikleri ¢ikarabilen, aynm1 zamanda
olaganiistii tahmin sonuglar1 saglayan, ESA (CNN) tabanli yeni bir tahmin araci

Onermektir.

Baz1 giincel tahmin yontemleriyle karsilastirildiginda, 6nerilen ESA (CNN) yapisinin
temel katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir;
1. Klasik YSA modellerinde oldugu gibi asir1 uyum sorununa sahip degildir.
2. Ongoérii isleminde ekstra goriintii doniisiimii gerekmediginden bilgi kaybi
Onlenerek daha iistiin 6ngoriiler elde edilmektedir.
3. Havuzlama islemi kullanilmadigi i¢in yine bilgi kayb1 6nlenmek ve ayrica

zaman serilerinin tahminler Gizerindeki zaman dizisi etkisi korunmaktadir.

Onerilen ESA (CNN) tahmin modeli, ii¢ evrisimli katman ve bes tam baglantili katman
icerir ve ayrica evrisimli katmanlarda, dogrusal olmayan iliskilerin elde edilmesinde

Relu ve Elu aktivasyon fonksiyonlari tercih edilmistir.

Olusturulan ESA (CNN)'nin girdi katmani1 bir boyutludur ve girdi katmaninin boyutu
zaman serilerinin gecikmeli degiskenlerine baglidir. Tez kapsaminda 6nerilen tahmin

modeli Sekil 4.1° de gosterilmektedir.

Sekil 4.1’ de verilen ESA (CNN)nin girdileri, zaman serisinin gecikmeli
degiskenlerinden elde edilmis vektorlerden olusan bir matristir. Onerilen ESA (CNN)
yapisi, zaman serilerinin gozlemlerine ekstra goriintii donilisiimii uygulamadan bu
gozlemleri dogrudan goriintii olarak islemektedir. Bu dogrultuda, gecikmeli degisken
sayisinin (model derecesi) p olmasi ve 6grenme Grneginin boyutunun n_trn olmasi

durumunda, matrisin boyutu (n_trn — p) X p olacaktir.
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Sekil 4.1. Onerilen evrisimsel sinir ag1 mimarisi

Onerilen ESA (CNN) tahmin modelinin analizlerinde girdi katmani (n_trn —p) X p
boyutlu olmakla beraber, ii¢ evrisim katmanina (8, 16, 32 ile 2x2 kernel) sahiptir.
Ayrica, asirt 6grenmeyi onlemek i¢in seyreltme katmani uygulanmigtir. Yapida bir
seyreltme katmani uygulanmais (0,20) olup, 4 farkli tam baglantili katman (32, 16, 8,
4) ile tek bir ¢iktidan olusmaktadir.

Modelde filtre olarak en kiigiik ve en ¢ok kullanilan kernel boyutu olan 2x 2 filtre
boyutu tercih edilmistir. Literatiirde 2 X 2,3 X 3,5 X 5 ve 7 x 7 gibi farkli boyutlarda
ESA (CNN) filtreleri olmasina ragmen, kii¢iik boyutlu filtrelerin kullanilmasi, zaman
serisinin sahip oldugu iliskilerin daha fazla detaymmi yakalama olanagi sunmasi
avantajindan yararlanarak genellikle daha iyi sonuglar vermektedir. Analiz siirecinde,
tahmin edilen zaman serisi gozlemine karsilik gelen bilgileri kaybetmemek adina

havuzlama katmani1 modelde kullanilmamustir.
Bu calismada, yeni ESA (CNN) tahmin yapisinin analiz siirecinde Keras ve
Tensorflow altyapisi kullanilmis ve her bir test 1000 kez calistirilarak sonuclar elde

edilmistir.

Asagidaki algoritma ile Onerilen ESA (CNN) tahmin yapisinin temel calisma

prensipleri sunulmustur.
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Genellestirilmis Onerilen Algoritma
Prosediir: Tiim asamalar ()

Verini egitim/test Asamasi:

veri seti = oku(d)

x_egitim = d[0: (boyut(d) — p)]

x_test = d[(boyut(d) — p + 1): boyut(d)]

ESA (CNN) icin Girdi Seti Olusturma Asamasi:

Egitim islemi oncesinde tek degiskenli bir zaman serisi modeli hazirlanmalidir. Bu
dogrultuda, gozlem dizisi modelin Ogrenebilecegi birden fazla Ornege

doniistliriilmelidir.
Tek degiskenli bir zaman serisi dikkate alindiginda
x_egitim = [5,15, 25, 35,45, 55, 65,75, 85]

Zaman serisi, her 6rnegin belirli sayida zaman serisi gecikmeli degiskenlerine sahip

oldugu ve ¢iktinin tek bir zaman adimi1 oldugu birden ¢ok 6rnege boliiniir.

Zaman serisi gecikmesi i¢in (p)=4

5 15 25 35 45
15 25 35 45 55
X =125 35 45 55 y =165
35 45 55 65 75
45 55 65 75 85

Tek degiskenli zaman serisi, her 6rnegin gecikmesinin 4 oldugu dort ve tek bir hedef

degere sahip oldugu bes 6rnege boliiniir.
ESA (CNN) Asamasi:

Onerilen ESA (CNN) yapist ile zaman serisi egitim siireci dongiisii baslatilir. ESA
(CNN)'da kullanilan filtreler baslangigta (w,) rastgele olusturulur ve klasik YSA'nin
agirliklarina karsilik gelir. Egitim siirecinde iterasyon sayist 1000 epoch olarak

alinmustir.
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for(i = 0;i < epoch; epoch + +)
model = ESA(CNN) (i)
model. egitim()
model. test()
Degerlendirme Asamasi:

Egitimi tamamlanan ESA (CNN) modelinde, her farkli baslangic zamani igin test
verileri ve gercek degerler istatistiksel hata 6l¢iitii hata kareler ortalamasinin karekokii

(HKOK) hesaplanarak en iyi model elde edilmektedir.
d: zaman serisinin vektor formati
ts: test edilecek veri boyutu

wt: Evrisimsel filtrelerin baslangi¢ agirliklart
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BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

5.1. Verilerin Organizasyonu

Onerilen ESA (CNN) yapisinin tahmin performansi, TAIEX ve FTSE olmak iizere iki
farkl1 finansal zaman serisinin yine farkli yillara ait verilerin analizi ile
degerlendirilmistir. Bu dogrultuda elde edilen, tahmin sonuglarina dayali bulgular,
onerilen modelin istiin performansmin kanitt1 olarak sunulmustur. Literatiir
incelendiginde tahmin problemlerinde Onerilen bircok calismada, ornek ici verileri
ornek dis1 verilerden ayirmak igin belli oranlar kullanilmaktadir. Bu oranlar genellikle
%70: %30 ile %90: %10 arasinda degismektedir. Bu noktadan hareketle, 2000, 2001,
2002, 2003 ve 2004 yillarinda gézlemlenen TAIEX verileri i¢in son iki aylik doneme
ait gozlemler 6rneklem dis1 olarak alinmistir. Ayrica uygulamada 2010, 2011, 2012,
2013 ve 2014 yillarinda gozlemlenen FTSE verileri i¢in de son iki haftanin gozlemleri

orneklem dis1 olarak alinmustir.

Her iki zaman serisi i¢in verilerin organizasyonunu igeren bilgiler Tablo 5.1°de

Ozetlenmistir.
Tablo 5.1. TAIEX ve FTSE veri organizasyonu
Seri No Zam_a_n Yil Egitim Test
Serisi
1 2000 224 47
2 2001 201 43
3 TAIEX 2002 205 43
4 2003 206 43
5 2004 205 45
6 2010 252 10
7 2011 251 10
8 FTSE 2012 252 10
9 2013 253 10
10 2014 253 10
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5.2. Performans Olgiitleri

Literatiirde, modellerin performansimni karsilastirmak i¢in c¢esitli degerlendirme
Olctitleri  kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda, Onerilen tahmin modelinin
performansini1 farkli agilardan degerlendirebilmek amaciyla, farkli degerlendirme

Olciitleri kullanilmis ve elde edilen sonuglar tiim bu kriterlere gére yorumlanmastir.

Bu ¢alismada denklem 5.1'de verilen hata kareler ortalamasimin karekokii (HKOK
(RMSE)), degerlendirme ol¢iitli olarak modellerin sonuglarint degerlendirmede

kullanilan ilk 6lgiittiir.

n_trn
HKOK = |— Z Hedeft, — Cikt (5.1)
= ntrn t_l( edeft, — Ci lt) :

Ikinci olarak ise tahminler ve hedef degerler igin olusturulacak regresyon modelinin
analizi yapilmigtir. Bu model denklem 5.2°deki gibi temsil edilebilir. Goriildiigii gibi
bu model sabit terimler igermeyen bir modeldir. Ustiin bir tahmin arac1 icin bu modelin

regresyon ve spesifikasyon katsayilarinin 1’e esit ya da oldukga yakin olmasi beklenir.

Yt = BYt + gt (5.2)

Ayrica, model performansini bagka bir agidan degerlendirmek i¢in tahminler ile gergek

degerler arasindaki uyumu gosteren dagilim diyagramlar1 da kullanilmistir.
5.3. Alternatif Karsilastirma Modelleri
Calismada, onerilen ESA (CNN) yapisinin tahmin kabiliyetini karsilastirabilmek ve

yorumlayabilmek i¢in iistiin tahmin performansi bilinen ¢esitli yontemler secilmistir.

TAIEX igin karsilastirmada kullanilan tahmin arag¢lar1 asagida verilmistir;
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SC93

C96
HO1
HYO06
E10

CCl15

B15

S18
L-NL
MLP

SP

SMN
ANFIS-G

LSTM

: Song and Chissom’un Modeli- Bulanik Temelli (Song & Chissom,
1993)

: Chen’in Modeli- Bulanik Temelli (S. M. Chen, 1996)

: Huarng’in Modeli- Bulanik Temelli (Huarng, 2001)

: Huarng and Yu’nun Modeli- Bulanik Temelli (Huarng & Yu, 2006)

: Egrioglu ve dig.’nin Modeli- Bulanik Temelli (Egrioglu ve ark.,
2010)

: Chen and Chen’nin Modeli- Bulanik Temelli (S. M. Chen ve Chen,
2015)

: Bas ve dig.’nin Modeli- Bulanik Temelli (Bas ve ark., 2015)

: Sarica ve ark.’nin Modeli- Bulanik Temelli (Sarica ve ark., 2018)

: Lineer ve Lineer Olmayan YSAA - YSA Temelli (Yolcu ve ark., 2013)
: Cok Katmanli Algilayici - YSA Temelli (Rumelhart ve ark., 1986)

: Sigma-Pi Noron Model - YSA Temelli (Shin ve Ghosh, 1991)

: Tek Carpimsal Noron Model - YSA Temelli (Shin ve Ghosh, 1991)

: Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi — Izgara Boliimleme -
Bulanik Temelli (Jang, 1993)

: Uzun-Kisa Siireli Bellek - Derin YSA Temelli (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997)

Ayrica FTSE igin karsilastirmada kullanilan tahmin araglar1 asagida verilmistir;

ANFIS-G

ANFIS-S

MANFIS

T1FRF
MLP

: Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi — Izgara Boliimleme
Bulanik Temelli (Jang, 1993)

: Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi - Cikarici Kiimeleme -
Bulanik Temelli (Jang, 1993)

: Modifiye Edilmis Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi -
Bulanik Temelli (Egrioglu ve ark., 2015)

: T1 Bulanik Regresyon Fonksiyonu - Bulanik Temelli (Tiirksen, 2008)
: Cok Katmanl Algilayict YSA - YSA Temelli YSA Temelli (Tiirksen,
2008)
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RBF : Radyal Temel Fonksiyonlu Sinir Ag1 - YSA Temelli (Broomhead,

1988)
SP : Sigma-Pi Noron Model - YSA Temelli (Shin ve Ghosh, 1991)
SMNM : Tek Carpimsal Noron YSA Modeli - YSA Temelli (Yadav ve ark.,
2007)
L-NL . Lineer ve Lineer Olmayan YSAA - YSA Temelli (Yolcu ve ark.,

2013)

5.4. Metot Performanslarinin Degerlendirilmesi

5.4.1. TAIEX Verisi Sonuclar1 ve Tartismasi

Tez kapsaminda ilk olarak, dnerilen ESA (CNN) tahmin modeli ile bes farkli yila ait
giinlik TAIEX verileri analiz edilmis ve elde edilen sonuglar ¢esitli giincel tahmin
modellerinin sonugclar ile birlikte degerlendirilmistir. Analiz siirecinde egitim seti
olarak veri setinin ilk on aydaki zaman serilerinin gozlemleri alinirken, her y1l i¢in son
iki ay test seti olarak alinmistir. Onerilen ESA (CNN) tahmin modelinin girdileri
zaman serisinin gecikmeli degiskenlerinden olusan matristir. Ayrica ¢alismada model
derecesi (p) 3 ile 7 arasinda degistirilerek model sonuglar1 elde edilmis ve HKOK
kriterine gore aralarindan en iyisi tercih edilerek nihai sonuglar elde edilmistir. Bu
bilgiler 1s1ginda egitim setinin gozlem sayist n_trn oldugu durumda onerilen ESA
(CNN) modelinin girdi matrisinin boyutu (ng, —3) x 3’ten (ng, —7) X 7°ye
degisecektir. Ve dolayisiyla ¢ikti vektoriiniin eleman sayist ng., —p olacaktir.
Karsilastirma igleminde ise tiim mimariler arasinda en iyi tahmin performansini iireten

mimari kullanilmistir.
TAIEX veri setlerinin analizi sonucunda, 6nerilen ESA (CNN) tahmin modelinin en

1yi tahmin sonuglar iyi bilinen bazi modellerin sonuglari ile HKOK kriteri agisindan

Tablo 5.2’de sunulmaktadir.
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Tablo 5.2. TAIEX i¢in modellerin tahmin performanslari

RMSE

Tahmin
Modelleri TAIEX Ortalama

2000 2001 2002 2003 2004
SC93 293 116 76 77 82 129
C96 225 116 76 77 82 115
HO1 152 130 84 56 116 108
HYO06 133 124 82 62 85 97
EI10 255 130 84 56 116 128
CC15 125 115 65 53 53 82
Bl16 140 120 77 60 59 91
S18 123 111 66 52 54 81
L-NL 342 113 66 51 53 125
MLP 304 130 80 68 64 129
SP 318 119 80 85 63 133
SMN 588 128 82 61 65 185
ANFIS-G 137 115 66 57 61 87
LST™M 136 101 89 92 70 108
Onerilen ESA (CNN) 105 110 60 51 50 75

Tablo 5.2 incelendiginde, test verisi i¢in elde edilen HKOK degerlerine gore, 2001 yil1
hari¢ tiim yillar i¢in 6nerilen ESA (CNN) tahmin modelinin tahmin performansinin
diger modellerden daha iyi oldugu goriilmektedir. 2001 yili i¢in bile sonuglar
yorumlandiginda, onerilen ESA (CNN) tahmin yontemi ikinci en iyi tahmin
performansina sahiptir ve en iyi modelin sonuglarina da oldukca yakindir. Bu iki
model arasindaki fark %10°dan azdir. Bu durum da onerilen ESA (CNN) tahmin
modelinin beklendigi gibi rekabet¢i tahmin yetenegine sahip oldugu anlamina
gelmektedir. Bu sonuglarin yanisira, ortalama HKOK' degerleri incelendiginde, bu
degerler de onerilen ESA (CNN) tahmin modelinin {istiin performans iirettiginin bir

bagska kanit1 olarak goriilebilir.

Farkli YSA, bulanik tabanli modeller ve bulanik zaman serisi modellerinin yani sira,
Ozellikle derin 6grenme tabanli ¢ok dnemli bir model olan UKDH (LSTM) i¢in de elde
edilen sonuglar incelendiginde, onerilen ESA (CNN) tahmin modelinin ortalama %30

daha iyi sonuglar tirettigi goriilmektedir.
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Tablo 5.3. Lineer regresyon modeli karakteristikleri ( Y, = BY, + &;.)

%95 Giiven Aralig

St. Hata B

Yil Model Tahmini Pr B

Alt Sinir ~ Ust Sinir

2000 Y, =0,999627Y, 2,74E-66 3,22E-03 8,93E-68 0,993109 1,006145 0,999797
2001 Y, =1,000029Y, 3,08E-64 3,65E-03 1,14E-65 0,992646 1,007413 0,999481
2002 Y, =0,999927Y, 535E-66 2,19E-03 1,12E-67 0,995486 1,004369 0,999916
2003 Y, =0,999039Y, 3,32E-78 1,40E-03 4,63E-80 0,996210 1,001869 0,999926
2004 Y, =1,000370Y, 1,42E-80 1,36E-03 1,95E-82 0,997626 1,003115 0,999928

Diger bir degerlendirme yaklasimi ise tahminler ve hedef degerler i¢in olusturulacak
regresyon modelinin analizidir. Onerilen ESA (CNN) tahmin modelinin tahmin
performansim gosterebilmek icin, Y, = BY; + & olarak kurulan bir dogrusal regresyon
modelinin bazi 6zelliklerinden yararlanilabilir. Bu agidan 6ncelikle modelin regresyon
katsayis1 3 ve belirleme katsayis1 R? degerlendirilir. Eger tahmin modeli tatmin edici
sonuglar veriyorsa, hem £ hem de R? degerlerinin 1’e esit olmasi veya miimkiin
oldugunca 1’e yakin olmasi beklenir. Tablo 5.3, bagimli degisken olarak zaman
serisinin gozlem degerlerini ve bagimsiz degisken olarak da tahmin edilen degerleri
dikkate alan regresyon modelinden Y, = Y, + &, elde edilen tim bulgular
ozetlemektedir. Tablo 5.3 te verilen bulgular incelendiginde tiim durumlar i¢in hem S

hem de R? degerlerinin 1’e oldukga yakin oldugu agikca goriilmektedir.

Ayrica hem sifira ¢cok yakin olan regresyon katsayilarinin standart hatalari hem de
oldukga dar ve 1’i kapsayan %95 giiven araliklar1 dikkate alindiginda, 6nerilen ESA
(CNN) tahmin modelinin giiclii ve tercih edilebilir bir tahmin araci olarak

kullanilabilecegi gortilmektedir.

Bunlarin yani sira, onerilen ESA (CNN) tahmin modelini farkli acilardan
degerlendirebilmek igin, test verisi i¢in gozlenen ve tahmin edilen degerleri gosteren
Kartezyen koordinatlar1 kullanan matematiksel diyagramlar olan dagilim
diyagramlarmdan yararlanilmigtir. Onerilen ESA (CNN) yapisinin tatmin edici

performansi, Sekil 5.1, Sekil 5.2, Sekil 5.3, Sekil 5.4 ve Sekil 5.5’ teki verilen dagilim
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grafiklerinde goriilmektedir. Bagarili bir tahmin aracindan bahsedebilmek i¢in dagilim
grafiklerindeki noktalarin ¢cogunun dogru parcasina yakin olmasi beklenir. Sekil 5.1,
Sekil 5.2, Sekil 5.3, Sekil 5.4 ve Sekil 5.5” teki veriler incelendiginde, noktalarin
sacilmasinin olduk¢a iyi bir tahmin performansina sahip bir ¢ikarim araci i¢in
beklentileri karsiladig1 aciktir. Bu dagilim grafikleri ayrica tiim yillara ait veriler igin
gercek gozlem degerleri ile tahmin degerleri arasinda giiclii bir pozitif iligski oldugunu
gostermektedir. Bu durum da tahmin edilen degerlerin gergek test degerlerine ¢ok

yakin oldugu anlamina gelir.
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Sekil 5.1. TAIEX2000 verisi i¢in dagilim grafigi
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Sekil 5.2. TAIEX2001 verisi i¢in dagilim grafigi
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Sekil 5.3. TAIEX2002 verisi i¢in dagilim grafigi
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5.4.2.FTSE Verisi Sonuclari ve Tartismasi

Ikinci olarak, énerilen ESA (CNN) tahmin modeli ile 2010, 2011, 2012, 2013 ve 2014
yillara ait bes farkli giinliik FTSE verisi analiz edilmis ve elde edilen sonuglar
literatiirde ortaya konmus ¢esitli giincel modellerin sonuglariyla birlikte
degerlendirilmistir. Analiz siirecinde her yil i¢in test verisi olarak son on giliniin
gozlemleri alinmistir. Boylece iki haftalik tahminin elde edilmesi amaglanmaktadir.
TAIEX uygulamasinda oldugu gibi FTSE veri setinin uygulamasinda da kullanilan
yeni ESA (CNN) tahmin modelinin girdileri zaman serisinin gecikmeli
degiskenlerinden olusan matrislerdir. Yine model derecesi (p) 3’ten 7°ye degistirilerek
sonuclar her bir durum icin degerlendirilmistir. Onerilen ydntemden elde edilen
optimal sonuglara ait tahmin hatas1 hem bulanik tabanli hem de YSA tabanli modeller
dahil olmak iizere diger alternatif yontemlerin tahmin hatalariyla birlikte Tablo 5.4’te

sunulmustur.

Tablo 5.4°in 1s181nda, 6nerilen ESA (CNN) tahmin modeli diger tahmin modelleriyle
kiyaslandiginda, minimum HKOK degerlerine sahip oldugu agik¢a goriilmektedir.
Dolayisiyla 6nerilen ESA (CNN) tahmin modelinin 2012 yil1 harig tiim veri setleri i¢in
en iyi tahmin performansina sahip oldugu sdylenebilir. Ayrica, tiim yontemlerle ilgili
HKOK’ye ait ortalama ve medyan istatistikleri de dikkate alindiginda, 6nerilen ESA

(CNN) tahmin modelinin {istlin tahmin performansi {irettigi acik¢a goriilmektedir.

Ote yandan Sekil 5.6 ile sadece her yil i¢in degil, ayn1 zamanda ortalama ve medyan
istatistikleri i¢in de bulanik tabanli modellere gore tahmin dogrulugu {izerinde elde
edilen iyilesme oranlar1 6zetlenmistir. Ozellikle Sekil 5.6 incelendiginde, 2013 yil1 igin
onerilen model, en 1yi bulanik tabanli modele gore %33,82 ile dikkat cekici bir
lyilesme oranina sahiptir. Ayrica tiim yillar i¢in ortalama ve medyan istatistiklerine
bakildiginda onerilen model ile sirasiyla %17,03 ve %18,41°1ik iyilesme oranlarina

ulasilmustir.
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Tablo 5.4. FTSE veri seti i¢cin modellerin tahmin performanslari

RMSE
Modeller FTSE
Ortalama Medyan
2010 2011 2012 2013 2014
ANFIS-G
(Bulanik Temelli) 38,49 50,09 21,91 4934 82,75 48,52 49,34
ANFIS-S
(Bulanik Temelli) 40,81 40,63 19,24 4745 68,66 43,36 40,81
MANFIS
(Bulanik Temelli) 31,36 37,77 18,50 45,60 63,36 39,32 37,77
T1FF
(Bulanik Temelli) 31,35 42,64 18,90 49,88 62,46 41,05 42,64
MLP (YSA4 Temelli) 32,43 46,46 18,69 48,68 76,59 44,57 46,46
RBF (YSA Temelli) 31,67 38,99 18,51 47,16 62,68 39,80 38,99
SP (YSA Temelli) 32,11 44,89 18,12 46,94 76,32 43,68 44,89
SMN (YSA Temelli) 32,60 44,78 17.88 49,29 76,61 44,23 44,78
L-NL (YSA Temelli) 31,88 44,33 19,11 48,70 75,95 43,99 44,33
Onerilen ESA (CNN) 30.88 30.82 18,69 30.18 52.55 32,62 30.82
33.82%
18.41% 18.41%
17.03%

2010

2011

2012

2013

2014

Average

Median

Sekil 5.6. Bulanik temelli yontemlere gore iyilesme yiizdeleri

Benzer sekilde Sekil 5.7 incelendiginde en iyi YSA tabanli modele gore iyilestirme

oranlarinin %2,48 ile %35,70 arasinda degistigi goriilmektedir. Ayrica ortalama ve

medyan istatistikleri i¢in 6nerilen ESA (CNN) tahmin modelinin sirasiyla %18 ve %21

ile 6nemli bir iyilesme orani sagladigi sdylenebilir.
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Bu bilgiler 1s1ginda, 6nerilen ESA (CNN) tahmin modelinin dikkate deger bir tahmin
performansi gosterdigi ve finansal zaman serilerine ait daha dogru tahmin sonuglari
elde edilebilmesi icin etkin ve rekabetci bir tahmin araci olarak kullanilabilecegi

gosterilmistir.

35.70%

20.96% 20.96%

2010 2011 2012 2013 2014 Average Maedian

Sekil 5.7. YSA temelli yontemlere gore iyilesme yiizdeleri

Finansal zaman serisi tahmini, uzun yillardir makine 6grenmesi c¢aligsan arastirmacilar
arasinda oldukca popiiler olmustur. Ancak 6zellikle son yillarda derin sinir aglar
zaman serileri tahmini i¢in etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Bunlar arasindan,
UKDH (LSTM) zaman serisi analizleri i¢in yaygin olarak tercih edilmesine ragmen,
farkli yapilara sahip farkli ESA (CNN) modelleri de tahmin performansini iyilestirmek
icin bir tahmin aracit olarak kullanilmaya baslanmistir. Literatiirdeki calismalar
incelendiginde, temel ve can alic1 sorun, ekstra goriintii doniistiirme ve havuzlama

islemlerinden kaynaklanan bilgi kayb1 ve zaman dizisinin kesintiye ugramasidir.

Bu calismada, finansal zaman serileri analizi i¢in 6zel bir yap1 kullanilarak {istiin bir
tahmin yetenegine sahip olan ESA (CNN)nin performansinin artirilmasi
hedeflenmistir. Onerilen ESA (CNN)’nin tahmin yapisi, ilgili bilgileri veri setinden
etkin bir sekilde ¢ikararak finansal zaman serileri igin iistiin tahmin sonuglar1 elde

edebilmek i¢in tasarlanmistir. Olusturulan ESA (CNN) tahmin modeli, girdiler i¢in
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ekstra goriintii doniisiimiine ihtiyag duymamakla birlikte, havuzlama katmanini da
kullanmamaktadir. TAIEX ve FTSE veri setlerinin tahmin siirecini igeren on farkli
uygulamanin sonunda elde edilen sonuglar, 6nerilen ESA (CNN) tahmin modelinin
bazi bulanik, YSA ve derin YSA tabanli modellere kiyasla etkili ve rekabet¢i bir
tahmin araci1 olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Ayrica tez kapsaminda
Onerilen modelin, diger modellere kiyasla sistemin tahmin performansini HKOK
degeri acisindan ortalama %18 oraninda iyilestirebildigi de gdsterilmistir. Ote yandan
Onerilen modelin finansal zaman serisi literatiiriine énemli katkilarindan biri de yine
literatiirde Onemli yer tutan ve verdigi iyi tahmin sonuglariyla bilinen UKDH
(LSTM)’dan bile ortalama %30 daha iyi dogruluk elde etmesidir. Ayrica hem dagilim
grafikleri hem de regresyon analizi ciktilari, Onerilen modelin iistiin tahmin
performansinin bir gostergesi olarak, elde edilen tahminlerin ve gézlemlerin oldukca
uyumlu oldugunu gorsel ve analitik olarak gostermektedir. Sonug¢ olarak, tez
kapsaminda oOnerilen ESA (CNN) tahmin modelinin, olaganiisti bir tahmin
performansi ortaya koydugu ve bununla beraber, finansal zaman serileri i¢in glivenilir

ve rekabetci bir tahmin araci olarak kullanilabilecegi gosterilmistir.

Gelecekteki caligmalar i¢in, tahmin performansini aragtirmak ve bunu diger sinir ag1
cergeveleriyle birlestirerek ¢ok degiskenli bir ESA (CNN) tahmin modeli olusturmay1
planlanmaktadir. Ayrica, zaman serileri igin daha dogru tahmin modeli ortaya
koyabilmek i¢in ESA (CNN) modellerinde bulanik zaman serisi yontemlerinin
avantajindan yararlanilarak bulanik tabanli bir kurulum uygulanarak bagka bazi

potansiyel calismalarin izlenebilecegi diisiiniilmektedir.
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