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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

DERIN OGRENME iLE ZAMAN SERILERININ
GERCEK ZAMANLI TAHMINI

Ebru Seyma KARAKOYUN

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Ana Bilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ali Osman CIBIKDIKEN
2018, 69 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Ali Osman CIBIKDIKEN
Prof. Dr. Sabri KOCER
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Ercan TOPCU

Zaman serisinde, bir olay sirasinda alinan 6l¢iimler ardigik zaman dilimi iginde uygun bir sirada
diizenlenmis olarak bulunur. Zaman serileri; iletisim, saglik, hava tahmini ve finans gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Finansal veri igeren zaman serilerinin analizinde; istatiksel yaklagim i¢in ARIMA ve
makine 6grenmesi yaklasimi i¢in Uzun-Kisa Siireli Hafiza derin 6grenme mimarisi kullanilmistir. Tahmin
modellemesi i¢in adimlar Onerilerek, bu adimlar hisse senedi ve Bitcoin fiyat tahminlemesinde
uygulanmistir. Tahminleme performans oOlgiilerine gore sonuglar degerlendirilerek, Uzun-Kisa Siireli
Hafiza derin 6grenme mimarisinin daha basarili oldugu goézlemlenmistir. Bu Uzun-Kisa Siireli Hafiza
mimarisinin, zaman serilerinin tahmininde geleneksel istatistik yontemlere gore daha uygun oldugunu
gostermektedir. Ayrica elde edilen derin 6grenme modeline dayanan bir anlik hisse senedi tahminleme
web araylizii gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Zaman serisi, derin &grenme, makine &grenmesi, uzun-kisa siireli
hafiza



ABSTRACT

MS THESIS

TIME SERIES PREDICTION IN REAL TIME USING DEEP LEARNING

Ebru Seyma KARAKOYUN

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN INDUSTRIAL ENGINEERING

Advisor: Assist. Prof. Dr. Ali Osman CIBIKDIKEN
2018, 69 Pages

Jury
Assist. Prof. Dr. Ali Osman CIBIKDIKEN
Prof. Dr. Sabri KOCER
Assist. Prof. Dr. Ahmet Ercan TOPCU

In the time series, the measurements taken during an event are arranged in a suitable order within
the consecutive time slot. Time series are used in communication, health, weather forecasting and finance.
ARIMA for the statistical approach and LSTM deep learning architecture for the machine learning
approach have been used in the analysis of time series containing financial data. By suggesting steps for
forecasting modeling, these steps have been implemented in stock and Bitcoin price prediction. It has
been observed that the LSTM deep learning architecture is more successful by evaluating the results
according to the estimation performance measures. This shows that the LSTM architecture is more
appropriate in predicting time series than traditional statistical methods. In addition, an instant stock
forecasting web interface based on the acquired deep learning model has been developed.

Keywords: Time series, prediction, deep learning, machine learning, long-short term memory
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“Tahmin zordur, ozellikle gelecege aitse...’
Nils Bohr

1. GIRIS

Zaman serileri; iletisim, saglik, hava tahmini ve finans gibi bircok alanda
kullanilmaktadir. Bir zaman serisi, ardisik zamanlarda tipik olarak ol¢iilen bir dizi veri
noktasini icerir. Zaman serisinde bir olay sirasinda alinan dl¢limler uygun bir kronolojik
sirada diizenlenmistir.

Tahmin; is, sanayi, yonetim, ekonomi, ¢evre bilimleri, tip, sosyal bilimler,
politika ve finans gibi bircok alani kapsayan onemli bir sorundur. Zaman serisi
analizinin tahmin {izerindeki etkisi dnemli sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin, siirekli
olarak giinliik borsa fiyatlarina veya aylik issizlik rakamlarina bakildiginda ekonomi
alaninda bir¢ok tanidik zaman serisi goriilmektedir. Zaman serileri olarak olusan veri
icin ileriye doniik tahmin yapildiginda borsa analizi, doviz analizi, FOREX analizi,
GSYH analizi gibi finansal sistemler i¢in yatirima ydnelik ihtiya¢ olabilecek sonuclar
elde edilmektedir. Sosyal bilimciler, dogum veya okul kayitlar1 gibi popiilasyon zaman
serilerini takip ederler. Bir epidemiyolog, bir siire boyunca gozlenen grip vakalarinin
sayist ile ilgilenebilir. Tipta, zaman i¢inde kaydedilen kan basinct Olglimleri,
hipertansiyon tedavisinde kullanilan ilaglarin degerlendirilmesi icin yararli olabilir.
Beyin dalgasi zaman serisi modellerinin fonksiyonel manyetik rezonans goriintiilemesi,
beynin ¢esitli deney kosullari altinda belirli uyaranlara nasil tepki verdigini incelemek
i¢in kullanilabilir.

Uygun tahmin yontemleri biiylik Olgiide hangi verilerin mevcut olduguna
baghdir. Gegmis hakkinda sayisal bilgiler mevcut ise, gecmis bilgilere ait kaliplarin
(pattern) baz1 yonlerinin gelecege devam edecegini varsayarsak niceliksel tahminleme
(quantitative forecasting) uygulanabilir. Cogu niceliksel tahmin problemi, zaman
serileri verisini (zaman i¢inde diizenli araliklarla toplanan) veya kesitsel veriyi (zaman

icinde tek bir noktada toplanan) kullanir.
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Niceliksel tahminleme i¢in istatistiki metotlar ve yapay zeka teknikleri siklikla
kullanilmaktadir:

o ARIMA (autoregressive integrated moving average) ve listel diizeltme
(exponential smoothing) modelleri, zaman serileri tahmini i¢in en yaygin
kullanilan temel tahminleme yaklagimlaridir. Ustel diizeltme modelleri,
verilerdeki egilim ve mevsimsel bir tanimlamaya dayanirken, ARIMA
modelleri verilerdeki otokorelasyonlar1 (autocorrelation) tanimlamay1
amaglamaktadir.

® Yapay zeka (artificial intelligence), insan aklinin yeteneklerini simiile
etmeye calisan tekniklerden olusur. Bu tekniklerin temeli 6grenme
yetenekleri ile iliskili beyin davranisini taklit eden yapay sinir aglaridir.
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beynindeki néronlar1 temsil eden
modeller yaratarak insan Ogrenme yeteneklerini taklit etmeye calisir.
Cesitli problemlerin ¢oziimii icin farkli yapay sinir ag1 mimarileri
kullanilarak yapay ogrenme ya da makine oOgrenmesi (machine
learning) adi verilen modeller gelistirilmistir. Derin 6grenme (deep
learning), son donemin en yaygin yapay Ogrenme tekniklerinden bir
tanesidir. Cok katmanli yapay sinir aglar1 derin 6grenmenin temelini
olusturmaktadir. Derin 06grenme, sadece derin dogrusal olmayan
hiyerarsik 6zellikleri 6grenme ile iliskili degildir. Ayn1 zamanda, sirali
bir veri i¢inde ¢ok uzun dogrusal olmayan zaman bagimliliklarini tespit
ederek 0grenme i¢in de kullanilir. Bu yoniiyle zaman serilerinin tahmini

i¢cin uygun bir yap1 igerir.

Tez calismasinda zaman serisi olarak ekonomik veriler temel alinarak
istatistiksel modelleme ile derin O6grenme mimarisi modellerinin karsilastirilmasi
yapilmistir.

Istatistiksel ya da yapay zeka teknikleri ile tahminleme igin elde edilen modelin
yeni bir veri geldiginde modele eklenerek yeni tahminlerin anlik olarak yapilmasi karar
alict icin oldukca hizli islem yapabilme kabiliyeti getirmektedir. Bu amagla ¢alismada,

anlik verilerin toplanmasi ve tahminleme i¢in web tabanli bir teknoloji ile bir arayiiz



11

gelistirilmistir. Boylece toplanan anlik verilerin derin 6grenme mimarisi ile olusturulan

modellerin c¢alistirilacag: bir platforma aktarilmasi ve analizi saglanacaktir.

1.1. Calismanin Amaci

Zaman serileri, giiniimiizde bir¢ok alanda karsimza c¢ikmaktadir. Ozellikle
ekonomideki her tiirlii veri zamana bagli olusmaktadir. Pek ¢ok iktisadi model igin kisa
donem tahmin yapilmasi onemli bir yer tutmaktadir. Zaman serileri ileriye doniik
tahmin yapildiginda borsa analizi, Forex analizi, GSYH analizi gibi finansal sistemler
icin 6nemli sonuglar elde edilebilir. Ekonomideki zaman serisi analizinde kullanilan
verinin anlik olarak analizde kullanilmasi elde edilecek tahmin modelinde daha gergekei
sonuclar elde edilmesini saglayabilir. Calismada ilk once, 6zellikle ekonomik veri
iizerinde derin Ogrenme mimarisi ve istatistik analiz yontemleri ile karsilastirma
yapilmast amaglanmistir. Ayrica anlik verilerin toplanmasi i¢in web tabanli
teknolojilerle altyapir kurularak, bu verilerin derin 6grenme algoritmasi ile olusturulan
modellerin ¢alistirllacagi  bir platforma aktarilmasi ve analizinin saglanmasi

hedeflenmistir.

1.2. Cahsmanin Onemi

Zaman serisi tahmini 6nceden bilinen olaylara gore gelecek ile ilgili olaylar
tahmin etmenin kavramsal bir modelidir. Zaman serisi yontemleri ekonometrik model
degerlendirmesi i¢in faydali olmaktadir. Bu amagla, literatiirde zaman serisinin
ekonomik analizlerinde temel olarak kullanilan ARIMA modelleri ile g¢esitli makine
ogrenmesi  algoritmalarimin  karsilagtirmalart ~ bulunmaktadir. Derin  6grenme
algoritmalarinin anhik veriyi alarak analiz sirasinda mevcut istatistiksel yaklasimlara
gore nasil bir performans gosterecegi bu ¢aligmada tespit edilmistir.

Anlik verinin web teknolojileri ile toplanip elde edilen modele gore kullaniciya
sonug iiretmesi, yatirimci agisindan karar almada zamanin ¢ok kiymetli oldugu islemler
icin onemli bir degerlendirme imkani saglayacaktir. Yatirimeir yeniden modelleme
ihtiyact duymadan yeni veriyi modeline ekleyerek tahminleme yaparak, yatirimini

dogru sekilde yonetebilecektir.
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1.3. Tezin Yapisi

Tez bes boliimden olusmaktadir.

Birinci boliimde tezin konusunu olusturan zaman serileri i¢in derin 6grenme ve
istatistiksel analiz yaklagim problemi ele alinmustir.

Ikinci béliimde literatiire dayanarak zaman serisi ve derin 6grenme hakkinda
gerekli olan detayl bilgiler verilmistir. Ayrica zaman serisi analizinde hem istatistiksel
hem de makine 6grenmesi metotlarini kullanan daha 6nceki ¢aligmalar incelenmistir.

Uciincii boliimde kullanilacak tahminleme modeli adimlari, istatistiksel yaklasim
ve derin 6grenme yaklagimi i¢in ayr1 ayri verilmistir. Kullanilacak teknolojiler ve veri
seti hakkinda bilgi verilmistir. Gelistirilen anlik tahminleme web arayiizii tanitilmistir.

Dordiincii boliimde zaman serisi olarak elde edilen finansal veri setleri iizerinde,
uzun-kisa stireli hafiza derin 6grenme mimarisi ve ARIMA istatistiksel yaklagim
modelleri uygulanmistir.

Besinci boliimde sonuglar degerlendirilerek gelecek caligmalar hakkinda bilgi

verilmistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Zaman serisi, yapay sinir aglari, derin 6grenme mimarisi, uzun-kisa stireli hafiza
derin 6grenme mimarisi ve tahminleme ile ilgili bilgiler basliklar halinde verilmistir.
Ayrica zaman serisi tahmini ile ilgili yapilan baslica caligmalar da ayr1 bir baslikta

incelenmistir.

2.1. Zaman Serisi

Zaman serisi (time series), her biri belirli bir # zamaninda kaydedilmekte olan
bir gozlemler kiimesidir. Genel olarak zaman serileri ayrik ve siirekli zaman serileri
olarak ele alinir. Ayrik zamanli seri gozlemlerin yapildig1 zamanlar i¢in 7', degerinin,
ayrik bir dizi oldugu bir seridir. Ornegin, sabit zaman araliklarinda (saatlik, giinliik,
aylik, yillik vb.) yapilan gézlemler ayrik zaman serisidir. Siirekli zaman zaman serileri
ise gozlemlerin siirekli bir zaman araliginda (6rnegin 7', = [0,1] arali1) kaydedilerek
elde edilir (Brockwell ve Davis, 2002).

Bir zaman serisi, ardisik zamanlarda tipik olarak oOlciilen bir dizi veri noktasi
olarak diisiiniilebilir. Matematiksel olarak

{y,};t=0,1,2, ... (1)
vektorlerin bir kiimesi olarak tanimlanir. Burada ¢ gegen siireyi temsil eder. y,
degiskeni rastgele degisken olarak kabul edilir. Bir zaman serisinde bir olay sirasinda

alinan 6l¢iimler uygun bir kronolojik sirada diizenlenmistir (Cochrane, 1997).

2.1.1. Zaman Serisinin Bilesenleri

Zaman serisi model siiflarini agiklayabilmek i¢in genel zaman serisi bilesenleri
asagidaki sekilde tanitilmistir (Chatfield, 2000):
o Mevsimsel degisim (Seasonal variation): Genellikle yillik bir periyottur ve yilin
haftalik, aylik veya ii¢ aylik gibi belirli zamanlarinda benzer davranig modelleri
gozlemlendiginde 6l¢iilen birgok seri igin ortaya ¢ikar. Yaz aylarinda her zaman

yliksek olan dondurma satis modeli serisi buna bir O6rnektir. Bir zaman serisi
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sadece yillik olarak olgtiliirse (6rnegin yilda bir kez), mevsimsel degisimin
mevcut olup olmadigini séylemek miimkiin degildir.

e Egilim (7rend): Bir seri en azindan birkag ardisik zaman periyodu boyunca sabit
bir yukar1 dogru biiylime veya asagi dogru bir diisiis gosterdiginde ortaya ¢ikar.
Egilim “ortalama diizeyde uzun vadeli degisim” olarak tanimlanabilir, ancak tam
olarak tatmin edici bir matematiksel tanim yoktur. Trend algist kismen
gozlemlenen serilerin uzunluguna bagl olarak ortaya ¢ikmaktadir.

e Cevrimsel degisim (Cyclic variation): Bir yil disindaki periyotlarda diizenli
dongiisel degisimi igerir. Bes yillik bir slire boyunca olusan is ¢evrimleri ve
canlilarin biyolojik davranislarindaki giinliik ritmi buna 6rnek verilebilir.

e Diizensiz dalgalanmalar ([rregular fluctuations): Egilim, mevsimsellik ve
diger sistematik etkilerin ortadan kaldirilmasindan sonra, "diizensiz
dalgalanmalar" ifadesi siklikla "geride kalan" degisimleri tanimlamak igin

kullanilir. Bu nedenle, tamamen rastgele olabilirler ve tahmin edilemezler.

Bu dort bilesenin etkileri géz oniline alindiginda, genellikle bir zaman serisi i¢in
toplamsal (additive) ve ¢arpimsal (multiplicative) olmak tizere iki farkli tipte model
kullanilir. ¢ anmindaki bilesenler icin y,: gozlem, T,: egilim, §,: mevsimsel, C,:
dongiisel ve I, : diizensiz varyasyon olmak tizere bu modeller

Toplamsal Model: y,=7,+S5,+C,+1, )
Carpimsal Model: y,=T,x S, xC, x 1, 3)
olarak ifade edilir (Folk, 2012; Adhikari ve Agrawal, 2013).

Carpimsal model, bir zaman serisinin dort bileseninin mutlaka bagimsiz

olmadig1 ve birbirlerini etkileyebilecegi varsayimina dayanir. Toplamsal modelde ise

dort bilesen birbirinden bagimsiz olabilir.

2.1.2. Duragan Zaman Serisi

Zaman serilerinin ¢ok Onemli bir tiiri duragan (sabit) (stationary) zaman

serisidir. Bir zaman serisinin Ozellikleri, zaman kaynagindaki bir degisiklikten

etkilenmezse, kesinlikle duragan oldugu soylenir. Yani, gézlemlerin y,, ¥,i15 - Vin
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min ortak olasibk dagilimi, gozlemlerin Y, 4, Vigi1s - Visgsn D0 ortak olasilik

dagilimi ile tamamen ayni ise zaman serisi kesinlikle sabittir. » =0 oldugunda

duraganlik varsayimi, y, 'nin olasilik dagiliminin tiim zaman periyotlar i¢in ayn1 oldugu

ve f(v) olarak yazilabilecegi anlamina gelir (Wei, 2006; Montgomery ve ark., 2008).

Sekil 2.1.’de de duragan ve duragan olmayan bir zaman serisi grafigi 6rnegi verilmistir.

Yi

10

20

-60 20 0

-100

Duragan Zaman Serisi

I I [ I
200 400 600 800 1000

t

Duragan Olmayan Zaman Serisi

| [ [ I |
200 400 600 800 1000

Sekil 2.1. Duragan ve duragan olmayan zaman serisi grafigi.
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Duraganlik (sabitlik), verilerde bir tiir istatistiksel denge (kararlilik) anlamina

gelir. Zaman serileri, olagan sekilde
b = E0) = [y @
olarak tanimlanan sabit ortalamaya (constant mean) ve
= Var )= | 0w o )

olarak tanimlanan sabit varyansa (constant variance) sahiptir (Montgomery ve ark.,

2008).
2.1.3. Otokovaryans, Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonlar:

Bir zaman dizisi duragan ise bu, y, ve y,; goOzleminin ortak olasilik
dagilimimin, ayn1 k araligi ile ayrilan ¢ ve ¢ + k& zaman periyodu i¢in ayni oldugu
anlamina gelir. Bu zaman serilerinin dogas1 hakkinda yararl bilgiler, ayn1 k£ aralig1 ile
ayrilmis olan tim y,, y,, veri ciftlerinin bir dagilim diyagraminin ¢izilmesiyle elde
edilebilir. k£ aralig1 gecikme (/ag) olarak adlandirilir (Montgomery ve ark., 2008).

v, ve onun baska bir zaman periyodundaki degeri y,,, arasindaki kovaryansina,

Vi = Cov (V) = EL0, — W0y — W] )
ile tanimlanan & gecikmesindeki otokovaryans (autocovariance) denir. k=0,1,2,...
icin elde edilen vy, ise otokovaryans fonksiyonu (autocovariance function) olarak
tanimlanir (Chatfield, 2000; Brockwell ve Davis, 2002; Wei, 2006; Montgomery ve
ark., 2008).

k gecikmesindeki otokorelasyon katsayisi (autocorrelation coefficient)

p — E[(yf“)()’ﬁrki“)] _ COV(ytayt+k) _ ﬂ (7)
‘ \/E[@’_“)Q ]E[(Vﬁk_H)Q] Var(,) Yo

seklinde tanimlanir. £=0,1,2,... i¢in elde edilen p,, otokorelasyon fonksiyonu
(autocorrelation function - ACF) olarak adlandirilir (Chatfield, 2000; Brockwell ve
Davis, 2002; Wei, 2006; Montgomery ve ark., 2008).

Sekil 2.2.°de Avustralya’nin 1980-1995 yillar1 arasindaki aylik elektrik

ihtiyacin1 gosteren zaman serisi grafigi ve otokorelasyon fonksiyonu (ACF) grafigi
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verilmistir. Burada veri hem mevsimsel hem de egilim bilesenine sahiptir.
Otokorelasyon fonksiyonuna gore gecikmelerdeki "yavas diisiis" egilime isaret ederken,
"tarakli" sekil serinin mevsimsellige bagli oldugunu goéstermektedir (Hyndman ve

Athanasopoulos, 2018).
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Sekil 2.2. Avustralya’nin 1980-1995 yillar arasindaki aylik elektrik ihtiyaci

Belirli bir istatistiksel siire¢, zamanin farkli noktalarindaki iki rastgele degisken
arasindaki baglant: ile ilgilenir. y, ve y,,, arasindaki iliskiyi 6l¢menin bir bagka yolu
da y,,, ¥, arasinda bulunan rastgele degiskenlerin dogrusal etkisini filtrelemek ve
daha sonra doniistiiriilmiis rastgele degiskenleri hesaplamaktir. Buna kismi

otokorelasyon (partial autocorrelation) denir. k. dereceden kismi otokorelasyon
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N = Corr O, =T Q | Viers s Vek-1)s Yook = T O [ Vists s Yer-1)) ®)
seklinde hesaplanir. Burada I'(W | Z), Z {lizerine W’nin en iyi dogrusal projeksiyonu

yani ortalama karesel hatay1 en aza indirmeyi saglayan ifadedir. Bir¢ok k. dereceden
hesaplanan n;; lar kismi otokorelasyon fonksiyonu (partial autocorrelation function -

PACF) olarak tanimlanir (Brockwell ve Davis, 2002; Wei, 2006).

2.1.4. Beyaz Giiriiltii

Otokorelasyon gdstermeyen zaman serilerine beyaz giiriiltii (white noise) serisi
denir. Beyaz giiriiltii serileri i¢in, her bir otokorelasyonun sifira yakin olmasi beklenir.
Ancak bazi rastgele varyasyonlar oldugundan sifira esit olmayacaktir. Beyaz giiriiltii
serisi i¢in, T zaman serisinin uzunlugu olmak iizere, otokorelasyon fonksiyonundaki
sivri uglarin %95’inin +2NT icinde yer almasi beklenir. Sinirlarin disinda bir veya
daha fazla biiyiik sivri u¢ varsa veya sivri uglarin %5’inden fazlasi bu sinirlarin diginda
ise, seri muhtemelen beyaz giiriiltii degildir.

Sekil 2.3.’de beyaz giiriiltiiye sahip bir zaman serisi 6rnegi verilmigtir. 77 = 50
icin + 250 =+ 0.28 oldugundan otokorelasyon fonksiyonu grafiginde otokorelasyon
katsayilarinin tiimii bu smirlar i¢inde yer alir ve verilerin beyaz giiriiltii oldugunu

dogrular (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).

2.1.5. Geri Kaydirma Operatorii

Geri kaydirma (backshift) operatorii, B ile gosterilmek tizere;
By, =y 1, By, =BBy)=By. =Yz,
seklinde devam eden bir notasyondur. Operatoriin genel hali
By, =yes ©)
olarak ifade edilir (Chatfield, 2000; Brockwell ve Davis, 2002; Wei, 2006; Montgomery
ve ark., 2008).
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Sekil 2.3. Beyaz giiriiltiiye sahip zaman serisi grafigi ve otokorelasyon fonksiyonu grafigi

2.1.6. Fark Alma

Bir zaman serisini duragan hale getirmenin bir yolu ardisik gozlemler arasindaki
farklar1 hesaplamaktir. Buna fark alma (differencing) denir. Fark alma, bir zaman
serisinin seviyesindeki degisiklikleri kaldirir ve bu nedenle trend ve mevsimsellikten
arindirarak (veya azaltarak) bir zaman serisinin ortalamasini dengelenmesine yardimci
olabilir. Otokorelasyon fonksiyon grafigi, verilerin zaman ¢izelgesine bakmanin yani
sira duragan olmayan zaman serilerini tanimlamak i¢in de yararlidir. Duragan bir zaman
serisi i¢in otokorelasyon fonksiyonu goreceli olarak hizli bir sekilde sifira diisecek ve
duragan olmayan verilerin otokorelasyon fonksiyonu yavasca azalacaktir. Sekil 2.4.’de
Google hisselerinin 200 giinliik fiyatlarindan olusan zaman serisinin otokorelasyon
fonksiyon grafigi ve fark alinmis otokorelasyon fonksiyon grafigi gosterilmistir

(Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).
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Sekil 2.4. Google hisselerinin 200 giinliik fiyatlarinin otokorelasyon fonksiyon grafigi ve fark

otokorelasyon fonksiyon grafikleri.

2.1.7. Zaman Serisinin istatiksel Tahminleme Modelleri

Genelde zaman serisi verisi modelleri bircok bigime sahip olabilir ve farkli
istatiksel stireclerle temsil edilebilir. Literatiirde Otoregresif (Autoregressive - AR) ve
Hareketli Ortalama (Moving Average - MA) modelleri olmak iizere yaygin olarak
kullanilan iki dogrusal zaman serisi modeli vardir. Bu ikisini birlestiren, Otoregresif
Hareketli Ortalama (Autoregressive Moving Average - ARMA) ve Otoregresif
Biitiinlesik Hareketli Ortalama (Auftoregressive Integrated Moving Average -
ARIMA) modelleri ¢alismalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. ARIMA modeli ve
farkli varyasyonlar1 iinlii Box-Jenkins ilkesine dayanmaktadir ve Box-Jenkins modelleri

olarak da bilinir (Box ve Jenkins, 1970; Adhikari ve Agrawal, 2013).

2.1.7.1. Otoregresif Modeli

p dereceli otoregresif modeli kisaca AR(p) ile gosterilir ve matematiksel olarak;

V=0t 0ot Ty, o 0,05, 0,5 9,70 (10)
seklinde ifade edilir (Chatfield, 2000; Brockwell ve Davis, 2002; Shumway ve
Stoffer, 2006; Wei, 2006; Montgomery ve ark., 2008; Hyndman ve Athanasopoulos,

2018). Burada y, duragandir. Aksi belirtilmedik¢e, o, 'nin, ortalamas: sifir ve varyansi
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62, olan bir Gaussian beyaz giiriiltii serisi oldugu var sayilacaktir. Eger ortalama
u+ 0 ise (10) ifadesinde x, yerine x, — n yazilirsa
V=0t Tyt toy,tes a=p(l-@ .~ @) (11)
olur. (11) ile verilen ifade geri kaydirma operatorii yardimryla
(1=0B=0B"~..=@,B )y =05 0By =0, (12)

olarak yazilabilir.
2.1.7.2. Hareketli Ortalama Modeli

q dereceli hareketli ortalama modeli kisaca MA(g) ile gosterilir ve matematiksel
olarak;
y=0,+00,,+00,,+t. . +00.,; 0.,0,..,0,; 6,70 (13)
seklinde ifade edilir (Chatfield, 2000; Brockwell ve Davis, 2002; Shumway ve
Stoffer, 2006; Wei, 2006; Montgomery ve ark., 2008; Hyndman ve Athanasopoulos,
2018). o, nin bir Gaussian beyaz giiriiltii oldugu var sayilacaktir. (13) ile verilen ifade
geri kaydirma operatorii yardimryla
6(B)=1+0,B+6,B*+..+6,B; y,=04(B) o, (14)

olarak yazilabilir.
2.1.7.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli

p dereceli otoregresif modelinin terimleri ve ¢ dereceli hareketli ortalama
modelinin terimleri birlesimi, Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli’ni olugturur ve
ARMA(p,q) olarak ifade edilir (Chatfield, 2000; Brockwell ve Davis, 2002; Shumway
ve Stoffer, 2006; Wei, 2006; Montgomery ve ark., 2008). Bu birlesim (12) ve (14)
esitlikleri ile

¢,(B) y, = 64(B) ®, (15)

olarak yazilabilir.
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2.1.7.4. Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli

ARMA modelleri sadece duragan zaman serileri i¢in kullanilabilir. Ancak,
uygulamada basta sosyo-ekonomik ve finans olmak {izere ilgili bircok zaman dizisi
duragan olmayan davranig gostermektedir. Egilim ve mevsimsel 6zellikler iceren zaman
serileri de dogada duragan degildir. Bu ylizden ARMA modelleri, uygulamada siklikla
karsilagilan duragan olmayan zaman serilerini dogru bir sekilde tanimlamakta yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli
(ARIMA) modeli, duragan olmayan durumlarin da dahil edildigi bir ARMA modelinin
genellestirilmesi olarak onerilmistir (Adhikari ve Agrawal, 2013).

ARIMA modellerinde, veri noktalarinin sonlu farklar1 alinarak duragan olmayan
bir zaman dizisi duragan hale getirilir ve ARIMA(p,d,q) seklinde ifade edilir (Chatfield,
2000; Brockwell ve Davis, 2002; Shumway ve Stoffer, 2006; Wei, 2006; Montgomery
ve ark., 2008). Gecikme polinomlart ile birlikteti, (12) ve (14) kullanilarak matematiksel
model;

¢0p(B) (1= B)" y, = 04(B) v, (16)
seklinde yazilabilir. Esitlik daha acik bir ifade ile yazilirsa ARIMA(p,d,q) nin

0,(B) (1-B)y, 04(B) o,
AR(p) 1(d) MA(g)

bilesenlerinden olustugu goriilmektedir. Burada;
e p, d ve q sifirdan biiylik veya sifira esit tamsayilardir. Sirasiyla modelin
otoregresif, biitiinlesik ve hareketli ortalama bilesenlerini temsil ederler.
e d tamsayisi fark alma derecesini belirler. Genellikle ¢ogu durumda d=1

yeterlidir. d = 0 oldugunda, model ARMA(p,q) modeline indirgenmis olur.
2.1.8. Birim Kok Testleri
Fark almaya ihtiyaci objektif olarak belirlemenin bir yolu, birim kdk testi

kullanmaktir. Bunlar, fark almanin gerekli olup olmadigini belirlemek i¢in tasarlanmis

duraganlik istatistiksel hipotez testleridir.
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Farkli varsayimlara dayanan bir dizi farkli birim kok testleri mevcuttur.
2.1.8.1. Genisletilmis Dickey-Fuller Testi

En popiiler testlerden birisi Genisletilmis Dickey-Fuller (Augmented
Dickey-Fuller - ADF) testidir. Bu test icin asagidaki regresyon modeli
degerlendirilmistir:

Y= 0B Oy F Y T, T Y a7

Burada y; ilk farki alinan seriyi belirtir. y; =y,—y,, ve k regresyona dahil

edilecek gecikme sayisidir ve cogunlukla 3 olarak belirlenmistir (Hyndman ve

Athanasopoulos, 2018).
2.1.8.2. Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin Testi

Bir diger popiiler birim kok testi Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)
testidir. KPSS testi, hipotezi tersine ¢evirir. Bu nedenle bos hipotez, verilerin duragan
olmasi1 halidir. Bu durumda, kiigiik p-degerleri (6rnegin, 0.05'in altinda), fark almanin

gerekli oldugunu diistindiirmektedir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).
2.1.9. Bilgi Kriterleri

Bir ARIMA modelinin mertebesini belirlemek i¢in Akaike Bilgi Kriteri
(Akaike’s Information Criterion - AIC) kullanilir ve su sekilde ifade edilir:
AIC == 2log(L)+2(p+q+1) (18)
Burada L, verilerin olasiligidir (Chatfield, 2000; Brockwell ve Davis, 2002; Wei, 2006).
ARIMA modelleri i¢in Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri (Corrected Akaike’s
Information Criterion - AICc) ise
AICc=4IC + 20 (19)
olarak yazilir (Chatfield, 2000; Brockwell ve Davis, 2002; Wei, 2006).
Bagka bir bilgi kriteri olan Bayesian Bilgi Kriteri (Bayesian Information

Criterion - BIC):
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BIC =AIC +[log(T)-2l(p+tq+1) (20)
seklinde ifade edilir (Chatfield, 2000; Brockwell ve Davis, 2002; Wei, 2006).

Iyi bir modelleme AIC, AICc veya BIC minimize ederek elde edilir. Tercihen
AlCc kullanilmaktadir.

Bu bilgi kriterlerinin, bir modelin farkinin alma mertebesini se¢mek i¢in iyi
kriterler olmamasina ragmen p ve g degerlerini se¢gmek ic¢in idealdir. Bunun nedeni,
farkin, olasiligin hesaplandigi veriyi degistirmesi, fark alma mertebesi farkli olan
modeller arasindaki AIC degerlerinin kiyaslanamaz hale getirilmesidir. Dolayisiyla, d

se¢mek icin bagka bir yaklasim kullanip ve sonra p ve g segmek i¢in AICc kullanilabilir.

2.1.10. Zaman Serisi Modelini Tahminleme

Zaman serisi modellerinin ¢esitlerine gore, verilerdeki tarihsel kaliplarin
tanimina en uygun modelin nasil belirlenecegi ve buna dayali olarak dogru tahmin
iiretebilecek uygun bir modelin secgilmesi dnemlidir. Istatistikgiler George Box ve
Gwilym Jenkins, belirli bir zaman serisine en uygun ARIMA modelini olusturmak i¢in
pratik bir yaklasim gelistirmislerdir. Ortaya koyduklar1 kavramlar zaman serileri analizi
ve tahmini alaninda temel bir 6neme sahiptir (Box ve Jenkins, 1970).

Bir ARIMA modelini bir dizi (mevsimsel olmayan) zaman serisi verisine
uyarlarken, asagidaki adimlar yararli bir genel yaklasim saglar (Hyndman ve
Athanasopoulos, 2018) :

e Verileri ¢izin ve olagandis1 gdzlemleri tanimlayin.

e Varyanst dengelemek igin gerekirse verileri bir Box-Cox doniisiimiinii
kullanarak doniistiiriin.

e Veriler duragan degilse, veriler duragan olana kadar verilerin ilk farklarini alin.

e ACF / PACF'yi inceleyin: Bir ARIMA (p, d, 0) veya ARIMA (0, d, q) modeli
uygun mu tespit etmeye caligin.

e Sectiginiz model yada modelleri deneyin ve daha iyi bir model aramak igin

AlCc'yi kullanin.

e Artiklarin ACF'sini ¢izerek sectiginiz modeldeki kalintilar1 kontrol edin. Beyaz
glirtiltii gibi gériinmiiyorsa, degistirilmis bir model deneyin.

e Artiklar beyaz giiriiltii gibi goriinlince, tahminleri hesaplayin.
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2.1.11. Tahmin Modelinin Performansim1 Degerlendirme

Adhikari ve Agrawal (2013) tarafindan, tahmin modelinin performansini

belirlemek i¢in bazi dlgekler dnerilmistir. y, , y, nin tahmini ve e, hata olmak tizere;

e =y~ @1)

icin Olgekler Cizelge 2.1.’de tanimlanmistir.

Cizelge 2.1. Tahmin modeli performans degerlendirme Slgekleri

Olcek Formiilii

n
Ortalama Mutlak Hata MAE = % 5 et~
(Mean Absolute Error - MAE) =1
Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi MAPE = 12 5 % « 100
(Mean Absolute Percentage Error - MAPE) =1
Ortalama Yiizde Hatasi MPE = 1 i (g ) % 100
(Mean Percentage Error - MPE) =R
Karekok Ortalama Hata P&,
(Root Mean Squared Error - RMSE) RMSE = n Zi €

2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (deep learning - DL) 6grenme slirecini ylriitmek i¢in yapay
sinir aglarinin hiyerarsik seviyelerini kullanan bir yapay zeka yaklagimidir. Makine
O0grenimi (machine learning - ML) metotlar1 icerisinde yer alan derin 6grenme,
yapilandirilmamis  (unstructured) veya etiketlenmemis (unlabeled) verilerden
denetimsiz Ogrenebilen (unsupervised) aglara sahip makine Ogrenme mimarilerini
kullanir (Bengio, 2009).

Biiytlik miktarlarda etiketlenmemis egitim verilerinden 6zellik saptama yapabilen
sistemler olusturmak i¢in ¢ok katmanli “derin” noral aglarin kullanan derin 6grenme,
onemli derecede yatirim ve aragtirmanin yapildigi bir alandir. Endiistri ve akademik

cevrelerdeki veri bilimciler goriintii siniflandirma, video analizi, konuusma tanima ve
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dogal dil 6grenme siireci dahil olmak iizere cesitli uygulamalarda ¢igir asan gelismeler
elde etmek iizere makineyle ogrenmede GPU'lar1 (Graphics Processor Unit)
kullanmaktadir. Derin 6grenme algoritmalarindaki hizli gelismenin ana sebeplerinden
birisi GPU hesaplama giicliniin kullanilmasidir. Binlerce hesaplama ¢ekirdegi ve tek
basia calistiritlan CPU'lar ile karsilastirildiginda 10 ile 100 kat uygulama performansi
sunan GPU'lar, veri bilimcilerin biiylik verilerin islenmesinde tercih ettikleri islemci

olmustur.

2.2.1. Temel Kavramlar

2.2.1.1. Noron ve Yapay Sinir Ag1

Noron (neuron), sinir hiicresi olarak da bilinen, elektrik ve kimyasal sinyaller
yoluyla bilgiyi alan, isleyen ve ileten elektriksel olarak uyarilabilen bir yapidir. Beyin
hiicrelerindeki aglarin temelini olusturur (Seymour, 1997).

Noron faaliyetlerini asagidaki bilesenler ile gerceklestirir (Sekil 2.5.):

e Dendrit (Dendrite): Sinir hiicrelerinden gelen sinyalin sinir hiicre ¢ekirdegine
iletilmesinden sorumludur.

e Hiicre Govdesi (Cell body): Dendrit lizerinden gelen sinyalleri toplayan
merkezdir.

e Akson (4xon): Cekirdekten alinan bilginin sonraki sinir hiicresine iletilmesini

saglar.

Dendrit

Hucre gévdesi

Quasar Jarosz, CC BY-SA 3.0, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=7616130

Sekil 2.5. Noronu olusturan bilesenler
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Noronlar arasindaki sinyaller, sinaps (synapses) olarak adlandirilan 6zel
baglantilar araciligiyla gerceklestirilir.

McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan beynin 6grenme aktivitesindeki ndronun
rolii benzetilerek matematiksel bir model tanitilmistir. Olusturulan modelde yapay sinir
(artificial neuron) ile biyolojik sinir arasinda bir iliski kurulmugtur. Sekil 2.6.’da bu
benzetim sematik olarak gosterilmistir (Winston, 1991). Bdylece ndéronun c¢alisma

prensibi ile 6grenmenin (learning) yapay bir sekilde elde edilmesi saglanmistir.

"
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Sekil 2.6. Biyolojik sinir ile yapay sinir arasindaki benzetim

Yapay sinir ag1 (artificial neural network); birden fazla giris degeri (input) ve
bu giris degerlerinin agirlikli toplamlarinin belli esik degeri ile ¢ikis degeri (output)

olusturmasi prensibi ile ¢alisan yapay sinirlerden meydana gelir (Sekil 2.7.).

Sekil 2.7. Yapay sinir ag1 matematiksel modeli
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Yapay sinir ag1 yaklagimi matematiksel olarak gosterildiginde;

N : Girig degeri say1s1

x : Giris degerleri (input)

w : Agirlik (weight)
b : On giris (bias)

f: Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu (activation function)

y : Cikis degeri (output)

olmak iizere,
N 22
y =X w5+ b) 22
i=1
seklinde ifade edilir (Haykin, 1999; Rosenblatt, 1962; ; Demuth ve ark. 2014). Bu ayni
zamanda tek katmanh (single layer) bir yapay sinir ag1 olarak kabul edilebilir.
Bir yapay sinir aginda, ¢ikti degerini geciren aktivasyon fonksiyonu igin

genellikle tanh ya da sigmoid fonksiyonlar1 segilmektedir. Bu fonksiyonlar ve

grafikleri
tanh(z) = = (23)
sigmoid = o(2) = = (24)

olarak ifade edilir (Haykin, 1999; ; Demuth ve ark. 2014). Ancak her iki dogrusal
olmayan fonksiyon da yavas c¢alismaktadir. Bu nedenle genellikle Diizeltilmis
Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit - ReLU) fonksiyonu tercih edilmektedir. ReLU
fonksiyonu;

ReLU(z) = max (0, z) (25)
olarak gosterilir (Hinton ve ark., 2010). tanh, sigmoid ve ReLU fonksiyonlarinin

grafikleri Sekil 2.8.’de gosterilmistir.
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Sekil 2.8. tanh, sigmoid ve ReLU fonksiyon grafikleri
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2.2.1.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aginda ¢ikis degeri olarak elde edilen sonug yeniden giris degeri bir
sonraki katmana aktarilarak isleme alindiginda kullanilan katman sayis1 artar. Isleme
alinarak yeniden aga girmesini saglayan aradaki katmanlara gizli katman (hidden layer)
ad1 verilir. Cok katmanh yapay sinir agi (MLP-Multi Layer Perceptron) gizli
katmanlar i¢eren aglardan olusur (Rumelhart ve ark., 1986).

Yeniden isleme alma 6grenmenin iyilestirilmesi amaciyla yapilir. Burada

e lleri dogru islem (feed-forward)
o Geriye yaylhhmh islem (backpropagation)
olmak iizere iki tiirlii iyilestirme islemi vardir.

[leri dogru islemde, bir dnceki katmanda elde edilen ¢ikti degeri yeni agirliklarla
birlikte bir sonraki katmana aktarilir ve tiim yapay sinir ag1 boyunca islemler yeniden

yapilir (Sekil 2.9.).

| j
Giris GiT:'.]i Cikis

Katmani Katmanlar Katmam

Sekil 2.9. ileri dogru islemli cok katmanli yapay sinir ag1 modeli.

Geriye yayilimli islemde, yapay sinir aginda hesaplanan ¢ikt1 sonucu olan 3,
eldeki ¢ikt1 verisi olan y ile karsilastirilir. Arada olusan fark belirlenen bir hata

fonksiyonu ile degerlendirilir. Burada; y ile 3 arasindaki hatanin minimize edilerek
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isleme alinmasi hedeflenmektedir. Hatanin minimize edilmesinde genellikle en kii¢iik
ortalama kareler (least mean squares - LMS) icin egim inis metodu (gradient descent-
GD) kullanilir. Metod baslangigtaki w agirhik ve b on giris degerlerinin se¢imi
problemini ¢6zmek i¢in uygundur. En kiiciik ortalama kareler yontemi ile w agirliklar, y
hedeflenen deger ve 3 hesaplanan deger olmak iizere arasindaki hata;

J) =30 -3 (26)
ile hesaplanir. Baslangicta agirliklar rastgele degerlerle baslatilir ve n 6@renme oram
(learning rate) olmak lizere hata

Aw =% 27)
seklinde azaltilarak agda tekrar kullanilir. Boylece agirlik degerlerinin hesaplanarak
yeni bir agirlik degeri olusturulmasi ile hata azaltarak 6grenmeyi iyilestirmektedir. Bu
sekilde yapilan islem ile yeni agirlik degerleri tekrar yapay sinir aginda g¢alistirilir

(Rumelhart ve ark., 1986; Duda ve ark., 2012; Demuth ve ark., 2014, ).

2.2.5. Tekrarlamal Sinir Ag1

Geleneksel sinir aglari, biitiin girdi ve ¢iktilar1 birbirinden bagimsiz sekilde
varsayarak calisir. Fakat bu yaklasim bazi problemler i¢in uygun degildir. Tekrarlamal
Sinir Ag1 (Recurrent Neural Networks - RNN), girig verisini birbirleri ile bagimli olan
bir giris verisini dizi halinde kullanma yaklasimi sonucu ortaya ¢ikmistir. Ornegin, bir
climlede birka¢ kelime sonra bir kelimeyi tahmin etmek icin, Onceki biitiin kelime
iligkileri bilgisine ihtiya¢ vardir. Bu yaklagimda, bir dizi olarak giris verisi alinip ve ayni
hedefi yerine getirmek lizere ¢iktilarin bir 6nceki hesaplamaya bagl olarak tekrarl
calistirtlmas: esastir. Tekrarlamali Sinir Agi, sinir ag1 boyunca adeta bilgiyi tutan bir
hafiza gibi c¢alisir. Teoride dizi boyunca bu bellegin calismasi1 6ngoriilmiis olsa da pratik
uygulamalarda ¢ok fazla adimda hafiza 6zelligini yitirmektedir (Haykin, 1999; Hu ve
Balasubramaniam, 2008).

Tekrarlamali Sinir A1, ¢alisma prensibi Sekil 2.10.’da verilmistir.
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Sekil 2.10. Tekrarlamali Sinir Ag1 ¢calisma semasi.

Burada;
e Xx,: t anindaki girdi (input)
e s, : ¢t anindaki sakli durum (hidden state). Agin hafiza kismini olusturur.
s, bir 6nceki hesaplanan sakli durum ve mevcut girdi degeri ile asagidaki
gibi bulunur:
s=f(Ux,+Ws) (28)
Burada f'lineer olmayan bir tanh ya da ReLLU fonksiyonu olabilir.
® ¢o,: t anindaki ¢ikt1 (output). Bu ¢ikt:
o,= softmax(V's,) (29)
ile hesaplanabilir.
Bir sonraki katmana tasimak icin, s, bir Onceki adimlardaki bilgiyi tutar.
Adimlarin sonunda o, , ¢t anindaki biitiin bilgiyi kullanarak elde edilen ¢iktiy1 olusturur.
Diger sinir aglarinin aksine, Tekrarlamali Sinir A& (U, V, W) parametrelerini ag

boyunca kullanir. Burada;

o U : gizli katmanin agirlik degerlerini
o V : ¢ikt1 katmaninin agirlik degerlerini
o W : gizli durum gegcisinin agirlik degerlerini

ifade etmektedir.
Bu yontiyle bir dizi halinde girdiler kullanildiginda, ayni hedefi ulagsmak i¢in her
bir adim birlikte ¢alismis olur. Boylece 6grenme i¢in gerekli ¢cok sayidaki parametre

indirgenmis olur.
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2.2.6. Uzun-Kisa Siireli Hafiza

Uzun - Kisa Siireli Hafiza (Long Short Term Memory - LSTM) uzun siireli
ogrenme kapasitesine sahip bir Tekrarlamali Sinir Ag1 mimarisidir. Hochreiter ve
Schmidhuber (1997) tarafindan ortaya atilmistir. Uzun bir zaman periyodu igerisinde
bilginin hatirlanmas1 pratikte dogal bir davranistir, 6grenme i¢in gerekli olan bir ugrasi
degildir.

Uzun - Kisa Siireli Hafiza mimarisi, Tekrarlamali Sinir Ag1’nin uzun siireli
bellek problemini ¢ézmek icin gelistirilmistir. Tekrarlamali Sinir A, iizerinde bilgiyi
tekrar eden modiillerden olusan bir zincire sahiptir. Standart Tekrarlamali Sinir Ag1’nda
tekrar eden bu modiiller tek bir tanh fonksiyonu kullanan katmandan olusan basit bir

yaptya sahiptir (Sekil 2.11.) (Olah, 2015).

® ® ®
t t

A A

| | |
© © ©

Sekil 2.11. Tekrarlamali Sinir Ag1 igerisinde tek katmandan olusan ve tanh fonksiyonu kullanan bir blok

Uzun - Kisa Siireli Hafiza mimarisi ise farkli bir yapiya sahip tekrar eden

bloklardan olusan zincire benzeyen bir ag seklindedir (Sekil 2.12.) (Greff ve ark., 2015).
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Sekil 2.12. Uzun - Kisa Siireli Hafiza blok ¢alisma semasi

Uzun - Kisa Siireli Hafiza bloklarinda tek bir katman yerine, birbiriyle 6zel bir

sekilde iletisime sahip 4 tane katman bulunur (Sekil 2.13.) (Olah, 2015).

™ N
3 0 >
Cank
Ac| | Lgzst] [ LA
¥ 9 /-’

Sekil 2.13. Uzun - Kisa Siireli Hafiza blogunda bulunan 4 katman (Katmanlar sart ile belirtilen bolgelerle

temsil edilmektedir)

Blok icerisindeki 4 katman ve calisma prensibi adim adim verilmistir (Graves,
2014; Olah, 2015). Burada;
e ©: Hadamard ¢arpimini (vektoriin eleman eleman garpimi)
e 9 : Elemanter toplamini (vektoriin eleman eleman toplami)

gostermektedir.
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Uzun - Kisa Siireli Hafizada, kap (gate) olarak adlandirilan, istege bagli olarak
bilgiyi almaya uygun yapidir. Kapi, sigmoid katmani (o) ve © isleminden olugmaktadir
(Sekil 2.14.). Kapi, hiicre durumuna (cell state) bilgi ¢cikarma veya ekleme yetenegine
sahiptir.

Sigmoid katmani (e), her bir bilesen i¢in izin durumunu belirleyen 0 ve 1

arasinda bir deger iiretir. Eger deger 0 ise “hi¢bir seye izin verme”, 1 ise “herseye izin

_®_

ver” anlamindadir.

Sekil 2.14. Uzun - Kisa Siireli Hafiza kap1 yapis1 (sigmoid katmani (o) ile birlikte)

Yatay bir dogru boyunca calisan ve bloktaki durumunu bir sonraki bloga aktaran
yap1 adeta tasiyici bir hat gibidir. Bilgiyi degistirmeden kolay bir sekilde dogrusal
olarak zincir boyunca aktarir (Sekil 2.15.). C,, bir 6nceki bloktan tagman bilgiyi, C, bir

sonraki bloga taginacak bilgiyi tutmaktadir.

Ci—1 Ct

®
®
v

Sekil 2.15. Uzun - Kisa Siireli Hafiza hiicre durumu.

Uzun - Kisa Siireli Hafiza’da ilk adim, hangi bilginin hiicre durumundan
cikarilacaginin belirlenmesidir. Bu karar unutma kapis1 katmam (forget gate layer)
ad1 verilen sigmoid katmani tarafindan gergeklestirilir (Sekil 2.16.). h,, bir dnceki blok

cikti degeri, x, giris degeri ve b, 6n bilgi degeri olmak lizere; f, unutma kapisi degeri
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fi=o (Wf,x X+ Wf,h by + bf) (30)

ile hesaplanir.

Sekil 2.16. Uzun - Kisa Siireli Hafiza unutma kapist katmani (forget gate layer)

Sonraki adim hangi yeni bilginin hiicre durumu iginde saklanacagina karar
vermektir. Bu iki asamada gergeklesir. Once giris kapis1 katmam (input gate layer)
olarak adlandirilan sigmoid katmani hangi degerin yenilenecegine karar verir. Daha
sonra tanh katmani yeni C . degerini olusturur. Uretilen bu iki deger birlestirilerek
durum yenilenmis olur (Sekil 2.17.). i, giris kapis1 degeri, C , ara degeri, b, giris 6n bilgi

ve b hiicre on bilgi degeri olmak iizere;

iz:G(Wi,xxt_*—Wi,hhzfl—’_bi) (31
6t =tanh(W, . x,* W, h +bc) (32)
ile hesaplanur.
(T
Ct

hi_1

Sekil 2.17. Uzun - Kisa Siireli Hafiza’da yeni bilginin hiicre durumunda saklanmast
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Bu asamada; C,; eski hiicre durumu ile a yeni hiicre ara durumu degerleri
yenilenmis olur. C, ; eski durum degeri ile f, unutma kapis: degeri © isleminden gegirilir.
Boylece onceki adimda unutulmasma karar verdigimiz bilgi unutulur. i, giris kapisi
degeri ile 6; yeni hiicre ara durum degeri ® isleminden gegirilir. Sonra bu iki deger
toplanir. Yeni elde edilen bu deger, her bir durum degerinin ne kadar yenilenmesine
karar verilen ve sonraki bloga aktarilmak {izere hafizaya alinan deger olur (Sekil 2.18.).
Bu deger;

C,=f,eC. +i,®C, (33)

ile bulunur.

C, Ci
— o -

9
1

Sekil 2.18. Uzun - Kisa Siireli Hafiza’da bilginin unutulmasi ve yeni bilginin aktarilmasi.

Son asamada ¢iktinin ne olacagina karar verilmesi gerekir. Cikt1 kapt durumuna
bagli olarak belirlenir, ancak bu deger filtrelenmis bir degerdir. Cikti icin hiicre
durumundaki degere sigmoid katmaninda tanh fonksiyonu uygulanir ve sigmoid kapi
cikt1 degeri ile © islemi uygulanir (degerin -1 ila 1 arasinda bir deger almasi saglanir).

Boylece ¢iktinin karar verilen kismi icin A, degeri elde edilmis olur (Sekil 2.19).

he A
Ganb>
O 0
hi_1 (0] Ty
—
Tt [

Sekil 2.19. Uzun - Kisa Siireli Hafiza’da ¢ikt1 degerinin olusturulmasi.
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o,ve h, ¢ikt1 degeri, b, 6n bilgi ¢ikti degeri olmak iizere;

0,=6 (Wo,x X + Wo,h ht*l + bU (34)

h, = o0, @ tanh(C)) (35)
ile hesaplanir.
Tim hesaplamalar boyunca kullanilan, W, ., W, . W, W, ,, W, W, W,

¢ x? ix 0,x?

W, , degerleri ilgili kapilarin agirhik degerlerine karsilik gelmektedir.

2.3. Zaman Serisi Modeli Tahminleme fle Tlgili Yapilan Calismalar

Kreesuradej (1993) tez calismasinda gecmisten gelen bilgilerini kullanarak
zaman serilerinin gelecekteki degerlerini tahmin etmek i¢in Zaman Gecikmeli Sinir
Aglarin1 (TDNN) kullanmiglardir. Smirli kayit uzunlugu verileri i¢in, uyum sorunu
ciddi bir sekilde ag performansini diisiirmesi nedeniyle karsilikli ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilarak sorun giderilmistir.

Bjorklund ve Uhlin (2017) finansal zaman serilerinin mevcut ozelliklerinin
gbzden gecirmis ve istatistiksel 6zelliklerini yapay sinir aginda kullanarak, potansiyel
anormalliklerin vurgulandigi etkin piyasa hipotezine yonelik bir caligmaya yapmislardir.
Teorik incelemeye dayanarak, makine 6grenimi ve finansman arasindaki disiplinlerarasi
bir yaklasim, c¢eyreklik bazda beklenen zaman serisini tahmin eden bir modele
doniismiistiir. 1lgili bir baglamda gelecekteki getiri tahminlerinin kullanilmasini
degerlendirmek i¢in stok optimizasyon modelinden yararlanilarak hisse senedi ve emtia
gibi farkli varlik siniflarindan déviz kurlar1 ve endeksleri kullanmiglardir.

Tan (2009) yapay ag, duragan dalgacik doniisiimii ve istatistiksel zaman serileri
analiz tekniklerine dayanan gelistirilmis bir doviz kuru tahmin modeli 6nermistir. Yeni
modelin performansini, yapay sinir ag1 tahmin modeli, dalgacik/dalgacik-paket-dengi
temelli tahmin modelleri ve Onceki c¢alismalarda kullanilan yontemlerle
karsilagtirilmistir. Deneysel sonuglar, onerilen yontemin mevcut yaklasimlari énemli
Ol¢iide geride biraktigint géstermektedir.

Mitchell (1995) bilgisayar bilimlerindeki en yeni ve en hizli biiyiliyen arastirma
alanlarindan birisi olan "Bilgi kesfi (knowledge discovery)" lizerinde ¢alismistir. Biiyiik

veri tabanlarindan anlamli bilgi bulmak ve ¢ikarmak igin, makine &grenimi ve
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veritaban1 teknolojisi teknikleri birlestirilmistir. En gilincel bilgi kesif sistemleri,
benzerlik temelli makine 6grenme yontemlerini — genel olarak bu tiir veriye ¢ok uygun
olmayan “Orneklerden 6grenme” yi kullanir. Zaman serisi analiz teknikleri, sinyal
isleme ve konugma tanima gibi dizi tanimlama uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak c¢ogunlukla bilgi kesif gorevleri icin dikkate alinmamustir.
Gergek diinyadaki zaman serisi verisinde bilgiyi kesfetmek icin yeni yoOntemler
sunulmustur. Onerilen yontemler genis bir tarimsal veri tabanina uygulanmis ve elde
edilen deneysel sonuglar sunulmus ve analiz edilmistir.

Grachev (2017) ¢alismasinda hisse senedi piyasasi icin ARIMA, GARCH ve
ARMA-GARCH gibi zaman serisi modellerinin etkinlik ve sinirlamalarini incelemistir.
Calisma ilk olarak finansal verilerin benzersiz 6zelliklerini, 6zellikle de geri doniis
dagilimindaki dalgalanma kiimelenme ve asiriliklart degerlendirmekte ve finansal
ekonomide otoregresif biitlinlesik hareketli ortalama (ARIMA) modellerinin
kullanilmasinin ~ simirlamalarini ele  almaktadir. Ikinci olarak, ARMA-GARCH
modellerinin hem kosullu araclarin hem de geri doniislerin kosullu varyansinin tahmin
edilmesine yonelik uygulamasini incelenmistir. Son olarak, AIC, BIC, SIC ve HQIC
gibi standart model se¢im kriterleri kullanilarak ¢esitli aday ARMA-GARCH
modellerinin tahmin performansi ele alinmistir. MSCI Diinya Endeksinin fazla getiri ve
Fama-French 3 faktorlii fazla getiri modelleri i¢in, bir ARMA (1,0) + GARCH (1,1)'in
her iki grupta da ayn1 donemde en 1yi sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir.

Sewell (2017) makine 6grenimi uygulanmasi yoluyla finansal zaman serileri
analizinde teknolojinin son durumunu degerlendirdigi bir c¢alisma yapmustir.
Caligmasin1 3 ana bashk altinda degerlendirerek; finansal zaman serilerinin
karakterizasyonuna, modellemesine ve tahminine iligskin ¢aligmalarin sonuglari bir araya
getirmistir. Lineer ve non-lineer iligkileri tespit eden testleri kullanarak DJIA ve doviz
logu geri doniislerinin analizinde, Onceden belgelenmemis birka¢ anomali tespit
etmigstir. Glinlik USD/DEM, USD/JPY, GBP/USD, USD/CHF ve GBP/CHF ddviz
bilgileri ile uygulamasin1 yaparak, her biri i¢in sasirtict bir sekilde azalan getiri dizileri
sergiledigini gostermistir.

Tay ve Cao (2001) finansal zaman dizisi tahmininde destek vektor makinesi
(SVM) sinir ag1 teknigi uygulamasi ele almislardir. SVM'nin finansal zaman serileri

tahmininde ¢ok katmanli geri yayilimli (BP) sinir ag1 ile karsilagtirilarak fizibilitesini
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incelemektir. Veri seti olarak Chicago Ticaret Merkezi'nden derlenen bes adet gercek
vadeli islem sozlesmesi kullanilmistir. Calisma, SVM'nin normalize edilmis ortalama
kare hatas1 (NMSE), ortalama mutlak hata (MAE), yonli simetri (DS) ve agirlikli yonli
simetri (WDS) kriterlerine dayanarak BP sinir agindan daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir. SVM'lerin serbest parametrelerini se¢gmek i¢in yapilandirilmig bir yol
olmadig1 i¢in, bu c¢alismada serbest parametrelere gore performanstaki degiskenlik
arastiritlmistir. Calisma sonuglarinin analizi, finansal zaman serilerini tahmin etmek ic¢in
SVM'lerin uygulanmasinin avantajli oldugunu kanitlamistir.

Jansze (2013) Barselona metro istasyonunun enerji tiiketimini en aza indirmek
icin gerceklestirilen SEAM4US projesinin bir parcasi olarak bir ¢alisma yapmuistir.
Enerjinin en aza indirilmesi, bir zaman dizisi tahminine dayali enerji kullanan
sistemlerin yonetimine dayandirilmistir. Popiiler Fourier doniisiimiinii trend belirleme
ile birlikte kullanilmis, farkli veri setlerini test ederek ve iyi bilinen tekniklerle
karsilastirarak yontemini dogrulamistir. Kullanilan teknigin SEAM4US projesi i¢in ve
muhtemelen ¢ok sayida zaman serisi tahmini i¢in ¢ok kullanisli oldugu sonucuna
ulagmustir.

Collantes-Duarte ve Rivas-Echeverria (2001) ¢aligmada ARIMA, Sinir Aglar1 ve
Neo Fuzzy Neurons kullanarak zaman serisi tahminlemesi yapmislardir. Bir uygulama
vakasi kullanilarak ii¢ zaman serisi tahmin teknikleri karsilastirilmistir. Elde edilen
performansin farkli yontemlerle karsilagtirilmasi igin, istatistik ve tahmin agamalarinda,
istatistiksel degerlendirmeyi Ongérmede yaygin olarak kullanilan karsilagtirma
kriterlerini kullanmislardir. Calisma ile Neo Fuzzy Neurons metodunun tahmin etme
yeteneklerinin ARIMA modelinden bile daha i1yi oldugunu tespit etmislerdir.

Moody ve Saffell (1999) takviyeli 06grenme yoluyla finansal amag
fonksiyonlarim1 optimize ederek ticaret sistemlerini egitmeyi Oneren bir caligma
yapmiglardir. Kar ve Sharpe oranini dikkate alarak 6grenme i¢in yeni bir Sharpe orani
onermislerdir. Q-Learning'i Tekrarlayan Takviyeli Ogrenme (RRL) algoritmasina
eklemek oOnceki c¢alismalarini temel almislardir. Aylik S&P 500 Hisse Senedi
Endeksi'nde, 1970'den 1994'e kadar olan 25 yillik donem i¢in 6ngdriilebilirligin
varligim1 gosteren bir simiilasyon sonuglar1 ve yatirnmcinin yapisina ekonomik bakis

acist saglayan bir duyarlilik analizi sunmuglardir.
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Heaton ve ark. (2016) calismalarinda finansal tahmin ve smiflandirma
problemleri i¢in derin 6grenme hiyerarsik modellerinin kullanimini aragtirmiglardir.
Finansal tahmin sorunlari (menkul kiymetleri gelistirme ve fiyatlandirma, portfoy
olusturma ve risk yonetimi gibi uygulamalar vb.) ¢ogu zaman, tam bir ekonomik
modelde belirtilmesi zor veya imkansiz olan karmasik veri etkilesimlerine sahip biiyiik
veri kiimelerini igerir. Bu problemlere derin 6§renme yontemlerini uygulayarak finansta
standart yontemlerden daha faydali sonuglar iiretebildigini gostermislerdir. Ozellikle
derin 6grenmenin, en azindan halihazirda mevcut herhangi bir finansal ekonomi
teorisinde goriinmez olan verilerdeki etkilesimleri tespit etmede faydali oldugunu ortaya
koymuslardir.

Navon ve Keller (2017) finansal zaman serilerine uygulanan, zaman serileri
tahmini icin, veri odakli, ugtan uca Derin Ogrenme yaklagimi sunan bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Calismalarinda NYSE veya NASDAQ'daki stoklarin ve ETF'lerin
zamansal egilimlerini tahmin etmek igin bir Derin Ogrenme semas1 olusturmuslardir.
Ham finansal veri girdilerine uygulanan bir sinir agina (NN) dayanan ve stoklarin ve
ETF'lerin zamansal egilimlerini Ongdrmek icin egitildigi bir yaklasim ortaya
koymuslardir. Komisyona dayali ticareti ele almak igin, NN'nin olasiliksal ¢iktilarini
kullanan ve ortalama getiriyi optimize eden bir yatirim stratejisi elde ederek, finansal
piyasa egilimlerinin istatistiksel olarak anlamli ve dogru tahminleri sagladiginm
gostermiglerdir.

Moreno ve ark. (2011) yaptiklar1 ¢alismada zaman serileri tahmininde yararh
oldugu kanitlanmis Yapay Sinir Aglart (YSA) ana modellerinin bir tanimini,
karsilagtirmasini ve ayrica bu tip bir gérevde YSA'nin pratik uygulamasi icin standart
bir adimlar listesini sunmuglardir. Cok katmanli algilayict (MLP), radyal tabanli
fonksiyon (RBF), genellestirilmis regresyon sinir ag1 (GRNN) ve tekrarlayan sinir ag1
(RNN) modelleri analiz edilmistir. Bu amagla, 244 zaman noktasindan olusan bir zaman
dizisi kullanmislardir. Karsilagtirmali olarak yaptiklari ¢alismada, analiz edilen dort
noral ag modeli tarafindan yapilan hatanin% 10'dan daha az oldugunu gostermislerdir.
En iyi performansa sahip model RBF, ardindan RNN ve MLP olarak goriilmektedir.
GRNN modeli en kétii performansa sahip olan modeldir.

Thomas ve Christopher (2017) Uzun-kisa siireli bellek (Long short-Term

Memory - LSTM) aglarimin sirali 6grenme i¢in en yeni teknik olduguna vurgu yaparak,
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finansal zaman serileri tahminlerinin dogal olarak uygun olmasina ragmen daha az
uygulanmakta oldugunu belirtmislerdir. 1992'den 2015'e kadar olan S&P500'iin kurucu
hisse senetleri i¢in 6rnek dis1 yonlii hareketleri tahmin etmek icin LSTM aglarim
kullanmuslardir. islem maliyetlerinden giinliik olarak yiizde 0.46 geri doniis ve Sharpe
Oran ile 5.8 dolarlik bir performans sundugunu géstermislerdir. Ozellikle, alim satim
i¢in segilen hisse senetleri arasinda ortak bir model gelistirmislerdir.

Wong ve ark. (2010) zaman serisi tahmini i¢in uyarlamali girdi 6lgiitlerine sahip
yeni bir Uyarlamali Sinir Ag1 (Adaptive Neural Network - ADNN) ve ciktilarin katkist
icin yeni bir yaklasim Onermislerdir. Adaptif giris Olgiileri, genlik degisimi ve trend
belirleme problemlerini ¢ozebilir ve aglarin asir1 uyumunu Onleyebilir. Cikislarin
karisimi i¢in Onerilen mekanizma, tahmin sonuglarin1 géreceli hata ile ayarlayabilir ve
daha dogru bir hale getirebilir sekilde diizenlenmistir. Onerilen ADNN yontemi,
periyodik zaman serilerini karmasik bir yapiyla tahmin edebilmistir. Deneysel sonuglar,
onerilen modelin oto-regresyon (AR), yapay sinir ag1 (YSA) ve adaptif K-en yakin
komsu (AKN) modellerinden daha iistiin oldugunu gostermektedir. Calismada ADNN
modelinin, 6zellikle hem kaotik hem de gercek zaman serisi tahminleri i¢in yiiksek
saglamliga sahip yeni yapistyla YSA'nin ve AKN'nin yararlarindan faydalandigi
kanitlanmistir.

Bernal ve ark. (2012) calismalarinda S&P500'in hisse senedi fiyatlarini tahmin
etmek i¢in, tekrarlayan sinir aglarimin bir alt sinifi olan eko devlet aglarim
kullanmislardir. Hisse fiyatindaki daha yiiksek frekans dalgalanmalarini tahmin eden bir
Kalman filtresinin daha iyi performans gosterdigini gostermislerdir.

Bircan ve Karagéz (2003) gelecegi tahmin metotlarindan Box-Jenkins
metoduyla doviz kurlar lizerinde bir uygulama yapmislardir. Zaman serileri hakkinda
genel bilgiler verilerek, Box-Jenkins modelleri incelenmis ve Box-Jenkins metodunun
uygulama sathalar1 aciklanmistir. Calismada, Ocak 1991 ve Aralik 2002 dénemini
kapsayan 132 aylik doviz kuru serisi i¢in en uygun tahmin modeli tespit edilmistir.

Fakhr ve Baasher (2011) giinliikk egilimi tahmin etmenin zorlu bir problem
oldugu oldukca degisken bir karmasik zaman serisi olan doviz piyasasi piyasasi
(FOREX)) tizerine ¢alisma yapmuslardir. Yiiksek doviz kuru giinliik egiliminin, yiikselis
egilimi ve diislis egilimi sonuglar ile ikili bir siniflandirma sorunu olarak alinmistir.

Teknik analiz 6zellikleri dahil olmak ilizere zaman serisi verisinden kaynaklanan gok
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sayida temel Ozellik, ¢coklu gecmis zaman pencereleri kullanilarak olusturulmus ve
siiflandirma problemi i¢in en iyi alt kiimeleri bulmak i¢in c¢esitli 6zellik se¢imi ile
ozellik ¢ikarma teknikleri kullanilmistir. Radyal tabanli fonksiyon sinir ag1 (RBF), ¢cok
katmanh algilayict sinir ag1 (MLP) ve destek vektor makinesi (SVM) makine 6grenme
metotlari, her bir 6zellik alt kiimesi i¢in test ve analiz edilmistir. Dort 6nemli FOREX
doviz cifti incelenerek, sonuclarin giinlilk tahminlerde ve beklenen karda tutarli bir
basar1 gosterdigi tespit edilmistir.

Zhang (2003) zaman serileri icin ARIMA modellerinin ve YSA'larin, genellikle
tahmin sonuglarindaki istlinliik agisindan karisik sonuglar ile karsilastirildigina vurgu
yapilan c¢alismasinda, ARIMA ve ANN modellerini birlestiren hibrid bir metodoloji
gelistirmistir. Dogrusal ve dogrusal olmayan modellemede, ARIMA ve ANN
modellerinin benzersiz giliciinden yararlanmasi onerilmektedir. Gergek veri setleri ile
yapilan deneysel sonuglarin, birlestirilmis modelin, ayr1 olarak kullanilan modellerden
herhangi biri ile elde edilen tahmin dogrulugunu iyilestirmenin etkili bir yolu
olabilecegini gdstermistir.

Bao ve ark. (2017) calismada, dalgacik doniisimii (wavelet transforms - WT),
yigilmig otomatik kodlayicilar (stacked autoencoders - SAE) ve uzun-kisa siireli
hafizanin (LSTM) stok fiyat tahmini i¢in birlestirildigi yeni bir derin 6§renme ¢ercevesi
sunmaktadir. Hiyerarsik olarak ayiklanan 6zellikler i¢cin SAE ilk kez hisse senedi fiyat
tahminine dahil edilmistir. Derin 6grenme gercevesi ii¢ asamadan olusmaktadir. ilk
olarak, hisse senedi fiyat zaman serileri giiriiltiiyli ortadan kaldirmak i¢in WT tarafindan
ayristirtlir. Ikinci olarak SAE hisse senedi fiyatin1 tahmin edecek derin yiiksek seviyeli
ozellikler iiretmek i¢in uygulanir. Son asamada, yiiksek seviyeli giiriiltiiden arindirilmig
ozellikler, ertesi giiniin kapanis fiyatini tahmin etmek icin LSTM'ye aktarilir. Onerilen
modelin performansini incelemek igin alti piyasa endeksi ve bunlara karsilik gelen
endeks vadeli islemler secilmistir. Sonuclar, Onerilen modelin hem benzer tahminde
hem de karlilik performansinda diger benzer modellerden daha iyi performans
gosterdigini gostermektedir.

Morariu ve ark. (2009) tahmin i¢in "desen tanima (pattern recognition)" ve "¢ok
katmanl algilayici (multilayer perceptron)" yaklagimlarim1 kullanmislardir. Bir zaman
serisi gostergeleri i¢in tahminlemede bulunmak i¢in model tanima teknikleri ve yapar

sinir aglarinin kullanimina iliskin metotlar sunulmustur. Simiflandirma ve tanima
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teknikleriyle elde edilen siniflar {izerinden, negatif gelisimden pozitif gelisime dogru
temsil edilmesine izin veren bir iligski tanimlanmistir. Ayrica yazarlar tarafindan yazilan
REFORME vyazilimi ve bu yazilimla elde edilen deney sonuglari, 2003-2010 yillar1
arasinda makroekonomik tani ve tahmin i¢in kullanilmistir.

Kuna (2015) tez calismasinda yapay sinir agint kullanarak zaman serilerini
tahmin etmeye calismistir. Tahmin etme siireglerini RNN, Real-Time Recurrent
Learning ve Backpropagation Through Time ile gergeklestirmistir. Elman’in Standart
RNN mimarisine ek olarak Clockwork-RNN incelemistir. Mimariler, ger¢ek zamanl
uygulamalarda kritik olan tahmin dogrulugu ve hesaplama siiresi agisindan
karsilastirilmistir. Calismada, robotik ve ag trafigi izlemesinde test edilmis modeller ve
calisma uygulamalar1 deneysel olarak kullanilmistir.

Kaynar ve Tastan (2009), makalelerinde Box-Jenkins Modeli ile yapay sinir ag1
karsilagtirmast yapmigslardir. Veri seti olarak aylik ve giinliik TL/Dolar kuru verilerini

kullanmiglardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Zaman serisi modellemesi, 6zellikle son yillarda arastirmacilarin dikkatini ceken
dinamik bir calisma alani iginde yer almaktadir. Zaman serileri modellemesinin temel
hedefi, matematiksel veya istatistiksel yaklasimla serinin veri seti yapisina uygun bir
model gelistirmek amaciyla gegmisteki gézlemleri dikkatlice toplamak ve incelemektir.
Elde edilen model gelecek degerleri tahmin etmekte kullanilir. Bu c¢alismada
tahminleme i¢in yaygin sekilde kullanilan istatistiki bir metod olan ARIMA ile olduk¢a
popiiler hale gelen LSTM derin 6grenme mimarisi kullanilmistir. Iki metod
kargilastirilarak sonuglar ¢esitli model tahmin 6lgekleri ile degerlendirilmistir.

Egitilmis model {lizerinde anlik olarak yeni veri geldiginde tahminleme
yapilabilecek bir web araytizii gelistirilmistir.

Tez caligsmasi sirasinda zaman serisi verisini analiz etmek i¢in agik kaynak kodlu
yazilimlar, kiitliphaneler ve ¢esitli online veri kaynaklarindan anlik veri kullanilmigtir.

LSTM derin 6grenme mimarisi i¢in Python programlama dili ile modelleme
yapilirken, ARIMA istatistiki metodu i¢in model R uygulama platformu kullanilarak

gergeklestirilmistir.

3.1. Kullanilan Programlama Dili Kiitiiphaneleri ve Optimizasyon Algoritmalar:

Theano; matematiksel formiilleri tanimlamak, optimize etmek ve bu formiillerin
cok boyutlu diziler iizerinde kolayca calistirilabilmesine olanak saglayan agik kaynak
kodlu bir Python kiitiiphanesidir. Derin Ogrenme ve diger makine Ogrenmesi
algoritmalarmin bilgisayar iizerinde matematiksel olarak tasarlanmasi ve caligtirilmasi
icin olduk¢a uygun araytiizler sunar (Bergstra ve ark., 2010).

Keras; Theano kiitiiphanesini kullanarak derin 6grenme algoritmalarini kolayca
gelistirmek ve uygulamak i¢in hazirlanmis agik kaynak kodlu derin 6grenme Python
programlama dili kiitliphanesidir. Keras ilk olarak ONEIROS arastirma projesinin (Agik
uclu Neuro-Elektronik Akilli Robot Isletim Sistemi) bir pargasi olarak gelistirilmistir
(Chollet, 2016).

R: Istatistiksel hesaplama ve grafik ¢izimi igin kullanilan bir programlama

dilidir. John Chambers ve meslektaslar tarafindan Bell Laboratuvarlarinda gelistirilen S
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diline ve c¢evreye benzer bir GNU projesi olarak ortaya cikmistir. R ¢ok ¢esitli
istatistiksel (dogrusal ve dogrusal olmayan modelleme, klasik istatistiksel testler, zaman
serileri analizi, siiflandirma, kiimeleme, vb) hesaplamalar yapabilir ve grafik gorseller
olusturabilir. R’nin gii¢lii yonlerinden biri, ihtiya¢ duyulan matematiksel semboller ve
formiiller de dahil olmak {izere iyi tasarlanmis yayin kalitesinde grafiklerin iiretilebilme
kolayligidir (R Development Core Team, 2008).

R platformunda veri seti yiikleme ve zaman serisi analizleri i¢in forecast,
ggplot2, tseries ve readr kiitiiphaneleri kullanilmaktadir.

NumPY: Python ile bilimsel hesaplama i¢in kullanilan temel paketlerden biridir.
Temel oOzellikleri; giliclii bir N-boyutlu dizi nesnesi, sofistike (yaym) fonksiyonlari,
C/C++ ve Fortran kodunu entegre etmek i¢in araclar, kullanislh dogrusal cebir, Fourier
doniisiimii kullanabilmesidir. NumPy'nin ¢ok cesitli veri tabanlari ile sorunsuz ve hizl
bir sekilde entegre olabilir. NumPy, BSD lisans1 kapsaminda lisanshidir ve birkag
kisitlama ile yeniden kullanilabilir (Oliphant, 2006).

On Yiiz I¢cin Kullanilan Javascript kiitiiphaneler: On yiiz tasariminda
kullanic1 ile etkilesim ve grafik arayiizleri i¢cin VuedJS, Bootstrap4 ve chartJS
kiitiiphaneleri kullanilmistir.

ADAM optimizasyon algoritmasi: Istatistiksel objektif fonksiyonlarin birinci
dereceden gradyan tabanli optimizasyonunu saglayan bir algoritmadir. YOntemin
uygulanmasi basittir ve sayisal olarak etkilidir. Bellek gereksinimi azdir. Gradyanlarin
capraz yeniden Ol¢eklenmesinde degismezdir. Ayrica veri ve parametreler acisindan
biiyiik problemler i¢in ¢ok uygundur. Yontem ayni zamanda duragan olmayan hedefler
ve ¢ok giirtiltilii ve/veya seyrek gradyanlarla ilgili problemler i¢in de uygundur. Hiper
parametreler sezgisel yorumlara sahiptir ve genellikle ¢ok az ayar gerektirir (Kingma ve

Adam, 2014).

3.2. Veri Seti Kaynaklan

Ekonomi zaman serisi verilerine uygun belirlenecek temel veri setleri i¢in Forex,
S&P500, IMKBI100 gibi kaynaklar kullanilabilir. Bu ¢calismada hisse senedi verileri i¢in
ticretsiz  kullanilabilmesi nedeniyle Alpha Vantage kullanilmistir. Arastirmacilar,

mithendisler ve is profesyonellerinin siki sikiya bagli bir topluluktan olusan Alpha
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Vantage Inc.; hisse senetleri, fiziki para birimleri ve dijital/kripto para birimleriyle ilgili
gergek zamanli ve gegmise doniik veriler icin lider bir ticretsiz API'ler saglayicisidir
(https://www.alphavantage.co).

Bitcoin ile ilgili wveriler i¢cin Quandl veri kaynagi kullanilmigtir
(www.quandl.com)

Veri seti kaynaklarindan elde edilen ve calismada kullanilan veri setlerine

projects.aocdiken.com adresinden erisilebilinir.

3.4. Tahmin Modeli Gelistirme Adimlari

Bir zaman serisinin tahmini genellikle asagidaki asamalardan olusur (Brockwell
ve Davis, 2002):
e Problem tanim:
Cogu zaman bu, tahmin etmenin en zor kismidir. Sorunun dikkatle
tanimlanmasi, tahminlerin nasil kullanilacagini, tahminleri kimin gerektirdigini
ve tahmin islevinin kurulusun ongoriilere nasil uydugunu anlamay1 gerektirir.
Bir tahminci, gelecekteki planlamalar i¢in tahminlerde kullanmak iizere veri

toplamaya, veri tabanlarin1 korumaya ve kullanmaya zaman harcamalidir.

e Bilgi toplama:
En az iki tiir bilgi gereklidir: (a) istatistiksel veriler ve (b) verileri toplayan ve
tahminleri kullanan kisilerin birikmis uzmanliklart. Cogu zaman, iyi bir
istatistiksel modele uymak i¢in yeterli tarihsel veri elde etmek zor olacaktir.
Bazen, eski veriler, tahmin edilen sistemdeki yapisal degisiklikler nedeniyle
daha az yararli olacaktir; o zaman sadece en yeni verileri kullanmay1 segebiliriz.
Ancak, iyi istatistiksel modellerin sistemdeki evrimsel degisimleri ele alacagin

unutulmamali; gereksiz veri gereksiz yere atilmamalidir.

e On (kesif) analizi:
Her zaman verilerin grafikleri ile baglanmalidir. Tutarli modeller var mi?
Onemli bir egilim var m1? Mevsimsellik énemli mi? is dongiisiiniin varliginin

kaniti var m1? Verilerde uzman bilgisi olan kisiler tarafindan agiklanmasi
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gereken herhangi bir aykirilik var mi1? Analiz i¢in degiskenler arasindaki iligkiler

ne kadar giicliidiir? Bu analize yardimci olmak i¢in ¢esitli araglar gelistirilmistir.

e Modellerin secilmesi ve yerlestirilmesi:
Kullanilacak en iyi model, tarihsel verilerin kullanilabilirligine, tahmin
degiskeniyle agiklayici degiskenler arasindaki iliskilerin giicline ve tahminlerin
nasil kullanilacagina baghidir. Iki veya ii¢ potansiyel modeli karsilastirmak
yaygindir. Her modelin kendisi bir varsayimlar setine (agik ve kapali) dayanan
ve genellikle bilinen tarihsel verileri kullanarak tahmin edilmesi gereken bir
veya daha fazla parametreyi iceren yapay bir yapidir. Kullanilabilecek baslica
modeller; regresyon modelleri, iistel diizeltme yontemleri, Box-Jenkins ARIMA
modelleri, dinamik regresyon modelleri, hiyerarsik tahminleme ve yapay sinir

aglar1 gibi modeller olabilir.

e Bir tahmin modelinin kullanilmasi ve degerlendirilmesi:
Bir model segildikten ve parametreleri tahmin edildikten sonra, model tahmin
yapmak i¢in kullanilir. Modelin performansi, yalnizca ongérii donemi verileri
hazirlandiktan sonra uygun sekilde degerlendirilebilir. Tahminlerin dogrulugunu
degerlendirmede yardimci olacak birka¢ yontem gelistirilmistir. Pratikte bir
tahmin modeli kullanildiginda, eksik degerler ve aykir1 degerlerin nasil ele
alinacagi veya kisa zaman serileri ile nasil bas edilecegi gibi bir¢ok pratik sorun

ortaya ¢ikmaktadir.
3.3. Finansal Zaman Serisi i¢cin Tahmin Modelleri

Finansal veriler zaman serilerine en uygun ornekler olarak kullanilmaktadir. Bu
calismada hisse senedi ve Bitcoin kripto para finansal verileri igin tahmin modelleri
gergeklestirilmis ve sonuglar karsilagtirilmastir.

3.3.1. Finansal Zaman Serisi icin ARIMA Tahmin Modeli

ARIMA tahmin modeli i¢in 6nerilen adimlar Cizelge 3.1.de verilmistir:
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Cizelge 3.1. ARIMA tahmin modeli adimlar1

e Admm 0. Veri seti ve gerekli kiitiiphaneler yiiklenir.

e Adim 1. Zaman serisi verisi olusturulur. Zaman serisi grafigi ¢izilir.
e Adim 2. Duraganlik kontrol edilir.

e Adim 3. Mevsimsellik kontrol edilir.

e Adim 4. ARIMA modeli elde edilir.

e Adim 5. Tahmin modeli olusturulur.

e Admm 6. Egitim verileri olusturulur ve veriler test edilir.

e Adim 7. Test verilerinin dogrulugu icin performans dl¢timii yapilir.

3.3.2. Finansal Zaman Serisi I¢cin LSTM Tahmin Modeli

LSTM derin 6grenme mimarisi kullanilarak tahmin modeli i¢in 6nerilen adimlar

Cizelge 3.2.’de verilmistir:

Cizelge 3.2. LSTM tahmin modeli adimlar1

e Adim 0. Zaman serisi veri seti yiiklenir.

e Adim 1. Derin 6grenme algoritmasi i¢in ag modeli olusturulur.

o Adim 2. Veri seti 30 gilinlilk zaman serisi seklinde diizenlenir.

e Adim 3. Veri setinin %20 si test i¢in ayrilir, geri kalan1 egitim verisi olarak
belirlenir.

e Adim 4. Egitim verileri kullanilarak model egitilir.

e Admm 5. Egitilen model {izerinde test verileri tahmin edilir.

e Adim 6. Test sonucu hata oranlar1 ekrana yazdirilir.

3.4. ARIMA ve LSTM Modellerinin Cahstirilmasinda Kullanilan Donanim

Derin 6grenme algoritmalar1 yiiksek hesaplama giicli gerektirmektedir. Tezde
yapilan ¢aligmalar i¢in egitim, dogrulama ve test adimlari Necmettin Erbakan

Universitesi ileri Hesaplama ve Veri Analizi Laboratuvari’nda yapilmistir. Bu merkezde
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1 adet GPU diigiimii, 22 adet CPU diigiimii arastirmacilarin kullanimina sunulmaktadir.
Tezde gerceklestirilen ¢alismalar GPU diigiimii tizerinde yapilmistir. 1 GPU makinesine

ait donanim bilgileri Cizelge 3.3.’de gosterilmistir.

Cizelge 3.3. GPU diigiimii donanim 6zellikleri

Islemci 4C Core i7-7700K 4.2G 8M 8GT/s DMI
Bellek 16 GB DDR4

Disk 240GB SSD Drive

GPU GTX 1080 TI 11G 352Bit

Ag Baglantis1 | 1 x Juniper QFX 5100

3.5. Hisse Senedi Fiyat Tahmini icin LSTM Modeline Dayah Anlik Tahmin Web

Arayiiz Uygulamasi

LSTM modelinin olusturulmasi Keras kiitiiphanesi ile giris degerleri, ¢ikt1 ve ara
katmanlar tasarlanarak hazirlanmistir. Keras kiitiiphanesi ile her bir hisse senedi i¢in
egitilen modeller HAf5 dosyasit olarak kaydedilmistir. Kaydedilen modellerin test
edilmesi i¢in bir web arayiizii gelistirilmistir. Araylize ve kaynak kodlarma
projects.aocdiken.com web adresinden erisilinebilinir.

Gelistirilen web arayiizii egitim asamasinda kullanilan ge¢mis verileri ve anlik
verilere gore yapilan tahminleri farkli renklerle gostermektedir.

Web arayiizli sunucu uygulamasi (backend) ve onyiiz (frontend) olmak tizere
iki ayr1 proje seklinde gelistirilmistir. Onyiizde VueJS cercevesi (framework)
kullanilarak Javascript ile gelistirilmistir. Arayliz tasarimi Bootstrap4 kiitiiphanesi
kullanilarak yapilmigtir. Gegmis veriler ve tahminlerin grafik olarak gdsterimini
saglamak icin chartJS Kiitiiphanesi kullanilmistir. Onyiiz ve sunucu uygulamasi
arasindaki baglantilar Rest API iizerinden saglanmaktadir.

Sunucu uygulama projesi Python programlama dilinde varsayilan olarak gelen
SimpleHTTP Server fonksiyonu kullanilarak gelistirilmistir. Sunucu uygulama projesi
3 fonksiyon i¢in Rest API sunmaktadir:

e Birinci fonksiyon Onyliz tarafindan gonderilen tarihten 6nceki 30 giinliik
verileri anlik olarak Alpha Vantage lizerinden sorgulamakta ve araylize

aktarmaktadir.
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e Ikinci fonksiyon kullamicidan gelen 30 giinliik veriyi kullanarak bir
sonraki glinli tahmin etmekte ve sonucunu gostermektedir. Tahmin
edilecek hisse senedine ait en basarili Hdf5 dosyasindaki model Keras
kullanilarak yiiklenmekte ve model ile agirliklar1 olusturulmaktadir.
Tahmin fonksiyonu gelen wverileri egitim asamasindaki verileri
kullanarak 0-1 arasinda dlgeklemektedir. Olgeklenen 30 giinliik veri iki
boyutlu dizi olarak modele girdi verilerek tahmin islemi
gerceklestirilmektedir. Model caligtirilarak iiretilen tahmin 0-1 arasindan
gercek degerine Olcekleyerek arayilizden kullaniciya dondiiriilmektedir.

e Ugiincii fonksiyon egitim asamasinda kullanilmayan yeni verilerin tekrar
egitime alinarak modelin gelistirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Fonksiyon
verilen tarih icin 30 giinlik gecmis veriyi ve gergeklesen degeri
almaktadir. 30 giinliik veri 2 boyutlu dizi olarak modele egitim verisi
olarak verilmekte ve 1 geri besleme seklinde c¢aligtirllmaktadir.
Gelistirilen model ilk egitim asamasinda kullanilan verilerden rastgele
olarak secilen %20 lik veri kullanilarak test edilmektedir. Test sonucu
hata oran1 bir Onceki hata oranindan daha diisiik ise yeni model Hdf5

dosyasi olarak kaydedilmektedir.

Olusturulan web arayiizii 6rnegi Sekil 3.1.’de gdsterilmektedir.

Finance Deep learing Test
Tesla

Prediction for Tesla

Date Price Prediction HatErEhs

Last Prediction Date 10-06-2018
1984-09-07 0.42218

Predicted Price 167.78
1984-09-10 0.41963
1984-09-11 0.42728
1984-09-12 0.41443
1984-09-13 0.43749

1984-09-14 0.44385

1984-09-17 0.45532

Sekil 3.1. Apple, Google ve Tesla hisse senedi fiyatlari i¢in anlik tahmin web araytizii
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Gelistirilen algoritma adimlari, hisse senedi ve Bitcoin fiyati veri setleri i¢in ayri
ayrt uygulanmis ve sonuglari elde edilmistir. Caligmalar yapilirken veri setindeki giinliik
fiyat verileri ile bir zaman serisi olusturulmustur. Olusturulan zaman serileri iizerinde
istatistiki yaklasim ile ARIMA modeli, makine 6grenmesi yaklagimi ile LSTM derin
ogrenme modelleri elde edilmistir. Algoritmalar ayr1 ayr1 ¢aligtirilmis ve sonuglar bu

boliimde paylasilmigtir.
4.1. Hisse Senedi Fiyat Tahmin Modelleri

NASDAQ diinyanin ikinci biiyiik hisse senetleri borsasidir. NASDAQ borsasinda
islem goren Apple firmasina ait hisse senedi tahminlemesi ARIMA ve LSTM modelleri
kullanilarak yapilmstir.

Veri seti olarak; Apple firmasina ait, 7 Eyliil 1984 ile 14 Subat 2018 tarihleri
arasindaki 8428 adet giinliik hisse kapanis fiyat1 kullanilmistir.

4.1.1. Hisse Senedi Fiyat Tahmini Icin ARIMA Modeli

Cizelge 3.1. kullanilarak ARIMA tahmin modeli adimlar1 R platformunda

gergeklestirilmis ve ¢iktilart verilmistir.

e Adim 0. Veri seti ve gerekli kiitiiphaneler yiiklenir.

library (forecast)
library (ggplot2)
library(tseries)

library (readr)

vV V. V V V

apple gunluk <- read csv("apple gunluk.csv")

e Adim 1. Zaman serisi verisi olusturulur.
> Apple <- ts(apple gunluk, frequency=365)
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e Adim 2. Duraganlik kontrol edilir. Zaman serisi grafigi ¢izilir.
> kpss.test (Apple)

KPSS Test for Level Stationarity

data: Apple
KPSS Level = 23.495, Truncation lag parameter=21, p-value=0.01

> autoplot (Apple)

150 -

100 -

Apple

0

0 5 10 15 20 25
Time

Sekil 4.1. Apple hisse senedi kapanis fiyatlarinin zaman serisi grafigi
Burada KPSS testine gore p-value=0.01 oldugundan zaman serisi duragan degildir.

e Adim 3. Mevsimsellik kontrol edilir.
> Test Mevsimsellik <- tbats (Apple)
> Mevsimsellik <- !is.null(Test Mevsimsellik$seasonal)
> Mevsimsellik
[1] FALSE

Burada Mevsimsellik degeri FALSE oldugundan zaman serisi mevsimsel degildir.

o Adim 4. ARIMA modeli elde edilir.

> Model<-auto.arima (Apple, seasonal=FALSE,
stepwise=FALSE, approximation=FALSE, trace=TRUE)
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> Model
Series: Apple
ARIMA (5,2,0)

Coefficients:
arl ar2 ar3 ar4 arb
-0.8051 -0.6824 -0.5167 -0.3052 -0.1494
s.e. 0.0108 0.0135 0.0144 0.0137 0.0109

sigma”2 estimated as 0.5371: log likelihood=-9335.18
AIC=18682.36 ATICc=18682.37 BIC=18724.6

> autoplot (Model)

Burada ARIMA (5, 2, 0) olacak sekilde model elde edilmistir. Elde edilen model i¢in

ACF ve PACF grafikleri verilmistir (Sekil 4.2.).

(5,2,0) Model Residuals
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Sekil 4.2. ARIMAC(S,2,0) modeli igin ACF ve PACF grafikleri

e Adim 5. Tahmin modeli olusturulur.
> Tahmin 30gun <- forecast (Model, h=30)
> autoplot (Tahmin 30gun)

Burada sonraki 30 giin (15 Subat 2018 - 29 Mart 2018) i¢in tahminleme yapilmistir
(Sekil 4.3.).
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Forecasts from ARIMA(5,2,0)
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Sekil 4.3. ARIMA(5,2,0) modeli igin 30 giinliik fiyat tahmin grafigi

e Adim 6. Egitim verileri olusturulur ve veriler test edilir.
> Egitimverisi <- data.frame (Tahmin 30gun)
> Egitimverisi <- Egitimverisi$Point.Forecast
> Testverisi <- ¢(172.99, 172.43, 171.85, 171.07, 172.5, 175.5,
178.97, 178.39, 178.12, 175, 176.21, 176.82, 176.67, 175.03,
176.94, 179.98, 181.72, 179.97, 178.44, 178.65, 178.02, 175.3,
175.24, 171.27, 168.85, 164.94, 172.77, 168.34, 166.48, 167.78)

e Adim 7. Test verilerinin dogrulugu i¢in performans dl¢timiinii yapilir.
> accuracy (Egitimverisi, Testverisi)
ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set -26.55865 34.04762 27.01132 -15.38245 15.6444

ARIMA(5,2,0) tahmin modeli i¢in performans degerleri Cizelge 4.1.’de verilmistir.

Cizelge 4.1. Hisse senedi fiyatt ARIMA(5,2,0) tahmin modeli i¢in performans degerleri.

Hisse senedi fiyati RMSE MAE MPE MAPE

ARIMAC(5,2,0) Modeli | 34.04762 | 27.01132 | -15.38245 15.6444
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4.1.2. Hisse Senedi Fiyat Tahmini Icin LSTM Modeli

Keras kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen modelde 30 giinliik hisse senedi fiyat
zaman serisi verisi girdi olarak kullanilmistir. 30 giinliik girdi degerleri NumPy ile tek
boyutlu diziye donistiiriilmiistiir. Tiim veriler 0-1 arasinda Slgeklendirilmistir. Keras
kiitiiphanesi kullanilarak olusturulan modelde katmanlara gore yapilan islemler

sunlardir:

Giris katmani: 30 eleman ile bire bir baghh 64 LSTM noronu bulunmaktadir.

Ikinci katman ile arasinda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmustir.

e Ikinci katman: 128 néron bulunmaktadir. Giris katmania benzer sekilde ikinci
katmanda da LSTM kullanilmistir. Ugiincii katman ile arasinda aktivasyon

fonksiyonu olarak ReL U kullanilmistir.

e Uciincii katman: 32 MLP néron bulunmaktadir. Bu katman c¢ikis katmani

oncesi LSTM katmanlarindan gelen verinin birlestirilmesi i¢in kullanilmigtir.

e Cikis katmami: 1 MLP ndron bulunmaktadir. Herhangi bir aktivasyon
fonksiyonu kullanilmamistir. Tiim veri seti 0-1 arasinda olc¢eklendirildigi igin

¢ikis katmaninin degeri de tersine ¢evrilmelidir.

Optimizasyon algoritmasi olarak ADAM kullanilmistir. Algoritma iizerinde 6grenme
oran1 olarak 0.001 tercih edilmistir. Ogrenme esnasinda geri besleme islemi (epoch) 32
kez tekrarlanmistir. Olusturulan modelin Keras kiitiiphanesi yardimiyla elde edilen

mimarisi Sekil 4.4.” de gosterilmistir.
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Istm_1_input: InputLayer

l

Istm_1: LSTM

-

activation_1: Activation

—

Istm_2: LSTM

e

activation_2: Activation

]

dense_1: Dense

]

dense_2: Dense

Sekil 4.4. Hisse senedi tahmini i¢in olusturulan LSTM model mimarisi

Elde edilen model sonucunda performans degerleri Cizelge 4.2.” de verilmistir.

Cizelge 4.2. Hisse senedi fiyatt LSTM tahmin modeli igin performans degerleri.

Hisse senedi fiyati RMSE MAE MPE MAPE

LSTM Modeli 9.61 6.48 2.75 5.78

Hisse senedi fiyati LSTM modeli tahmin grafigi Sekil 4.5.”de verilmistir.
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Sekil 4.5. Hisse senedi fiyat1 LSTM modeli tahmin grafigi (Kirmizi ¢izgi tahmin degerlerini

gostermektedir)

4.2. Bitcoin Fiyat Tahmin Modelleri

Bitcoin, 2008 yilinda Satoshi Nakamoto adini tasiyan gizemli bir yazilim
gelistiricisi tarafindan matematiksel kanit ve kriptografik yonteme dayanan bir
elektronik 6deme sistemi olarak Onerilmistir (Nakamoto, 2008). Sistem herhangi bir
merkezi otoriteden bagimsiz olarak calisabilir. Para elektronik olarak giivenli,
kanitlanabilir ve degismez olarak aktarilabilir. Bitcoin, Satoshi'nin makalesinden sonra
anlik O0demeleri tesvik etmek i¢in merkezi olmayan agi kullanan ilk dijital para
birimlerinden biri oldu. Bitcoin bir yatirim olarak tasarlanmamis olmasina ragmen,
bircok kisi yatirim icin borsalarda Bitcoin ve kripto para birimleri satin almaktadir.
Bugiin, Bitcoin diinya ¢apinda 40'in {izerinde borsada islem gormektedir. Pazar
blytkligiic. 2018 Nisan ayinda yaklastk 11 milyar dolara ulasmistir
(https://coinmarketcap.com/charts/). Fiyat verisini zaman serisi olarak elde etmek i¢in

herhangi bir donemdeki (ay, hafta, giin, bir saat vb.) kapanis fiyatlar1 kullanilir.
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Veri seti, 28 Nisan 2013 ve 29 Ekim 2017 arasinda giinliik olarak alinan Bitcoin
fiyatindan olugmaktadir (www.quandl.com). Egitim i¢in 1646 giinliikk Bitcoin fiyatlari
kullanilmistir. Elde edilen modeller sonraki 30 giin icin Bitcoin fiyatlarim

ongormektedir.

4.2.1. Bitcoin Fiyat Tahmini Icin ARIMA Modeli

Cizelge 3.1. kullanilarak ARIMA tahmin modeli adimlar1 R platformunda
gergeklestirilmis ve ¢iktilar1 verilmistir.

e Admm 0. Veri seti ve gerekli kiitiiphaneler yiiklenir.
library (forecast)

ggplot2)
tseries)

library

(
(
library(
(

library(readr)

vV V. V V V

btc usd gunluk <- read csv("btc usd gunluk.csv")

e Adim 1. Zaman serisi verisi olusturulur. Zaman serisi grafigi ¢izilir.
> BTC <- ts(btc usd gunluk, frequency=365)

e Adim 2. Duraganlik kontrol edilir.
> kpss.test (BTC)
> autoplot (BTC)

6000 -

BTC

Time

Sekil 4.6. BTC fiyat grafigi.
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Burada KPSS testine gore p-value=0.01 oldugundan zaman serisi duragan degildir.

e Adim 3. Mevsimsellik kontrol edilir.
> Test Mevsimsellik <- tbats (BTC)
> Mevsimsellik <- !is.null(Test Mevsimsellik$seasonal)
> Mevsimsellik
[1] FALSE

Burada Mevsimsellik degeri FALSE oldugundan zaman serisi mevsimsel degildir.

e Adim 4. ARIMA modelini elde edilir.
> Model<-auto.arima (BTC, seasonal=FALSE,
stepwise=FALSE, approximation=FALSE, trace=TRUE)
> Model
Series: BTC
ARIMA (4,2,1)

Coefficients:
arl ar2 ar3 ar4 mal
-0.0391 -0.0138 0.0034 -0.0745 -0.9899
s.e. 0.0251 0.0251 0.0252 0.0251 0.0036

sigma”2 estimated as 3465: log likelihood=-9032

AIC=18076.01 AICc=18076.06 BIC=18108.44

> tsdisplay(residuals (Model), lag.max=32, main="(4,2,1) Model
Residuals™")

Burada ARIMA (4, 2, 1) olacak sekilde model elde edilmistir. Elde edilen model i¢in
ACF ve PACEF grafikleri verilmistir (Sekil 4.7.).
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Sekil 4.7. ARIMA(4,2,1) modeli i¢gin ACF ve PACF grafikleri
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e Adim 5. Tahmin modeli olusturulur.
> Tahmin 30gun <- forecast (Model, h=30)

Burada sonraki 30 giin (30 Ekim 2017 - 30 Kasim 2018) i¢in tahminleme yapilmistir
(Sekil 4.8.).

Forecasts from ARIMA(4.2,1)

level
4000= 80

a5

2000~

Time

Sekil 4.8. ARIMA(4,2,1) modeli i¢in 30 giinliik fiyat tahmin grafigi

e Adim 6. Egitim verileri olusturulur ve veriler test edilir.
> Egitimverisi <- data.frame (Tahmin 30gun)
> Egitimverisi <- Egitimverisi$Point.Forecast
> Testverisi <- c(6158.76, 6115.15, 6411.84, 6694.38, 7069.03,
7199.62, 7369.08, 7400.39, 7025.14, 7167.19, 7447.27, 7154.71,
6622.42, 6368.32, 5852.81, 6527.20, 6714.17, 7280.20, 7814.49,
7738.42, 7833.45, 8012.64, 8225.41, 8132.54, 8260.71, 8054.45,
8239.31, 8706.60, 9207.99, 9713.31)

e Adim 7. Test verilerinin dogrulugu icin performans dl¢timii yapilir.

> accuracy (Egitimverisi, Testverisi)
ME RMSE MAE MPE MAPE
Test set 880.0015 1146.067 939.5819 10.86483 11.86484

ARIMA(4,2,1) tahmin modeli i¢in performans degerleri Cizelge 4.3.’de verilmistir.



Cizelge 4.3. Bitcoin fiyatit ARIMA(4,2,1) tahmin modeli i¢in performans degerleri.
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Bitcoin fiyati

RMSE

MAE

MPE

MAPE

ARIMA(4,2,1) Modeli

1146.067

939.5819

10.86483

11.86484

4.2.2. Bitcoin Fiyat Tahmini Icin LSTM Modeli

Keras kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen modelde 30 giinliik Bitcoin fiyat
zaman serisi verisi girdi olarak kullanilmistir. 30 giinliik girdi degerleri NumPy ile tek
boyutlu diziye doniistiiriilmiistiir. Tiim veriler 0-1 arasinda 6l¢eklendirilmistir. Model,

giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda 3 LSTM ve 2 gizli katmana sahiptir. Olusturulan

modelde katmanlara gore yapilan islemler sunlardir:

Giris katman: {lk LSTM katmani, giris katmanlari ile tam olarak baglanan 64
norona sahiptir.

ikinci katman: 128 norona sahip LSTM katmanidir. ReLU aktivasyon
fonksiyonu uygulanmistir.

Uciincii katman: 128 norona sahip LSTM katmanmidir. ReLU aktivasyon
fonksiyonu uygulanmistir.

Dordiincii katman: 64 MLP noéronu vardir. ReLU aktivasyon fonksiyonu
uygulanmistir.

Besinci katman: 64 MLP noéronu vardir. ReLU aktivasyon fonksiyonu
uygulanmuistir.

Cikis katmam: Ikinci MLP ve cikis katmanlar1 arasinda hicbir aktivasyon
fonksiyonu yoktur. Tiim veri seti 0-1 arasinda Olgeklendirildigi i¢in ¢ikis

katmaninin degeri de tersine ¢evrilmelidir.

Optimizasyon algoritmasi olarak ADAM kullanilmistir. Algoritma {izerinde 6grenme

oran1 olarak 0.001 tercih edilmistir. Ogrenme esnasinda geri besleme islemi (epoch)

1000 kez tekrarlanmistir. Olusturulan modelin Keras kiitiiphanesi yardimiyla elde edilen

mimarisi Sekil 4.9.” de gosterilmistir.
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[ Lstm_1 input: InputLayer } 4[ activation_3: Activation }

[ Lstm 1: LSTM } [ dense 1: Dense }
[ activation_1: Activation } [ activation_4: Activation }
[ Lstm 2: LSTM } [ dense 2: Dense }
[ activation_2: Activation ] [ dense_3: Dense ]

[ Lstm 3:LSTM Ji

Sekil 4.9. Bitcoin fiyat tahmini i¢in olusturulan LSTM model mimarisi

Elde edilen model sonucunda performans degerleri Cizelge 3.5.” de verilmistir.

Cizelge 4.4. Bitcoin fiyati LSTM tahmin modeli i¢in performans degerleri.

Bitcoin fiyati RMSE MAE MPE MAPE

LSTM Modeli 93.27 81.56 1.40 1.40
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuglar

Apple hisse senedi fiyati ve Bitcoin fiyatina ait finansal veri setleri zaman
serilerine doniistiiriilerek, Cizelge 3.1 ve Cizege 3.2.°deki algoritmalar yardimiya
tahmin modelleri gelistirilmistir. Gelistirilen tahmin modelleri i¢in Cizelge 2.1.’deki
performans dlgiileri kullanilmistir. Elde edilen modellerden fiyat tahminleri Cizelge

5.1.’de Ozetlenmistir.

Cizelge 5.1. Apple hisse senedi fiyat1 ve Bitcoin fiyatina ait ARIMA ve LSTM tahmin modelleri i¢in
performans degerleri.

Modeller RMSE MAE MPE MAPE

Apple ARIMA(5,2,0) Modeli 34.04762 | 27.01132 | -15.38245 | 15.6444
hisse

fiyati LSTM Modeli 9.61 6.48 2.75 5.78
Bitcoin | ARIMA(4,2,1) Modeli | 1146.067 | 939.5819 | 10.86483 | 11.86484
fiyatt 1 1 STM Modeli 93.27 81.56 1.40 1.40

Cizelge 5.1.°de goriildiigi gibi LSTM, Apple hisse senedi fiyati
tahminlemesinde %5.78 ve Bitcoin fiyatina ait tahmin modellemesinde %1.40 oraninda
hata yaparak, ARIMA modellerine karsi1 daha iyi sonu¢ vermistir. Diger performans
Olgiilerinde de LSTM daha basarili goziikmektedir. Bu LSTM mimarisinin, zaman
serilerinin tahmininde geleneksel istatistik yontemlere gore daha uygun oldugunu
gostermektedir. Bu sonuglara dayanarak anlik tahminleme i¢in model olarak LSTM

mimarisi se¢ilerek bir web arayiizli hazirlanmigtir.

5.2. Oneriler

Zaman serileri tek degiskenli ve ¢ok degiskenli olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu

caligmada tek degiskenli zaman serileri i¢in istatistiki yaklasim ve makine 6grenmesi
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yaklagimi ile tahmin modelleri kullanilmistir. Sonraki asamada ¢ok degiskenli zaman
serileri i¢in benzer karsilastirmalarin yapilacagi ¢alismalar gergeklestirilmesi
planlanmaktadir.

Gelistirilen arayliz gilinliikk verilerin tahminlemesi i¢in kullanilabilir. Ancak
finansal verilerin giin icerisinde etkin kullanimi 6nemli oldugu i¢in 1, 5, 15, 30 ve 60
dakikalik anlik veri akisina uygun olarak web ara yliziiniin gelistirilmesine devam

edilecektir.
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