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OZET

Zaman serilerinde ylksek performansli tahminler yapabilmek birgok
uygulama alani i¢in temel dneme sahiptir. Zaman serisi verilerini tek bir ydntemle
tahmin etmek yerine, veri setinin barindirdidi farkli fonksiyonel iliskileri modelleyebilen
birden c¢ok yontemi birlestirilerek tahminde bulunmak, daha etkili sonuglar
vermektedir. Tez kapsaminda, Borsa istanbul'da islem géren XBANK bankalar
endeksinin gelecek deger tahmini i¢in derin 6grenme modelleri arasinda zamansal
iliskileri dikkate alan LSTM ve GRU algoritmalarinin kullanimi tercih edilmektedir.
ARIMA modeli ve teknik analizde kullanilan gostergelerin de kullanimi ile farkh hibrit
model vyapilart ortaya koyularak tahmin  performanslarinin  arttirilmasi
amaglanmaktadir. Ele alinan farklh model yapilarinin etkinligi, gegerliligi ve model
performanslarinin degerlendirilebilmesi i¢cin modellere ait 6ngdrt degerleri ve hataya
bagl model performans metrikleri karsilastiriimaktadir. Uygulama sonucunda, ARIMA
model artiklari ve teknik analiz gostergelerinin kullanimi ile olusturulan GRU hibrit
modeli, olusturulan diger GRU, LSTM ve LSTM hibrit modellerine gére, érneklem disi
degerlere en yakin tahminler vermekte ve duguk hata orani ile daha basarili tahmin

performansi gergeklestiren model olarak dikkat cekmektedir.

Anahtar Kelimeler: Hisse senetleri, Derin Ogrenme, Hibrit Model, Zaman Serileri

Analizi, Teknik Analiz



Thesis Subject: Stock Price Prediction with Hybrid Deep Learning Models
Posted by Kiibra KARADAG

ABSTRACT

Being able to make high-performance predictions in time series is of
fundamental importance for many application areas. Instead of estimating time series
data with a single method, estimating by combining multiple methods that can model
different functional relationships in the data set gives more effective results. Within
the scope of the thesis, the use of LSTM and GRU algorithms, which take into account
the temporal relationships between deep learning models, is preferred for the future
value estimation of the XBANK banks index traded in Borsa Istanbul. With the use of
the ARIMA model and the indicators used in technical analysis, it is aimed to increase
the forecast performances by revealing different hybrid model structures. In order to
evaluate the effectiveness, validity and model performance of the different model
structures under consideration, the predictive values of the models and the model
performance metrics related to the error are compared. As a result of the application,
the GRU hybrid model, which was created with the use of ARIMA model residues and
technical analysis indicators, gives the closest estimates to the out-of-sample values
compared to the other GRU, LSTM and LSTM hybrid models created, and draws
attention as a model that performs more successful prediction performance with its

low error rate.

Keywords: Stocks, Deep Learning, Hybrid model, Time Series Analysis,

Technical Analysis
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GiRiS

Zaman serisi analizlerinin temel amaci, bir sistem veya slrecin gegmis
gozlemlerini dikkate alarak surecteki dogal yapiy! tanimlayabilen uygun bir model
gelistirmek ve serinin karmasik ve dinamik davranisini analiz etmektir. Geligtirilen
basarili bir model ile surecin gelecekteki dederlerini veya olusumlarini anlamak

mumkin olmaktadir.

Finansal piyasa fiyatlarindaki tim degisiklikler, anlik ekonomik olaylara veya
haberlere dayandigindan, finansal piyasa verilerinin modellenmesi ve tahmin
edilmesi, akademisyenler, arastirmacilar ve yatirrmcilar igin ilgi ¢ekici bir konu olup,
yuksek guraltalt, kiaguk ornek boyutlu, duragan olmayan ve dogrusal olmayan

Ozellikleri icinde barindirmasi sebebiyle zor bir tahmin problemi halini almaktadir.

Borsa, farkli sektdrlerden sirketlerin hisse senetlerinin islem gérdtgu finansal
piyasalar olup, ayni zamanda sermaye piyasasinin da ana bilesenini temsil
etmektedir. Halka acik sirketler, borsada hisse senedi ve tahvil ihrag ederek, gecici
sermaye kithgi sorununu ¢ézmek icin atil fonlar toplayabilmekte, yatirimcilar ise hisse
senetleriyle kolay erisilebilir finansal Grtinlere sahip olmaktadir. Yatirimcilar kar odakl
dusunup, alim satim kararlarinda ge¢mis analizlere veya planlara bakilmaksizin en
guncel olaylara bakarak hareket ettiklerinden, ekonominin degisken yapisi nedeniyle
blyUk miktarda risk almaktadir. Bu nedenle hem 6zel yatirnmcilar hem de bankalar
gibi finansal kuruluglar, hisse senedi fiyatlarinda meydana gelen degisiklikleri
onceden tahmin etmenin ve erken alim ve satim kararlari vermenin yollarini her

zaman tasarlamaya c¢alismaktadir.

Hisse senetleri fiyat hareketleri cok degisken yapiya sahiptir ve bu karmasik
dogasi, arastirmaci ve istatistikgilerin onlari tahmin etmenin bir yolunu bulmalari igin
onemli bir cekicilik saglamaktadir. Hisse senetlerindeki fiyat hareketleri, piyasanin
irrasyonel davranigi ve haberler gibi Olgilemeyen faktorlerden bulyuk o&lcide
etkilendiginden, siyasi ve makroekonomik gevreye olduk¢a duyarli olmaktadir. Bu
bilgiler toplanamayacak kadar karmagik ve kararsiz Ozellikte oldugundan, ylksek
gurdlth icermekte ve hisse senedi fiyatini bagimsiz degiskenlerle yuksek dogrulukla
tahmin etmek neredeyse imkansiz hale getirmektedir. Bu zorlugun Ustesinden gelmek
amaciyla hisse senedi fiyatlarini analiz ederken diger faktorlerin etkilerini incelemek

yerine, regresyon tahmini modellemeden farkl olarak, ekonometrik analizlerde



sikhkla kullanilan zaman serisi tahmin modelleri kullanilarak, fiyat hareketlerinin daha
once gézlemlenen dederlere bagh olarak gelecekteki degerleri tahmin edilmektedir.
Zaman serisi modelleri ile hisse senetlerinin tarihsel verileri ele alinip, gelecekteki
degerinin ne olacagini hakkinda tahminler elde edilirken, bir hisse senedi alicisi, hisse
senetlerini ne zaman satin alip, kar elde etmek icin ne zaman satacagina makul bir

sekilde karar vermektedir.

Finansal analizlerde kullanilan teknik analiz ydonteminde hisse senedi fiyat
hareketlerine neden olabilecek tim temel bilgilerin ve ekonomik faktorlerin zaten
fiyatlara yansidigi varsayildigindan, finansal piyasalardaki gegmis fiyat hareketleri
kullanilarak ve belirli analiz yéntemlerine gbre yorumlanarak, gelecekteki fiyat

hareketlerinin yonu tahmin edilmeye calisiimaktadir.

Bilgisayar bilimi teknolojisinin gelismesiyle birlikte, buyuk veri ve yapay zeka
teknolojisinin finansal analiz alaninda kullanimi da artmaktadir. Hisse senedi
verilerinin analizinde fiyat hareketlerini dikkate alarak tahmin UGretmek icin,
ekonometrik model ve teknik analizin disinda, son vyillarda makine 6grenme
yontemlerinin de kullanimina yonelik artan bir ilgi mevcuttur. Makine dAgdrenimi
alanindaki gelismeler, mevcut istatistiksel veri analizi ydntemlerini otomatiklestirerek
finansal piyasalari tahmin etme goérevinde bilgisayarlarin  kullaniimasi
yayginlastirmaktadir. Makine 6grenimi, verilerden 6grenebilen bilgisayar sistemleri
veya programlari olustururken, hisse senedi fiyatlari tahmininde, veri kimesi
icerisinde hangi 6zelliklerin tahmin Gzerinde ne kadar etkili oldugunu belirlemek igin

Ozellik secimi ve farkli tekniklerle performans artirrmina odaklanmaktadir.

Son yillarda, makine 6grenimi yontemlerinin, finansal piyasanin tahminindeki
potansiyelleri dikkate alindiginda, tim makine 6grenimi yontemleri arasinda, sinir
aglari 6ne gikmakta ve finansal piyasayi tahmin etmek ve modellemek igin basarili
sonuglar vermektedir. Geleneksel makine 6grenimi modellerinden farkh olarak, sinir
aglari, eldeki problem icin bir girdi-gikti eglemesi olusturarak Orneklerden
6grenmektedir. Hisse senetleri fiyat verilerinin karmagsikligi g6z dnine alindiginda,
sinir aglarinin gurdltt torelansi, eksik verilerle egitilme yetenegi ve yeni veri kaliplarini
kullanarak yeniden egitim sureci araciligiyla dinamik sistemleri 6grenme yetenegine
sahip olmakta, geleneksel istatistiksel modellere kiyasla daha basarili sonuglar

vermektedir.



Derin 6grenme aglari, birden ¢ok temsil duzeyini 6grenmek icin birgok
basamakl katmandan yararlanan gug¢li makine 6grenimi algoritmalari arasinda yer
almaktadir. LSTM ve GRU modelleri, sirali verilerin analizi i¢in elverigli olup, benzersiz
katmanlari ve kullanan paralel hesaplama mimarileri ile egitim ve tahmin gorevlerini
daha hizli uygulanabilir hale getirmektedir. LSTM, zaman i¢inde geri yayllma mimarisi
kullanilarak egitilen ve kaybolan gradyan sorununun Ustesinden gelen tekrarlayan bir
sinir agr modeli olup, yalnizca tek veri noktalarini degil, ayni zamanda tim veri
dizilerini (konusma veya video gibi) isleyebilme ve bilgileri belirli bir siire boyunca
saklayabilme yetenegiyle zaman serileri analizinde son derece kullanigli hale
gelmektedir. LSTM aglarina benzer sekilde, GRU, Unite igindeki bilgi akisini
modelleyen ancak ayri bir hafiza hicresine sahip olmayan gegcit birimlerini
kullanmakta olup, yine benzer sekilde zaman serisi verilerini ve uzun sureli
bagimhliklarini, zaman boyunca silmeden bellekte tutma kabiliyetine sahip

olmaktadir.

Zaman serileri verilerinin gogu dogrusal olmayan, ylksek gurdltl iceren ve
eksik veri barindiran &zelliklere sahiptir. Verilerin sahip oldugu bu karmasik yapiyi
tahminlemek oldukga zordur. Geleneksel zaman serisi yontemlerinin gogu gecmis
g6zlemlerin dogrusal kombinasyonunu kullanarak tahminler dretmekte ve dogrusal
olmayan yapiy1 modellemekte yetersiz kalmaktadir. Diger yandan makine 6grenmesi
yontemleri ise dogrusal yapilarda basarisiz kalmaktadir. Bu nedenle, hem istatistiksel
hem de makine 6grenimi yontemlerini birlikte kullanan hibrit bir model yaklagimi
kullanmak, verilerdeki hem dogrusal hem de dogrusal olmayan vyapilari
modelleyebilen ve tahmin igin iyi ve verimli bir alternatif haline gelen bir model

olusturmaktadir.

Hibrit modellerin ana hedefi, basari performanslarini arttirmak icin modellerin
birlikte kullanimina dayanmaktadir. Yaklasimda modellerin her biri olayin farkli
yonund 6grenebilmekte ve hepsinin kararini bir araya getirerek daha basaril sonuglar

elde etmek amacglanmaktadir.

Hibrit yontemler toplamsal ve c¢arpimsal olabilmektedir. Zhang (2003),
gelistirdigi hibrit model yaklasiminda serideki dogrusal (L;) ve dogrusal olmayan (N;)
yapiy! birlikte (y; = L; + N; ) ele almayl amaclamaktadir. Yaklagsimda ilk olarak
dogrusal model olan ARIMA ydéntemi kullanilarak tahmin yapilmakta, model ciktisi

olarak artiklari (e, = Y, — L, ) kullanmaktadir. Elde edilen artiklarda hala dogrusal yapi



mevcut ise dogrusal modelin yetersiz oldugunu ve dogrusal olmayan iligki igin ANN
modelinin (é; = f(et_1,€t—2, -, €—n) + & ) kullaniimasini 6nermektedir. Burada f,
ANN doénustirme islevini, € ise rasgele hatayi belirtirken elde edilen dogrusal olmayan
tahmin sonuglari dogrusal model sonuglari ile birlestirilerek sonuca varilmaktadir.
Zhang(2003)’'iIn model yaklagiminda, Wolf'un gunes, lekeleri, Kanada’da vahsi kedi
sayilari ve ingiliz sterlini, ABD dolari déviz kuru verileri ele almaktadir. Babu ve Reddy
(2014), bu model yaklasimi ile elde ettigi sonuglarin, hem tek adimli hem de cok
adimh tahminler igin 6nerilen hibrit modelin daha yuksek tahmin dogruluguna sahip
oldugunu belirtmektedir. Khashei ve Bijari (2008), o6nerdikleri hibrit model
yaklagiminda, zaman serisi tahmini i¢cin dogrusal ve dogrusal olmayan iki bilesenin
toplami olarak baska bir hibrit ARIMA-ANN modeli dnermektedir. Yontemde dncelikle
zaman serisi verileri bir ARIMA modeli kullanilarak tahminlenmekte, sonra gegmis
orijinal veri de@erleri, mevcut ARIMA tarafindan tahmin edilen veri degeri ve gegmis
hata dizisi de@erlerinin tUmu bir ANN'ye girdi olarak verilerek nihai tahmin dederi elde
edilmektedir. Khashei, Bijari ve Ardali (2012), hibrit model yaklasiminda ayni veri seti
icin ARIMA modeli ile olasiliksal sinir agi modellerini ( Probabilistic Neural Network)
birlestirerek yeni bir hibrit model ortaya koymus olup, s6z konusu hibrit model, sinif
ayristiricilarindan ve ARIMA modellerinin artiklarindan olugsmaktadir. Babu ve Reddy
(2014)’ nin hibrit model yaklagimi, zaman serisinin disik oynaklik ve yiksek oynakhk
degerlerinin toplami oldugunu varsaymaktadir. Narendra ve Eswara (2014),
yaklagimda jarque-bera normallik testi ve basiklik (kurtosis) katsayisi hesaplanmakta,
bu katsayinin 3’den buylk olmasi halinde serinin Gauss dagilimina uygun olmadigi
ve yuksek oynakliga sahip oldugu belirtilirken, hesaplanan katsayinin 3’e yaklasmasi
halinde ise, Gauss dagilimina uygun oldugu ve dusik oynakliga sahip oldugu ifade
edilmektedir. Gauss dagilimina sahip olan dusik oynakliktaki bilesen dogrusal
ARIMA yodntemiyle, ylksek oynakliktaki bilesen ise dogrusal olmayan ANN
yontemiyle tahmin edilmesi énerilmektedir. Onerilen hibrit modelin tahmini de bu iki

sonucun toplami olarak ele alinmaktadir.

Literatirde zaman serileri analizini kullanarak hisse senetlerini ele alan
birgok ¢alisma mevcuttur. Kurt ve Senal (2018), Borsa istanbul’da kote toplam bes
sirkete ait hisse senedi kapanis fiyatlarini ARIMA modelleri ile analiz ederek, gelecek
bir yil igin fiyat tahminlerini basarili bir sekilde gerceklestirmektedir. Almasarweh ve
Wadi (2018), Urdiin'deki Amman borsasindan alinan bankacilik verilerinin analizinde,

ARIMA modelinin kisa vadeli tahmin icin énemli sonuglara sahip oldugunu



gOstermektedir.  Afeef vd. (2018), hisse senetleri fiyat tahmininde, ARIMA
modellemesinin  kisa vadeli tahmin igin olduk¢a verimli c¢alistii sonucuna
varmaktadir. Wadi vd. (2018), Amman Menkul Kiymetler Borsasi'ndan (ASE) Ocak
2010'dan Ocak 2018'e kadar toplanan kapali zaman serisi verilerini tahmin etmede
ARIMA modelini kullanarak, modelinin kisa vadeli tahmin i¢in 6nemli sonuglara sahip
oldugunu goéstermektedir. Arslaargiin ve Sakar (2000), ¢alismasinda ARIMA modeli
kullanilarak IMKB Ulusal 100 endeksini mart 2000 itibariyle tahmin etmeyi
amaglamaktadir. Dassanayake vd. (2021), teknik analize dayali ARIMA tahmin
modelleri gelistiriimekte ve Yeni Zelanda borsasi (NZX50) endeksi Gzerinde ampirik
olarak test edilmektedir. Khanderwal vd. (2021), hisse senetlerini ele alirken ARIMA
modellerini uygulayip, kisa donemli tahminde yukselen tahmin teknikleri ile oldukca
basarili oldugunu savunmaktadir. Meher vd. (2021), ARIMA modelini kullanarak
NIFTY100 altinda listelenen Hindistan'daki secilmis ilag sirketlerinin hisse fiyatlarini

tahmin etmeye ¢alismaktadir.

Sinir ag1 modellerini kullanarak hisse senetlerini analiz eden c¢alismalar
incelendiginde, Caligkan ve Deniz (2015), BIST30 endeksinin giinliik bazda fiyatlari
ve fiyat yonlerini yapay sinir aglari ile tahmin etmekte, sonuclarinda, gunluk bazda
fiyat yonu ortalama %58 oraninda dogru tahmin etmektedir. Onocak ve Kog¢ (2018),
BIST 100 endeksi kapanis fiyatini ele alarak, Ocak 2003- Ekim 2017 tarihleri
arasindaki aylik verileriyle yapay sinir aglari modelini kullanmakta ve ylksek bir egitim
performansi ile agin gergek degerlere yakin tahmini degerler Urettigini géstermektedir.
Althelaya (2018), S&P500 endeksinin kisa ve wuzun vadeli tahminlerini
gergeklestirmek icin ¢ok degiskenli girdilere sahip hem c¢ift yonli hem de tek yonli
yidin mimariler kullanmakta, LSTM mimarisinin hem kisa hem de uzun vadede en
yuksek tahmin performansini gosterdidi belirtmektedir. Liu vd. (2019), iki hisse
senedinin kisa vadeli kapanis fiyati zaman serisi tahmininde, énerdikleri dizenlenmis
LSTM-GRU modelinin mevcut GRU ve LSTM ag modellerinden Ustin oldugunu
belirtmektedir. Mehtab vd. (2021), NIFTY 50 zaman serisinin bir sonraki hafta degerini
tahmin etmek icin girdi olarak bir hafta énceki verileri kullanarak, LSTM tabanl tek
degiskenli modelin en dogru model oldugunu agik¢a gdstermektedir . Yurik (2021),
yapay sinir aglari yéntemi ile zaman seri analizi yapmakta, ele aldigi hisse senedi
degerlerini etkilemede o6nemli olan 5 bagimsiz degdiskeni kullanarak yuksek
performansli sonuglar elde etmektedir. Gao vd. (2021), hisse senedi tahmininde

LSTM ve GRU modellerinin esit performans sagladiklarini gostermektedir.



iki veya daha fazla bireysel modelin avantajlarini bir araya getiren hibrit
modellere iliskin birgok ¢alisma mevcut olup, Wedding ve Cios (1996), radyal bazli
fonksiyon aglarini kullanarak zaman serisi tahminlerini Uretmekte, ciktilarini tek
degiskenli Box-Jenkins modelleriyle birlegtirmektedir. Calismalari, bu kombinasyon
yaklagiminin zaman serisi tahmininin genel guvenilirligini iyilestirdigi gostermektedir.
Luxhoj vd. (1996) alti aylik satis tahmini igin ekonometrik modellerin yapisal
Ozelliklerini, sinir aglarinin dogrusal olmayan o&rinti tanima o6zellikleriyle entegre
ederek bir melez modelleme yaklasimi kullanmaktadir. Donaltsan ve Kamstra (1997),
yapay sinir agi literatlrine dayali yari parametrik dogrusal olmayan bir genellestirilmis
otoregresif kosullu dedisen varyans modeli olusturmakta ve érnek igi ve érnek disi
karsilastirmalar, modelin diger oynaklik modelleri tarafindan gbzden kagirilan
etkilerini yakaladigini ve basarili érnek disi oynaklik tahminleri Urettigini ortaya
koymaktadir. Doseuky ve Kateb (2000), yuk talep trendi analizinde hem yapay sinir
aglart hem de hibrit bltlnlesik otoregresif hareketli ortalama ve yapay sinir aglari
modellerini kullanip, tahmin sonuglarinin umut verici oldugunu belirtmektedir. Tseng
vd. (2002), mevsimsel zaman serisi tahminleri i¢cin sezonsal bitlnlesik otoregresif
hareketli ortalama ve geri yayilim algoritmalarini birlestiren hibrit bir tahmin modeli
Oonermektedir. Dunis ve Huang (2002), ddviz kuru oynakhginin tahmini igin parametrik
olmayan sinir agi regresyonu ve tekrarlayan sinir agr modelleri ve bunlarin
kombinasyonunu ele alarak, genellestiriimis otoregresif kosullu dedisen varyans
model alternatif sonuclarina karsi kiyaslamakta, dikkate alinan dénem ve para
birimleri icin ddviz opsiyon piyasasinin etkin olmadigini ve piyasa katilimcilari
tarafindan uygulanan fiyatlandirma formdullerinin yetersiz oldugunu, bu nedenle
sonuglarin iyilestirmede basarisiz  oldugunu belirtmektedir. Zhang (2003)
calismasinda, butunlesik otoregresif hareketli ortalama ve yapay sinir aglarn hibrit
modelini kullanarak farkli veri setleri Uzerinde uygulamalar ortaya koymaktadir. Kim
ve Lee (2004), calismasinda hisse senedi fiyat endeksi yoninu tahmininde optimum
Ozellik donugumu igin yapay sinir aglar ve genetik algoritmalarin birlikte calistigi
melez bir modeli 6nermektedir. Yu vd. (2005), tahmin performanslarini iyilestirmek ve
daha dogru tahmin sonuglari elde edebilmek igin yapay sinir aglari ile genellegtirilmig
dogrusal otoregresyonu birlegtirerek dogrusal olmayan yeni bir hibrit tahmin modeli
Onermektedir. Conejo vd (2005), gln Oncesi elektrik fiyatlarini tahmin etmek igin
dalgacik (wavelet) déntsimli batinlesik otoregresif hareketli ortalama modellerini

kullanmaktadir. Hassan vd. (2007), gizli markov model, yapay sinir aglari ve genetik
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algoritmalarini birlestirerek hisse senedi fiyatinin bir sonraki giindeki degerini tahmin
eden bir model olugturmaktadir. Zhou ve Hu (2008), gri iligki analizi ve Box-Jenkins
metotlarina dayanan hibrit model tahmin yaklagimini 6nermektedir. Khashei vd.
(2008), eksik veri setleri ile analiz yaparken yapay sinir aglari ve bulanik regresyon
yontemlerini kullanmakta ve modelin tahmin dogrulugunu iyilegtirmenin etkili bir yolu
olabilecegini gostermektedir. Tseng vd. (2008), tirev menkul kiymetlerin fiyatinin
tahmin kabiliyetini ylkseltmek icin hibrit asimetrik oynaklik yaklasimini, yapay sinir
aglari modeline entegre etmekte, yontem es zamanli olarak hata terimi dizisinin
dogrusal olmayan ve stokastik yapisini basarili bir sekilde yakalayabilmektedir.
Aladag vd. (2008), calismalarinda, elman tekrarlayan sinir aglari ve sezonsal
batinlesik otoregresif hareketli ortalama modelleri ile yeni bir hibrit yaklasim
onermekte, ele alinan veriler oldukga sinirli sayida olmasina ragmen uygulama
sonuglari icerisinde hibrit metodun en basarili oldugunu kanitlamaktadir. Lai vd.
(2009), Tayvan borsasindaki hisse senetleri icin bulanik karar agaci mekanizmasi
olusturmakta, karar agacinin optimizasyonu igin genetik algoritma kullanarak,
Onerilen model ile %82’lik basari performansi saglamaktadir. Tsai ve Wang (2009),
hisse senedi tahmini igin karar agaclari ve yapay sinir aglarini birlikte kullanarak,
bireysel modellerden daha ytksek olan %77 dogruluk oranini elde etmektedir. Wang
(2009), bulanik esik degerli genellestiriimis otoregresif kosullu dedisen varyans
modeli ile tirev menkul kiymet fiyatlarinin tahmin yetenedini gelistirmekte, ¢calismasi
yuksek tahmin edilebilirlik saglandigini vurgulamaktadir. Bildirici ve Ersin (2009),
IMKB'de giinliik getirilerin giiglii oynaklik kiimelenmesi, asimetri ve dogrusal olmama
Ozelliklerini gosterdidi igin, genellestiriimis otoregresif kosullu degisen varyans ailesi
modellerini ele alinarak yapay sinir aglari ile zenginlestiren yeni bir hibrit modeli
O6nermektedir. Koutroumanidis vd. (2011), zaman serisinin 6éngdrulen degerleri igin
guven araliklarinin olusturulmasini amacglamakta, tahmin igin ham verilere yapay sinir
adlari modelini uyguladiktan sonra bootstrap yontemiyle tahmini gerceklestirmekte,
tahmin dogrulugu igin tatmin edici sonuglar elde etmektedir. Hajizadeh vd. (2012),
ustel genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans ve ileri beslemeli ag modelini
birlestiren iki tlr hibrit model sunmakta, hibrit model, tek bir ekonometrik model ve tek
bir yapay sinir agi modelinden daha iyi sonuglar gostermektedir . Wang vd. (2012),
Ustel yumusatma, otoregresif hareketli ortalama sureci ve geri yayihm sinir agini
birlestiren hibrit bir yaklasim modeli olusturmakta ve esit agirlikh hibrit model ve

rastgele yurlylus modeli dahil tim geleneksel modellerden daha iyi performans
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gosterdigini ortaya koymaktadir. Hocaoglu vd. (2015), yapay sinir aglari ve regresyon
yontemlerini birlikte kullanarak olusturduklari hibrit model sonucunda elde edilen hata
sonuglari kiyaslamaka, hibrit model ile minimum hata sonucuna ulagsmaktadir. Mabu,
Obayashi ve Kuremoto (2015), hisse senedi piyasalarinda alim-satim kararlarini
verebilmek igin kural tabanli bir evrimsel algoritma ile gok katmanli algilayicilari
birlestirmekte, bilesik 6grenme mekanizmasinin kullanimini énermektedir. Nayak,
Mishra ve Rath (2015), ¢galismalarinda destek vektér makinalari ve K-en yakin komsu
yaklasimini kullanarak borsa endeks verilerinin tahmini igin hibrit bir yontem
sunmakta, ayni zamanda egilimi, volatiliteyi ve momentumu da ele almaktadir. Patel
vd. (2015), borsa endekslerinin gelecekteki dederlerini dngérmek icin iki agsamali bir
yontem dnermekte, birinci asamasinda, destek vektor makinalarini kullanilirken, ikinci
asamada ise yapay sinir aglari, random forest ve destek vektér makinalarini birlikte
kullanmaktadir. Mingyue, Cheng ve Yu (2016), gelecekte borsa endeksi trendinin
tahmin dogrulugunu iyilestirmek igin, genetik algoritmalari kullanarak, yapay sinir
adlari modelini optimize etmektedir. Deng (2017), dnerdigi ydbntemde emtia piyasasi
fiyatlari icin derin dogrudan guclendirme yontemini bulanik mantik ve tekrarlayan sinir
agdlar ile beraber kullanmaktadir. Lin vd. (2017), zaman serilerindeki trendi tahmin
etmek igin bastan sona yeni bir hibrit sinir agi olan TreNet'i dnermektedir. TreNet,
zamansal bagimhhgi yakalamak igin uzun-kisa sureli bellek mimarisini kullanmakta,
sonuglarinda bircok modeli geride birakarak etkinligini gostermektedir. Milaci¢ vd.
(2017), gayri safi yurtici hasila buyume oranini tahmin etmek icin asiri 6grenme
makinesi ile yapay sinir agini birlikte uygulamaktir. Yildiz vd. (2017), ticari bina elektrik
yuku tahmininde dnerdikleri bayes dizenlilestirme geri yayilim sinir agi algoritmasinin
genel olarak basarili oldugunu vurgulamaktadir. Hu ve Chen (2018), uzun-kisa sureli
bellek, histerik asirn 6drenme makinasi ve diferansiyel evrim algoritmasini
birlestirerek, rizgar hizinin tahmin performansini iyilestirmeyi amaclayan yeni bir
dogrusal olmayan hibrit model kullanmakta, diger modellerle karsilagtirilip, onerilen
modelin Ustunlidunu tam olarak gdstermektedir. Liu vd. (2018), rlizgar enerjisinin
planlanmasi, programlanmasi ve bakimi igin c¢alismalarinda, varyasyon modu
ayristirma, tekil spektrum analizi, uzun kisa sureli bellek agi, asirt 6grenme makinesini
birlestirilerek yeni bir rizgar hizi gok adimli tahmin modeli 6nermekte, modelin trend
bilgilerinin gikariimasinda daha etkili ve saglam oldugu savunulmaktadir. Kim ve Won
(2018), Onerdikleri modelde, hisse senedi oynakhgini tahmin etmek igin, bir sinir agi

modelini yalnizca tek bir ekonometrik model yerine ¢oklu ekonometrik modellerle
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birlestirerek mevcut literatiiriin tahmin performansini dnemli élgiide arttirmaktadir. Qi
vd. (2019), hava kirliligi ile ilgili galismalarinda, grafik evrisimsel aglari ve uzun kisa
vadeli bellek aglarina entegre eden derin 6grenme yontemlerine dayali bir hibrit model
Oonermekte, bu metodolojinin, gelecekte farkh hava Kkirleticilerinin konsantrasyon
tahmini i¢in kullanilabilir oldugunu géstermektedir. Sheng ve Jia (2020), sezonsal ve
dissal degiskenli butinlesik otoregresif hareketli ortalama, uzun-kisa sureli bellek
modellerini ve hibrit ydntemlerini kullanarak tahminler gergeklestirip, hibrit modelin en
blaylk tahmin gucine sahip oldugunu belirtmektedir. Somu vd. (2020), dogru ve
saglam bina enerji tuketimi tahmini igin uzun kisa sureli bellek aglari ve gelismis sinus
kosinus optimizasyon algoritmasi kullanan bir enerji tiketimi tahmin modeli olan,
ISCOA-LSTM ile istikrarli ve dogru tahmin sonuglarinin Uretildigini ve bu nedenle
enerji tuketimi tahmin problemlerini ¢6zmek igin verimli bir ara¢ olarak
kullanilabilecegini gostermektedir. Metin vd. (2020), yapay sinir aglar ve
genellestiriimis otoregresif kosullu degisen varyans ailesi modellerini kullanarak petrol
fiyatlarindaki oynakhdi ele almakta, tahminler karsilastirildiginda, en iyi performans
degerlerine ¢ok degiskenli genellestiriimis otoregresif kosullu degisen varyans model
sinifina ait olan dinamik kosullu korelasyon modeli ve c¢ok katmanli algilayicili
modeller tarafindan olusturulan model yapisi ile ulasildigini belirtmektedir. Temur vd.
(2021), bitunlesik otoregresif hareketli ortalama, uzun-kisa sireli bellek ve bu iki
modelden elde ettikleri hibrit model ile gergeklestirdikleri calismada en iyi tahmin
sonucunu hibrit modelden elde etmektedir. Prajapati vd. (2021), zaman serisi tahmin
yontemlerinin, bir salginin yayilmasini tahmin etmede kritik bir rol oynadigini
belirterek, calismalarinda uyguladiklari butinlesik otoregresif hareketli ortalama ve
dogrusal olmayan otoregresyon sinir agi hibrit kombinasyonunun, secilen modeller
arasinda azaltilmis bir RMSE ile en iyi sonucu verdigini ve bunun en yaygin zaman
serisi tahmin yontemlerinden neredeyse %35,3 daha iyi oldugunu kanitlamaktadir.
Wang vd. (2021), calismalarinda ginlik yeni salgin vakalarini tahmin etmek igin
hareketli ortalama modelleri ve genellestirilmis regresyon sinir agi modelleri ile hibrit
model kurup performanslarini degerlendirmekte ve hibrit modelinin en iyi tahmin
performansina sahip oldugunu raporlamaktadir. Yimaz ve Buyrukoglu (2021),
arastirmalarinda, COVID-19 salgin vakalarini tahmin etmek amaciyla geri yayilim
tabanli yapay sinir agi, korelasyonlu toplamsal model ve otoregresif entegre hareketli
ortalama modellerinden olusan yeni bir 6zellestiriimis hibrit model gelistiriimektedir.

Bhattacharyya vd. (2022), gtinlik COVID-19 salgin vakalarinin dogrusal ve duragan
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olmadigini, bu nedenle, pandeminin gelecekteki tahmini icin tek bir spesifik modelin
ideal olmayacagini belirtip, Theta yontemi ve otoregresif sinir agi modeline dayali yeni
bir hibrit yaklagim gelistirmekte, dnerilen ydntemin, ortalama olarak test veri kiimeleri
icin geleneksel tek degiskenli ve hibrit tahmin modellerinden daha iyi performans

gOstermektedir.

Tezin genel amacinda, hisse senetleri fiyat hareketlerinin tahmininde basari
olasihigini arttirmada etkisini gdzlemlemek icin hibrit modeller olusturuimakta ve
sonuglar kiyaslanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda tez 6 bdélimden olugsmaktadir.
Giris bolumunde finansal yatirnm ve hisse senetleri ve kullanilan terimler konusunda
genel bilgiler yer almaktadir. 2. bolim hisse senetleri fiyat hareketleri verilerini de
iceren zaman serisi modelleri ele alinmakta, dogrusal ve duragan yapidaki zaman
serisi modelleri icin kullanilan ARIMA modellerine yer verilmektedir. 3. bolum yapay
zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme ve bu modeller arasinda zamansal iligkiyi
dikkate alan derin 6grenme yontemlerinden LSTM ve GRU modelleri agiklanmaktadir.
Sonraki bolimde model performansinin degerlendiriimesine ydnelik metriklerin yer
almakta olup sonuc¢ bélimiinde borsa istanbul'da islem géren XBANK banka
endeksinin gelecek tahmini icin, derin 6grenme kapsaminda LSTM ve GRU
modellerinin basari performansini arrtirmak amaciyla, ekonometrik modeller
kapsaminda ARIMA modeli ve teknik analizde kullanilan g&stergelerin de kullanimi

ile olusturulan hibrit modellerin uygulama sonuglari verilmektedir.



11

1. YATIRIM VE HISSE SENETLERI

Yatirim, tasarruflarin gelir saglamak amaciyla degerlendiriimesidir.
Yatirnmcinin buglnki ihtiyagc fazlasi tlketimlerinden vazgegip yatirrm yaparak,
parasinin degerini korumak ya da gelecekte daha fazlasini elde etmek istemektedir.
Bu anlamda yatirimci, bugin aldigi yatirnm kararinda beklentilerini zaman boyutunda

degerlendirmektedir.

Yatirimcinin yasam tarzi, ekonomik 6zgurliga, risk alma konusunda tutumu
ve yatirim hedefi yatirim tercihlerini sekillendirmektedir. Finansal yatirimlar, finansal
araclara yapilmakta olup, bu araglardan hisse senetleri tercih edildijinde, alacak
hakki veren senetler ve ortaklik hakki veren senetler olmak Uzere iki turden
olusmaktadir (Karan, 2001).

Finansal alanda yatirimlarda, kar payi getirisi elde etmek amaciyla, yatirim
tercihi olarak fonlarin mal ve hizmet alimi diginda fonlarin bagka alanlara baglanmasi

s6z konusu olmaktadir (Gundogdu, 2018).

Her tir yatirim kararinin alinmasinda oldugu gibi finansal varliklara yapilan
yatinmlarda da yatirrmci rasyonel davranmaktadir. Bu davranisinda beklenti ve
icguddlerini dikkate alarak karar veren yatirimci, ayni zamanda matematiksel
hesaplamalari dikkate alarak, ge¢mis ddénem verilerini degerlendirerek ve daha
onceki hatalarini tekrarlamayarak kararinda basari olasihdini arttirmaktadir.
Yatirimci, yatirimindan dodacak batin riskleri Gstlenmekte, ayni zamanda riskleri en
aza indirgemeye calisirken, kendi 6z sermayesini en Ust seviyede tutmaya
calismaktadir (Bekgioglu, 1983).

Kokeni ciftgilerin Grin fazlalarini daha sonraki ihtiyaglarini karsilamak
amaciyla degdis tokus yapmasina dayanan finansal piyasalar, guinimuzde kaynak
ihtiyaci olan girisimciler ile birikim sahibi yatirimcilarin bir araya gelip kaynak aligverigi
sagladiklar yapilardir (Levinson, 2007). Ekonominin temelini olusturan finansal
piyasalar tasarruf sahibi ve bor¢ alanlara likidite saglamak, bilgiye erisimi saglamak

ve risk paylasimini saglamak olan 3 temel iglevi yerine getirmektedir (Atici, 2018).

Ulkelerin ekonomik olarak kalkinmasinda tasarruf stokunun énemi oldukga

blylktir. Finansal piyasalarin gelismis oldugu Ulkelerde yatirimcilarin finansal
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varliklara yapmig oldugu yatinmlar da paralel olarak artmaktadir. Finansal
libarellesme ve ulusal finans piyasalari Uzerindeki denetim kalkmasi, uluslararasi
sermaye hareketlerinin serbestlesmesi, faiz oranlarinin da artmasi ile birlikte tasarruf
yapma egiliminde artisla sonuclanmaktadir (Altay, 2002). Teknolojinin de katkisiyla
finansal piyasalari birbirine yakinlastiran bu olusum ginimuizde finansal piyasa
ortamini telefon, internet gibi farkli iletisim kanallarina tagimaktadir. Bu baglamda bir
araya gelmek aslinda fiziksel anlamdan o6te alim-satim kararlarinin birlikteligi

anlamina gelmektedir.

Hisse senetleri yatirim tercihi olarak finansal piyasalarda en ¢ok ragbet géren
finansal varliklar arasinda yer almaktadir. Tez kapsaminda da konu olarak tercih

edilmesinden dolayi hisse senetleri ve 6zellikleri Gzerinde durulacaktir.

Literatirde pay senedi, esham veya aksiyon olarak da adlandirilan hisse
senetleri, anonim sirketler, sermayesi paylara bolinmus komandit sirketler veya
kanunla kurulan iktisadi tesekkuller tarafindan ihrag edilen, ihrag eden ve satin alan
arasinda bag kuran sermayelerinin birbirine esit olan paylarindan bir pargasi olup,
sahibine ortakhk hakki veren, kanuni sekil ve sartlara uygun olarak duzenlenmis
hukuken kiymetli evrak hikmuinde bir belgedir (Munyas, 2018). Turkiye’de Sermaye
Piyasasi Kurulu tarafindan sadece anonim sirketleri tarafindan hisse senetlerinin

ihracina izin verilmektedir.

Yatirnmcilar hisse senetlerini satin alarak iki farkli sekilde kar elde etme
amacinda olabilmektedir. ilk olarak satin aldiklari hisse senetlerinin zaman igindeki
fiyat degisiminden kazang saglama amacinda olabilmekte ya da satin alinan hisse
senedi ortaklik hakki saglamasindan dolayi, sirketin yil bitiminde sermayeye katkida

bulunan ortaklarina dagittigi sirket karindan pay alma hakkina sahip olabilmektedirler.

1.1.Hisse Senedi Analiz Yontemleri

Finansal piyasalarda hisse senetlerinin fiyat hareketlerinden yararlanarak alim-
satim karari veren yatirimcilar, se¢cmis olduklar hisse senetlerini takip ve analiz
etmektedirler. Hisse senedi analizi yapilirken yatirimcilar sirketin karhhgi, yapmis
oldugu yatirimlar, sektér ve ekonominin durumu ve gegmis donem fiyat hareketleri

gibi bircok kriteri dikkate almaktadir.
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GunUmuzde gelisen finansal piyasalarda islem yapmak igin birgok analiz
yontemi bulunmakla beraber, siklikla kullanilan en 6énemli analiz teknikleri, temel

analiz ve teknik analiz olarak 2 farkli yaklagsimla ele alinmaktadir.

1.1.1.Temel Analiz

Temel analiz, hisse senedi fiyatini etkileyen bir takim finansal rasyolari,
sirketlerin halka agik mali tablolarini, is kolu ve sektor verilerini ve makroekonomik
goOstergeleri kullanilarak igletmenin degerlendiriimesi ve hisse senedinin gercek

degeri belirlenmesine iliskin analizleri icermektedir (Uyar, 2001).

Temel analiz yapilirken sgirket ile ilgili tim bilgileri analiz kapsamina
alinmasinda sirketin faaliyet yapisi, muhasebe verileri gibi unsurlarin yani sira
sektorin kosullari, ekonomik gelismeler, uluslararasi iligkilere kadar cgesitli siyasi

ekonomik ve digsal faktorler incelemeye dahil edilmektedir (Sahin, 1992).

Temel analizde bilango ve gelir tablosu verileri kullanilarak, sirketin temettu
politikasi ve sermaye yapisina bagll analizlerle cesitli finansal rasyolara elde
edilmekte, bu rasyolar i1s1dinda sirketin su anki durumu ortaya konulurken gelecege

dayali deger tahminlerde bulunulmaktadir (Berk, 1998).

Temel analiz ile yatinmci, piyasa hareketlerinin altinda yatan nedenlere
odaklanmakta, tercih ettigi yatirnm aracina iligkin bilgileri edinerek giindem ve piyasa
kosullar i1s1ginda beklentileri yorumlamakta, analizleri sonuglarina gére alim-satim

karari almaktadir.

Hisse senedi piyasasinda temel analiz uygulamasi ilk olarak ekonomi analizi
ile baglamaktadir. Milli gelir, enflasyon, ddviz kuru, dis ticaret agigi gibi ekonomideki
degisimler sektorlerin dolayisiyla da sirketlerin karliigini etkilemektedir. Bu nedenle
ekonomik degisimlere gore hisse senedinden beklenen getiri olasiligi degismektedir.
Ardindan igletmelerin faaliyet gosterdigi sektérin analizi incelenmektedir. Sirketler
faaliyette bulundugu sektérde konjonktirel dalgalanmalara karsi asiri duyarl
olmaktadir. Hisse senedi yatirimcilari sektdrlerin iginde bulunduklari durgunluk ve
canlihlk donemlerini dikkate alarak yatirrm kararlarini gekillendirmektedir. Genel
ekonomi ve sektdr kosullari incelendikten sonra son olarak sirket analizi ile sirketin

gelecek yillardaki olasi kar ve zarar durumu tahmin edilerek yatirrm Kkarari
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alinmaktadir. Sirket analizi yaparken, sirketin hukuki durumu, mali durumu, ortaklik
yapisi, Uretim yapisi, karlilik durumu gibi faktorler dikkate alinarak sirketin finansal
tablolari analiz edilir ve gelecege ydnelik tahminler elde edilmekte, elde edilen tahmin

piyasa fiyati ile karsilastirilarak alim-satim karari verilmektedir.

1.1.2.Teknik Analiz

Dow teorisi 19. Yuzyihin sonlarinda The Wall Street Journal'in editora
Charles Dow tarafindan ortaya atimis olup, yayinlamis oldugu makalelerin
derlenmesi ile modern teknik analizin temellerini olugturmaktadir (Ozgam, 1996).
Oldukga eski bir teori olmasina karsin glinimuzde siklikla kullanilmakta ve birgok
yontemin gelistiriimesinde katki saglamaktadir. Dow teorisi'ne gore hisse senetlerinin
blylk ¢ogunlugu piyasada genel egilimleri takip etmekte olup, bu egilimlerin tahmin

etmeye calisarak dogru pozisyonlarin alinmasi amaglanmaktadir.

Teknik analiz, finansal piyasalardaki gegcmis fiyat hareketleri kullanilarak ve
belirli analiz ydntemlerine gore yorumlanarak, gelecekteki fiyat hareketlerinin yéninin

belileme ¢abasi olarak tanimlanmaktadir (Gundogdu, 2018).

Cesitli kaynaklarda piyasa analizi, gorsel analiz veya grafik analizi olarak da
adlandirilan teknik analizde, ele alinan hissenin fiyat hareketlerine bakarak bu
hissenin ne yaptigini ve gelecekte ne yapacagdini tahmin etmekte kullanilan

calismalardan olusmaktadir (Murphy, 1998).

Teknik analiz, fiyat hareketlerine neden olabilecek tim temel bilgilerin ve
ekonomik faktdrlerin zaten fiyatlara yansidigini varsayimina dayanmaktadir. Ayrica
hisse senedi fiyatlari psikolojik faktérlerden de oldukga etkilenmektedir. Bu nedenle
teknik analizde, olusan fiyat hareketlerinin piyasa hakkinda her seyi sdyledigi
distnlilmekte ve tim bu olgllemez faktorleri gbéz ardi edilmektedir. Analiz
kapsaminda ekonomik kosullar ve finansal raporlarla ilgilenmek yerine fiyat ve hacim
iliskisine odaklaniimaktadir. Kisaca temel analiz fiyat hareketlerinin sayisiz nedenleri
ile ilgilenirken, teknik analiz fiyatin nasil hareket ettigine odaklanir ve gelecekteki
hareketine yonelik ¢cikarimlarda bulunmaktadir. Bu baglamda temel ve teknik analiz,
ayni sorunu ¢dzmek icin probleme degisik yonlerden yaklasan analiz yontemleri

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
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Teknik analizinin temel ilkeleri arasinda oncelikle, fiyatin arz ve talep dengesi
tarafindan belirlendigini varsaymaktadir. Piyasada insan davraniglari rasyonel olup,
beklentiler dogrultusunda hareket etme egilimi mevcutken, temel ekonomi teorisinde
oldugu gibi, piyasada talebin artmasi fiyati ylkseltmekte, talebin azalmasi fiyatlari

disurmektedir.

Hisse senedi fiyatlari kliglik dalgalanmalarin etkileri disinda trendlerle hareket
etme egilimde olup, yatinmcilar yikselis trendinin basladiginda dusuk bir fiyattan
satin alma egilimde iken, trend sonunda ylksek bir fiyatla hisse senetlerini satmak

istemektedir.

Teknik analizde, piyasa hakkinda bilinen her seyin fiyatlara zaten yansidigini
g6rist hakim olmaktadir. Bu varsayima gére ekonomik, politik, psikolojik tim bilgiler

zaten fiyatlarda etkisini gostermektedir.

Teknik analizin bagka bir varsayimina goére tarih kendini tekrarlama egiliminde
olup, yatinmcilar benzer kosullarda gegmisteki gibi benzer sekilde davranma egilimi
g6stermektedir. Benzer davranis bicimleri ise tahmin edilebilir sonuglara sebep
olacagindan, teknik analizde fiyat hareketlerinin grafiklerinde yinelenen kaliplarin

aranmasi s0z konusu olmaktadir.

Teknik analiz psikolojik faktor ve duygulardan oldukga etkilenmektedir. Bir
hisse senedine yatirnm yapan ve kazan¢ saglayan yatirimcilar psikolojik olarak
kazanma hissinin verdigi mutlulugu tekrarlamak istemekte ve tekrar ayni yatirimi
yapma hatta ¢evresindeki herkese 6nerme egilimine girmektedir. Birbirine bagiml
olarak devam eden bu hareketler fiyatlarin asiri yikselmesine neden olmakta fakat
zamanla ortalamaya donme egilimi ile sonuglanmaktadir. Bu egilim tersi icin de

gegerli olmaktadir.

Arz ve taleplerdeki degisimler gizgilerle tespit edilebilecegi gibi grafik desenleri de

kendini tekrarlama egiliminde olmaktadir.

Yatirnmcilar hisse senetlerinin segimi konusunda temel analizi dikkate alsalar bile
fiyatlara iligskin trenlerin donls hareketlerini belirlemek gibi piyasaya iligkin alim-satim

zamanlamasini yakalamak icin teknik analize siklikla bagvurmaktadirlar. Bu yarari
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alim-satim karari vermenin yani sira yatirimcilara olusabilecek kayiplara karsi 6ngoru

tahmini saglayarak korunma ve risk kontroll konusunda etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

Teknik analize iligkin yoneltilen elestiriler de mevcuttur. Fiyat degisikliklerinin
rasgele, serisel olarak bagimsiz ve tahmin edilemez oldugu, gecmis fiyat
hareketlerinin gelecekteki fiyat ydoninin guvenilir bir gostergesi olmadidini savunan
rasgele yurlyus teorisi fikri elestirilerin ¢ikis noktasini olusturmaktadir. Kéklerini etkili
piyasalar hipotezine dayanan diger bir elestiri ise fiyatlari etkileyecek her turli bilginin,
piyasaya aninda yansiyacagl dusuncesidir. Fakat piyasada yatirrmcilar her zaman
rasyonel hareket etme egiliminde dedildir ve piyasanin farkli diizeylerde etkinligi s6z

konusudur.

Teknik analiz yapilirken trendleri belirlemek ve olusumlari gézlemlemek
zordur. Teknolojinin ilerlemesi ile birlikte bilgisayar kullanimi her alanda oldugu gibi
finans alaninda da etkisini gostermektedir. Bu ilerleme ile birlikte belirli bir donemdeki
fiyat ve islem hacmi verileri kullanilarak yeni grafiklerin gizilmesi, yorumlanmasi ve
gecmis fiyat hareketlerindeki tekrarlama egiliminde olan formasyonlari saptanmasi
icin formuller kullanilarak yapilan analiz yonteminde teknik gdstergeler/indikatorler
kullanilmaktadir. Teknik goOstergeleri kullanmanin temel amaci, piyasalarda ve
kullanilan araclarda olusan trendin yonU ve gucunu belirlemektedir. Bununla birlikte
hisse senedinin asiri alis veya satis bolgelerini tespit etmek ve destek ve direng

bolgelerini saptamakta siklikla gostergelerden yararlaniimaktadir.

Teknik gostergeler sagladiklari fayda agisindan 4 grupta siniflandiriimaktadir.
ilk olarak momentum gdstergeleri, belirli bir zaman diliminde hisse senedi
fiyatlarindaki degisimi dlgmekte kullaniimaktadir. Trend gdstergeleri hisse senedi
fiyatlarindaki egilimin fark edilmesi ve ne kadar devam edecegini tahminlemek igin
tercih edilmektedir. Oynaklik gostergeleri, fiyat hareketlerinin araligini ve bu araliktaki
dalgalanmalarin siddeti hakkinda bilgi vermektedir. Son olarak, gu¢ gostergeleri,
piyasanin gucunu Olcerken digerlerinden farkli olarak parasal hacimleri dikkate

almaktadir.

Teknik analizin varsayimlari dogrultusunda fiyat hareketlerini inceleyebilmek
icin cesitli gostergeler kullaniimaktadir. Bu araglardan hangisi ya da hangilerinin
kullanilacaginin karari, amaca, yatirimin vadesine, piyasanin tirline ve uygulayicinin

tercihlerine gére degismektedir. Teknik analiz yéntemi ¢cercevesinde en sik kullanilan
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indikatorler arasinda, Hareketli Ortalamalar, MACD (Hareketli Ortalama Yakinlagsma
ve Uzaklagma Gostergesi), Goreceli GUg Endeksi, Momentum, Bollinger Bantlari ve

Stokastik gostergeleri siralanabilmektedir.

Hareketli ortalamalar, gegmise yonelik belirli sayida fiyat verisinin ortalamasi
alinarak Uretilen zaman serileri olup, hisse fiyatlari degdistikce ortalama fiyatlar da
asagi- yukari yonde hareket etmektedir (Yashdag, 2021). Cari fiyatin gegmise yonelik
ortalamadan farki dikkate alinmakta ve fiyat degiskenligini daha diizgln bir cizgiye
indirdigi icin trendin ne yonde degismekte oldugu daha rahat bir sekilde gorilmekte,
bdylece alim satim kararlarina yardimci olmaktadir. Hareketli ortalamalar sadece
trendin yoninl goéstermekle kalmayip, alternatif hisse senetlerinin analizi ile
karsilastiriidiginda trendin egilimini dikkate alarak se¢im yapmayi kolaylastirir bu da
trendin glcunu yansitmaktadir. Bu goésterge uygulanirken ka¢ gundn fiyat
ortalamasinin ele alinacagr yatirrmcinin tercihine ve deneyimlerine goére
degismektedir. Ele alinan periyot kisa vadeli oldugunda, fiyat degisikliklerine verilen
tepki hassasiyeti de dogru orantili olarak artmaktadir. Farkl periyotlara iligkin hareketli

ortalama verileri ayni grafikte birlikte kullanilabilmektedir.
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Sekil 1. BIST Banka Endeksi Kapanis Fiyatlari 20 Guinliik Basit Hareketli
Ortalamasi

1000

Sekil 1’de BIST Banka Endeksine ait kapanis fiyatlarinin basit hareketli
ortalama grafigi verilmekte olup, hareketli ortalamalar, basit, agirlikli ve eksponansiyel
olarak hesaplanabilmekte, genellikle 5 ile 20 gunlik sure baz alinmaktadir. Basit
ortalamalar dikkate alinan sure igerisinde tUm gunlere esit Gnem verirken agirlikl ve
eksponansiyel hareketli ortalamada son ginler yada yogun volatiliteye sahip glinler

daha fazla agirliklandiriimaktadir.
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Hesaba katilan gunlerin ayni agirlikta oldugu, fiyatlarin aritmetik ortalamasi
ile hesaplanan basit hareketli ortalamalar, hem islem kolayligi hem de verdigi iyi
sonuglardan dolay! siklikla kullaniimakta olup, hisse senedinin son x gundeki
fiyatlarinin toplanip, x sayisina bolunmesi ile elde edilmektedir. Agirlikh hareketli
ortalamada, dénem iginde eskiden baslanarak ilk veri1, 2. Veri 2 son veri ise x ile
carpilarak agirhklandiriidiktan sonra toplanmakta ve x(x + 1) /2’ ye boélinerek her giin
icin hesaplanmaktadir. Eksponansiyel hareketli ortalamada ise agirlik degeri k =
2/(x + 1) bulunmakta, daha sonra F; hisse senedinin i glinindeki degeri, EHO;, ,
gunundeki eksponansiyel hareketli ortalama degerini gostermek Uzere; EHO; =
(k * F;) + ((1 — k) * EHO;_,) formUlG ile hesaplanmaktadir.
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Sekil 2. BIST Banka Endeksi Kapanis Fiyatlari RSI indikatorii
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Sekil 2'de zaman serisi grafigi verilen goéreceli glic endeksi (Relative Strength
Index/ RSI), bir glc¢ osilatéradur ve egilimdeki terslikleri bir araya getirmeye
calismaktadir (Welles - Wilder, 1978). Piyasadaki fiyat hareketlerindeki degisimin
hem hizint hem de oranini Glgerken, hesaplamada belirtilen donemdeki gunlere ait
dususler ve ylukseligler ayri ayri toplanip ortalamasi alinarak, su anki fiyat seviyesi ile
kargilagtirimaktadir (Hari - Dewi, 2018). Bu nedenle gosterge, gecmis dénem fiyatinin
talebi kargilama gucunu dikkate alarak bugunku donemde taleplerin yaratacagi etkiyi
kestirebilmektir. RSI hesaplanirken genellikle, 9, 14, 25 gunlik hesaplamalar
kullaniimaktadir ve 0 ile 100 arasinda yer alan endeks, 80 Uzerinde iken yUkselen
piyasalari, 20’nin altinda ise disen piyasalar isaret etmektedir. Glgla trendler
sirasinda, RSI uzun sireler boyunca asiri alimda veya asiri satimda kalabilmektedir.
Ayrica, pozitif momentum hizlanirken bir kirlmada o hisse senedini satin almak,

negatif momentum hizlanirken bir kirlmada hisse senedini satmak yatirrmciya kar
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saglayacagindan, RSI bir hisse senedinin fiyatinin negatif ya da pozitif momentumda
nasil seyrettigi ve bu momentumun hizlanip yavasladigi hakkinda yeterli bilgiyi

saglamaktadir.

Ele alinan guin sayisi azaldik¢a, RSI daha degisken olmakta ve daha sik asiri
uc noktalar olusturmaktayken, daha uzun vadeli bir RSI daha fazla yuvarlanip, ¢ok

daha az dalgalanmaktadir.

RSI degeri, ortalama kazancin sayisi ve boyutu arttikca ylkselmekte,
ortalama kaybin sayisi ve boyutu arttikca dismektedir. Formil sonucu seri
yumusamakta olup, gugli bir trend olan bir piyasada 100 veya 0'a yakin salinim

gostermektedir.

14 glnluk bir periyod dikkate alindiginda, 14 gun boyunca gerceklesen ortalama
kazang¢ hesaplanip ve 14 gun boyunca gergeklesen ortalama kayba bolunmekte ve

daha sonra RSl degeri asagidaki formulden elde edilmektedir.

RS = Segcilen t Zaman igin Ortalama Kazang / Ortalama Kayip

100

RSI; =100 — [

] (1.1.2.1)

Hesaplamada kullanilan RS degerinin pozitif olmasi gerektiginden, formulde,

kayiplarinin oldugu dénemlerde 0 degeri kullaniimaktadir.
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Sekil 3. BIST Banka Endeksi Kapanis Fiyatlari Momentum indikatérii
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Sekil 3'te momentum gdstergesine ait zaman serisi grafigi verilmekte olup,
momentum belirli bir dénem igerisinde fiyatlarin ylzde kag¢ degistigini gdsteren,
fiyatlardaki yUkselis ve disusin hizini dikkate alan bir gostergedir. Fiyat hareketleri
incelendiginde, fiyatlarin 6nce hizla yukselme egiliminde oldugu, belirli bir noktaya
ulastiktan sonra ylUkselisin yavasladigi ve momentum yitirmeye basladigi daha sonra
bir noktadan donerek dusulse gectigi gorilir. Dolayisiyla gésterge zirvede sat, dipte

al mantigi ile galismaktadir.
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Sekil 4. BIST Banka Endeksi Kapanis Fiyatlari Bolinger Bantlari indikatérii

Sekil 4'te zaman serisi grafigi verilen Bollinger Bantlari indikatort, John
Bollinger (1980) tarafindan geligtirilen volatilite gdstergesi olup alt, Ust, orta bant
olmak Uzere Ug egriden olusmaktadir. Orta bant belirli bir ddnemdeki gunlik fiyatlarin
basit ortalamasi iken alt ve Ust bantlar fiyatlarin standart sapmasi kullanilarak elde
edilmektedir. Alt ve Ust banlardan elde edilen kanal fiyatlarin gok hareketli oldugu
donemlerde genislemekte ve riskin arttigini gostermekteyken, hareketsiz oldugu
doénemlerde kanal daralmaktadir. Fiyatlarin Gst bantta olmasi kisa vadeli satim, alt
bantta olmasi kisa vadeli alim sinyallerini vermektedir. Bununla birlikte kanal disina

¢ikan fiyat noktasi yeni bir trend baslangicinin 6ngoriisi olarak kabul edilmektedir.
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Sekil 5. BIST Banka Endeksi Stokastik Osilatér indikatorii

Sekil 5'te zaman serisi grafigi verilen stokastik gostergesi fiyatlarin yukselig
egiliminde oldugu dénemlerde kapanis fiyatinin secgilen dénem igerisinde en yiksek
seviyede tersi durumda ise en diguk seviyede olmasi varsayimina dayanmaktadir.
Bu ydntemde kapanis fiyatlari dikkate alinarak %K ve %D (kesikli egri) olmak Gzere
iki adet egri ciziimektedir. Trendin glcind ve trendin sonunun ne zaman
yaklagacagini belirlemekte kullanilan bu gosterge, 0 ile 100 arasinda hareket edip, O-
20 araliginda asirt satim, 80-100 araliginda asiri alim yapildigi durumlar

gbstermektedir.
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2. ZAMAN SERILERI ANALizi

Herhangi bir olaya iliskin, gunlik, aylik, yillik veya daha uzun doénemli
araliklarla derlenen verilerin, ardisik sekilde zamana gore siralanmig gézlemlerinden
olusan veri kiimesi zaman serisi olarak adlandirilmaktadir. Zaman serileri farkl
amaglarla ekonomi, saglik, mihendislik gibi ¢ok farkli alandan elde edilen verilerden
derlenmektedir. Zaman serisi analizi ise belirli bir zaman araliginda gézlemlenen bir
olay hakkinda, gdzlemlenen serinin yapisini veren stokastik sireci modelleme,
gozlemler arasindaki bagimhligi arastirma ve gelecege yonelik tahminde bulunma
islemi olarak tanimlanmaktadir. Dogal bir sdrecin altinda yatan etkilerin
arastirlmasinda, zamanla olusan degisimi anlamada ve yapilan mudahalelerin
etkisini goérmekte zaman serisi analizinden faydalaniimaktadir. Serinin gelisimini

gbrmek icin verileri dizenli araliklarda derlemek 6nem tasimaktadir.

Gelecekteki gbézlemlerin 6ngdrilemeyen degerlerini ele almak isterken, her
bir y gézleminin, belirli bir rastgele degisken Y’in gerceklestiriimis bir dederi oldugunu
varsayarak, {Y;,T € T} zaman serisi, {Y;,T € T} rasgele degigkenler ailesinin
gerceklesmesidir. Burada T 6rneklem buyuklugl, t gézlem degerini ifade ederken,
T € Z ile tanimh Z;, t=1,2,...,t biciminde gdsterilmektedir. Olasilik teorisinde zaman
serisi {Z(y,t):t=0,%t1,42,..} 6rneklem uzayinda tanimh stokastik surecinden
uretilmekte olup, burada w bir dénemde birden ¢ok gbézlem degeri toplandigini ifade

etmektedir.

Herhangi bir zaman serisinin analizindeki ilk adim, verilerin grafigini
olusturmaktir. Seride ani seviye degisikligi gibi belirgin sireksizlikler varsa, seriyi 6nce
homojen parcgalara ayirarak analiz etmek 6nem tasimaktadir. Bir zaman serisi
istatistiksel olarak, trend, mevsimsel hareketler, konjonktirel ve diizensiz hareketler
olmak Uzere 4 rassal bilesenden olusmaktadir. Zaman serilerinde trend kaliplari,
genellikle serideki uzun sureli artis ya da azalislari ifade etmektedir. Bir trendin ortaya
cikabilmesi igin uzun donemde hareketlerin izlenmesi gerekmektedir. Trend dogrusal
ya da egrisel yapida olabilmekte olup, trend tamamen kestirilebilir bir nitelige sahipse
deterministik, dedilse rassal olarak kabul edilmektedir. Zaman serilerinde mevsimsel
etkilerin ortaya ¢ikmasinda, iklimler, aliskanliklar, indirimli satis zamanlari, satis
miktarlari gibi birgok faktor etkili olmakta, zaman serisinde gunluk, aylk, 3 aylik ve

batiincil toplaminda meydana gelen déngisel degisimleri gdstermektedir. Mevsimsel
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hareketler genellikle periyodik olarak tekrarlanirken, cogu zaman seri yapisinda sabit
bir seyirle tekrarlamayan mevsimsel etkilerin varligi da gorulmektedir. Konjonkturel
hareketler, ekonomik veya sektdrel verilerle c¢alisirken karsilasilan, refah ya da
durgunluk dénemlerini igceren degisimlerden kaynaklanmaktadir. Refah dénemlerinde
uretim ve tuketim miktarlari, satislar, gelirler artma egilimdeyken, durgunluk
doénemlerinde dususler gorilmektedir. Konjonktirel hareketler genellikle 5-8 yillik
dalgalanmalardan ile olusurken, mevsimsel hareketlerden farkl olarak periyodik
salinim gostermemekte, uzunlugu ve yogunlugu birbirinden farkli olabilmektedir.
Genel olarak trendin etrafinda meydana gelen dalgalanmalar seklinde kendini
gostermektedir. Konjonktlrel harekete sahip bir seri ile galisildiginda, serinin son
dénem ortalamasinda artma ya da azalma egilimi dikkate alinarak onraporlama
yapmak analizi kolaylastirmaktadir. Zaman serilerindeki diizensiz hareketler tesadyifi
bir degisken niteliginde olup, 06ngorulemez, trend, mevsimsel ve konjonktlr
bilesenleri disinda kalan, tanimlanabilir bir seyri olmayan, yaniltici hareketlerden
olusmaktadir. Burada tesadufi unsur genellikle verilerdeki gurdltt olarak
tanimlanmaktadir. Ongériilemeyen doda olaylari ya da toplumsal olaylar nedeniyle
ortaya c¢lkan aykiri ve ug¢ degerlerin varligi zaman serilerinde dizensiz

hareketlerin gérilmesine yol agmaktadir.

Zaman serilerinde, hata bilesenine sahip Y¢nin, duragan rastgele bir surece
sahip oldugu bilindiginden, bu surece tanimlh olasiliksal model ele alinirken, duragan
disihdin sebebi olarak genellikle trend, konjonktlrel ve mevsimsel hareketler ele

alinmaktadir.

2.1. Zaman Serilerinde Duraganlik Kavrami ve Birim Kok

Testleri

Zamana bagh olaylar rassal karaktere sahiptir ve bu gibi olaylarla ilgili
serilerin gelecek donemdeki seyrini, bugunki ve gecmis donem degerlerine
dayanarak incelemek icin, serilere bir stokastik streg olarak ele alinip ve analiz igin
stokastik modeller kullaniimasi geregi ortaya ¢ikarmaktadir (Box - Jenkins, 1976).
Stokastik surece sahip bir zaman serisinin tim &zellikleri, yani ortalamasi, varyansi,

kovaryansi ve daha ylksek dereceden momentleri zamana gore degdismiyorsa, baska
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bir ifade ile seri periyodik dalgalanmalardan arinmis ortalama etrafinda dagilim

gosteriyorsa, seri duraganlik 6zelliklerini tasimaktadir.

{yt}tzo rassal degiskenler ailesinin, zamanla degismeyen birinci ve ikinci

momentleri vtk € {1,...,T} ile taniml ise zayif duragan surece sahip oldugu
soylenebilmektedir. Burada; ortalamasi E[y,] = p , varyansi V[y,] = E[y, — u]? = o
, kovaryansi Cov[y;,y:_s] = y(t,t +s) = y(s) olmak lUzere s#0 durumunda zaman
serisi zayif duragan (kovaryans duragan) olarak tanimlanmaktadir. Duradanlik,
literatlirde siklikla zayif duraganlik, kovaryans duraganlhgi, genis anlamda duraganlik
veya ikinci dereceden duraganlik olarak anilmaktadir. Zaman serilerinde gézlemlenen
serinin yapisi hakkinda istatistiksel ¢ikarimlar yapmak igin serinin zayif duragan
olmasi yeterli olmaktadir. Cok degiskenli normal dagilim, birinci ve ikinci momentlerle
tanimlanabildidi icin, normal duragan sireg¢ i¢in zayif duraganlik ile gucli duraganhk

esdeger olmaktadir (Maddala - Kim, 1998).

F(Ye,, o Ye,) = F(Ye 4k -0 Ye, 4)s VK E1,..., ty € R, m € N kosulunda olmasi
bir bagka deyigle {Y; ,...,Y;, } go6zlem degerleri kimesinin t zaman noktasina bagli
kalmayip, birlesik olasilik dagiliminin gézlemlerin yapildigi zaman noktasinda hareket
ettirildiginde herhangi bir degisiklige ugramamasi gug¢li duraganlik olarak
adlandiriimaktadir. Glgld bir duragan sire¢ kovaryans duragan olmakla birlikte,

kovaryans duragan bir sureg¢ guclu duragan surece sahip degildir.

Beyaz Gurilltu Sureci ekonometride 6zel bir stokastik sureg turd, saf rastsal
ya da beyaz gurilti surecidir. {€;} stokastik slrecinin ortalamasi E{€.;} =0 ve
varyansi; V{€,} = 0? seklinde sabit k#0 igin kovaryans Cov[E, €] =0 olan
korelasyonsuz rassal degiskenler slrecine sahiptir. Boyle bir sire¢ ayni zamanda
bagimsiz, 6zdes ve normal dagilimli ise buna da Gaussyen beyaz girilti (Gaussian

white noise) adi verilmektedir.

Gercek yasamda zaman serisi érneklerinin duragan olmasi az rastlanan bir
durumdur. Zaman serileri sahip olduklari trend, mevsimsel dalgalanmalar, konjonktur
dalgalanmalar ve tesadufi dalgalanmalar bilesenlerinden birini veya birkacini birlikte
icerebilmekte, serilerin degisik bolimleri arasinda farkliliklar olugturmaktadir. Zaman
serileri analizi igin gelistiriimis ve kullanilan geleneksel olasilik modelleri sadece

duragan zaman serilerine uygulanabildigi icin uygulamada serilere bir takim dénigsim
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yontemleri uygulayarak duragan hale getirildikten sonra analiz edilmesi

gerekmektedir.

Duragan yapida bir seri, sabit uzun dénem ortalama civarinda dalgalanmalar
gosterirken, zamanla degismeyen bir varyansa sahip olup, gecikmelerin uzunlugu
arttikga teorik olarak otokorelasyonlarda azalma mevcuttur. Serilerin duraganlik
yapilarinin ortaya ¢ikariimasinda genellikle grafik yontemi, korelogram yéntemi veya
birim kok testleri kullaniimaktadir. Grafik yéntemi, serinin duraganhgi hakkinda énsel
bir bilgi sunarken, bir arastirmaci birim kokun varligini ileri strerken, diger arastirmaci
serinin seyrinin duragan bir surece isaret ettiini savunabilmektedir. Korelogram
yonteminde ise, serinin bazi degerleri ve gecikmeli dederleri arasindaki iligkinin
boyutunu belirleyen otokorelasyon fonksiyonuna (ACF) dayanmaktadir. Bahsedilen
iki yontem de duraganlik yapisi hakkinda kesin bilgi vermediginden analizlerde birim

kok testleri tercih edilmektedir.

Duragan olmayan serilerin duraganhgi ise ARIMA modelinde sirece uygun
sayida fark alma iglemi yapilarak saglanmaktadir. Zaman serisinde, zincirleme bir
sekilde son degerlerinden belli bir dénem 6nceki dederlerinin gikarilmasi islemine fark
alma islemi adi verilmektedir. Ozellikle serideki degisimin yonini ve blyuklGguni
ortaya gikarmak amaciyla fark alma islemi uygulanmakta ayrica serideki trend ya da

mevsimsel dalgalanmalardan arindiriimaktadir.
Birinci Fark;
AY, =Y, —Y;_, , islemiyle elde edilmektedir. (2.1.2)

Seri mevsimsel etkiye sahip oldugunda serinin son verilerinden mevsim

periyodu kadar dnceki verileri ¢ikartilarak yapiimaktadir.

Tez kapsaminda duraganlik testi icin, genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) testi,
Phillips-Perron (PP) testi ve KPSS birim kok testi kullaniimakla birlikte, ekonomide
yapisal kirilmalarin oldugu dénemlerde ele alinan veriler igin Zivot-Andrews Birim Kok

Testi ve Lee-Strazicich Birim Kok Testi kullaniimaktadir.
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2.1.1. Yapisal Kirilmasiz Birim Kok Testleri

2.1.1.1. Dickey-Fuller Birim Kok Testi

Dickey Fuller (1979), Monte-Carlo simulasyonlarini kullanarak, sifir hipotezi
altinda birim kokun varhgini t (tau) istatistigi cercevesinde ele almaktadir. Serilerin
duraganhgini sinamak igin hata terimi beyaz guralttli slrecine sahip olmak Uzere,
parametrelerin en kuglk kareler tahmin edici modelin birim kdk varlig

degerlendiriimektedir.

MA serisi her zaman duradan yapiya sahipken, durajan olmayan zaman
serileri AR slrecine sahip olmaktadir. Standart DF birim kok testi, sadece 1.

mertebeden otoregresif sureglere (AR(1)) uygulanmaktadir.
AY, = 8Y,_1 + &; (2.1.1.1.2)

Esitliginde, 8 =1 veya 6 = 0 iken donemler arasi degisim rassal bir degiskene
bagl oldugundan seride birim kokin mevcut oldugunu ( Hy: § = 0) ifade eden yokluk
hipotezi, 6 parametresinin pozitif oldugu varsayimi altinda kurulmaktadir. Bu
kapsamda, t zamani géstermek Uzere, sabitsiz-trendsiz (4Y; = 8Y;_; + €;), sabitli-
trendsiz (4Y; = a + 8Y,_4 + €, ) ve sabitli-trendli (4Y; = a+ B, + 8Y;_1 + €;) olmak
Uzere 3 farkl model yapisi dikkate alinarak test edilmektedir. Dickey-Fuller (DF) birim
kok testi, hata terimleri arasinda korelasyon olmadigi ve sabit varyans varsayimina

dayanmaktadir.

Bir zaman serisi AR( p) sureci izlerken, AR(1) sureci olarak ele alindiginda,
Y; ’nin dinamik yapisinin yanhs tanimlanmasindan dolayr hata terimlerinde
otokorelasyon problemi ile karsilasilmaktadir. Otokorelasyonlu hata terimi, hata
teriminin saf rastsal oldugu varsayimini ihlal etmektedir (Harris, 1995). Hata teriminde
otokorelasyon problemi oldugu durumlarda bagimli degiskene ait gecikmelerin,
aciklayici degisken olarak modele ilave edilmesiyle olusturulan Genisletilmis Dickey-

Fuller (ADF) testi daha ylksek dereceden otoregresif slreclerde kullaniimaktadir.
AYt = Bl + ﬁzt + 6Yt_1 + al ?LlAYt_i + Et (21112)

Ele alinan regresyonlarda butlinlesme derecesi d = 0 olup olmadigi

sinanmaktadir. ADF test istatistigi kullanirken temel sorun gecikme uzunlugunun
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secimi olmaktadir. ADF testinin glicu ve boyut 6zellikleri modele dahil edilen gecikme

sayisina oldukga duyarli olmaktadir.

2.1.1.2. Phillips-Perron (PP) Birim Kok Testi

ADF testleri hata terimlerinin istatistiksel olarak bagimsiz ve sabit varyansa
sahip rasgele degiskenler olduklarini varsaymaktadir. Phillips ve Perron (1988) , hata
terimlerini kendi icinde otokorelasyonlu olmasi durumunda ADF testinin hatall
sonuglar verdigini ifade ederek, birim kdkun varligini test etmek icin, bu varsayimlara
dayanmayan ve test istatistigine dizeltme faktéri ekleyen alternatif bir birim kok testi
gelistirmektedir (Akdi, 2012). Yiksek dereceden iligkilerin analizi igin geligtirilen
parametrik olmayan bir test olan Phillips-Perron birim kdk testinde, hata terimlerinin
gecmis degerleri hareketli ortalama (MA) sireci olarak modele dahil edilmektedir.
Phillips-Perron’a ait regresyon denklemleri asagida ifade edilmektedir (Phillips -
Perron, 1988).

Je=0+ay._+& (2.1.1.2.1)
~ > 1 - ~
Ye =+ Bt —5T) + @y, +8& (2.1.1.2.2)

fi ve @ katsayilari ile ilgili hipotezleri sinarken serisel korelasyonun katsayilari
etkilememesi igin t istatistiginin donUstiriimis bigimi olan Z, istatistigini

kullanmaktadir.

2.1.1.3. KPSS Birim Kok Testi

Kwiatkowski, Phillips, Schmidt ve Shin (1992) tarafindan 6nerilen KPSS
birim kok testinde, serideki deterministik trendin arindirilarak serinin
duraganlastirimasini amaglamaktadir. Test, artiklarin uzun ddénem varyansinin
nonparametrik tahmincisine dayanirken, sifir hipotezindeki duraganlik temelde trend

duraganhgi ifade etmektedir.

Modelde w, rassal yurlyusu, t deterministik trendi, € duragan hatalar

gosterirken, u;’nin varyansinin 0 oldugu varsayilmaktadir.



28

We = Wp_q + U (2.1.1.3.2)
Temel hipotezin testi icin Lagrange Multiplier (LM) istatistigi kullaniimaktadir.

2.1.2.Yapisal Kirilmah Birim Kok Testleri
2.1.2.1. Zivot-Andrews Birim Kok Testi

Ekonomide uzun zaman dénemi boyunca regresyon katsayilarinda kademeli
olarak degisime sebep olan yapisal kirilmanin oldugu bir ddnemle galisma yaparken,
ele alinan serideki kirllmanin varligi birim kok yok iken icerdigine dair hatali sonuglara
yol acabilmektedir. Yaklagimda zaman serisinde kirllma zamaninin bilinmeyip (TB)
icsel olarak ele alinmakta ve tek bir noktada var oldugu varsayimina dayanmaktadir
(Zivot - Andrews, 1992).

Yaklasimda sifir hipotezi herhangi bir yapisal kirilmayi icermeyen ve birinci
dereceden entegre I(1) olan 3 farkh kayan rassal yurlylus model cercevesinde ele
alinmaktadir. Model A dizeyde, Model B egimde, Model C ise hem egimde hem de

dizeyde gorulen yapisal degisimi ifade etmektedir.

A fark faktoru e, otokorelasyonsuz ve normal dagilimh hata terimini géstermek Uzere;

Model A=Y, = p+ B + ¢p1Y,_1 +v2DVU(A) + X, §:4Y,_; + & (2.1.2.1.1)

Model B =Y, = p+ By + 1Y,y +y3DVU"(A) + 35, 8i4Y,_; + & (2.1.2.1.2)
Model C =Y, = p+ B + ¢1Y_1 +v2DVU(A) + y3DVU,"(A) + 3F_; 84 + &

(2.1.2.1.3)

TB kirllma zamani olmak uzere, t = g kirllma noktasini géstermektedir.

DVU, t > TB olmasi halinde 1, diger durumlarda O degerini alan ve sabit terimdeki
yapisal degisimi gOsterirken, DVT* ise t>TB iken t — TB, aksi durumlarda O degerini
alan ve ftrend icerisinde meydana gelen yapisal degisimi gdsteren gdlge
degdiskenlerdir.

Zivot-Andrews testinde meydana gelen yapisal kirilmadaki i¢sellik, veri setine
bagll olarak agiklanmakta, her olasi kirilma tarihi icin farkh bir gdlge degisken
kullanilarak, t=2,.., (T-1) icin EKK yéntemiyle T-2 sayida regresyon olusturulmaktadir.
Y:_, dediskeninin katsayisinda en klguUk t istatistigine sahip olan modeldeki tarih,

uygun yapisal kirilma noktasini vermektedir. Uygun kirilma noktasi secildikten sonra
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hesaplanan t istatistigi, Zivot-Andrews’in kritik degerleriyle (ZA) karsilagtiriimaktadir.
Bu t istatistiginin ZA kritik degerinden mutlak degerce kuguk olmasi halinde, yapisal
kirllma olmadan serinin birim kok icerdigini gosteren temel hipotez kabul edilmekte,
aksi halde ise yapisal kirilmayla birlikte serinin duragan halde oldugunu ifade eden
alternatif hipotez reddedilememektedir.

Gecikme uzunluguna duyarli olan Zivot-Andrews yonteminin uygulamasi ADF
birim kok testinin spesifikasyonuna dayanmaktadir. Model C tahmin edildikten sonra
DVU ile DVU* gélge degiskenlerine ait parametrelerin anlamhligina gére uygun model
secilmektedir.

Seri birden ¢ok kirilmaya sahipken, tek kirilma varmis gibi test etmek hatali
sonuglara yol acacagindan, bu durumda ¢oklu yapisal kirilmanin dikkate alindigi Lee-

Strazicich Birim Kok Testi kullaniimaktadir.

2.1.2.2. Lee-Strazicich (2003) Birim Kok Testi

Lee-Strazicich (2003), hem sifir hem de alternatif hipotez altinda kiriimalara
izin veren, igsel iki kirlmal Lagrange ¢arpan (LM) birim kok testi gelistirip, iki model

ile sifir hipotezinin reddi agik¢a trend duraganlik anlamina gelmektedir.

LM test istatistiginde model A serinin dizeyinde iki kirllma olmasi

durumunu ele alinmakta ve kukla degisken olarak tanimlanmaktadir.

Zy = {1,t, D14, Dy} (2.1.2.2.1)
1 t=Tgi+1
Dj, = {0 dd. =12 (2.1.2.2.2)

Model C serinin hem duzey hem de egiminde iki kirllma durumunda ele

alinmaktadir.
Z, = {1,t,Dy¢, Dy, DT, DTS} (2.1.2.2.3)
DT}, = {t _OTBJ' t= Z‘z U (2.1.2.2.4)
Test istatistigi;
AY, = 8'AZ; + $Sp_1 + u, (2.1.2.2.5)

Burada S, =Y, — ¢, — Z;6 olup, t=2,..,T ve y, ise ¥; — Z,65 ile

bulunmaktadir.
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LM testinde f istatistigi kullanilarak minimum oldugu noktalar bulunarak
kirnima zamanlari Tg; belirlenmektedir. Elde edilen test istatistigi, tablo degerinden

ki¢uk olmasi halinde, yapisal kirilmali birim kok temel hipotezi kabul edilmektedir.

LM birim kok testleri, ., = TB, /T ve A, = TB, /T kirilma noktalariyla asagida

belirtilen 1zgara aramasi yoluyla kirilma noktalarini i¢gsel olarak belirlenmektedir.

M, = E(A) (2.1.2.2.6)

2.2. Dogrusal Duragan Stokastik Modeller

Zaman serisi modelleri bir degigkenin kendi gecmis deg@erlerindeki bilgileri
kullanarak gelecekteki degerlerini énraporlayabilmektedir. Burada model, verilerin
kendi kendini aciklamasini saglamak, mantigina dayanmaktadir. Klasik ekonometri
ya da istatistiki modellerden farkli olarak bir degigkenin ilgili cari degerinin yalnizca
onun gec¢mis degerleri iliskilendirme fikri tek degiskenli zaman serileri yaklagimi olarak
tanimlanmakta ve ylksek oranda i¢ bagimliiga sahip modeller olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Model kapsaminda, fonksiyonel bigcim, gecikmelerin sayisi ve hata
terimleri igin bir yapi olmak Uzere iglemsel olarak 3 noktanin Gzerinde durulmaktadir.
(Sevuktekin - Cinar, 2014).

Tek degiskenli bir tahmin metodu olan ARIMA modeli, gecmis ve mevcut
g6zlem degerlerini kullanarak, tahminlerin hesaplanmasini sagdlayan igin bir siregtir.
ARIMA modellerinin ilk temeli 1921’de Yule tarafindan AR modellerinin tanitiimasiyla
baslamakta, daha sonra 1927°de Shutsky tarafindan MA modelleri ortaya atilmakta
ve 1954’te Wold tarafindan olusturulan AR ve MA’nin birlesimi olan ARMA modelleri
kullaniimaya baslanmaktadir. ARIMA modelleri ise 1970-1976 yillarinda ise Box ve
Jenkins tarafindan gelistiriimektedir (Cevik, 1999).

ARMA modelleri egit zaman araliklariyla elde edilen gozlem degerlerinden
meydana gelen kesikli ve duragan zaman serilerinin gelecege yonelik tahmin
modellerinin  kurulmasinda ve tahminlerinin yapilmasinda sistemli yaklagim
sergileyerek oOzellikle kisa donem tahminlerinde basarili sonuglar saglamaktadir. Bu
modeller zamana bagl tesadifi olaylar ve bu olaylarla ilgili zaman serilerinin stokastik

sure¢ oldugu varsayimi ile olusturuldugundan, dogrusal stokastik modeller olarak da
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adlandiriimaktadir. ARIMA modellerinin bu kadar tercih edilmesinin sebebi, ele alinan
seri duragan olsun veya olmasin ya da mevsimsel unsur igersin veya igermesin bir
takim doénusumler ile ¢dzime ulasabilme kabiliyetinden gelmektedir. Ayrica diger
yontemlerden farkh olarak, serinin belirli bir egilime sahip olmasi gerekirken bir
kisitlamasi bulunmamasi, yéntemin karmasik zaman serilerine de uygulanabilmesine

olanak saglamaktadir.

2.2.1. Otoregresif Sure¢c AR(p)

Bagimli degiskenin cari dederinin, sadece kendi gec¢cmis dederlerinin

dogrusal kombinasyonu ile aciklandigi model yapisina sahiptir.

Y;’nin sadece bir dénem Oncesi ile iliskili oldugu yani sadece Y;_;’e bagh

oldugu birinci derece otoregresif AR(1) modeli asagidaki sekilde ifade edilmektedir.
Y, =8+ ¢,V + & E-ID(0,0?) (2.2.1.1)

AR(1) modelinin duragdan olabilmesi igin belirtilen modelde parametreler

Uzerinde kisittama mevcut olup, -1<d;<1 kosulunun saglanmasi gerekmektedir.
P’inci dereceden bir otoregresif strecin model;
Yt’ =6+ ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 + -+ ¢th_p + Et t=1 ,2,...,T (2212)

Burada & sabit terimi, ¢ bilinmeyenleri ise -1 ile +1 arasinda deger alan,
otoregresif parametreleri ifade etmektedir. Burada €; hata teriminin ortalamasi 0 ve

varyansi ¢¢ sabit olan korelasyonsuz bir temiz dizi 6zelligi géstermektedir.

Y; ve Y, arasindaki kovaryans zamana bagli olmayip, k sayida éncule ve

gecikmeye bagh oldugu varsayiimaktadir.

Bir zaman serisi modeli olusturulurken otoregresif sirece uygun oldugu
bilinse bile kaginci derecen oldugunu bilmek énemlidir. Gecikme sayisinin dogru
tespit edilmesi modelin basarisini arttirmakla birlikte, uygun gecikme sayisindan daha
az sayida gecikmenin kullaniimasi bilgi kaybina neden olurken, ¢ok fazla sayida
gecikmenin kullaniimasi, coklu dogrusal baglihgin derecesini arttirarak 6ngéru

performansini distrmekte ve serbestlik derecesinin azalmasina neden olmaktadir.
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Otokorelasyon, bir zaman serisinin ge¢cmis degerleriyle ne kadar iligkili
oldugunu ifade ederken, otokorelasyon fonksiyonu (autocorrelation function / ACF),
gecikme birimi dahil olmak Uzere noktalar arasindaki korelasyonu goérmek icin
kullaniimaktadir. Kismi otokorelsyon fonksiyonu (Partial Autocorrelation Function /
PACF) ise bir zaman serisindeki bir gézlem ile dnceki zaman adimlarindaki gézlemler
arasindaki iliskinin bir 6zeti olup, araya giren gézlemlerin iligkileri g6z ardi etmektedir.
Otoregresif slreclerin ACF grafikleri sifira yaklasan bir seyir izlediginden, gecikme
derecesini belirlemede PACF grafikleri kullaniimaktadir. PACF, p’den daha buyik
gecikmeler (k=p) icin 0'dan degerini alirken ve k<p icin 0 degerini almaktadir.
Duraganlik kosulu geregi AR(p) modelinin otokorelasyon fonksiyonu Ustel azalma,

sinds dalgalanmasi ya da ikisinin karisimi seklinde seyir izlemektedir.

2.2.2. Hareketli Ortalama Sureci MA(q)

Hareketli ortalama slrecinde bagimli degisken, 1, 2 ya da daha fazla donem
geriye dogru gegcmis dénem 6ngoéru hatalari ile agiklanmaktadir. Genel olarak modelin
aciklanmayan kismindaki hata terimleri, cari dénemi etkileyen énceki yillardaki sok ve
yeniliklerin etkisini gOstermektedir. Burada rassal bilesen €; korelasyonsuz,

ortalamasi 0 ve sabit bir varyansa sahiptir.

Birinci dereceden bir hareketli ortalama sureci asagidaki sekilde

tanimlanmaktadir.
Yt - IJ. + Et + elst_l (2221)

MA(1) slrecinde k>1 oldugu butin durumlarda kovaryans 0 degerini

alacagindan, sireg¢ sadece 1 donemlik bellege sahip olmaktadir.
g. dereceden bir hareketli ortalama sureci icin model,
Yt - u. + Et + elet_l + ezgt_z + o + qut—q (2222)

Bir MA(q) sonlu streci, q tane duragan, sifir ortalama ve sabit varyansa sahip
hata terimlerinin ortalamasindan meydana gelmektedir. Bu ylzden her hareketli

ortalama surecinin duragan oldugu sdylenebilmektedir.
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MA sireci yavas etkileri modellemek amaciyla ve seride yer alan trend

egilimini ortadan kaldirmakta tercih edilen bir yontemdir (Gujarati, 2004).

Y; bagimli degiskeninin yalnizca Y;_; ve Y;, ile korelasyonlu olup sinirli bir

bellege sahip olmasi dnem arzetmektedir.

Hareketli ortalama modelinin gecikme uzunlugunun belirlenmesinde ACF’
grafiklerinden yararlaniimakta, gecikme uzunlugu c¢ok olmayan modellerde ACF
degeri, q gecikmeden sonraki degerler icin 0 olmaktadir. MA (1) sureci icin birinci

gecikmedeki PACF sifirdan farkli bir deger alirken diger tum degerler O olmaktadir.

MA sureci ile ilgili en 6nemli 6zelliklerden birisi tersine gevrilebilir olmasidir.
Bunu gecikme iglemcisi (L) kullanarak yapmaktadir. Sinirli sayidan bir AR sirecinin,
sinirsiz bir MA modeline veya sinirli sayidan bir MA modelinin, sinirsiz sayidan bir
AR modeline donusturulebilmesine ters cevrilebilirlik adi verilmektedir. MA (1)
modelinin tersine gevrilebilmesi icin |8]<1 kosulunun saglanmasi gerekmektedir. Yani
daha farkli ifade etmek gerekirse pur bir MA surecinin 6zellikleri, ayni zamanda pur

bir AR surecinin tersinin 6zelliklerini ifade etmektedir. (TUzen, 2012).

2.2.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Sureci ARMA(p,q)

Otoregresif Hareketli Ortalama Sureci (ARMA), bagimli degiskenin cari
degderinin, kendi gegmis degerleri ile aciklanmasinin yani sira, beyaz guraltild hata
terimlerinin de cari ve ge¢mis degerleri ile acgiklanabildigi model yapisina sahiptir.
Duragan bir zaman serisini sadece AR ya da sadece MA modeli ile tanimlamak bazi
durumlarda kullanigsiz olabilmektedir. Uygun bir model se¢iminde yliksek dereceden
AR veya MA modeli igin ¢ok sayida parametre gereksinime ihtiya¢ duyulmakta,
benzer dzelikleri saglayan birkag farkli modelin olabilcedi de bilinmektedir. Cimrilik
prensibi, zaman serisi verilerinin Ozelliklerini ortaya koyan optimal yani minimum
sayida parametre iceren bir model formunu kullanmayi gerektirmektedir. (Enders,
1995). AR ve MA modellerinin bir kombinasyonu olan dogrusal yapidaki tek degigkenli
zaman serisi ARMA modelleriyle, parametre sayisi azaltilabilmekte ve seri igin
sadece AR ve sadece MA sureclerinin ele alindigi modellerden veri yapisina daha

uygun bir model elde edilebilmektedir.

ARMA(p,q) modeli;
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Yo =6+ ¢ V1t +pVep e+ 60151+ +606_, seklinde ifade

edilmektedir.

ARMA modelinin duraganligi tamamen otoregresif kisma baglyken,
modelinin tersine cevrilebilir olmasi ise modelin hareketli ortalamalar kismiyla ilgili
olmaktadir. Zaman serisi modelinde hem AR hem MA sireci birlikte yer aldiginda,
ARMA slrecinin derecesi belirlenirken ACF ve PACF grafikleri birlikte incelenmekte,
belirli bir gecikme degerinde kesilmeyip goruntisinin geometrik azaldigi

gorulmektedir.

2.3. Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik Modeller

2.3.1. Otoregresif Butunlesik Hareketli Ortalama Sureci
ARIMA(p,d,q)

Uygulamalarda karsilagilan serilerin ¢ogu, o6zellikle ekonomik verilerden
derlenen zaman serileri duragan Ozelliklere sahip olmamaktadir. Bu serilerin
duraganhgi trend, mevsimsel ve konjonktirel dalgalanmalar ve diizensiz bilesenler
gibi etkenler tarafindan bozulmakta ve duraganlik varsayiminin bozulmasindan dolayi
duragan olmayan zaman serilerinin modellenmesi, ancak serinin duraganlk
kosulunun saglanmasina bagli olmaktadir. AR, MA ve ARMA modelleri duragan olan
zaman serilerinin analizi amaciyla kullanilirken, duragan olmayan serilerde strece
uygun sayida fark alma islemi yapilarak ARIMA modelleri ile kullaniimaktadir.
Duragan olmayan fakat fark alma islemi yapilarak duragan hale getirilen serilere
uygulanan modeller, duragan olmayan stokastik modeller olarak ifade edilmekte ve
boyle bir zaman serisine entegre sure¢ olarak adlandiriimaktadir. Duragan olmayan
seriyi duragan hale getirmek i¢in alinmasi gereken fark sayisini gésteren fark alma
derecesi, d ile gosterilip, uygulamada d ¢ogunlukla 1 ve en ¢ok 2 deg@erini almaktadir.
Serinin yeterince farki alinip alinmadigini belirlemek igin, farki alinmis seri gizilip,
sabit bir ortalama ve varyans etrafinda dagilip dagiimadigi kontrol edilmektedir.
Uygulamalarda, seri duragan hale gelene kadar fark alma islemi yapilmakta, daha
sonra daha sonra farki alinmis seri Uzerinde model kurulmaktadir. Birinci farki
alinarak duragan hale getirilen bir seri [(1) ile gbsterilirken, d. derecede duragan olan
bir seri ise I(d) biciminde gésterilmektedir. Otoregresyon parametresinin derecesi p,

hareketli ortalama parametresinin derecesi g ve d kez fark alma islemi
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uygulandiginda, bu model (p,d,q) dereceden otoregresif entegre hareketli ortalama
modeli olarak adlandiriimakta ve ARIMA(p,d,q) seklinde yaziimaktadir (Seviktekin -
Nargelegekenler, 2007).

ARIMA(p,d,q) sureci;

(1= ¢sL— L% — - — ppLP)A%Y, = 6§ + € + 0,E_1 + -+ 0,€_
seklinde gosterilebilir. Gecikme polinomu kullanilarak,

d(L)AYY, = 6 + O(L)E, yaziimaktadir.

Model belileme asamasinda serinin otokorelasyon (ACF) ve kismi
otokorelasyon (PACF) fonksiyonlarina bakilmakta olup, serinin AR(p), MA(Qq),
ARMA(p,q) ya da ARIMA(p,d,q) modellerinden hangisine uydugunun tespit

edilmesinde ¢ok énemli bir rol oynamaktadir.
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3. YAPAY ZEKA

Bilgisayarlarin ileride insana benzer bir sekilde dusunebilecegini hatta insanlari
asabilecegi 6ngorusi yapay zekanin temelleri olusturmaktadir (Turing, 1950). Yapay
zekd tanimlarina bakildiginda, tim tanimlar insan gibi disidnen sistem, rasyonel
dugslnen sistem, insan gibi davranan sistem ve rasyonel davranan sistem olarak 4
kategoride siniflandinimaktadir (Yildiz, 2009). Russell ve Norvig (1995), degisik
kaynaklardan derledikleri yapay zeka tanimlarini, zeki davraniglarin matematiksel
surecler seklinde tanimlanip taklit edilmesi, zeka gerektiren konularda gorevleri
bilgisayarlara yaptirma ve insanlarin yapmakta daha iyi oldugu islevleri bilgisayarlara

ogretme cabasi olarak genellemektedir.

Yapay zeka teknolojisi her gegen gin gelismekte olup, ginlik eylemlerimizi
otomatiklestirme gibi gorevleri Gstlenen yapay zekéa teknolojileri, otonom sistemlerin

geligtiriimesinde kullaniimaktadir (Firnkranz, 1999).

Her alanda oldugu gibi finans alaninda da degisim, eskiye oranla daha hizli
ilerlemektedir. Finansal analiz, genel anlamda ekonomi alaninda uzmanlik gerektiren
bir konu iken, giinimuzde bilgisayarlarin is hayatinda kullanimi ve blylk boyutlu veri
analizlerinin gereksinimi ile birlikte, bu alanda yapay zekéa teknolojilerinin gelismesi
zorunlulugunu ortaya koymaktadir. Finans alaninda yapay zeké uygulamalari, verilerin
icerdigi ortntl ve iligkileri kavrayip ciktilar tGretme islevi ile baglayip, zamanla daha
basarili sonuglar icin model tasarim ve performanslarinin gelistiriimesi ¢abasini
sergilemektedir (Goonatilake - Treleaven, 1995). Yapay zekd tekniklerinin
kullanimiyla, daha dogru risk ve getiri tahminleri elde etme, daha karmasik
kisitlamalara dayali portfdyler olusturma, alim satim algoritmalarinin kullanimiyla yeni
alim satim sinyalleri tasarlamak ve alim satimlari daha diisuk islem maliyetleri saglama

avantajlari elde edilmektedir.

Yapay zeka kavrami cercevesinde; makine 6grenimi, derin 6grenme ve
yapay sinir aglari gibi yaklagsimlar veri islemeyi ve veri analizini yeniden
sekillendirmektedir. Ogrenme siirecine bakildiginda, 1940’li yillarda baglayan yapay
zeka teknolojisi, 1980’li yillarin baginda yerini bir alt dali olan makine 6grenmesine
birakmakta, 2010 yilinin baginda ise makine 6grenmesinin eksiklikleri derin 6grenme

ile giderilmektedir.
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YAPAY ZEKA

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 e - -

Sekil 6. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin
Kronolojisi (Kayaalp - Suizen, 2018)

3.1. Makine Ogrenimi

GUnumuizde bilimin yontemleri hizla degismekte, bilgisayar ve internet
yardimi ile daha fazla verinin toplanmasi ve analiz edilmesi kolaylasmaktadir. Makine
o6grenmesi yoluyla, makineler veriden dégrenmeye baslamaktadir (Girsakal, 2019)
Bilgisayarlarin belirli bir gorevi verilere bakarak ve kurallar olusturarak kendi basina
6grenme yoluyla gergeklestirmesi makine &gdreniminin temel prensibidir. Klasik
programlamada kurallar ve bu kurallara goére islenecek veriler ile yanitlar ortaya
koyulurken, makine &6grenmesi algoritmalarinda veriler ve yanitlar érnek olarak
sunulur bdylece sistemin istatistiksel yapiyi bularak gérevi otomatiklestirmesi ve yeni
verilere uygulandiginda orijinal cevaplar vermesi beklenmektedir. Makine 6grenmesi
1990’ yillarda gelismeye baslasa da, daha hizli donanim destedi ve blyik verilerle
¢alisma ihtiyacinin artmasi ile giinimuzde popliler olarak kullanilan, yapay zekanin
basaril bir alt alani haline gelmektedir. Birgok bilim insaninin da ifade ettigi gibi
makine 6grenimi ve yapay zeka alanindaki gelismeler igerisinde ‘yazinin bulunmasr’

kadar dnemli bir esiktir (Kéroglu, 2017).

Makine 6grenmesi, matematik ve istatistikle siki sikiya iligkili olsa da birkag
onemli yonden farkhliklari mevcuttur. Makine 6grenimi, bayes analizi gibi klasik
istatistiksel analizin pratik olmadigi buylk, karmasik veri kimeleriyle ilgilenme

egilimindedir ve matematiksel olarak nispeten daha az teori barindirmaktadir. Makine
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ogrenmesi modelleri, matematiksel ve istatistiksel yontemler ile bilgisayar
bilimlerinden yararlanilarak mevcut verileri analiz eden ve bu verilerden anlaml
¢lkarimlar sunabilen modelleme ve algoritmalardan olugsmaktadir. Basitce,
algoritmalarla verilerin egitim-6gretim setleri (metin, géruntl, sayisal Olgimler,
kullanici anketleri, vb.) analiz edilmekte ve bu verilerden g¢esitli 6rintl ve bilgiler elde
edilmektedir. Bu 6zellikleri ile makine 6grenmesi fikirlerin teorik olmaktan ¢cok ampirik

olarak daha sik kanitlandigi uygulamali bir disiplin olmaktadir.

Bir makine 6grenmesi modelini uygulamak icin 3 6nemli unsura ihtiyag
duyulmaktadir. Oncelikle, resim, ses ya da fiyat verisi gibi Uzerinde caligilacak
probleme iligskin giris veri noktalari elde edilip, daha sonra beklenen ¢ikti érnekleri
modele dahil edilmektedir. Son olarak ise algoritmanin iyi bir is yapip yapmadigini
degerlendirmek icin bir dl¢it kullaniimaktadir. Tim makine 6grenmesi modelleri,
teknik olarak girdi verilerini kullanarak veriler icin uygun temsiller bulan ve anlaml

¢lktilara donustiren ogrenen bir slreg olarak tanimlanabilmektedir.

Son zamanlarda teknolojideki gelismeler ile birlikte blylk veri yapilarinin
elde edilmesi, ekonomik edilimlerin daha detayli ve daha iyi dlgulmesinin yani sira
yeni yontemlerin geligtiriimesi, daha guclu ve daha dogru analizler yapilmasina olanak

saglamaktadir.

Ekonometrik analizlerde makine dgrenmesinin 6zellikle boyut indirgeme,
model sec¢imi ve veri analizi gibi konularda oldukg¢a faydali olmasinin yani sira,
nedensel iligkilerin ortaya koyulmasinda da makine 6grenimi konularinin ele alinmaya
baslamasi bu konuda yapilan ¢alismalarin artmasina yol agmaktadir. Athey (2018)’e
makine 6grenmesi, kestirim, tahmin, siniflandirma ve kimeleme gibi amaglarla, veri
setlerine uygulanacak sekilde tasarlanmig algoritmalar geligtiren bir alan olup, makine
ogrenmesinin ekonometri alaninda kullaniminin 6nemini vurgulamaktadir. Makine
ogrenmesi yontemleri ekonomi ve ekonometri literaturiinde oldukga sinirli bir gekilde
yer alsa da, ekonometri alaninda da buyuk verinin toplamasinin mimkuin olmasi ve
algoritma ve yontemlerin ekonometrik analizlere uygun bir gekilde gelistiriimesi ile son

dénemlerde bu yontemlere ilginin dnemli dlgtide arttigi gorilmektedir (Akay, 2018).



39

3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine égreniminin belirli bir alt alanidir. Derin 6grenmedeki
derinlik kavrami, daha derin herhangi bir anlayisa referanstan ziyade, ardisik
katmanlar fikrini belirtmektedir. Derin 6grenme modelleri, veri isleme igin bir elek gibi
isleve sahip olup, art arda artan sekilde iyilestirilmis veri filtrelerinden yani bir tir
asamali veri damitma islemi uygulayan basit katmanlardan olusmaktadir. Katmanlar,
¢oklu soyutlama yapisi ile verilerin temsillerini 6grenmek igin birlikte kullanilmaktadir
(LeCun, Bengio, Hinton, 2015). Bir veri modelinde bulunan katman sayisi modelin

derinligi olarak adlandiriimaktadir.

Literatirde derin 6grenme konusunda farkli tanimlar mevcut olsa da genel
olarak derin 6grenme; denetimli ve denetimsiz, 6zellik ¢ikarma, donustirme, goruntu
analizi, siniflandirma ve tahmin gibi bircok dogrusal olmayan analizi, gizli
katmanlardan yararlanarak analiz eden makine 6drenme teknikleri sinifi olarak
tanimlanmaktadir (Deng - Yu, 2014).

Derin 6grenmede, verilerin birden fazla 6zellik seviyesinin veya temsillerinin
o6grenilmesine dayanan bir yapi mevcuttur. Bir gérintl analizi yapilirken; piksel
basina yogunluk dederlerinin vektdéri veya kenar kimeleri gibi birgok 6zellik
arasindan veriyi en iyi temsil eden 0&zellik c¢ikarimi i¢in etkin algoritmalar
kullanmaktadir (Seker, Diri, Balik, 2017).

Verilerin iyi temsil katmanlarini manuel olarak tasarlamak 06zellik
muhendisligi adi verilen bir uzmanlik bigimi iken, derin 6grenme bu adimi tamamen
otomatik hale getirip, is akislarini blyuk 6lctide basitlestirip ve genellikle karmasik ¢ok
asamal ardigik dizenleri, tek, basit, ugtan uca bir derin 6grenme modeliyle ¢cbziime
kavusturmaktadir. Derin 6grenmenin bu kadar hizli gelismesinde, bir¢ok problemde
daha iyi performans sunmasinin yani sira, problem ¢dézmeyi ¢ok daha kolay hale
getirmesi etkili olmaktadir. Gunumuzde, temel Python komut dosyasi yazma
becerileri, gelismis derin 6grenme aragtirmalari yapmak icin yeterlidir olmaktadir.
Modellerin uygulanmasindaki basitlik, Theano'nun ve ardindan TensorFlow'un
gelistirimesiyle acik kaynak kodlu kUtiphanelerinin kullanimi ve Keras gibi kullanici
dostu kitapliklarin yiUkselisiyle saglanmaktadir. Uzun siredir Uzerinde galisilan bir

alan olmasina ragmen, son yillarda daha hizli donanim, yeni teknikler, son derece



40

optimize edilmig agik kaynak kitapliklarinin birlikte kullanimi ve buyuk boyutlu aglarin
kolaylikla olusturulmasina olanak tanimasi ile birlikte derin 8grenme modelleri populer
bir uygulama alani haline gelmektedir. Goéruntl siniflandirma, konusma tanima, el
yazisi transkripsiyonu gibi zor alanlarda da gergeklestirdigi basarili atilimlar ile de

problemlerin ¢éziminde siklikla tercih edilmektedir.

Derin 6grenme sinir aglari, girdilerden ¢iktilara rastgele karmasik eslemeleri
otomatik olarak d6grenebilmekte ve birden ¢ok girdi ve ¢iktiyr destekleyebilmektedir.
Bunlar, 6zellikle karmasik dogrusal olmayan bagimhliklar, cok degerli girdiler ve ¢ok
adimli tahminlerle ilgili problemlerde zaman serisi tahmin i¢in ¢ok fazla vaat sunan
guclu ozellikler olarak kargimiza gikmaktadir. Daha basit siniflandirma ve regresyon
problemlerinin aksine, zaman serisi problemleri, siranin karmasikligini veya
gOzlemler arasindaki zamansal bagimhihgini barindirmaktadir. Modelleri yerlesgtirirken
ve degerlendirirken verilerin 6zel olarak iglenmesi gerekmektedir. Zamansal yapiyi
modellerken, model becerisini gelistirmek icin kullanilabilecek trend ve mevsimsellik
gibi bilegenler ile ARIMA gibi klasik yontemler kullaniimaktadir. Ancak bu modeller

eksik veya bozuk verilerin varliginda elverigsiz olmaktadir.

3.2.1. Yapay Sinir Aglar (ANN) ve Cok Katmanh Algilayicilar

(MLP)

Canli ve cansiz tum karmasik yapilari inceleyip, matematiksel olarak
modelleyip, yoOnetime ve denetlenmesini saglayan bilim dalna gudim
bilimi/siberteknik adi verilmektedir. Yapay sinir aglari (Artificial Neural Network / ANN)
ise insan beyninden esinlenilerek gelistirilmis, egitilebilir, adaptif ve kendi kendine
odgdrenebilen bilgisayar sistemleri olarak degerlendirilen sayisal zeka yapisina sahip
sistemler olarak ifade edilmektedir. ANN’ler tipki insan beynindeki gibi agirlikli
baglantilari kullanarak 6grenme yoluyla kesfedebilme, yeni bilgiler tlretebilme,
genellestirme ve O&rnekler kullanilarak hi¢c gérmedigi durumlar ile karsilasilinca
kararlar ~ verebilmeyi, birbirine  baglanmig iglem yapilarint  kullanarak

gerceklestirmektedir.

ANN modelleri érneklerden 6grenme islemi gerceklestirirken, tanimlanmasi
zor olan veriler arasindaki fonksiyonel iligkileri yakalanabilmekte ve eksik gézlemleri

dogru bir sekilde tamamlayabilmektedir. Gegmis donem verilerinden yararlanarak
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gelecek tahmini yapilmasina olanak saglayan ANN’ler ¢cok degiskenli dogrusal
olmayan ydntemler arasinda yer almaktadir (Cheng - Titterington, 1994). Geleneksel
istatistiksel yontemlere goére daha genel ve esnek isleve sahip olan ANN’ler,
problemlerin iginde barindirdid1 karmasikligin ¢6zidmu igin iyi bir alternatif tahminci
olup, sisteme sunulan verilerden hareketle en uygun kural veya fonksiyonu
olusturarak, model secimini, islev tahminini, en uygun tahmin degerini ya da

siniflandirmasini basaril sekilde gergeklestirmektedir (Cetin, 2011).

ANN modelinde ele alinan konunun uygunlugu icin verilerin toplama yontemi,
agin tasarimi ve fizibilitesi, egitim-test-gecerlilik asamalari ve hata analizi 6nem arz
etmektedir (Swingler, 1996).

Sinir aglarinin yapi taglari olan néronlar, agirlikh giris sinyallerine sahip olan
ve bir aktivasyon iglevi kullanarak bir ¢ikis sinyali Ureten basit islemci elemanlari
olarak tanimlanmakta ve bilgi isleme Ozellikleri sayesinde birbirine baglanarak
fonksiyonlari olusturmaktadirlar. Néron Agirliklari, dogrusal regresyonda kullanilan
katsayllara benzemekte olup modelde kullanilan girdilerdeki agirliklari ifade
etmektedir. Agirliklar genellikle 0 ila 0.3 araligindaki degerler gibi kiiglk rastgele
degerlerle baglatiimakta, ancak tercih edilmesi halinde daha karmasik baslatma
degerleri kullanilabilmektedir. Model egitim asamasinda agirliklar optimal ¢6zUm igin

zamanla glincellenmektedir.

Modele sunulan girdiler toplama ve bazen transfer iglevinden gegirilerek
donustirtlmektedir. Bir aktivasyon fonksiyonu, néronun ¢iktisinda toplam agirlikli
girdinin basit bir haritalamasi olup, aktivasyon fonksiyonunda bulunan esik deger ile
veriler cikig sinyalinin gucunu etkilemektedir. ANN egitiminde minimum kayip
degerini veren parametreler geri yayilim ile elde edildiginden kullanilan aktivasyon
fonksiyonlari tirevlenebilir olmasi gerekmektedir. En temel aktivasyon fonksiyonu,
basit adim aktivasyon fonksiyonunda toplanan girdi 0,5 gibi belirlenen bir esigin
Ustinde ise 1, aksi takdirde O ¢ikti de@erini alan ikili siniflandirma durumunda

kullaniimakta, genellikle ¢ikis katmaninda tercih edilmektedir.
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Sekil 7. Sigmoid, Hiperbolik Tanjant Ve Relu Aktivasyon Fonksiyonlar
Sekil 7-(1Yde sigmoid fonksiyon grafigi veriimektedir. Dogrusal yapida

olmadigi igin yapay sinir aglarinda siklikla tercih edilen bir fonksiyon olup, ¢ikti sonucu

0 ile 1 araliginda oldugu i¢in gradyan patlamasi sorunun 6niine gegmektedir.

o(x) = —— (3.2.1.1)

Sekil 7-(11)de fonksiyon grafigi verilen, Hiperbolik tanjant fonksiyonu [-1,1]
araliginda ¢ikti Ureten ve orijin etrafinda simetrik bir fonksiyondur. Sigmoid
fonksiyonuna ¢ok benzemekle birlikte tirevinin daha dik olmasindan dolayi daha ¢ok
deger alabilmektedir. Daha genis deger aralijina sahip olmasi hizli 6grenme ve

siniflandirma islemleri igin avantaj saglamaktadir.

2
1+e~2X

tanh(x) = (3.2.1.2)
Sekil 7-(1ll)’de fonksiyon grafigi verilen, ReLu (Dogrusal Dogrultmag Unitesi/
Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu [0-«) araliginda deger alan dogrusal
olmayan bir yapiya sahiptir. Negatif eksende 0 degerini almasi daha hizli galismasina
sebep olmakla birlikte seyrek bir ¢ikti matrisi olusturmaktadir. Hesaplama yukindn
daha az olmasi ¢ok katmanl aglarda sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlarina

gore daha cok tercih edilmesini saglamaktadir.

x eger x>0

ReLu(x) = max(0, x) 0 eger x<0

(3.2.1.3)
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Noronlar, ag yapisi seklinde dizenlenmekte olup, agda bulunan bir sira
noron dizilimine katman adi verilmekte ve bir agda birden ¢cok katman olabilmektedir.
Agdaki ndronlarin mimarisi kullanici tercihlerine gbére denemeler yapilarak insa
edilmekte ve bu yapi genellikle ag topolojisi olarak adlandiriimaktadir. Ag yapisinda
verilerin giris de@erleri ile olusturulan ve situn basinda bir néron iceren katmana giris
katmani adi verilmekte olup, giris katmani giris degerlerini bir sonraki katmana
aktarmaktadir. Son sltunda yer alan modelde amacladigimiz iglev bigcimine goére
sekillenen deger vektorine ise c¢ikti katmani adi verilmektedir. Modellerde girdi ve
¢lkti katmani arasinda kalan katmanlara ise gizli katman adi verilmektedir. Ag
yapisinda gizli katman sayisi 0 ya da daha fazla sayida olabilmektedir. Girdi ve gizli
katmanlar arasinda gizli katmanin mevcut olmasi durumunda model ¢ok katmanli
algilayici olarak ifade edilmektedir. Bilgisayar teknolojilerinin gelismesi ve verimli
kitiphanelerin kullaniimasi ile birgok gizli katmana sahip olan derin 6grenme

modellerinin kullanimi ilgi ¢ekici hale gelmektedir.

ANN’ de hicre elemanlarinin baglantilarinin agirlik degerlerinin belirlenmesi
islemine agin egitiimesi adi verilmektedir. Egitim sureci veri setinin egitim, dogrulama
ve test olarak 3 alt veri setine ayrilmasi ile olugsmaktadir. Genellikle verilerin %50-80’i
egitim verisi olarak kullanilirken, %?20-50’si dogrulama ve test icin kullanima
ayrilmaktadir. Verilerin giris ve c¢ikis seklinde diuzenlendigi, etkiye tepki mantigi ile
calisan modellere danismali (supervised) 6grenme adi verilmektedir. Tahmin ve
siniflandirma  problemleri  genellikle danismali  6drenme  algoritmalari ile
modellenmektedir. Danismall 6grenmede, ise dogru etiketler ile iligkilendirilmis egitim
orneklerini barindiran veri kimesini tanitmakla baslanmaktadir (Gursakal, 2018).
Sadece girig verilerinin modele tanitildigi, veri igerisinde grup yapilarinin kesfedildigi
modeller ise danigsmasiz (unsupervisd) 6grenme olarak adlandiriimaktadir. Kimeleme
teknikleri danismasiz 6grenme algoritmalari ile olusturulan problemlere benzerlik
goOstermektedir. Veri yapisinda surekli glincelleme olmasi gibi bazi durumlarda ise
modele veriyi tam olarak tanitmak tercih edilebilmektedir. Bu 6grenme sekli ise yari
danigmali (reinforcement) 6drenme olarak adlandiriimaktadir. Cevrimici (online)
o6grenme, parametre guncellemelerini anlik gbzlemlerden alan eszamanl 6grenme
modelleri olup, ¢cevrimdisi (offline) 6grenme yapisinda ise glincelleme iglemi giris-cikis
eslestiriimesine bagh olarak gergeklestiriimektedir. Agin énemli 6zellikleri ve iligkileri
o6grenmesi istendiginde, girdi ve ciktilarda ihtiya¢ duyulan bitin bilgileri saglayacak

dizeyde blylk veri 6rnegine sahip olunmasi gerekmektedir (Anderson - McNeill,
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1992). Olusturulan bir ag modeli egitim verileri Gzerinde iyi performans g0Osterirken,
daha d6nce gdérmedigi test veri seti icin mantiksiz c¢iktilar GUretiyorsa bu durum
dgrenmenin tam olarak gergeklesmedigini gdstermektedir. Ogrenme oraninin fazla
girildigi durumlarda ise model problemi 6grenmekten ziyade ezberlemektedir. Bu
durum modelin genelleme &zelligini kaybetmesine ve hatali sonuglar Gretmesine

sebep olmaktadir.

- ""‘ﬁ ol =
X0 :' --’.< g
X = 2 % 2 % =
! W - ~
X2
W, y
: @ i) Ginig Katmant Gizli Katmanlar Cikig Katman:
W,
Esik(Bias) Egik(Bias)

(1) (I

Sekil 8. Yapay Sinir Huicresi ve Cok Katmanli Model Yapisi

Sekil 8-(1)’de insan disince modelini taklit etmek amaciyla esik mantigi adini
verdikleri son derece basit sekilde biyolojik modele dayanan néronun MCCulloch ve

Pits (1943)’tarafindan tasarlanan bigimsel tanimi verilmektedir.

X1,X5, .., Xy , SiNir agina beslenen girigler , wy, wy, ..., w,, agirlikliklar temsil
ederken, toplama fonksiyonu (X) ile bir aktivasyon gerilimi Uretmek igin agirliklandirilan

girdilere ait tim sinyallerin toplanmasi saglanmaktadir.

net = ) x;w; = xw (3.2.1.4)

Girigte sunulan veriler katmanlarda ilerlerken sinyalleri bir nérondan digerine
aksiyon potansiyeli aracihdi ile aktariimaktadir. Aksiyon potansiyellerinde ya hep ya
hi¢ ilkesi bulunmaktadir. Bu ilke dogrultusunda ndronlar arasinda iligki olusturulurken
Kanadali néropsikolog Donald Hebb’in tanimiyla birbirini atesleyen néronlar birbirine
baglanmaktadir (Hatipoglu, 2010). ANN modelinde temel islem; modelin en iyi skoru
verecegi w(agirlik parametresi) ve 6 (hata / bias degeri) parametrelerinin hesabini

yapmaktir.
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Y = F(Zx;w; + 0) (3.2.1.5)

Temel sinir agi modelleri farkli 6drenme yetenekleri ile geligtirilerek
gunUimuizde tahmin problemleri diginda goruntl isleme, konusma siniflandirma gibi

cok farkh alanlarda kullanima sahiptir.

Sinir aglarinin gucd, egitim verilerini temsili olarak 6grenme yeteneklerinden
ve tahmin etmek istediginiz c¢ikti degiskeniyle en iyi sekilde nasil

iliskilendirebileceginizden gelmektedir.

Sekil 8-(Il)de temsili verilen, Cok Katmanli Algilayicilar (Multi Layer
Perceptron) veya kisaca MLP'ler olarak adlandirilan klasik sinir aglari, tahmin
problemlerine uygulanabilmekte ve tahmin yetenedi aglarin hiyerargik veya ¢ok

katmanl yapisindan gelmektedir.

MLP’ler cok degiskenli tahmin igin dogrudan destek saglayan rastgele sayida
giris Ozelligi belirtilebilirken, ¢cok adimli ve hatta ¢ok degiskenli tahmin icin rastgele

saylda cikti degeri belirtilebilmektedir.

MLP yapilarinda modele dahil edilen ara katmanlar sayesinde dogrusal ve
dogrusal olmayan iligkileri kolayca dgrenilebilmektedir. Bu yetenek, klasik dogrusal
yontemleri kullanmanin sinirlamalarinin Ustesinden gelmektedir. Ayrica gurultiye
karsi dayaniklidir ve eksik degerlerin olmasi durumunda kullanilabilmektedir. Ancak
modeldeki katman sayisi deneme yanilma yoluyla belirlenirken, gereksiz katman

kullanmak hesaplama siresini etkilemektedir.

MLP aglari sabit boyutlu bir vektor girdisi ile sabit boyutlu ¢ikti Gretmektedir.
Modeldeki katman sayisi ag tasariminda karar verilip degismemektedir. Ayrica zaman
seri tahminlerinde kullanilabilen MLP aglari, g6zlemler arasindaki zamansal yapi veya
dlzeni acik bir sekilde ele alamamasindan dolayi, zaman serilerindeki zamansal iligkiyi
modelleme kabiliyetine sahip degildir. Bu nedenle MLP'ler, zaman serisi tahmin
problemlerini modellemek icin iyi bir baslangi¢c noktasidir, ancak derin 6grenme ile

birlikte daha iyi model yaklagimlar mevcuttur.
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Heri Beslemeli Ag Geri Beslemeli Ag
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Sekil 9. Bir Yapay Sinir Aginin ileri ve Geri Beslemeli Topolojisi (Krenker vd.,
2011)

Sekil 9-(1) ’de verilen ileri beslemeli sinir aglar tek yénll sinyal akigi igin izin
vermektedir. ileri beslemeli bir ag vyapisinda hiicreler katmanlar seklinde
dizenlenmekte, girdi katmanina sunulan girdi verileri, aktivasyon fonksiyonundan
gecerek gizli katmanlara ulagsmaktadir. Son gizli katmandan ¢ikan c¢iktilar, ¢ikti
katmanina ulasarak probleme uygun sonuglar Uretmektedir. Uretilen giktilar
siniflandirma problemi ise sinifi, regresyon problemi ise tahmin sonucunu

vermektedir.

Basit bir sinir ag modelinde ileri besleme

906 W) = fulFCo(fama (FCaos (- Fi(FCL®))) (3:2.1.6)

Mimarisi kullanarak tanimlanmakta, burada i'inci tam baglantili katman F(;,

{hj}‘jiz—ll noronlari girdi olarak alan ve {hj}j‘ii1 noronlari ¢iktl olarak veren bir
fonksiyondur. Her gikti girdiler Uzerinde dogrusal bir model olup, i'inci aktivasyon
fonksiyonu f;: R - R tanimli oldugu g6z onlne alinarak, tam bagh katmanin hangi
noronlarinin bir sonraki tam bagli katmana aktarilacagina karar veren bir donusim

fonksiyonunu ifade etmektedir.

Sekil 10-(I1)’de temsil edilen geri beslemeli ag (backpropagation) yapilarinda
ise ilk katmandaki ¢ikti degerleri hesaplanmakta ve ileriye aktarildiktan sonra hatanin
her parametreye gore kismi tlrevleri hesaplanarak agda geriye génderilmektedir.

Geri yayilim, ciktidan girdi katmanina dogdru gradyanlari ters sirada hesaplayarak
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zincir farkhlagma kuralini kullanmamiza izin verirken g¢iktinin y(x; w) parametrelerle

turevlenebilir olmasi gerekmektedir.

ilk olarak, son katmandan 9(x;w) = h,(h,_1, Wy, b,) basglanarak kayip
fonksiyonunun tirevleri hesaplanmaktadir. Daha sonra sondan bir énceki katman
YO w) = hy(hp_1(hp_2, Wo_1,bp_2) icin kayip fonksiyonunun turevleri
hesaplanmakta, bu hesaplamalar, modeldeki tim katmanlari igin sirayla
hesaplanmaya devam etmektedir. Bir katmandaki gradyan hesaplamalarinin, énceki
katmanin gradyani hesaplamak icin yeniden kullanilabildiginden, geri yayilim, kalan
hesaplamalar icin ara kismi turevleri saklamaktadir. Bu yaklasim, her katmanin
gradyanini ayri ayri hesaplamak gibi saf bir yaklasim kullanmaktan ¢ok daha verimli

olmaktadir.

Geri besleme, bir katmandaki hicreler arasinda oldugu gibi katmanlar
arasindaki hucreler arasinda da olabilmektedir. Bu yapisi ile geri beslemeli ANN,
dogrusal olmayan dinamik bir model yapisina sahiptir. Dolayisiyla, geri beslemenin
yapilis sekline goére farkli yapida ve davranista geri beslemeli ANN yapilari elde
edilebilmektedir. Geri beslemedeki amag hata fonksiyonu ile gincellenen agirliklar

kullanilarak problemde en iyi sonuca ulasmaktir.

MLP’lerin egitim surecinde, 6grenme algoritmasi olarak geri yayilim
algoritmasi kullanmaktadir (Silva vd., 2017). Genellestiriimis delta kurali olarak da
bilinen geri yayihm algoritmasinin kullanildigi MLP modellerinin egitim sdreci, ikKi

asamanin birbiri ardina uygulanmasiyla tamamlanmaktadir.
3.2.2. Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN)

insanlar distincelerine her an sifirdan baglamamakta ya da film izlerken filmin
her noktasinda filmin olay vyapisini yeniden gbzden gecirmemektedir.
Disulincelerimizde ya da film sirecinde 6nceki olaylarla ilgili muhakememizi surekli
olarak sonraki olaylari bilgilendirmek igin kullanmaktayiz. Tekrarlayan sinir aglarinda
(Recurrent Neural Network / RNN) agin calisma prensibinde aga gelen bilgi sadece
ileri dogru islenmez mevcut zaman adimindaki tahminleri guglendirmek igin aga girdi
olarak onceki bir zaman adimindan ag etkinlestirmeleri ile besleyen donguleri de
eklemektedir. RNN, tahmin problemleri i¢in tasarlanmig 6zel bir sinir agi tard olup,

ilginin kalici olmasina izin veren donguler barindirmaktadir. Geleneksel sinir aglarinin
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eksikligi bu noktada ortaya cikmakta ve c¢o6zimi tekrarlayan sinir aglarinin
kullaniimasina dayanmaktadir.

Yia Vi

Xi-1 X1

Xy

Sekil 10. RNN Ag Blogu (Amidi, 2022)

Sekil 10’de gorseli verilen tekrarlayan sinir aglarinda ag yapisina iliskin sonug,
sadece o0 andaki girdi degerine bagl degil, diger girdilere de bagl olarak
hesaplanmaktadir. t anindaki girdi verilerinin yaninda, t-1 anindan gelen gizli katman
sonuglari da gizli katmanin t anindaki girdisi olarak kullanildidt i¢in, t-1 anindaki girdisi
icin verilen karar, t aninda verilecek olan karari da etkilemektedir. Yani bu aglarda
girdiler simdiki ve Onceki bilgilerin Dbirlestiriimesi ile c¢ikti Uretmektedir.Bu
etkinlestirmeler, ilke olarak uzun vadeli gecici baglamsal bilgileri tutabilen agin ic
durumlarinda depolandigi bir bellekte kaydedilmektedir. Farklh zamanlarda bellege
alinan veriler arasinda korelasyon bulunuyorsa buna uzun ddénem (long term)
bagimhlik adi verilmektedir. Bu mekanizma sayesinde, RNN'lerin girdi dizisi gecmisi
uzerinde dinamik zamansal davranig yapisini baglamsal pencereden yararlanmasina
olanak taninmaktadir. Kisaca RNN' ler verilerden zamansal bagimliligi 6grenebilmekte
ve bunlardan faydalanabilmektedir. RNN’ler uzun donem bagimliliklar arasindaki
iliskiyi hesaplarken dizi verileriyle calismakta ve bu islemi yaparken kullanilan

matemetiksel formil agagida verilmektedir.
{yt}tz0 serisinin olasihdini maksimize etmek istedigimizi varsayalim;

P, o y7) [t=1 DGt lYe-1, s y1) = max (3.2.2.1)

Burada y;’ni elde etmek i¢in, dnceki tim y;_4, ..., y; de@erleri verilen kosullu

olasiligi modellemeye ihtiya¢ vardir.
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Ve~ Welye-1, - ¥1) (3.2.2.2)

Burada, bellek gereksinimleri t zaman adimiyla katlanarak buylumektedir.
Ancak, bu olasiligi modellemek yerine, RNN modellerinde simdiye kadar gérdugu tim

verileri depolayan, gizli durum adi verilen gizli bir degigken h; kullaniimaktadir.
pPelPe-1, . 91) = Welhe-1), he = fF e he-1) (3.2.2.3)

Cok degiskenli bir zaman serisi igin {(x;, yt)}t 1 , x; € R? ve y, € R olmak

1
uzere, Wyp, Wpp, Wy,, agirliklari, by, b, sapmalari ve fy, f, aktivasyon fonksiyonlarini

temsil ederken RNN model yapisi;
he = fo(Wxnxe + Whnhe-1 + by (3.2.2.4)
Ve = fn(Whyhe + by) (3.2.2.5)
Mimarisiyle tanimlanmaktadir.

RNN’ler agirlik giincelleme durumunda higbir etkisi olmayacak kadar kiiglk
olan kaybolan gradyan veya ¢ok buyilk degisikliklere neden olan patlayan gradyan

sorunlarina neden olabilmektedir.

3.2.2.1. Uzun Kisa Sureli Bellek modeli (LSTM)

Sepp Hochreiter ve Juergen Schmidhuber 1997 yilinda kaybolan ve patlayan
gradyan (egim) problemini ¢ézmek igin Uzun Kisa Sureli Bellek modelini ( Long Short-
Term Memory / LSTM) gelistirmis olup, Hinton ve Salakhutdinov (2006)' un katkilariyla
agin egitiminde katmanlarin kullanimi agiklanmakta, sonraki c¢alismalarla revize

edildikten sonra ginimuzde kullanilan populer LSTM model yapisini olugturmaktadir.

Kaybolan gradyan problemi, genellikle blylk zaman serisi verileriyle
cahsildiginda ortaya cikmakta, LSTM agi, zaman icinde geri yayllma mimarisi
kullanilarak editilen ve kaybolan gradyan sorununun dstesinden gelen yapay
tekrarlayan bir sinir agi modelleri arasinda yer almaktadir. Bayuk (y1gilmis) tekrarlayan

aglar olusturarak, makine égrenimindeki zor dizi problemlerini ele almakta ve ¢ok ¢esitli
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problemler Uzerinde son derece iyi sonuglar verdigi i¢in ginimuzde yaygin olarak

kullaniimaktadir.

Sirali verilerin 6grenilmesi ve oruntl tanima, makine 6greniminde karsilasilan
zorluklar arasinda yer almaktadir. Uzun Kisa Sireli Bellek modelleri son derece guglu
zaman serisi modelleri olarak kullaniimakta, standart ileri beslemeli sinir aglarinin
aksine, LSTM'nin geri bildirim baglantilari bulunmaktadir. LSTM aglari, tekrarlayan
dongduleri kullanmakta ve bilgileri daha kalici kilmaktadir. Yalnizca tek veri noktalarini
degil, ayni zamanda tum veri dizilerini (konusma veya video gibi) isleyebilme ve bilgileri
belirli bir sure boyunca saklayabilme yetenegiyle zaman serileri veya sirali verileri

analiz ederken son derece kullanigl hale gelmektedir.

LSTM'ler, uzun vadeli bagimhlik sorununu 6nlemek igin elverisli bir sekilde
tasarlandigindan, bilgiyi uzun sure hatirlamak, pratik olarak modelin ana prensibinde
bulunmaktadir. LSTM, unutulmasi ve hatirlanmasi gereken bilgileri kontrol ederken
hafizanin ne zaman ve nasil donusturilecedine karar verip, uzun sureli bellegin
depolanmasina yardimci olmakta ve uzun vadeli kaliplari 6grenmede diger sinir
aglarindan ¢ok daha hizli galismaktadir. Bir LSTM mimarisini olustururken hangi
bilgilerin  depolanip, hangi verilerin atllacagina karar vermekte &zgur

davranilabilmektedir.

LSTM hucre durumunda, kapilar adi verilen yapilari kullanarak bilgi ekleme
veya kaldirma yetenegine sahiptir. Kapilar, istege bagli sekilde bilginin aktariimasini
saglayan yolu ifade etmekte, sigmoid sinir agi katmani ve noktali carpma

islemlerinden olusmaktadir.

® ® ®
f I |
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Sekil 11. LSTM'deki Yinelenen Modiil, Dért Etkilesimli Katman icermektedir
(Olah, 2022).
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Sekil 11’ de temsili verilen LSTM yapisinda, yapay sinir agi katmanindan farkli
olarak tek bir katman yerine 6zel bir sekilde baglanmis 4 katman bulunmaktadir.
Katmanlarda bulunan kapilar yardimiyla hlcrelerin depolayacagi bilgiler secilmekte,
okunmakta ya da atilacak veriler secilmektedir. Ayrica kapilar iglerinde bir ag yapisi ve
aktivasyon fonksiyonunu da barindirdidi igin aga gelen bilgilerin agirlik gtincellemeleri

yapilarak filtreleme islemi saglanmaktadir.

Hucreler iclerinde barindirdigi kapilar sayesinde yapi igerisinde dikkatlice
duzenlenen hicre durumunda bilgileri kaldirma veya ekleme yetenegiyle kuguk
degisikliklere izin verirken, hangi bilgi bélimlerinin hatirlanacagini, unutulacagini ve bir
sonraki adima gegecegdini kontrol etmek icin giris, unutma ve c¢ikis secenekleri
degerlendirmektedir (Kilimci - Akyokus, 2019). Degisiklikler yapilirken kapilar istege
bagh olarak bilginin iletiimesini saglayan yolla olusturmakta, sigmoid veya relu iglevini
kullanarak O ile 1 arasinda degerler alirken, 0 degeri bilgi gecisini sinirlandirmakta, 1
degeri ise bilgi gegiglerine izin veren noktasal ¢arpma iglemlerini olusturmaktadir.
Kapilarin kullaniimasi modeldeki parametre sayisini artirirken, ayni zamanda birgok

pratik uygulamada uzun dizilerin islenmesinde dnemli gelismeler saglamaktadir.

LSTM Ag Yapisinda w agirlik matrisi, b yanlilik (bias) belirten terim, o sigmoid

islevi, tahn islevi olmak Uzere bir LSTM hlcresi asagidaki bilesenlere sahiptir.

Hucre durumu (c; ), hem kisa sureli hem de uzun sireli hafizalari depolayan

hicrenin dahili hafizasini temsil emektedir.

Gizli durum (h; ), mevcut girdinin, édnceki gizli durum (h;_; ) ve mevcut hiicre
girdisine gore hesaplanan ¢ikti durum bilgisidir. Ayrica bir sonraki tahmini yapmak igin
hucre durumunda depolanan yalnizca kisa veya uzun vadeli veya her iki bellek tlruni

geri almaya karar verebilmektedir.

Girig kapisi (i ), gecerli giristen hicre durumuna ne kadar bilgi akacagina
karar verirken, nutma kapisi (f; ), girdilerden ve dnceki hiicre durumundan ne kadar

bilginin mevcut hiicre durumuna akacagina karar vermektedir.

Cikis kapisi (o ), mevcut hicre durumundan ne kadar bilginin gizli duruma

akacagina karar vermekte, bdylece gerekirse LSTM yalnizca uzun vadeli anilari veya



52

kisa sureli anilari ve uzun sdreli anilari secgebilmektedir. Cikis kapisi, hlcrenin

gercekte ne ¢ikardigi konusunda son bir sinirlayici olmaktadir.

Geleneksel bir MLP noéronunun aksine, bir LSTM bellek birimini temiz bir

sekilde gizmek zordur. Her yerde cizgiler, agirliklar ve kapilar bulunmaktadir.

Sekilde gdsterilen LSTM blogu, yalnizca gizli bir durum h, kullanarak degil,
ayni zamanda zaman iginde bilgiyi hatirlayabilen bir bellek hucresi C; kullanarak uzun
vadeli bilgi koruma ve kisa vadeli girdi atlama islemlerini ele almak icin tasarlanan bir

forma sahiptir.

fi

he—y

hey

(I (V)

Sekil 12. LSTM Model Tahmin Adimlar (Olah, 2022).

Sekil 12-(1)’de temsili verilen LSTM mimarisini olustururken ilk adim hangi
bilgilerin atilacagina karar vermektir. Unutma kapisi verilen sigmoid katmaninda
h;_1 ve x; de@erleri kullanilarak her bir y,_; icin O ile 1 arasinda deger Uretilmektedir.

0 atilmasi gereken 1 ise tamamen korunmasi gereken degerler anlamina gelmektedir.
ft = 0 Wy.[he—1,x¢] + by) (3.2.2.1.1)

Sekil12-(2)’de bir sonraki adim gosteriimekte olup, depolanan bilgilerin
glincellemesini igermektedir. Oncelikle giris kapisi katmani adi verilen bu katmanda
bilgiler giincellenmekte ardindan tanh tabakasi ile eklenebilecek yeni aday degerler

vektoru olusturulmaktadir.
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it =0 (Wi [heoy, x] + by (3.2.2.1.2)
C, = tanh(W, . [he_1, %] + be) (3.2.2.1.3)

Sekil12-(lllyte verilen bu asamada hicrenin eski degerini tutmakta olan
c;—, Vvektoru ile giris kapisindan c¢ikan sonug¢ olan ¢; vektorlerinden hangisinin
saklanacagina unutma kapisi karar vermektedir. Unutma kapisindan gelen f; sonucu

ile eski vektor carpilmaktadir.
Ce = f1-Cooq + 0. Gy (3.2.2.1.4)

Son olarak Sekil12-(IV)te verilen c¢ikti kapisi, tahmin sonucu olarak
kullanilmak tzere ya da bir sonraki LSTM hicresine gonderilmek lGzere ¢iktimizin ne
olacagina karar vermektedir. Bu asamada ilk olarak, sigmoid katman ¢ikti degerlerinin
onemine karar verip, ardindan mevcut hicre durumu bir tanh katmanindan

gegciriimekte (degerleri -1 ile 1 arasinda tutmak igin) ve nihai ¢ikti elde edilmektedir.
o = c(W,[he—q,x:] + by) (3.2.2.1.5)
h't = Ot.tanh(Ct) (32216)

BPTT olaraj bilinen zamana bagli sirali bir dizi hesaplamanin timu igin
backprop  kullanilarak  kayip  fonsiyonlarinin  tlrevleri asagidaki  sekilde

hesaplanmaktadir.

L _ T % _ T 6Lt6ht 6Ct 6C1 _ T aLtaht a CL %
- Zt=1 oW - Zt=1 ahtact aCt—1 Zt 1 ahtac (H] l+1[ ] ow

VWG{Wxi' Whi, fo' th' Weer Whe, Wyo, Who} (3-2-2-1-7)

Her agirlik degeri icin kayip fonksiyonun tlrevleri hesaplandiktan sonra gizli

durum degerleri kaybolan veya patlayan gradyan problemi igin | 5 . =1 esitligi
j-1 1y
saglanmaldir.
ac;
acjil = (ft Cooy + 0. C) = (ft Ce-1) + 57— (lt ) = Ct 1t
d .
3¢, fe + 3. Crq +1¢ (3.2.2.1.8)
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LSTM toplama 6zelligi ile BPTT sirasinda gradyan degerlerini dengelememizi
saglamaktadir.
d it aCt 6ft aC1

OL _ o OLdh e ' .
ow - t=1 ahtact (Hj:i+1[aCj_l‘ aC],_i aCj—i C]—l + lt]) ow (32219)

LSTM ag yapilari temel olarak bu sekilde olusturulmakta olup, o6zel
kullanimlar icin gozetleme deligi kapilari gibi farkli yapilar olusturmak da mumkundar.
Jozefowicz vd. (2015), LSTM mimarisinin optimal olup olmadigini veya ¢ok daha iyi
mimarilerin var olup olmadigini belirlemeyi amacglamakta, on binin Uzerinde farkli RNN
mimarisini degerlendirerek yapilarin benzer olduguna dikkat cekmektedir. Greff vd.
(2016), 5000’in Uzerinde deneysel ¢alisma sonucunda, varyantlarin higbirinin standart
LSTM mimarisini 6nemli olgude iyilestiremeyecegini ve unutma gegcidinin ve c¢iktl

etkinlestirme islevinin en kritik bilesenleri oldugunu goéstermektedir.

LSTM aglari ile zaman serisi tahminleri yaparken c¢iktinin girdi dizisinde ¢ok
daha fazla boyutlu fonksiyon ile tanimlanmasi, yani ¢cok uzun sayida girdi ile tek bir
g6zlemi tahminlemeye calismasi gereksiz bir uygulamaya neden olmaktadir. Bu
durum LSTM aglarinin hafizalarinin suistimalini ortaya koymaktadir. Dogru formule
edilmis bir geri beslemeli ¢cok katmanh ag ile problemin ¢ézimd mimkinken, LSTM
mimarisini kullanmak gerekli degildir. Fakat daha karmasik problemlerin ¢ézimuinde
LSTM modelinde yalnizca gizli durumun son degerini kullanmak yerine ara gizli
durumlarin kullaniimasi ( h;'nin yanisira hy_4,h;_, ve h;_3'Un de kullaniimasi) 6zellikle
dogal dil igleme problemlerinde, uzun vadeli bagimliliklari modellemede Onemli

iyilestirmelere yol acabilecegini gostermektedir.

3.2.2.2. Kapil Tekrarlayan Hiicre (GRU)

Chu vd. (2014) tarafindan gelistirilen Kapili Tekrarlayan Hicre (Gated
Recurrent Unit - GRU) modelleri, yeni bir tekrarlayan sinir agi modeli olup, uzun surel
iliskilerin 6grenebilmesini zorlagtiran gradyan kaybolma veya patlama probleminin
Ustesinden gelmek icin dahili bellek 6zelligini kullanmakta, gincelleme ve sifirlama

kapilari ile bilgileri saklamayi ve filtrelemeyi saglamaktadir.

LSTM aglarina benzer sekilde, GRU, Unite igindeki bilgi akisini modelleyen

ancak ayri bir hafiza hiicresine sahip olmayan gegit birimlerini kullanmakta olup, yine
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benzer gekilde sirali girig verilerinin uzun sudreli bagimhliklarint veya sirali giris

verilerini uzun zaman boyunca silmeden bellekte tutma kabiliyetine sahiptir.

Sifirlama kapisi hy
he (I D) T,

(X)

. e —
S ——

T T 4

\
-

[rp———

.

e |

Giincelleme kapisi

Sekil 13. GRU Model Yapisi (Haberal, 2020)

Sekil 13’te temsili verilen Gru model ag yapisinda, LSTM aglarinda bulunan
giris ve unutma kaplilari, giincelleme kapisi olarak tek bir kapida birlestiriimekte olup,
GRU'nun bu daha basit tasarimi, daha az parametreyle egitimini daha hizli hale
getirmektedir. Ayrica LSTM ise uzun vadeli bagimliliklar hiicre durumunda ve kisa
vadeli bellegi gizli durumda tutarak ayirmaktayken, GRU aglari, LSTM aglarindaki gibi
ayri bir bellek hicresi veya gizli duruma sahip olmadigindan, hem kisa hem de uzun

vadeli bilgileri ayni gizli durumda tutmaktadir.

Chung ve ark. (2014), LSTM ve GRU aglarinin arasindaki ktguk farkhliklarin
teorik olarak bir algoritmanin digerinden daha Ustin oldugunu savunmada yetersiz

oldugunu belirtmektedir.

GRU aglarinda kapilar énemli olan bilgileri korurken énemsiz olan bilgileri
segici olarak filtrelemek icin sigmoid iglevini kullanarak O ile1 arasinda degerler
olusturmaktadir. Zaman adimlarindaki bilgi akiginin kontroli gincelleme kapisi
tarafindan yapilmakta olup, LSTM agindaki giris kapisina benzer olarak, gelecegi
tahmin etmek icin dnceki katmanlardan gelen bilgilerin ne kadarinin hatirlanacagina
karar vermektedir. Bu nedenle uzun hafizadan sorumlu olup, kaybolan gradyan
sorununu Ustesinden gelmektedir. Ote yandan, sifilama kapisi, énceki katmanlardan
gecmis bilgilerin ne kadarinin unutulacagina karar vermekte, baska bir deyisle kisa

hafizadan sorumlu olmaktadir.
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Ag, mevcut girdi vektdru x, tarafindan beslenirken, énceki katman degerleri
h._; olup, modelin parametreleri W,,W,,W, (ileri besleme baglantilar) ve
U,, U,, Uy (tekrarlayan agirliklar) matrislerini olusturmaktadir. Mimari son olarak,
dogrusal olmayanlar uygulanmadan once eklenen b, b, b, egitilebilir gurultu

vektorlerini igermektedir.
Bu durumda gincelleme kapisi (z,);
7 = 0(Wy. [h_q1, %] + by) (3.2.2.2.1)
Sifirlama kapisi (ry);
ry = 0(Wy. [he_q,%¢] + b}) (3.2.2.2.2)
formulleri kullanilarak hesaplanmaktadir.

GRU biriminde, dogrudan h; vektérini hesaplamak yerine, énce bunun igin
bir aday (h;) hesaplanmakta olup, Hadamart (eleman bazinda) carpimi © kullanilarak

mevcut hafiza igerigi;
hy = tanh(Wp,. 1y © he_1,%¢] + by) (3.2.2.2.3)
Son olarak, mevcut andaki ¢ikti vektory;
hy=(1-2)Qhe +2z Oh (3.2.2.2.4)
formdilleri kullanilarak hesaplanmaktadir.

Derin 6grenme modelleri olusturulurken, ¢ok katmanh ag yapisini en iyi
sekilde tasarlamak problemin ¢éziminde buydk etkiye sahiptir. Katman sayisi ve
aktivasyon fonksiyonu gibi ANN’lerde kullanilan temel parametrelerin yani sira, derin
6grenme modellerinde tasarimci tarafindan karar verilmesini bekleyen bir dizi
hiperparametre grubu da mevcut olup, hiperparametre segimi, sinir aglarinin daha
hizli  6grenmesini ve gelismis performans elde etmesini saglamaktadir.
Hiperparametrelerin secimi genelde tasarimcinin sezgisine, daha Onceki
problemlerden elde edilen tecribelere, farkh alanlardaki uygulamalarin kendi

problemimize yansimasina, glncel trendlere, model icindeki tasarim bagimlihg: vb.
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gbre degismektedir. Tez kapsaminda derin 6grenme modelleri arasinda ele alinan
LSTM ve GRU modelleri i¢in kullanilan hiperparametrelere iliskin agiklamalar bu

bélimde ele alinmaktadir.

Derin 6grenme modelleri olusturulurken, veri hazirlama sirecinde modelimize
uygun veri yapilari kullanmak énem arz etmektedir. Egitim icin kullanilacak veriler
sayisal olarak ifade edilmeli, nitel veriler mevcut ise kategorik siniflara ayrilarak
niceliksel olarak ifade edilmesi gerekmektedir. Verilerin hazirlanmasi isleminden sonra
girdilerin sonug¢ Uzerinde tutarli sonuclar saglamasini saglamak icin verilere
normallestirme islemi uygulanmaktadir. Normallestirme verileri genellikle 0 ile 1
arasinda bir araliga yeniden dlgeklendirme islemini olusturmaktadir. Epochs (Ddnem)
sayisl, modelin ka¢ kez egitildigi veya tim egditim tamamlandiktan sonra agirliklari
guncellemek igin geri donup veri setini yeniden kullanildidi sayr olarak
tanimlanmaktadir. Bu parametre oldukgca ampirik bir parametre olup ¢ok fazla tekrar
sayisl test dogrulugunu dislrmekte, ¢ok az tekrar ise modelin optimal sonuca
yakinsamadan durdurulmasina sebep olabilmektedir. DUgum seyreltme (Dropout),
sinir aglari igin asiri uydurma ile basa ¢ikmak icin kullaniimaktadir. Ag icindeki bazi
baglantilarin kaldiriimasi agirlik degisimlerinin daha aza indirilmesi ile hem zamandan
tasarruf edilmekte hem de egitim performansi agisindan daha iyi performans
saglamasi amaclanmaktadir. 0 ile 1 arasindaki herhangi bir kayan deger
kullanilabilmektedir. Dropout yontemi derin 6grenme yontemlerinde en sik kullanilan
iyilestirme (regularization) yéntemlerinden biridir. Blyuk veri setleri ile galisirken, veri
setinde bulunan tim verileri ayni anda islemek, 6grenme, zaman ve bellek agisindan
maliyetli olusturmaktadir. Batch boyutu aga verilen alt numunelerin sayisi olarak
tanimlanmakta olup ayni anda kag verinin islenecegini de belirlemektedir. Ogrenme
orani, model agirliklari her gincellendiginde tahmini hataya yanit olarak modelin ne
kadar degistirilecegini kontrol eden bir hiperparame olarak ayarlanmaktadir. Sabit
deger olarak ya da adim adim artan bir deger olarak da belirlenebilmektedir. Cok kiiguk
bir deg@er, takilip kalabilecek uzun bir egitim sireci ile sonuglanabilirken, ¢ok buyuk bir
deger, optimal olmayan bir agirlik setinin ¢gok hizli 6grenilmesi veya kararsiz bir egitim
sureci ile sonuglanabilmektedir. Optimize ediciler modelimizin amag fonksiyonunu en
aza indirmekten sorumlu olmaktadir. Turevlenebilir bir fonksiyon igin teorik olarak

minimum noktay! bulmak kolayken, sinir aglarinda olasi en kigik kayip fonksiyonunu

veren agirlik degerlerini bulmak kolay olmamaktadir. X = {(xt’yt)}t Z 1 bir 6grenme
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veri kiimesi olup, y(x;; w) optimize edilmis bir modeli tanimlarken, ag modellerinde

optimizasyon problemi, amag¢ fonksiyonunu minimize eden bir algoritma tanitilarak
Q¥ X) =%Z{:1L(yt,37(xt;w)) _)mvin ) ¢0zUme ulagsmaktadir. Optimizasyon igin

cesitli gradyan tabanli optimizasyon algoritmalari kullaniimaktadir. RMSprop
algoritmasi, 6drenme oranini Olceklemek icin kare gradyanlari kullanirken,
momentumlu stokastik gradyan inis algoritmasi, gradyanin kendisi yerine gradyanin
hareketli ortalamasini kullanmaktadir. Adam algoritmasi, derin sinir aglarini egitmek
icin Ozel olarak tasarlanan, egitim verilerine dayal olarak ag agirliklarini yinelemeli
olarak glncellemek igin klasik stokastik gradyan inis prosedurl yerine kullanilabilen,

uyarlanabilir bir 6grenme oranina sahip optimizasyon algoritmasidir.

Hata A -

Gradyan vektorii

Minimum hata

|
Baslangig
Noktasi

» Agirhk

Sekil 14. Stokastik Gradyan inis (Giidelek, 2019)

Sekil 14’te literatlrde sik kullanilan ve tez kapsaminda tercih edilen Stokastik
gradyan inis (olasiliksal dereceli azalma) algoritmasinin temsili verilmektedir. Veri
setinin buyuk oldugu durumlarda ya da g¢evrimici 6grenme yontemi tercih edildiginde
siklikla tercih edilen bir algoritma olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Veri setinin timun(
hafizasinda tutup optimizasyon uygulamaktansa yalnizca birkag egitim o6rnegi
gordukten sonra amaca yonelik negatif egim izleyerek optimizasyonu saglamaktadir.
Olasiliksal dereceli azalmanin bu yaklasimi yapay sinir aglarinda blytk bir maliyetten
kurtarmakta ve hiz kazandirmaktadir.
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4. MODEL PERFORMANSINI DEGERLENDIRME KRITERLERI

Farkl tahmin modellerinin tahmin guglerini kargilagtirmak istendiginde ya da
en iyi modelin secgilmesi istendiginde, performans karsilastirmasi igin sayisal bir kriter
gerekmektedir. En iyi modelin verilere uygun olmasinin yani sira tahmin basarisinin
da yuksek olmasi beklenmektedir. Bu nedenle, ayni sdrecin yeni ve bagimsiz

g6zlemlerindeki tahmin hatasi, bir dogruluk 6l¢listinin temelini olusturmaktadir.

Genel olarak, bir tahmin edicinin 8 parametresi etrafina yayilmasi, tahmin
edicinin verimliligi ve performansinin bir élgtsidur. Bu performans, ortalama hata

karesi bulunarak hesaplanmaktadir.

Model hatasinin minimum olma beklentisi, tahmin edilen parametre sayisi ile
ilgili olmakla birlikte gdzlem sayisindan bagimsiz olmaktadir. Varyansi diguk olan
yontem ile tahminlenen parametreler gercek degerlerine yakin olacagindan,
parametre tahmininde kullanilan yéntemlerden varyansi en disidk olan ydntem

secilmektedir.

Cesitli tahmin modelleri arasindan en uygun modeli segme slrecinde yaygin
kabul goren kriterlerden birisi, modelin verilere iyi uyum gdsteren yani modelin 6ngoéri
basarisinin yiksek olan modeli tercih etmektir. Bu amagla modellerin tahmin

basarilarinin karsilastiriimalari amaciyla cesitli kriterler kullaniimaktadir.

Ortalama hata (Mean Error - ME) bir modelin 6ngérdugu tahmin degerleri ile
gercek degerlerin arasindaki ortalama hatayi vermektedir. Aykiri degerlere karsi
duyarli olmayan bir 6l¢ut olup, tahmini deger ile gercek deger arasindaki farki dikkate

alarak hesaplanmaktadir.

n, duragan hale getirilen serinin gdézlem sayisi, k, modeldeki parametre

sayisl, ¥;; modelden elde edilen tahmin degeri, Y;; gozlem degeri olmak iizere;

ME =Z¥" ¢ (4.1)

n

seklinde hesaplanmaktadir.
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Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error - MAE) ise iki surekli degigken
arasindaki farkin olcisudur. MAE, her gergek deger ile veriye en iyi uyan gizgi
arasindaki ortalama dikey mesafeyi bagka bir deyisle, tahmin nedeniyle olusan genel
hatanin buyudkliguind dikkate almaktadir. Kolay yorumlanabilir olmasi nedeniyle

regresyon ve zaman serisi problemlerinde sik¢a kullaniimaktadir.
1
MAE = 37 |ei| (4.2)

Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error- MSE), hatanin buyuklagini
kuadratik olarak dlgen bir metrik oldugu igin blylk sapmalarin olmasi durumunda
abartili sonuclar verebilmektedir. Tahminin yanhlik ve varyansinin bir kombinasyonu

olarak hesaplanmaktadir.
MSE=>3T, e? (4.3)

RMSE Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error - RMSE), ortalama
kare hatanin standart sapmasini vermektedir. Hatalar regresyon ¢izgisinin veri
noktalarindan ne kadar uzakta oldugunu Oolgerken, RMSE bunlarin ne kadar
yayildiginin bir dlgmektedir. RMSE degderinin sifir olmasi halinde modelin hi¢ hata
yapmadigi anlami ¢ikartilirken, RMSE hesaplamada buyuk hatalardan daha fazla

etkilenmektedir.

RMSE= /% n 2 (4.4)

Ortalama Yuzde Hata (Mean Percentage Error - MPE), hatalarin ortalama
yuzdesidir. MPE degeri hesaplanirken tahmin hatalarinin mutlak degerlerinden ziyade
gercek degerleri kullanildigi igin, pozitif ve negatif tahmin hatalari birbirini
dengeleyebilmektedir. Tahmin yoOnteminin yansiz olup olmadiginin belirlenmesi
gerektiginde, modelden hesaplanan degerler, gerceklesen degerlerin altinda veya
ustinde cikiyorsa yansizlik gerceklesmemekte, bu gibi durumlarda MPE tercih
edilmektedir. Eksik degerlerin oldugu veya tek bir gercek degerin 0 olmasi durumunda
Olcut kullanilamamaktadir.

100 < €
n l=1Yi

MPE = (4.5)
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Ortalama Mutlak Yuzde Hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE):
Regresyon ve zaman serileri modellerinde tahminlerin dogrulugunu élgmek icin sikga
kullaniimakta olup, tahmin yapilirken meydana gelen ortalama hata yuzdesini temsil
etmektedir. Gercek degerler icerisinde 0 gdzlem degeri oldugunda, MAPE dlguta
hesaplanamamaktadir. MAPE, tahminleyicilerin dogrulugunu karsilastirmak icin
kullanildiginda, tahminleri ¢ok distk olan bir yontemi sistematik olarak segmesi
nedeniyle dnyargili olabilmektedir. Ele alinan verilerden hesaplanan hata degerlerinin
birim degerleri farkh oldugunda, 6rnegin bir tahmin modeli gercek degerleri kullaniyor
iken bir bagka tahmin modeli dogal logaritmasi alinmis degerleri kullaniyorsa bu 6lgut
kullaniimaktadir.

100% < leil
=1y,

MAPE = (4.6)
Hesaplanan odlgutlerde daha duslUk degere sahip modelin daha iyi

performans gosterdigi anlamina gelmektedir.

Mutlak dogruluk olguleri, degisimler arasindaki farkin mutlak degerini
hesaplar, fakat biylk gecikmelere sahip zaman serileri modellerinde, gecikmeli
tahminin otokovaryansinin her zaman gergcek otokovaryans fonksiyonundan uzak

oldugu durumlarda, basarili bir degerlendirme 6lgiti olmamaktadir (Broersen, 2006).
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5. HIBRIT DERIN OGRENME MODELLERI iLE HISSE SENEDI
FIYAT TAHMINI

Borsa istanbul'da, piyasada olusan hareketlerin takip edilebilmesi, ihrac
edilen finansal Urlnlerde dayanak varlik olarak ele alinmasi, kolektif yatirrm araclari
icin karsilastirma dl¢uti  saglamasi amaglariyla farkh nitelikte endeksler
hesaplamaktadir (BIST Endeksleri, 2022). Bu amagla Yildiz Pazar'da islem goéren
sirketler arasindan secilen, fiili dolagimdaki hisselerin ortalama piyasa degeri ve
gunlik ortalama islem hacmi yiksek olan 14 adet banka hissesinden olusan XBANK

endeksi uygulama verisi olarak secilmektedir.

Tablo 1. BIST Banka Endeksine Ait Tamimlayici istatistikler

.. Standart - : Gozlem
Degiskenler Ortalama Minimum Maksimum
Sapma Sayisi
Kapanis Degeri  1378,56 200,9 932,24 1992,54 3036

Tablo 1'de galismada kullanilan BIST Banka endeksi kapanis verilerine
iliskin tanimlayici istatistikler gosterilmektedir. 4 Ocak 2010 — 31 Ocak 2022 dénemini
kapsayan verilerde teknik analiz gostergelerinin hesaplanabilmesi icin ilk 14 veri
cikartiimis olup, toplam 3036 giinliik kapanis veriler dikkate alinmaktadir. istatistiklere
bakildiginda, ortalama 1378,56 degerine sahipken, 200,90 standart sapmasi degeri
ile verilen tarih araliginda en yuksek 1992,54, en disik 932,24 degerini almaktadir.

Zaman serilerinin analizi icin literatlirde farkli model yaklasimlari mevcuttur.
Uygulamada XBANK banka endeksinin analizi icin derin dgrenme kapsaminda
zamansal iligkileri dikkate alan LSTM ve GRU modelleri tercih edilmis olup, ayrica
ekonometrik modeller kapsaminda ARIMA modeli ve teknik analizde kullanilan
gostergelerin kullanimi ile farkli model yapilari ortaya koyulmaktadir. Ortaya konulan
farkli model yapilarinin etkinliginin ve gecerliliginin ve model performanslarinin
degerlendirilebilmesi icin modellere ait 6ngdéri degerleri ve hataya bagdli model

performansi degerlendirme metrikleri kargilastiriimaktadir.

Tudm uygulamalar Intel(R) Core(TM) i5-10300H CPU, 2.50GHz iglemci, 8GB
RAM donanimlarina sahip bir bilgisayarda gerceklestiriimis olup, uygulamalari

gerceklestirmek icin Python programlama dilinin 3.8.8 versiyonu kullaniimigtir.
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Uygulamalar Jupyter Notebook Uzerinde gercgeklestiriimis olup, Google tarafindan
geligtirilen TensorFlow kitiphanesi ve bu kutlphane Uzerine ingsa edilmis derin
6grenme uygulamalarinda siklikla kullanilan Keras katiphanesi ve bunlarin yani sira
destekleyici olarak Python veri igslemlerinde kullanilan Pandas, Numpy, Scikit-Learn,
TA-lib, Matplotlib kiitiphanelerinden faydalaniimistir.

Tezin uygulama cergevesinde, XBank endeksine ait kapanis fiyatlarinin
ongoria tahminleri igin, LSTM, ARIMA-LSTM, TA-LSTM, ARIMATA-LSTM, GRU,
ARIMA-GRU, TA-GRU VE ARIMA-TA-GRU OLMAK UZERE 8 farkli model
kombinasyonu ele alinmaktadir. LSTM modelinde sadece kapanis fiyatlari ele
alinirken, ARIMA-LSTM modelinde ARIMA modelinden elde edilen artiklar LSTM
modeline girdi olarak sunulmaktadir. TA-LSTM modelinde ise teknik analiz gdsterge
serileri girdi olarak ele alinirken ARIMA-TA-LSTM modelinde hem ARIMA model
artiklari hem de teknik géstergeler modele dahil edilmektedir. Benzer girdi degiskeni

kombinasyonlari GRU modeli igcinde gegerli olmaktadir.

ilk olarak ARIMA modelinin tahmin edilen degeri ile gergek degeri arasindaki
fark olarak elde edilen artiklar hesaplanarak, tahmin igin LSTM ve GRU modellerine
girdi olarak sunulmasi ve dogrusal olmayan yapidaki problemler i¢in derin 6grenme

yonteminin avantajlarinin kullaniimasi amaclanmaktadir.

XBank endeksine ait kapanis fiyatlari zaman serisi grafigi Sekil 15'te

verilmektedir.
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Sekil 15. BIST Banka Kapanis Fiyati Verilerine Ait Zaman Serisi Grafigi
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Sekil 15’te verilen serinin zamana gore egilimi incelendiginde trendin varligi
s6z konusu degil iken mevsimsellik de barindirmadigr gorulmektedir. Ayrica
otokorelasyonun varhigi arastirimis olup, iliskinin olmadidi ve hatalarin normal
dagilima yakinsadidini sonucuna variimaktadir. Seriye ARIMA modelinin
uygulanabilmesi icin dncelikle duraganlk yapisi arastiriimaktadir. Zaman serilerinin
duraganhgi ACF ve PACF seklindeki otokorelasyon ya da kismi korelasyon testleriyle
veya birim kok testleriyle yapilabilmektedir.

Tablo 2. ADF, PP ve KPSS Birim Kok Testi Sonuglari

ADF PP KPSS
Sabit Sabit v.e Sabit Sabit v'e Sabit Sabit v'e
Trendli Trendli Trendli

Test
istatistigi -3,6238 -3,6486 -3,6358 -3,6607 0,2024 0,1660
1% -3,4323 -3,9611 -3,4323 -3,9611 0,7390 0,2160
5% -2,8623 -3,4113 -2,8623 -3,4113 0,4630 0,1460
10% -2,5672 -3,1275 -2,5672 -3,1275 0,3470 0,1190

Tablo 2’te ADF, PP ve KPSS birim kok testi sonuglarina yer verilmektedir.
Sonuglar, modelin yalnizca sabitli olarak ele alindiginda, 0,05 anlamlilik seviyesinde,
ADF ve PP testlerine gore duragan oldugu gostermektedir. Sabitli ve trendli olarak
analiz yeniden yapildiginda her {i¢ test i¢in serinin duragan oldugu goriilmektedir.
Sonuglarin duraganliga isaret etmesi, yapisal kirilmali birim kok testlerinin yapiimasi
gerekliligini ortadan kaldirmakta, XBANK kapanis fiyatlari igin klasik birim kok test
sonuglarinin dikkate alinmasinin yeterli oldugunu gostermektedir.

Birim kok testlerinin sagladigi bilgiler sonrasinda, serinin ARIMA modellerinin
olusturuimasi amaciyla, p ve q gecikme degerleri icin yapilan en iyi model
aramalarinda kapanis fiyati tahmin modelleri igin, Python programinda piramid-arima
kitaplig! kullanilarak auto.arima fonksiyonu ile 7 gecikme degerine kadar farkli model
kombinasyonlari otomatik olarak olusturulmaktadir. AIC (Akaike Bilgi Kriteri) degeri,
bir modelin verilere ne kadar iyi uydugunu karsilastirmamiza ve bir modelin
karmasikhgini hesaba katmamiza olanak tanimaktadir. Kurulan modeller arasinda
daha iyi (daha dusuk) AIC degerini ARMA (4,3) modeli vermektedir. Segilen ARIMA
modeli kullanilarak gercek deger ve tahmin edilen deger arasindaki fark olarak elde

edilen artiklar, LSTM ve GRU modellerine girdi olarak sunulmaktadir.
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Geleneksel teknik gdstergeleri kullanarak yatirrm karari almak siklikla
kullanilan bir yontemdir. Fakat teknik gostergelerin yorumu Ozneldir ve sinyallerin
yanls yorumlanmasi ihtimalini barindirmaktadir. Yatirim stratejisine karar vermek igin
sadece teknik gostergelerin kullaniimasindan ziyade bir tahmin modeli ile birlestirmek
karar verici icin riski azaltmaktadir. LSTM ve GRU gibi derin 6grenme modellerini
kullanmak, trendi anlamak ve hisse senedi fiyatinda beklenmeyen sigramalari tahmin
etmek basarili yontemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Calisma kapsaminda teknik
analiz gostergelerinin model basarisina etkisini degerlendirmek amaciyla, RSI ve MA
goOstergeleri secilerek, 14 glin periyodla hesaplanirken, ilk 14 gin igin RSI
hesaplanamayacag! icin egitim verisinden cikarilmistir. Modelde gunlik kapanis
degerlerinin tahmini icin teknik analiz verilerinin kullanilmasinin tahmin performansina

etkisinin Olgllmesi icin RSI-14 ve EMA-14 degerleri girdi verisi olarak eklenmistir.

Her derin 6grenme modelinin goérevinin bir parcasi olarak, istenen dogrulugu
elde etmek icin hiperparametrelerin ayarlanmasi son derece &nemlidir. Derin
6grenmede katmaninin sayisi veya modelin derinligi karari, hesaplama karmasikhgi
ve ince ayar arasinda bir ddinlesmeye sahiptir. Derinlikteki artisla daha ylksek
dogruluk elde etmek mumkin olmakla birlikte, bu durum modelin egitiimesi igin

gereken sureyi onemli 6lgude arttirmaktadir.

Derin 6grenme yontemlerinin analizi igin veri setinin %80’ egitim veri seti,
%10’si ise test, %10 dogrulama veri seti olarak kullaniimaktadir. Egitim veri seti
modeli egitmek icin kullaniirken, modelin performansi igin test veri seti
kullaniimaktadir. Bu amacla egitim veri seti icin hesaplanan metrikler modelin
egitiminin nasil ilerledigini gormemizi saglarken, test veri seti icin hesaplanan
metrikler modelin basarisini dlgmek i¢in daha dogru sonug¢ vermektedir.

Tablo 3. Derin Ogrenme Modellerinde Kullanilan Diger
Hiperparametreler

- Stochastic gradient
Optimizasyon:
descent
Aktivasyon fonk.: RelLU
Batch Boyutu (batch size): 8

Egitim Sayisi (epoch): 100

Ogrenme Orani (learning rate): 0,001
Seyreltme Degeri (dropout): 0,5
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Tablo 3’te model kurma asamasinda kullanilan hiper parametreler verilmekte
olup, derin 6grenme modelleri ile ¢alisilirken, genellikle iterasyon sayisi arttik¢a
kayiplar azalmakta ve dogruluk orani artmaktadir. Modellerin kiyaslanabilmesi igin her
model 100 (epoch) kez egitiimektedir.

Gelecek 10 ginin tahmini icin model gegmis 10 (n_back) gunun degerleri
ile beslenmekte ve c¢ikti olarak gelecek 10 (n_future) gunin degerini
Uretmektedir. Burada tahmin degerinden bir sonraki gunid tahmin etmek igin, son

tahmin degeri ile birlikte n-1 glnlik degerler dikkate alinmaktadir.

Model egitim verilerine basarili bir uyum gerceklestirirken, daha o6nce
gbrmedigi dogrulama veri setine basarili sonuglar vermemesi modelin agiri 6grendigi
ve verileri ezberledigi anlamina gelmektedir. Modelin asirt uyum gdsterip
go6stermedigi 6lgcmek icin modelin performansini 6lgcen metriklerin yani sira validasyon

kaybi (val_loss) ve validasyon dogrulugu (val_acc) élgutleri de kullaniimaktadir.

Tablo 4. Modellerin Performans Degerlendirme Olgiitleri

LSTM- GRU-
Lstv [SS™ -[5BST™M eivaderu [CRY: [GRuU-TA |ARIMA-
Arima |TA TA ARIMA TA

MSE | 0,0086 0,0089 0,0084 0,0047 0,0035 0,0035 0,0032 0,0031
MAE [0,0711 0,0714 0,0693 0,0520 0,0445 0,0444 0,0428 0,0421
Val_MSE | 0,0060 0,0057 0,0054 0,0034 0,0035 0,0034 0,0035 0,0032
Val_MAE | 0,0606 0,0596 0,0586 0,0439 0,0461 0,0458 0,0457 0,0441

Tablo 4’te verilen sonuglara goére, GRU modeli LSTM modeli ile
kiyaslandiginda, genel olarak kiguk hatalara sahip oldugu gortilmektedir. Ele alinan
8 farkli model igerisinde ARIMA modelinin artiklari ve teknik analiz gostergeleri girdi
olarak kullanilan GRU modelinin 0,0031 MSE, 0,0421 MAE ile en dlslk hata
oranlarina sahip, en basarili model oldugu sonucuna variimaktadir. Dogrulama
verileri icin hesaplanan hata metriklerine bakildiginda 0,0032 MSE ve 0,0441 MAE
orani ile modelin daha 6nce gérmedigi verilerde de basarili tahminler Urettigi

gorulmektedir.
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Sekil 16. ARIMA+TA+GRU Modeline Ait 100 Epoch Egitim/Test Kayip Grafigi

Sekil 16’da GRU-ARIMA-TA modelinin 100 epoch degeri boyunca kayip

grafigi verilmektedir.

Tablo 5. Uygulama Sonucunda Elde Edilen 10 Glinlitkk Tahmin

Degerleri

Ornekl
em Disi
Veriler

LSTM

LSTM-
ARIMA

LSTM-
TA

LSTM -
ARIMA
TA

GRU

GRU-
ARIMA

GRU-
TA

GRU-
ARIMA -
TA

1.02.2022

1.769,28

1692,83

1697,65

1681,36

1761,15

1763,33

1759,96

1831,12

1777,20

2.02.2022

1.817,16

1710,35

1713,26

1686,64

1762,53

1763,53

1761,48

1831,09

1783,66

3.02.2022

1.750,40

1680,70

1721,30

1693,07

1759,20

1765,09

1764,95

1840,58

1800,65

4.02.2022

1.742,99

1683,39

1687,86

1689,27

1754,64

1760,04

1760,59

1839,67

1796,24

7.02.2022

1.750,60

1691,59

1690,44

1681,27

1755,41

1762,04

1760,55

1846,66

1808,93

8.02.2022

1.765,53

1702,13

1656,09

1674,07

1749,24

1755,23

1751,88

1845,00

1799,23

9.02.2022

1.787,85

1707,67

1685,15

1670,47

1751,14

1754,83

1752,25

1849,35

1802,07

10.02.2022

1.781,18

1671,54

1674,65

1682,19

1748,23

1743,88

1743,23

1835,58

1787,89

11.02.2022

1.790,35

1702,49

1662,09

1673,59

1745,06

1743,30

1744,21

1838,22

1791,02

14.02.2022

1.763,22

1679,39

1688,52

1668,97

1740,78

1740,76

1747,30

1839,83

1790,4

Tablo 5’da verilen sonuclar incelendiginde, GRU modelinin, kapanis fiyatlari

tahmininde LSTM modeline gére Ustin oldugu gorulmektedir. Ayrica GRU-ARIMA-

TA modeli, drneklem digi gergek verilere en yakin sonuglari vermis olup, hibrit model

kullanmanin model tahmin bagarisina arttirmada etkisi oldugu gorulmektedir.
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Sekil 17. GRU-ARIMA-TA Modeline iligkin Test Verileri Tahmin Grafigi

Sekil 17°de secilen modele iliskin test verilerinin tahmin grafigi verilmekte

olup, modelin test verilerini tahmin etmede basarili bir uyum gésterdigi gérulmektedir.
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Sekil 18. GRU-ARIMA-TA Modeline iligkin Tahmin Grafigi

Sekil 18'de verilen zaman serisi tahmin grafikleri incelendiginde modelin

gercek degerlere mikemmele yakin uyum gdsterdigi gérilmektedir.
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Sonug

Hisse senetleri yatirim tercihi olarak finansal piyasalarda en ¢ok ragbet gbren
finansal varliklar arasinda yer almaktadir. Her tir yatinm kararinin alinmasinda
oldugu gibi hisse senedi satin alinarak yapilan yatirimlarda da yatirrmci rasyonel
davranmaktadir. Bu davranisinda beklenti ve icgudulerini dikkate alarak karar veren
yatirimci, ayni zamanda matematiksel hesaplamalari dikkate alarak, gegmis dénem
verilerini degerlendirerek ve daha 6nceki hatalarini tekrarlamayarak, kararinda bagari
olasiigini arttirmaktadir. Yatirimci, yatirrmindan dogacak butun riskleri Ustlenmekte,
ayni zamanda riskleri en aza indirgemeye calisirken, kendi 6z sermayesini en Ust

seviyede tutmaya ¢alismaktadir.

Gunlik eylemlerimizi otomatiklestirme gibi gorevleri Ustlenen yapay zeka
teknolojileri her gegen gin gelismekte olup, finans alaninda da degisim eskiye oranla
daha hizli ilerlemektedir. Bilgisayarlarin is hayatinda kullaniminin yayginlagmasi ve
buyuk verileri hizli ve basarili sekilde analiz etmeye imkan saglayan algoritmalarin
gelistiriimesi ile finansal analiz sadece uzmanlik alani gerektiren bir konu olmayip,
yapay zeka teknolojilerinin destegdi ile daha kolay uygulanabilir hale gelmektedir. Son
yillarda finansal yatirim alaninda yapay zekanin kullanimina iligskin gelismeler dikkate
alindiginda, yapay zeka teknolojileri ile yatirrm maliyetlerinin azaltmasi, analizlerin
daha hizli gergeklestiriimesi, yatirnm riskinin azalmasi, her zaman ulasilabilir
danigsmanlik saglamasi ve kisisel kullanim saglamasi yonleriyle buylk avantajlar

saglamaktadir.

Zaman serisi analizlerinin temel amaci, bir sistem veya slrecin gegmis
gOzlemlerini dikkate alarak surecteki dogal yapiyl tanimlayabilen uygun bir model
gelistirmek ve serinin karmasik ve dinamik davranisini analiz etmektir. Geligtirilen
basarili bir model ile surecin gelecekteki degerlerini veya olusumlarini anlamak
mamkin olmaktadir. Finansal zaman serisi verileri, genellikle kompleks, ytksek
gurdlth iceren, dinamik, dogrusal olmayan ve parametrik olmayan, veriler oldugu ve
ongorilmenin zorlastigi degisken bir yapiya sahip olup, bu zorlugun ¢ézimuinde bir
finansal varigin degeri yapay zeka alaninin alt alani olan makine 6grenim
algoritmalarini  kullanilarak farkh yaklagsimlar ile basarili bir sekilde tahmin
edilebilmektedir. Finansal alaninda yapilan yatirrmlarda daha yiksek kazanclar

saglamak amaciyla makine ogrenim algoritmalarinin kullaniimasi, verilerin icerdigi
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oruntu ve iligkiler basarili bir sekilde 6grenilip, daha dogru risk ve getiri tahminleri elde
edilmesini ve alim satim kararlarinda daha duguk maliyetleri saglama avantajlarini

saglamaktadir.

Makine 6grenimi yontemlerinin finansal piyasanin tahminindeki potansiyelleri
dikkate alindiginda, tim makine 6grenimi yontemleri arasindan sinir aglari, finansal
piyasayl tahmin etmek ve modellemek icin basarili sonuglar vermektedir. Sinir aglari,
problem igin bir girdi-¢gikti eslemesi olusturarak orneklerden 6grenmektedir. Hisse
senetleri fiyat verilerinin karmasikligi géz 6niine alindiginda, sinir aglarinin guarulti
torelansi, eksik verilerle egitiime ve yeni veri kaliplarini kullanarak yeniden egitim
sureci araciligiyla dinamik sistemleri 6grenme yetenekleriyle, probleme ydnelik
oldukga elverigli modeller olmaktadir. Sinir aglarinin son zamanlarda oldukga populer
ve gelistiriimis hali olan, derin 6grenme, bircok basamakl katmandan olusan gugli
makine 6grenimi algoritmalari arasinda yer almaktadir. Derin 6grenme modelleri
arasinda yer alan LSTM ve GRU modelleri, zaman serilerinin analizinde benzersiz
katmanlari ve kullanan paralel hesaplama mimarileri ile egitim ve tahmin gorevlerini
daha hizli uygulanabilir hale getirmektedir. LSTM, zaman iginde geri yayllma mimarisi
kullanilarak egitilen ve kaybolan gradyan sorununun Ustesinden gelen tekrarlayan bir
sinir agi modeli olup, yalnizca tek veri noktalarini degil, ayni zamanda tum veri
dizilerini igleyebilme ve bilgileri belirli bir sire boyunca saklayabilme yetenegiyle
zaman serileri analizinde son derece kullanigh modeller arasinda vyer
almaktadir. LSTM aglarina benzer sekilde, GRU, unite igindeki bilgi akigini
modelleyen ancak ayri bir hafiza hucresine sahip olmayan gegit birimlerini
kullanmakta olup, yine benzer sekilde zaman serisi verilerini ve uzun sureli
bagimliliklarini, zaman boyunca silmeden bellekte tutma kabiliyetine sahip

olmaktadir.

Makine 6grenimi algoritmalari, hem tarihsel hem de gercek zamanli olarak
tahmin degerlerini elde edilip, alim-satim kararlarinin aliminda hizli davranma
kolayligini saglamaktadir. Ancak birgok makine 6grenimi algoritmasi, faydali sonuclar
vermeye baglamadan dnce buyik miktarda veri gerektirmektedir. Ozellikle sinir aglari,
bol miktarda egitim verisi gerektiren modeller olmakta, mimari ne kadar buyuk olursa,
uygulanabilir sonuglar Uretmek igin o kadar fazla veri gerekmektedir. istatistiksel
analizler ile makine 6grenimi karsilastirildiginda, istatistiksel analizler dogasi geregi

dogrulayici  6zellikteyken, makine &6grenimi algoritmalari kesfedici 6zellikler
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sergilemektedir. Blyudk veri boyutlari ile birlikte ele alinan model i¢erisinde ¢ok fazla
degigken kullaniimasi, makine 6grenme algoritmalarini nedensel iliskilerden ziyade
anlamli sonugclar gésteren korelasyonlar bulana kadar ¢alismasini saglamakta ya da
asiri uyum ile sonuglarin gegerliligi kaybolmaktadir. Ayrica buyuk boyutlu analizler i¢in
bilgisayar donanim ihtiyaci fazla olan sinir aglari, egitilebilmeleri igin de fazla bellek ve
sure gerektirmektedir. Makine 6grenimi algoritmalarini finans alaninda uygulamanin
zorlugu, makine o6greniminin sadece tahminle ilgilenmesiyken, finans alanindaki
arastirmalarin  nedensel c¢ikarim ve hipotez testlerini de igcermesinden

kaynaklanmaktadir.

Zaman serisi verilerini analiz etmek igin kullanilabilecek ve tez kapsaminda
ele alinan bir diger yontem, ARIMA modellerini uygulamaktir. Kisa vadeli tahminler
icin genellikle basarili sonuglar vermekte olan yontem, cogu model yapisinda 6n kosul
ve uygulama igin alaninda uzman bilgisi gerektirmektedir. Ekonomide meydana gelen
degisimler ve siyasi olaylarin etkisiyle, finansal alanda derlenen serilerde soklar,
yuksek volatilite kimelenmeleri ve yapisal kiriimalar olusmakta ve duraganlik yapisi
bozulmaktadir. Ele alinan verilerde, duragan olmayan yapinin yani sira kalin kuyruk
dagihmi gibi 6zellikler ile normal olmayan dagilim sergilediginde, ARIMA modelleri
uygulanamamaktadir. Zaman serisi analizinin diger bir dezavantaji, ele alinan veri seti
icinde ¢cok sayida ug¢ deger olmasi durumunda, hatalarin tim tahminler boyunca
yayilarak, dogru sonuglar vermemesine yol agmaktadir. ARIMA modelleri, tahmin
modellerini olustururken geg¢mis verilere dayanan zaman serisi analizini
kullanmaktadir. Bu modeller, gegmis verilerden 6grenmekte ve gelecekteki degeri
tahmin etmek igin gec¢mis egilimleri bir temel olarak kullanmaktadir. Finans
piyasalarinin dinamik yapisi goz onune alindiginda, ge¢cmis egilimlerin istikrarli ve
surekli oldugu varsayimi sorunla karsilagmaktadir. Bununla birlikte bazi durumlarda,
zamansal etkiler o kadar zayiftir ki, sadece gecmis verileri ele alarak tek degiskenli
model yapilarini kullanmak yetersiz kalmaktadir. Ayrica gelisen internet ve bilgisayar
teknolojileri ile birlikte bilinen veri ve veri analizi kavramlarinin dedismesine neden
olmaktadir. Teknolojideki gelismeler verinin boyutunda ve cesitliliinde énemli bir artis
yaratmakta, ¢ok yiksek boyutlu verilerin analizi yeni analiz tekniklerinin kullanimini

gerekli kilmaktadir.

Finansal analizlerde tahminler yapabilmek i¢in teknik analiz ydontemi siklikla

kullaniimakta olup, hisse senedi fiyat hareketlerine neden olabilecek tim temel
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bilgilerin ve ekonomik faktdrlerin zaten fiyatlara yansidigi varsaymakta, finansal
piyasalardaki gecmis fiyat hareketleri kullanilarak ve belirli analiz yontemlerine goére
yorumlanarak, gelecekteki fiyat hareketlerinin yoni tahmin edilmeye ¢aligiimaktadir.
Fakat teknik gdstergelerin yorumu o6zneldir ve sinyallerin yanlis yorumlanmasi

ihtimalini barindirmaktadir.

Model secim konusunda veri en 6nemli niteleyici olmaktadir. Amag ya da
probleme iligkin uygun model sec¢iminde veri yapisi ve kullanilacak yontemin
avantaj ve dezavantajlari dikkate alinarak karar vermek gerekmektedir. Tek bir
kullanima hazir yontemin, zaman serisi verilerinin dinamikligi nedeniyle tim
gereksinimleri karsilamasinda yeterli olmamasi halinde, hem geleneksel hem de
makine 6grenimi yontemlerini birlikte kullanan hibrit bir model yaklagimi kullanmak,
verilerdeki hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yapilari modelleyebilen ve tahmin

icin iyi ve verimli bir alternatif haline gelen bir model olusturmaktadir.

Hibrit modellerin ana hedefi, basari performanslarini arttirmak i¢cin modellerin
birlikte kullanimina dayanmaktadir. Veri yapilarindaki farkh yapilari birlikte ele almak
icin farkh model yaklagimlarini bir araya getirilen modeller ile daha basarili sonuglar
elde etmek amaclanmaktadir. Bu amagla, hem ekonometrik modelleri hem de makine
o6grenim algoritmalarini birlikte kullanan hibrit bir model yaklasimi kullanmak,
verilerdeki hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yapilari dikkate alabilen, tahmin
icin daha basarili bir model yaklasimini olusturmakta, tahmin performansini
iyilestirmenin etkili bir yolu olabilmektedir. Hibrit yontemler, her iki yontem tipinin
avantajlarini ayni anda kullanabildikleri icin tekil yontemlerden daha iyi sonuclar

vermektedir.

Hisse senedi fiyatlarini hibrit bir model yapisi kullanarak ele alindiginda, fiyat
serisinin gegmis degerlerine bakarak gelecekteki degerinin ne olacagi hakkinda daha
basarili tahminler yapilabilmekte, yatirrmci bu tahmin sonuglari ile birlikte alim satim
kararlarini sekillendirerek kar saglayabilmektedir. Tez kapsaminda, hisse senetleri
kapanis fiyatlarina iligkin ylksek frekansli verilerin analizi igin hibrit derin 6grenme
yaklagimlari ele alinmaktadir. LSTM ve GRU gibi derin 6grenme modelleri, trendi
belirlemek ve hisse senedi fiyatinda beklenmeyen sigramalari fark etmek ve oynakhgi
fazla olan verileri tahmin etmek igin basarili ydntemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Tercih edilen derin 6grenme modellerin tahmin basarisini arttirmak amaciyla ARIMA
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model artiklari ve teknik analizde kullanilan RSI ve MA gostergeleri segilerek, 14 gin
periyodla hesaplanmakta, ilk 14 gin icin RSI hesaplanamayacadi icin egitim
verisinden cikartiimaktadir. Elde edilen veriler derin 6grenme modeline girdi olarak
sunulduktan sonra performanslari degerlendiriimektedir. Farkli model yapilari
olustururken, model performanslarini kiyaslamak amaciyla donem sayisi, parti
boyutu, 6grenme orani, aktivasyon fonksiyonu, kayip fonksiyonu, zaman adimi vb.
hiperparametrelerin  seciminde sabit degerler kullaniimaktadir.  Sonuglar
incelendiginde, genel olarak GRU modelinin performansi diger modellere gére daha
iyi sonuclar vermekte olup, ARIMA modeli ve teknik gdstergelerin kullanimi ile

olusturulan hibrit modelde basari olasilig1 artmaktadir.

Gelecekteki calismalarda, yapay zekd algoritmalari ve hibrit model
kullaniminin tahmin performansini arttirmada etkisi arastirilirken, ganlik veriler yerine
saatlik veriler kullanilarak veri seti boyutunun genisletiimesi, farkli teknik
goOstergelerden yararlaniimasi ya da siyasi ve ekonomik haberlerin internetten
taranmasi ve anlam ¢ikarimi yapildiktan sonra veri 6zelliklerine girdi olarak eklenmesi
ile bagari oranlarini artirmada etkili olup olmadigi dikkate alinabilir. Ayrica, hisse
senedi fiyatlarini tahmin etmede hisse senetleriyle ilgili bilgilerin duygu analizini ve
hisse senetlerinin tarihsel degeriyle iligkili sayisal degeri birlestirerek, her iki bilgiden
birlikte yararlanilip, daha etkili hisse senedi tavsiye sistemleri de olusturulabilir. Daha
iyi ve verimli 6zellik ¢ikarma teknikleri icin derin 6grenme tabanl yaklagimlardan daha

fazla yararlanilabilir.
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