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OZET

ZAMAN SERiSi ONGORUSU iICIN DERIN SiNiR AGLARINA DAYALI
YAKLASIMLAR

Finansal zaman serisi tahmini, akademik finans arastirmacilar1 ve finans sektoriindeki
profesyoneller i¢in kaginilmaz ancak zorlu bir konudur. Genis uygulama alanlarina
sahip olmasi ve karar verme siire¢leri iizerinde 6nemli bir etkisi olmas1 nedeniyle, dogru
ve giivenilir tahmin sonuglar1 elde etmek son derece Onemlidir. Bu bakimdan,
hesaplama temelli modellerin basarisi son zamanlarda dikkat ¢ekmistir. Geleneksel
zaman serisi yontemlerine kiyasla daha iyi Ongorii sonuglart iretmeleri, o6zellikle
makine ve derin 6grenmeye dayali algoritmalari daha cazip hale getirmistir. Finansal
zaman serisi ongoriic modellerinin gelistirilmesine yonelik artan bir ilgi olmasina
ragmen, ¢ogu mevcut ¢alisma, kullanilan yaklagimin dogasi geregi, yalnizca dogrusal
olmayan iliskileri dikkate almaktadir. Ayrica, ¢ogu zaman serisi yonteminde, tiim
gecikmis degiskenler modele dahil edilmektedir. Bununla birlikte bazi gecikmeli
degiskenlerin yiiksek dereceli modellerin performanslarina énemli 6l¢lide katkist s6z
konusu iken bazilarinin etkileri onemsiz bir derecede olabilir. Sonug olarak, model
performansina 6nemli derecede katkida bulunmayacak gecikmeli degiskenler islemlerin

karmasiklig1 ve yakinsama siiresini artmaktadir.

Bu sorunlar1 ¢ézmek i¢in, bu calismada belirlenen dereceye kadar biitiin gecikmeli
degiskenlerin modelde bulundugu yiiksek dereceli bir Oongdrii modeli yerine kismi
yiiksek dereceli derin basamakli bir 6ngdrii modeli dnerilmektedir. Onerilen modelde,
model derecesini belirleyen girdiler genetik algoritma (GA) aracilifiyla bir
optimizasyon siirecinde belirlenir. Model girdileri ile hedefler arasindaki mevcut
iligkiler, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yapilari modelleyebilen, derin
basamakli-ileri beslemeli sinir ag1 (D-CFNN) ile belirlenir. Onerilen model, bazi
finansal zaman serilerine uygulanmig ve Onerilen modelin performansi bazi en son
teknoloji modellerle karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Onerilen modelin, her bir
zaman serisi veri seti i¢in benzerlerinden dnemli 6l¢iide daha iyi performans gosterdigi

gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Zaman serisi tahmini, kismi-yiiksek dereceli model, derin



basamakli ileri beslemeli sinir agi, genetik algoritma, dogrusal olmayan iligkiler



ABSTRACT

BASED ON DEEP NEURAL NETWORKS FOR TIME SERIES PREDICTION
APPROACHES

Time series forecasting is undoubtedly an essential but challenging issue for researchers
in academia and in various industries. Producing better forecasting results than the
conventional time series methods makes computational-based methods, especially
machine, and deep learning-based algorithms, more attractive and successful. Most of
the current computational-based studies just consider the nonlinear relationships due to
the nature of the used approach and also use all consecutive lagged variables in a high-
order model. However, some lagged variables do not significantly contribute to the
performance of high-order models. In this study, it is aimed to solve these two
fundamental problems. For this purpose, instead of a pure high-order model that can
only model linear or nonlinear relationships, a deep partial high-order forecasting model
which is capable of modeling both linear and nonlinear relationships together is
proposed. The proposed model is called a partial high-order deep-cascaded forecasting
model. In the proposed model, the inputs that determine the model order are selected
through a genetic algorithm (GA). The existing relationships between model inputs and
targets are specified by a deep cascade-forward neural network (D-CFNN) that can
model relationships having both linear and nonlinear structures. The suggested model
was applied to various time series, and the performance of the proposed model was
comparatively evaluated with some state-of-the-art models. It was seen that the

proposed model significantly outperforms its counterparts for each time series data set.

Key Words: Time series forecasting; partial-high-order model; deep cascade-forward

neural network; genetic algorithm; non-linear relations
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1. GIRIS ve AMAC

Zaman serisi ongorii yontemleri, finansal piyasalar, tip, sosyal bilimler, hava durumu ve
cevresel durum tahmini, enerji tiiketimi gibi bircok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Yiiksek dogrulukla zaman serisi ongoriisii elde etmek, bir¢cok alanda
giderek daha fazla onem kazanmaktadir [1, 2]. lyilestirilmis 6ngérii dogrulugu ve
giivenilir 6ngdrii yontemleri, finans analistleri ve yatirimcilar igin daha karli finansal
piyasa yatirimlar1 saglar. Bu bakimdan zaman serisi 6ngoriisii alaninda iyi performans
gosteren bir yontem segmek esastir. Geleneksel zaman serisi 6ngorii modelleri olarak
adlandirilabilecek, olasiliksal modeller, zaman serisi analizleri igin literatiirde sikga
kullanilmaktadir [3]. Ancak bu modellerin bazi kat1 varsayimlar1 karsilamasi gerekliligi,
bu modellerin diger yontemlere gore geride kalmasina neden olmaktadir. Son
zamanlarda ortaya konan birgok g¢alisma incelendiginde, makine 6grenimi ve derin
ogrenmeye dayali modellerin geleneksel zaman serisi tahmini yontemlerine goére daha
iyi performans sergiledigi agiktir. Yapay Sinir Aglart (YSA), zaman serisi
modellemesinde karmasik dogrusal olmayan bir fonksiyonu uydurma yetenekleriyle
tinliidiir. Bu yetenek, sinir aglarinin herhangi bir siirekli dl¢tilebilir fonksiyonu istenilen

hassasiyette yaklasik olarak temsil etmelerine yardimci olur.

Ayrica, YSA veri odakli karakteristigi sayesinde, yani zaman serisi verilerinin
ozelliklerine dayali olarak adaptif olarak olusturulabilmesi nedeniyle, zaman serisine
iliskin gelecekteki degerler gegmis ve giincel zaman noktalar1 araciligiyla 6ngoriilebilir
[4, 5]. Bununla birlikte, biiylik verilerde veri Ozelliklerini ¢ikarma, ayristirma ve
ogrenme konularinda, klasik YSA yerine derin yapay sinir aglart (DYSA) kullanilarak
listiin yeteneklere sahip bir zaman serisi éngorii araci gelistirilebilir. Ote yandan, son
zamanlarda 6nerilen DYSA, derin 6grenme (DO) ve sinir aglarinin avantajlarmni kolayca
birlestirir ve ¢oklu gizli katmanlara sahip derin YSA olusturabilme yetenegine sahiptir,
bdylece biiyiik veri hacimlerinde dogrusal olmayan kaotik iligkileri bagsartyla 6grenirler
[6, 7]. Birgok YSA ve DYSA modelinin girdiler ile ¢iktilar arasindaki dogrusal olmayan
iliskileri eslemek i¢in kullanildig1 goriilmektedir. Ancak bu siiregte, dogrusal iliskiler
g6z ard1 edilmektedir. Bu agidan, her iki iliski tiiriinii de modelleyebilen bir yaklagim,

daha gergeke¢i sonuglar saglayacaktir. Basamakli yapay sinir agi (B-YSA) modeli,



modelleme siirecinde girdi ile ¢ikti arasindaki dogrusal iliskileri de siirece dahil ederek
girdi ile ¢ikt1 arasinda var olan ya da olabilecek dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri
birlikte es zamanli olarak modelleyebilen bir YSA tiiriidiir. B-YSA’nin temel ayirt edici

Ozelligi, her katmanin 6nceki tiim katmanlarla baglantili olmasidir [8].

Diger taraftan, zaman serisi 6ngorii problemlerinde bir¢ok farkli 6ngorii aracinda oldugu
gibi YSA’in kullanildigi Ongorii araglarinda da yiiksek dereceli modellerin
olusturuldugu durumda, belirlenen model derecesine kadar tiim gecikmeli degiskenlerin
modele aciklayici (girdi) degiskenler(i) olarak dahil edildigi gériilmektedir. Bu durum
modele gergekte onemli Olglide katki saglamayan degiskenlerin de modele dahil
edilmesi ve boylece karmasiklik ve zaman kaybi1 gibi bazi sorunlarin ortaya ¢ikmasina
neden olabilir. Bu noktada, bir zaman serisi 6ngorii modeli ve buna bagl olarak bir
Ongorii aract olusturulurken, modelde onemli oOlglide katki saglayan gecikmeli
degiskenleri (girdi degiskenlerini) belirlemek ve girdi ile ¢ikti arasindaki dogrusal ve
dogrusal olmayan yapilarin birlikte ele alinabilecegi bir DYSA modeli ortaya
koyabilmek, zaman serisi literatiirtindeki s6zii edilen bu bosluklar1 kapsamli bir sekilde

doldurabilmede oldukca olacaktir.

Bu tez kapsaminda, zaman serisi 6ngorii problemlerinde, girdileri olusturan gecikmeli
zaman serisi degiskenlerinin Genetik Algoritma ile bir optimizasyon siirecinde
belirlendigi, girdi ve ¢ikt1 arasindaki dogrusal ve dogrusal olmayan iliskileri birlikte ve
es zamanli olarak modelleyebilen ve derin yapisi sayesinde 6zellik ¢ikariminda istiin
yetenege sahip oldugu disiiniilen bir kismi-yiiksek-dereceli derin-basamakli bir yapay
sinir ag1 6ngdrii modeli onerilmistir (GA-KYD-DBYSA-OM). Onerilen GA-KYD-
DBYSA-OM tarafindan sergilendigi diisiiniilen {istiin éngorii performansini kanitlamak
icin zaman serisi veri setleri iizerinde kapsamli bir analiz siireci gergeklestirilmistir.
Ayn1 veri kiimeleri ve uygulama senaryolarinda kullanilan bazi referans modellerin
performanslar ile karsilastirmali bir degerlendirme yapilmistir. Elde edilen sonuglardan,
onerilen GA-KYD-DBYSA-OM’in, baz1 yaygin kullanilan zaman serisi veri setleri igin

daha iyi ve daha tutarli tahminler iirettigi sonucuna varilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde, Onerilen 6ngdrii modelinin ortaya konmasinin altinda yatan
temel motivasyon ve onerilen modelin literatiire sundugu temel katkilarin yani sira

detayl1 bir literatiir incelemesi gergeklestirilmistir. Ugiincii béliim ise, onerilen dngorii



modeline temel teskil eden ileri beslemeli basamakli yapay sinir agi (IB-BYSA) ve
poplilasyon temelli bir yapay zekd optimizasyon algoritmasi olan genetik algoritma
temel 6zellikleri ile tanmitilmistir. Dordiincii boliim bu tez kapsaminda bir zaman serisi
ongorii aract olarak onerilen, GA-KYD-DBYSA-OM’ni ve onun temel calisma
prensibini igeren bir algoritmayi igermektedir. Besinci boliimde, Onerilen modelin
literatiirde yaygin kullanilan farkli zaman serilerine uygulanmasi ile elde edilen
sonuglar, diger baz1 klasik ve son teknoloji 6ngorii model sonuglart ile birlikte, bazi
temel metriklere dayali olarak hem sayisal hem de gorsel olarak sunulmus ve
degerlendirilmistir. Son bdliimde ise elde edilen sonuglar biitiinciil bir bakis agist ile

degerlendirilmis, tartisilmis ve potansiyel gelecek calismalara deginilmistir.



2. MOTIVASYON ve LITERATUR

2.1. Motivasyon ve Katkilar

Zaman serisi ongorii problemlerinde onerilen bazi modeller zaman serisinin barindirdig
kaotik diizeyde karmasik ve dogrusal ve dogrusal olmayan yapilar1 birlikte
barindirabilen iligkileri modelleme ve degerli 6zellikleri ¢ikarma ve dolayisiyla dngorii
dogrulugu konusundaki basarilarinda siirli kalabilmektedirler. Bu noktadan hareketle,
bu tez kapsaminda, genetik algoritmaya dayali bir kismi-yiiksek-dereceli derin-
basamakli1 yapay sinir ag1 6ngorii modeli 6nerilmistir. Bu modelin ayirt edici 6zellikleri,
girdi ve ciktilar arasindaki dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilme
yetenegi ve derin sinir ag1 yapist kullanarak kaotik ve karmasik iliskileri modelleme
siirecinde degerli Ozellikleri gikarma basarisidir. Ongorii siirecindeki farkli alternatif
hiper-parametre degerlerinin olusturacagi farkli kombinasyonlar, ki buna hem her bir
gizli tabakadaki birim sayist hem de modele onemli katki saglayan gecikmeli
degiskenler dahildir, bir optimizasyon siirecinde GA ile optimize edilir. Bu sayede

Onerilen 6ngorii araci, iistiin bir 6ngorii performansini sunar.

Onerilen GA-KYD-DBYSA-OM’nin temel katkilar1 ve ayirt edici yonleri asagidaki
gibidir:
e Zaman serisi 0zellik ¢ikarimi i¢in derin bir basamakli sinir ag1 ortaya.

e Onerilen model ile birlikte ortaya konan derin basamakli sinir ag1, diger derin sinir
aglarindan farkli olarak, her katmanin kendinden Onceki tiim katmanlar ile
baglantiya sahip olmasi sayesinde girdiler ve ¢iktilar arasinda var olan dogrusal ve

dogrusal olmayan iliskileri birlikte eszamanli olarak modelleyebilir.

o Kismi yiiksek-dereceli 6ngorii modeli i¢in modele onemli katkilart olan gecikmeli
degiskenlerin belirlenmesi siireci, denetimli 6zellik ¢ikarma ydntemi olarak
genetik algoritma ile gergeklestirilmis ve modelin girdilerin tahmin performansi

tizerindeki etkisi ortaya konmustur.

e Yapilan ¢ok sayida uygulama ve otaya konan degerlendirmeler, onerilen yeni

modelin, en son teknoloji derin 6grenme ve makine 6grenme modellerine karsi



tahmin performansini 6nemli 6l¢iide artirdigini ve gelecekteki arastirma alanlarina

daha fazla 151k tutabilecegini gostermektedir.
2.2. Tlgili Cahsmalar

Zaman serisi ongoriisii, birgok gercek hayat problemine ¢6ziim sunan veri biliminin
temel alanlarindan biri haline gelmistir. Zaman serisi dngdrii problemlerinin kapsamu,
finansal piyasalar, hava durumu tahmini, ag trafigi, ¢cevre bilimleri, saglik ve diger
alanlara kadar uzanir. Bu nedenle, gelecekteki sistem davranisini tahmin etmek igin
dogru stratejileri belirlemek i¢in literatiire birgok 6ngdrii modeli sunulmustur. Zaman
serisi literatiirli ayrintili bir sekilde incelendiginde, geleneksel modellerin sayisinin
onemli oldugu goriilmektedir. Bu modeller genellikle lineer iligkileri dikkate alir ve
temel olarak otoregresif hareketli ortalamalar (ARMA) [9] ve genellestirilmis
otoregresif kosullu degisen varyans (GARCH) [9, 10] gibi modellerden olusur. Bunlar
hesaplama verimliligine sahip olmalari olumlu bir yonleri olsa da istatistiksel dagilim ve
duraganlik gibi karsilanmasi gereken kati varsayimlar gibi faktorler, yeteneklerini

sinirlar.

Geleneksel yontemlerin hemen tamami lineer iligkilere odaklanir ve modelleme
siirecinde onlar1 dikkate alir. Karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri agir basmayan
zaman serileri i¢in Ozellikleri ¢ikarmada ve tatmin edici dogrulukta Ongoriileri elde
etmede basarili olsalar da dogrusal olmayan iligkileri modellemede yeterince basarili

degillerdir.

Hesaplama-tabanli modeller olarak da adlandirilabilecek yapay sinir aglart ailesi,
tahmin dogrulugunu artirmis ve zaman serilerindeki dogrusal olmayan desenleri etkili
bir sekilde yakalamistir. Bir¢ok makine Ogrenimi c¢alismasi, yukarida bahsedilen
sorunlart agmak igin hesaplama tabanli yontemlerden gelistirilmistir [11-13]. Bu
dogrusal olmayan 6ngorii modelleri sadece dogrusal olmayan desenleri etkili bir sekilde
yakalamakla kalmaz, ayn1 zamanda dogru tahminler yapmak i¢in de yardimei oldugunu
kanitlamiglardir. Kellner ve ark. birka¢ makine 6grenimi tabanli modelin kullanimiyla
hisse senedi piyasasi tahmin veri setlerini degerlendirmistir [14]. Yapay Sinir Agi'nin
herhangi bir dogrusal olmayan iliskiyi 6grenebilme yetenegi, bircok zaman serisi
ongorii probleminde etkili bir tahmin araci gibi gériinmesini saglar [15, 16]. Cavalcante

ve ark.'nin ¢alismasinda, YSA ve destek vektor makineleri gibi farkli tahmin modelleri



incelenmistir [17]. Ote yandan, girdi se¢imi ve ag parametreleri, yani gizli katman
sayisi, secilen 6grenme orani ve her katmandaki ndron sayist gibi unsurlar tatmin edici
sonuglar elde etmek adina YSA icin dikkatli bir sekilde belirlenmelidir [18]. Ongérii
tizerinde onemli bir etkisi olan YSA yapisinin belirlenmesi zorlugunu agmak igin,
Cagcag Yolcu ve ark. tek ¢arpimsal néron modeline dayali yeni bir zaman serisi 6ngorii
modeli onerdiler [19]. Elmsili ve ark. ekonomi ve ydnetim aragtirmalarindaki YSA
uygulamalar tizerine detayl bir calisma sunmuslardir [20]. Ayn1 zamanda zaman serisi
ongoriisti i¢in kullanilan bazi melez (hybrid) ve topluluk (ensemble) yontemleri de
sunulmustur [17, 21-23].

Bu makine 6grenimi yaklagimlarinin yani sira, 6zellikle son yillarda derin 6grenme
stratejilerine dayali yontemlerinin de dogru tahminler elde etmede yardimci oldugu
kanitlanmistir. Veriden otomatik olarak 6zellik ¢ikarabilme yetenegi ve ozellik se¢imi
sirasinda minimum insan miidahalesi gerektirmesi, bu yontemleri ¢esitli alanlara daha
uygulanabilir hale getirir [7, 24-26]. En taninmis derin 6grenme modellerinden biri olan
evrigimli sinir aglart (convolutional neural networks-CNN), goriintii isleme, test
algilama ve siniflandirma igin taninmustir [27, 28], tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent
Neural network -RNN) ise en etkileyici 6zelligi kritik tarihsel 6zellikleri ¢ikarmak igin
dahili hafizaya sahip olmasi nedeniyle zaman serisi 0ngoriisii i¢in uygunudur [29].
Connor ve ark. zaman serisinin tarihsel bilgilerini kullanarak gelecekteki sonuglari
ongormek etmek i¢in tekrarlayan sinir ag1 6ngorii modeli nerdiler [30]. Daha sonra,
RNN'nin gelistirilmis bir versiyonu olan Uzun-Kisa Siireli Bellek sinir ag1 (Long-Short
Term Memory - LSTM), zaman serisi 6ngorii problemleri i¢in sunuldu [31]. LSTM,
herhangi bir zaman serisi sinyalinin zamansal 6zelliklerini kullanabilme yetenegine
sahip oldugundan dogasi geregi zaman serisi Ongodriisii alaninda basarili bir sekilde
uygulanir [32, 33]. Ayrica, hisse senedi fiyat dalgalanmalarinin tahmin edilmesine
yonelik bazi yontemler de ortaya konmustur edilmistir [6, 34-36] ve bazi melez
modeller sunulmustur [37]. Bes gizli katmana sahip derin bir yapay sinir agi, Apple
Inc.'in hisse senedi fiyatinin tahmin edilmesi i¢in dnerilmistir [38]. CNN tabanli tahmin
modeli ayni sekilde Istanbul Borsasi igin tahmin yapmak amaciyla sunulmustur [39].
Brezilya hisse senedi fiyat yonii, finansal zaman serileri icin LSTM'nin avantajiyla
belirlenmistir [33]. Belirtilmelidir ki, tiim bu hesaplama tabanli yontemler, girdi ile

ciktilar arasindaki dogrusal olmayan iligkileri goz onlinde bulundurur. Ancak zaman



serilerinde hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yapilar bir arada bulunabilir. Bu
perspektiften bakildiginda, bu iki yapinin birlikte ele alinabilecegi bir yontemle modelin
tahmin performansinin artirilacag agiktir. Ote yandan, derin dgrenme modeli i¢in en
uygun gecikmeli degiskenlerin belirlenmesi, girdi degiskenlerinin 6ngérii tizerindeki

etkisi olduk¢a 6nemli oldugundan incelenmesi gereken bir bagka konudur.

Bu tez kapsaminda, derin 0grenme literatiirii i¢in Onerilen calismalardan farkli olarak
hem lineer hem de dogrusal olmayan iliskilerin bir arada modellemesini igeren ve kritik
gecikmeli degiskenleri modelin girdileri olarak sistematik bir sekilde belirlemeyi
amaglayan bir ¢alisma sunulmustur. Kurulan yeni derin kismi yiliksek-dereceli 6ngorii
modeli, mevcut yontemlerin kritik eksikliklerinin bazilarini kapsayarak birgok ¢aligma

ve Kkarar vericiye gelecek ¢alismalar konusunda 1s1k tutacaktir.



3. ONEMLiIi KAVRAMLAR

3.1. Basamakl fleri Beslemeli Sinir Ag1

Birgok cok katmanli algilayici ag drneginde oldugu gibi, IB-BYSA’da da baglantilar
yalnizca ardistk katmanlar arasindadir. Baglantilar, gizli katmandaki aktivasyon
fonksiyonu araciligiyla dogrusal olmayan bir sekle sahiptir. Demuth tarafindan 6nerilen
Basamakli Ileri Beslemeli Sinir A1 [40] modelinde, her katman tiim ileri katmanlara
besleme yapar. Bu, girdi sinyallerinin her gizli katmana ve ¢ikis katmanina bagh oldugu
anlamina gelir [41]. IB-BYSA mimarisi, geleneksel beslemeli ¢ok katmanli sinir aglar
gibi girdi, ¢ikt1 ve gizli katman(lar) icerse de IB-BYSA’nin baz1 dzellikleri onu &ne
cikarir. Giris ile ¢ikis arasinda dogrudan bir iligkinin olmasi yani sira, her néron
katmanmin tiim &nceki ndron katmanlariyla baglantili olmasi da IB-BYSA’na ayirt
edici bir 6zellik kazandirir. IB-BYSA’mi digerlerinden ayiran ve onu benzersiz kilan bir
baska oOzellik, gizli katmanda kullanilan sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve g¢ikis
katmaninda transfer fonksiyonu olarak kullanilan dogrusal aktivasyon fonksiyonu
sayesinde girisler ile ¢ikislar arasindaki dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri bir arada

ve ayn1 anda modelleyebilmesidir.

Sekil 1, basamakl1 ileri beslemeli sinir aginin temel yapisini gostermektedir. IB-BYSA,
bu tez kapsaminda sunulan zaman serisi Ongérii modelinin temelini olusturur.
Geleneksel ileri beslemeli sinir aglarinin aksine, basamakli aglar yeni ndronlarin siral
olarak eklenmesiyle gerceklesen bir artimli 6grenme siirecini kullanir. Bu artimli
ogrenme diizeni, agin veri karmasiklifina uyum saglayarak tahmin yeteneklerini
kademeli olarak gelistirmesine izin verir. Bu kademeli siireg, bireysel néronlart mevcut
giris ve cikis baglantilar1 lizerinde egitir, bdylece belirli desenlere 6zellesmelerini
saglar. Sonug olarak, basamakli sinir agi, zaman serisi verileri i¢indeki dogrusal ve

dogrusal olmayan iliskileri etkili bir sekilde yakalar.
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Sekil 0.1. Basamakli Ileri Beslemeli Sinir Ag1

Sistemin matematiksel denklemi denklem (1) ile verilebilir:

n k n
y= ) FwiXi+ f WP+ ) wihw? + ) whip) ®
1 j=1 i=1

i=

Burada n, giris katmanindaki néronlar1 temsil eder, k gizli katmandaki noronlar1 temsil
eder, f cikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonunu gdsterir, fjh gizli katmandaki
aktivasyon fonksiyonunu gosterir. Ayrica f!, giris katmanindan ¢ikis katmanina olan

aktivasyon fonksiyonunu gosterir, w} giris katmanindan ¢ikis katmanma olan agirlig:

temsil eder. X girdiyi temsil ederken, y sistem son ¢iktisini temsil eder.
3.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritma (GA), dogal se¢im prensiplerinden esinlenilerek gelistirilmis bir
optimizasyon algoritmasidir ve en uygun ¢oziimleri bulmay1 amaglar [42, 43]. Tek bir
¢Oziimii degerlendirmeye ve gelistirmeye odaklanan geleneksel yontemlerin aksine, GA,
popiilasyon tabanli bir optimizasyon yaklasimmni tamtir. Interaktif adimlarla, genetik

operatorler bireyler iizerine uygulanarak yeni popiilasyonlar olusturulur.

GA, kromozom temsili, dogal secilim, elitiz, caprazlama, mutasyon ve uygunluk
fonksiyonu hesaplamasi gibi birkag temel kavram ve parametreyi icerir. Algoritma,

tekrarlayan islemlerden olusan bir arama siireci olarak c¢alisir. Potansiyel ¢oziimleri



temsil eden rastgele olusturulmus bir popiilasyonla baslar ve kabul edilebilir bir ¢6ziim

bulunana kadar devam eder.

GA'da, popiilasyondaki her birey bir kromozomla temsil edilir; bu kromozom, optimize
edilen parametrelerin potansiyel degerlerini kodlayan genlerin bir koleksiyonudur.
Algoritma, her bireyin (kromozomun) uygunlugunu olgen bir uygunluk fonksiyonu
hesaplayarak bireylerin uygunlugunu degerlendirir. Uygunluklarina gore, bireyler dogal

sec¢ilime esinlenen mekanizmalar aracilifiyla iireme i¢in segilir.

Elitiz, GA'min bagka bir 6nemli yoniidiir; her nesilden en iyi performans gdsteren
bireyler, algoritmanin umut verici c¢Oziimleri kaybetmemesi i¢in sonraki

popiilasyonlarda korunur.

Genetik algoritmanin ¢aligsma siireci agagidaki yari-kodda 6zetlenebilir:

Algoritma 1 Genetik Algoritma Pseudo Kodu

Girdi:
Popiilasyon Boyutu (PS), Caprazlama Operatorii (CR), Mutasyon Operatorii (MR), Dogal
Segilim Orani (NSR), Elitizm Orani (ER), Maksimum Iterasyon Sayis1 (Maxitr), Hata (e
Baslangigta rastgele bir popiilasyon olustur (PoP)
continue_iter « 1
while continue_iter = 1 yap

/I Dogal Segilim
Popiilasyonun en kotit NSN=NSRxPS bhireylerini direkt olarak at ve rastgele yeni bireylerle
degistir (PoP)

/I Elitizm
Eniyi EN = ER x PS bireyi bir sonraki nesile aktar (PoP;olarak kaydet )
Il Caprazlama
Caprazlama i¢in, PoP i¢indeki CN=(PS-ERxPS ) bireylerinden olusan eslesme havuzunu
roulette tekerlegi secim mekanizmasiyla olustur (PoP'tan)

fori =1to CN/2 ‘ye kadar yap
Mating havuzundan rastgele CN/2 ¢ift caprazlama cifti olugtur
if rnd Uniform(0.1) < CP then
Caprazlama islemi gergeklestir ( PoP, olarak kaydet)
end if
end for
// Mutasyon
fori =1to CN do
if rnd Uniform(0.1) < MP then
Mutasyon iglemi gergeklestir ( PoP, kaydet )
end if
end for
Il Giincelleme
PoP = PoP, + PoP,
if Fitness Function fo any Individual < € or MaxItN ulasirsa then
continue_iter < 0
end if
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end while
En iyi bireyi ¢ikt1 olarak ver
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4. ONERILEN YONTEM

4.1. Sorun ve Tanimlamalar

Zaman serisi problemlerini i¢eren bir¢cok sektorde dogru ongoriiler elde etmek, gelecegi
planlamak icin hayati Oneme sahiptir. Bu ydnde ortaya konulan son c¢alismalar
incelendiginde, derin 6grenmeye dayali yontemlerin ve tekniklerin cesitli ger¢ek diinya
zorlu tahmin problemlerinde basarili bir sekilde uygulandigir goriilmektedir. Ancak,
zaman serisi 6ngorii literatiirii ayrintili bir sekilde incelendiginde iki temel sorun dikkat
ceker. Ilk olarak, mevcut derin dgrenme ydntemlerinin veride mevcut olan yalnizca
dogrusal olmayan iliskiye dayandigi, veri setindeki dogrusal yapiyr goéz ardi ettigi
goriiliir. Ikinci sorun ise model i¢in en uygun girdilerin belirlenmesidir. Cogu yiiksek
dereceli ongorii yontemi belirlenen dereceye kadar olan tiim gecikmeli degiskenleri
dikkate alir. Bunun yerine, bir kismi yiiksek-dereceli 6ngérii modeli i¢in en uygun
gecikmeli degiskenlerin bulunmasi, modelin genel 6ngdrii performansini artiracaktir.
Bunun yani sira, bir tahmin araci igin kullanilan model parametrelerinin en iyi

degerlerinin belirlenmesi de incelenmesi gereken bir konudur.

Bu tez ¢alismasi, tiim bu sorulara ve sorunlara 1s1k tutacak yeni bir zaman serisi dngori
yontemi &nermektedir. Ozellikle benzersiz mimari tasarimi sayesinde, Onerilen yeni
model desen bilgisini etkili bir sekilde yakalar ve elde edilen zaman serisi dngoriilerinin
dogrulugunu artirir. Kismi yiiksek-dereceli derin basamakli zaman serisi 6ngdrii modeli,
dogrusal ve dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilir. Onerilen modelin kismi yiiksek-
derecesi, ardisik olmak zorunda olmayan ve GA tarafindan belirlenen girdilerden
olusur. Coklu gizli katmanlarin kullanimi, modelin derin yapisini saglar. Hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan iliskilerin aynm1 anda modellemesi, IB-BYSA nin basamakli
yapist ve kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde miimkiin olur. Ayrica, tim
optimal sistem parametreleri ayn1 anda GA ile belirlenmistir. Modelin genel prototipi

Sekil 4.2'de verilmistir.
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4.2. Onerilen Cercevenin Bakis Acisi

Onerilen yeni &ngdrii araciin c¢alisma prensibi asagidaki adimlarla adim adim

agiklanmustir.
Adim 1: Veri egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayrilir.

Veri ii¢ alt veri kiimesine boliiniir: egitim, dogrulama ve test. Egitim veri kiimesi, IB-
BYSA’nin egitimi siirecinde kullanilir. Dogrulama veri kiimesinde tahmin hatasini
minimize eden parametre degerleri, parametrelerin olasi optimal degerleri arasindan son
degerler olarak secilir. Test veri kiimesi, nihai modelin tahmin performansini

degerlendirmek i¢in de kullanilir.
Adim 2: Her bir veri kiimesi 6lgeklendirilir.

Verilerin 6l¢eklendirilmesi, veri kiimesi yapay sinir aglari ile islenmeden dnce veri 6n
isleme adimlar1 arasina girer. Bu adimda her bir veri kiimesi egitim kiimesine gore

Olceklendirilir. Kullanilan min-max 6l¢eklendirme formiilasyonu asagida verilmistir;

Gergek Gozlem—MiNegitim gercek goziemi

Olcekligézlem = (2)

MaXesitim gercek gozlemi—MiNegitim gercek gozlem

Adim 3: Genetik Algoritmanin Parametrelerini Belirleme
Bu asamada, GA i¢in kullanilacak parametreler belirlenir. Bu parametreler sunlardir;

Popiilasyon boyutu (PopS: 50),

Se¢im Mekanizmasi (SlcM - Rulet),

Elit Sayis1 (EC_0.20 * PopS),
Caprazlama Operatorii (CO - Tek Nokta),
Caprazlama Olasiligi (CP - 0.8),
Mutasyon Operatérii (MO - Uniform),
Mutasyon Olasiligi (MP - 0.01)

N N N R RN

Adim 4: Tahmin Siirecinin Olas1 Degerlerini Belirleme

Analiz siirecinde, maksimum model derecesi olarak 20, gizli katman noron sayisi 1 ile 5

arasinda ve gizli katman sayis1 2 ile 4 arasinda alinarak farkli kosullar altinda modeller
elde edildi.
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Ormnegin, gizli katman sayisinin dért oldugu durum igin bir kromozom (birey) yapisi

asagida verilmistir.

911 81,2 . 120 92,1 922 923 G2
lagged wvariables mumber of hidden layer neuron
Gecikmeli Degiskenler Gizli Katman Noron Sayisi

Sekil 0.2. Tahmin siirecinin olasi degerlerini belirleme

Burada g4; (i =1,20 ) simgesi, i. gecikmenin (X,_; ) modele dahil olup

olmadigini belirleyen gen degerini temsil eder.

_ { 0, X:_; model icindedir
91i =1, X,_; model i¢inde degildit

Ayrica g,; (i =1,2,3,4) i. gizli katmandaki ndron sayisim1 temsil eder ve [1,5]

araligindaki tam say1 degerlerinden birini alir.
Adim 5. Baglangi¢ popiilasyonunu rastgele olusturulur.
Baslangi¢ popiilasyonu, parametrelerin olast degerlerinden rastgele olarak belirlenir.

Adim 6. Her bir birey icin tahmin siirecini mevcut gen degerleri ile ¢alistirin ve egitim

kiimesini dikkate alinir.

Adim 6.1. Bireylerin ilgili gen degerine dayanarak zaman serisinin gecikmeli degisken

kiimesini olusturulur.

Adim 6.2. Bireylerin gen degerine bagli olarak kismi yiiksek-dereceli basamakli ileri

beslemeli sinir ag1 yapisint olusturulur.

Ornegin, modelde yalnizca 3’iincii, 5’inci ve 7’inci gecikmeli degiskenler bulunuyorsa,
X,/nin tahmini X, = f(X,_3, X¢_s, X,_, ) olarak olusturulur. Burada, f fonksiyonu,

Hgili bireyin ilgili genleri tarafindan belirlenen IB-BYSA yapisini temsil eder.
Sekil 3, bir 6rnek olarak, 3 girdili ve tek ¢ikish 3-(4-3-4-3)-1 bir mimariye sahip bir

D-CFNN prototipi gostermektedir.
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Adim 6.3. IB-BYSA egitimi gergeklestirilir.

Onerilen GA tabanli modelin 6ngérii araci olan IB-BYSA’nin egitimi, klasik sinir ag1
O0grenme algoritmalarindan biri olan Levenberg-Marquardt geri yayilim Ogrenme
algoritmasi ile iteratif olarak gerceklestirilir. Egitim siireci, GA popiilasyonunu
olusturan her bireye dayali olarak kurulan IB-BYSA igin bagimsiz olarak
gerceklestirilir.

-

DO

1 1
I :
1 1
: |
: ] :
Bt~ DUERTID] =00 =
RV @"0\ /""@ P
(5 A\WA&@A /o
U S el et EE Bt R W S DO
PR W N e BN e N s SO W7

_____ _f- f __i_,’ -3

Sekil 0.3. 3-(4-3-4-3)-1 mimarisine sahip bir IB-BYSA prototipi.

Adim 6.4. Dogrulama kiimesi tizerinde 6ngoriileri hesaplanir.

GA popiilasyonunu olusturan her bir birey i¢in, denklem (3)’de oldugu gibi egitilmis
IB-BYSA aracilifiyla dogrulama kiimesine ayrilan veri noktalarmim 6ngoriileri elde

edilir.
ps)?t = f(X-3, X¢—5, X¢e—7),t = 1, Tyq; ps = 1,PopS (3)

Adim 6.5. Her birey i¢in dogrulama kiimesi tizerinde kayip fonksiyonu hesaplanir.

Kayip fonksiyonu degerleri (Lossq, L0SS,, +, L0SSyg, - LOSSpops), her bir birey igin

dogrulama kiimesinin tahminleri tizerinden hesaplanir.
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Tdogrulama

1 ~
Ortalama Kare Hatast = ——— Z X, — Xp)? (4)

dogrulama =1

Adim 7. Dogal Secilim islemi gergeklestirilir

En yiiksek kayip fonksiyonu degerlerine sahip en kétii NSN = NSR X PopS adet birey
dogrudan popiilasyondan ¢ikarilir ve yerine rastgele olusturulan yeni bireyler eklenir

(PoP iginde saklanir).
Adim 8. Elitizm iglemi ger¢eklestirilir

En diisiik kayip fonksiyonu degerlerine sahip en iyi EN = ER X PopS adet birey

dogrudan bir sonraki nesile aktarilir (PoP; i¢inde saklanir).
Adim 9. Caprazlama islemi gergeklestirilir

Caprazlama islemi yeni yavrulart (c¢ocuklar1) iiretmek igin gerceklestirilir. Rulet
tekerlegi se¢cim mekanizmasi kullanilarak eslesme havuzu, PoP igindeki CN =
(PoPS — ER X PoPS) bireyden olusturulur. Ardindan CN/2 c¢aprazlama ciftleri
eslesme havuzundan rastgele olusturulur. Eger rnd Uniform(0.1) < CP ise
caprazlama islemi gerceklestirilir (PoP, icinde saklanir). Caprazlama islemlerinden

sonra yeni yavrular Uretilir.
Adim 10. Mutasyon islemi gerceklestirilir

Bu adimda, ¢aprazlama isleminden sonra yeni yavrular iiretmek i¢in mutasyon islemi
gerceklestirilir. Eger rnd Uniform(0.1) < MP ise mutasyon islemi gerceklestirilir

(PoP, iginde saklanir).

Adim 11. Tiim popiilasyonu giincellenir

PoP = PoP, + PoP, (5)
Adim 12. GA tarafindan gergeklestirilen optimizasyon siireci i¢in durma kriteri kontrol
edilir

Eger (gestMSE < € (c = 1, PopS) veya Maksimum Nesiller MG'ye ulasildiysa, siire¢
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durdurulur ve en son iterasyonda en iyi model parametre degerleri son parametreler
olarak ayarlanir. Aksi takdirde, Adim 6 ile Adim 12 arasinda verilen islemler

tekrarlanir.
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5. UYGULAMA SONUCLARI VE DEGERLENDIRME

5.1. Veri Hazirhgi

Onerilen modelin 6ngdrii performansi cesitli uygulamalarla test edilmistir. Incelenen

zaman serisi veri kiimesi 6zellikleri ve uygulama ayrintilar1 Tablo 5.1'de 6zetlenmistir.

On isleme asamasinda, her veri kiimesi egitim, dogrulama ve test kiimelerine

ayrilmstir.
Tablo 5.1.Uygulama 6zellikleri ve veri setleri
Uygulama.  Veri . Veri noktasi

N Seti Tarih Yl -

0 &N Orneklem Egitim Dogrulama  Test
1 TAIEX 2000 271 177 47 47
2 TAIEX 2001 244 158 43 43
3 TAIEX  Giinlik 2002 248 162 43 43
4 TAIEX 2003 249 163 43 43
5 TAIEX 2004 250 160 45 45
6 FTSE 2010 252 232

7 FTSE 2011 251 231

8 FTSE  Ginlik 2012 252 232 10 10
9 FTSE 2013 253 233
10 FTSE 2014 253 233
11 DJEX 2010 252 244
12 DJEX 1 2011 252 244
13 piEx  Gunlik 501 250 242 4 4
14 DJEX 2013 252 244
15 baslangi¢ 966 20 20
16 DJEX  Giinlik i?&g 1006 946 30 30
17 2013 926 40 40
18 baslangi¢ 132 16 16

ABC  Ceyreklik 1956 164
19 eyre bitis 148 8 8
1994
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5.2. Performans olgiitii

Ongorii performansi, asagidaki istatistiksel metrikler kullanilarak degerlendirilir hata
kareler ortalamasi karekokii (HKOK) ve ortalama mutlak yiizde hata (OMYH). HKOK,
artiklarin standart bir Olglsiidiir ve deneysel sonuglar1 dogrulamak icin tahmin
problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Ayrica, OMYH, degiskenin birimleri yiizde
birimlere Slgeklendigi i¢cin Ongdrii hatasi i¢in yaygin olarak kullanilan bir 6lgiidiir.
Ayrica, OMYH dogrulugu veri boyutundan bagimsiz olarak yiizde olarak 6lger. HKOK
ve OMYH degerleri ne kadar kiiclikse, tahmin edilen zaman serisi degerleri gergek

degerlere o kadar yakindir.

T
1 R
HKOK = FZ(Xt — X,)? (6)
t=1
1 X, — %
t— At
MYH = — 7

5.3. Uygulamah sonuclari

Analiz siirecinde, cesitli senaryolar {izerinde farkli parametrelerle uygulamalar
gerceklestirilmistir. Bu uygulamalarin belirli 6zelliklerinden bazilart Tablo 5.1'de
sunulmustur. Egitim veri kiimesi, bir optimizasyon siirecinde parametrelerin olasi
optimal degerlerini elde etmek i¢in kullanilir. Dogrulama veri kiimesinde Ongorii
hatasin1 en aza indiren parametre degerleri, parametrelerin olasi optimal degerleri
arasindan  secilir. Tablo 5.2, GA-KYD-DBYSA-OM’nin hiper-parametrelerini

gostermektedir.

Tablo 5.2. Uygulamalarin olas1 hiper-parametre degerleri

Gecikmeli Net Gizli Katman

Olas1 Arahk < Gizli Katman Noron Sayisi
Degisken Sayisi

Baslangic 1 2 2

Bitig 20 4 5
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Ayrica, test veri kiimesi, nihai modelin tahmin performansini degerlendirmek igin
kullanilir. Uygulamalarda farkli senaryolarin tiim sonuglart MATLAB R2022b -

Marmara Universitesi Akademik Lisansi ile- kullanilarak elde edilmistir.

GA-KYD-DBYSA-OM modeli bazi oncii modellerle karsilastirilmistir.  Modelin
performansin1 gostermek i¢in, farkli bakis agilarina sahip cesitli modeller secilmis ve

Ongoril performansini karsilastirmak i¢in kullanilmustir.
Onerilen GA-KYD-DBYSA-OM’nin etkinligini ve tahmin yetenegini ortaya koymak
i¢cin sonuglar farkli bakis agilarindan degerlendirilmistir.

5.4. TAIEX Sonuglari

GA-KYD-DBYSA-OM’nin, 2000 ile 2004 yillar1 arasinda 5 farkli yila ait TAIEX
(Tayvan Borsasi Sermaye Agirlikli Endeksi) zaman serisi analiz edilerek incelenmistir.
Test kiimesi ve dogrulama kiimesinin boyutu esit alinmistir. Her bir yil i¢in sirasiyla 47,
43, 43, 43 ve 45'ir. Sonuglar, Tablo 3'te, bazi1 Oncii modeller tarafindan iiretilen

sonugclarla birlikte 6zetlenmistir.

e Derin sinir aglarindan,;
v" LSTM (Uzun kisa donemli bellek sinir agi),
v" CNN (Evrigimli sinir ag1),

e Geleneksel sinir aglarindan;
v" MLP (Cok katmanl beslemeli ileri sinir ag1),
v" SMNM (Tek ¢arpanli néron modeli sinir agi),

L&NL (Dogrusal ve dogrusal olmayan sinir agi),

AN

DNM (Dendrit néron modeli sinir agi),
v CFNN (Basamakli ileri beslemeli yapay sinir ag),
v PS (Pi-Sigma sinir ag1)

e Bulanik ¢ikarim sistemlerini temel alan yontemlerden;
v ANFIS (Uyarlamali néro-bulanik ¢ikarim sistemi)

v FTS-N (Bulanik zaman serisi ag1)
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Karsilagtirmal1 performans degerlendirmesi yapmak i¢in se¢ilmistir.

Tablo 3.1, onerilen GA-KYD-DBYSA-OM’nin olaganiisti 6ngérii performansi
sergiledigini ve dogrulugu Onemli Olgiide artirdigimi  gostermektedir. HKOK
degerlendirme Olgiitiine gore, onerilen model, 2004 veri kiimesi i¢in en iyi ikinci
modelle karsilastirildiginda 6ngorii performansinda neredeyse %350'lik bir iyilesme
saglamaktadir. Bu ilerleme seviyeleri 2001 i¢in %36.63 ve 2002 i¢in %30 olarak elde
edilirken, 2003 i¢in %20'in iizerindedir. Hatta en diisiik ilerleme oran1 2000 yil1 i¢in
yaklasik %10'dur. Tiim veri kiimeleri dikkate alindiginda, Onerilen modelle ongdrii
dogrulugunun ortalama olarak %30 kadar arttigi gozlemlenmistir. Tablo 5.3'teki
kargilagtirma yoOntemlerinin sonuglari, Kirisci ve Cagcag Yolcu'nun caligmasindan

alinmustir [44].

Tablo 5.3. TAIEX veri kiimeleri i¢in uygulama sonuglari - RMSE

Yontemler ETEX HKOK
2000 2001 2002 2003 2004
ANFIS (Fuzzy) 137 115 66 57 61 87.2
FTS-N (Fuzzy) 140 120 77 60 59 91.2
MLP (YSA) 304 130 80 68 64 129.2
SMNM (YSA) 588 128 82 61 65 184.8
PS (YSA) 318 119 80 85 63 133.0
L&NL (YSA) 342 113 66 51 53 125.0
DNM (YSA) 121 114 66 53 54 81.6
CF-LM (YSA) 106 112 66 47 50 76.2
CF-BR (YSA) 112 120 66 50 51 77.8
CF-SCG (YSA) 112 112 66 52 51 78.6
LSTM (Derin-YSA) 136 101 89 92 70 97.6
CNN (Derin-YSA) 105 110 60 51 50 75.2
GA-KYD-DBYSA-OM 96 64 42 37 26 53.0
flerleme Oram (%6) 8.57  36.63 30.00 21.28 48.00 29.52

Onerilen modelin iistiin 6ngdrii basarisinin gorsel bir dlgiisii olarak, elde edilen
tahminlerin gercek gozlem degerleri ile yiiksek uyumunu ve dagilimlarini gosteren

keman grafikleriyle Sekil 5.1 'te goriilmektedir.
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Sekil 0.4. Tahmin edilen ve gozlemlenen noktalarin uyumunun gosterimi

Elde edilen 6ngorii sonuglarinin gergek gézlemlerle ne kadar uyumlu oldugunu gosteren
baska bir degerlendirme perspektifi, ongoriiler ve hedefler arasinda tasarlanmis bir
dogrusal regresyon modelidir. Onerilen modelin olaganiistii 6ngdrii performansini

gostermek i¢in dogrusal regresyon modelinin bazi 6zellikleri incelenebilir. Buradaki
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temel beklenti, dogrusal regresyon modelinin regresyon katsayisinin ve belirleme
katsayisinin 1'e esit veya nispeten yakin almasidir. Tablo 5.4, gozlemlenen degerleri
bagimli degisken ve tahmin edilen degerleri bagimsiz degisken olarak alan regresyon
modelinin (Y, = Y, + ¢ ), tiim bulgularimi sunmaktadir. Tablo 4 incelendiginde, tiim
durumlar i¢in hem B hem de  R? degerlerinin olduk¢a yakin oldugu gériilmektedir.
Ayrica, regresyon katsayilarinin standart hatalar1 sifira ¢ok yakindir ve %95 giiven
araliklar1 olduk¢a dar ve 1'i kapsar. Tiim agilardan, 6nerilen modelin tahmin sonuglari
gercek gozlemlere cok yakindir. Baska bir deyisle, bu, 6nerilen tahmin modelinin gii¢lii

ve tercih edilebilir bir tahmin araci olarak kullanilabileceginin kanitidir.

Tablo 5.4. Bir dogrusal regresyon modelinin 6zellikleri:Y, = BY, + &

" P icin %95 giiven
Ficinp Bicimn ficinp arah@

veri Model tahminb, yoxori 'St hata  degeri . R®
Alt Simir Ust Sinir
TAIEX-00 Y, = 0.9994Y, 2.00E-80 2.65E-03 5.83E-82 0.9941 1.0048 0.9997
TAIEX-01 Y, = 1.0028Y, 4.17E-79 2.02E-03 8.81E-81 0.9988 1.0069 0.9998
TAIEX-02 Y, = 1.0003Y, 1.26E-85 1.40E-03 1.84E-87 0.9975 1.0031 0.9999
TAIEX-03 Y, = 0.9988Y, 1.21E-92 9.41E-04 1.2E-94 0.9969 1.0007 0.9999
TAIEX-04 Y, =1.0005Y, 3.7E-103 6.65E-04 2.6E-105 0.9993 1.0019 0.9999

5.5. FTSE Sonuclan

Bu uygulamada, FTSE 100'iin giinliik kapanis fiyat1 dngériilmektedir. Onerilen model,
hisse senedi fiyat zaman serisi i¢ginde hem dogrusal hem de dogrusal olmayan 6zellikleri
yakalar ve elde edilen sonuglar cesitli en son teknoloji modellerle karsilastirilarak

degerlendirilir.

Calismanin bu boliimii, 2010, 2011, 2012, 2013 ve 2014'ten bes farklr giinliik FTSE
verisini analiz ediyor. Analiz siirecinde her yilin son on giinii test seti olarak alinmigtir.
Boylece, iki haftalik bir 6ngorii elde etmek amaglanmistir. Tablo 5.5, Onerilen GA
tabanli modelin en iyi sonuclarint ve bulanik mantik ve yapay sinir agi tabanlh

modellerden olusan diger sonuglar1 sunar.

FTSE 100 giinliik kapanis fiyat1 ngoriisli problemiyle ilgili olarak, 6nerilen GA tabanl
model, tiim 6ngodrii modellerine kiyasla dnemli 6l¢iide daha iyi performans gdostermis ve

en diisiik HKOK skorunu sunmustur. Ikinci en iyi model, ayn1 zamanda derin 6grenme
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tabanli bir model olan CNN'dir. Ilerleme oranlari farkli bir perspektiften
degerlendirildiginde, onerilen model, 2012 veri kiimesi i¢in ikinci en iyi performans
gosteren modele kiyasla neredeyse %34'liikk bir iyilesme saglamaktadir. Ayrica, bu
ilerleme diger yillar icin sirastyla %29, %24 ve %17 olarak elde edilmistir. En diisiik
ilerleme orani1 bile, 2011 yil1 i¢in yaklasik %10 civarindadir. Daha spesifik olarak, GA
tabanli model, sirasiyla 2010, 2011, 2012, 2013 ve 2014 yillart igin 22,05; 27,93; 11,91;
43,83 ve 22,76 RMSE skorlar1 sergilerken, CNN tabanli model ayni durumlar i¢in
sirastyla 30,88; 30,82; 18,69; 30,18 ve 52,55 RMSE skorlar1 sergilemistir. Bu nedenle,
Onerilen GA tabanli model 6ngorii modeli, tiim veri kiimesi i¢in en iyisini gerceklestirir.
Ayrica, tim modellerin HKOK degerlerinin ortalama ve medyan istatistikleri
degerlendirildiginde, Onerilen modelin {stiin tahmin performanst sagladigr fark
edilmeye degerdir. Tablo 5.5'teki karsilagtirma yontemlerinin sonuclari, Kirisci ve

Cagcag Yolcu'nun ¢alismasindan alinmistir [44].

Ote yandan, Sekil 5.2, 6nerilen derin modelin her FTSE veri kiimesi igin ortalama
tahmin dogrulugunu yiizde olarak sunar. Her veri kiimesi i¢in tahmin dogrulugu
%99'dan fazla elde edilmistir. Baska bir bakis acisindan, literatiirde bireysel bir
performans kriteri olarak yaygin olarak kullanilan OMYH degerlerinin tamami, %1'den

daha diisiik bir seviyede elde edilmistir.

Tablo 5.5. FTSE i¢in modellerin tahmin performanslart.

HKOK
Yontemler FTSE Ortalama Ortanca

2010 2011 2012 2013 2014
ANFIS-G (Fuzzy) 38.49 50.09 2191 49.34 8275 48.52 49.34
ANFIS-S (Fuzzy) 40.81 40.63 19.24 47.45 68.66 43.36 40.81
MANFIS (Fuzzy) 31.36 37.77 1850 4560 63.36 39.32 37.77
T1FF (Fuzzy) 3135 42.64 1890 49.88 62.46 41.05 42.64
FF-NN (YSA) 3243 46.46 18.69 48.68 76.59 44,57 46.46
RBF-NN (YSA) 31.67 38.99 1851 47.16 62.68 39.80 38.99
PS-NN (YSA) 3211 4489 18.12 46.94 76.32 43.68 44.89
SM-NN (YSA) 32.60 4478 17.88 49.29 76.61 4423 44.78
L&NL-NN (YSA) 31.88 4433 19.11 4870 75.95 43.99 44.33
CNN (Derin-YSA) 30.88 30.82 18.69 30.18 5255 32.62 30.82
GA-KYD-DBYSA-OM 22.05 27.93 11.91 22.76 43.83 25.70 22.76
ilerleme Oram (%) 28.59 9.38 33.39 2459 16.59 21.23 26.15
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FTSE201

Sekil 0.5. FTSE veri kiimeleri i¢in ortalama tahmin dogrulugu yiizde olarak.
5.6. Avustralya Bira Tiiketimi Uygulamalar

Uygulamada son olarak, bagka bir gergek diinya zaman serisi olan Avustralya Bira
Tiiketimi (ABC) zaman serisi incelenmistir. ABC zaman serisi veri noktalari 1956'dan
1994'e kadar {i¢ aylik periyotlarla gozlemlenmistir. Sekil 6'da verilen ABC veri kiimesi,
164 gozlemi igermekte olup, bu veri kiimesi ii¢ alt kiimeye ayrilmigtir: egitim (132

gozlem), dogrulama ve test kiimeleri (her biri i¢in 16 gozlem).

600
550
500
450
400
350
300
250

200

Sekil 0.6. ABC zaman serisi

Onerilen GA tabanli modelin &ngdrii performansi, bazi geleneksel ve yapay sinir ag1
(ANN) tabanli zaman serisi modelleri ile birlikte degerlendirilmistir. Bu modeller

asagidaki gibidir:
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SARIMA: Mevsimsel otoregresif hareketli ortalamalar

WMES: Winters' ¢carpimsal tistel diizlestirme

MLP: Cok katmanli algilayici yapay sinir ag1 - ANN Tabanl
MLP-PSO: PSO ile egitilen ¢ok katmanl1 algilayict yapay sinir ag1
SMNM: Tek ¢arpimsal ndron modeli yapay sinir agi

SMNM-PSO: PSO ile egitilen tek carpimsal ndron modeli yapay sinir ag1
RBF: Radyal temelli fonksiyon yapay sinir ag1

ENN: Elman yapay sinir ag1

R-SMNM: Saglam tek ¢arpimsal néron modeli yapay sinir ag1
DNM: Dendritik néron modeli yapay sinir ag1

R-DNM: Saglam-Dendritik néron modeli yapay sinir ag1

Modeller, OMYH ve HKOK olmak iizere iki hata metrigi lizerinde karsilagtirild.
Yilmaz ve Yolcu'nun calismasindan alinan Tablo 5.6'dan da goriilebilecegi gibi,
onerilen yontem ABC verileri i¢in son derece basarili sonuglar iiretmistir. Ozellikle
OMYH kriteri agisindan, mevcut yontemler arasindaki en iyi yontem yaklasik %3 hata
ile ongoriiler tretirken, Onerilen yontem bu hata seviyesini %2,5'e diisirmiistiir. Bu,
onerilen modelin daha dogru 6ngdriiler tirettigini, her iki kriter i¢in de ilerleme oraninin

%15'ten fazla oldugunu gostermektedir.

Tablo 5.6. ABC uygulamasinin sonuglari - Test kiimesi boyutu 16 -

Yontemler HKOK HKOK i¢in sira OMYH :ﬂ\:YH temn
SARIMA 47.0367 10 9.49% 10
WMES 53.3295 11 10.72% 11
MLP 24.1052 6 4.76% 6
MLP-PSO 44,7780 9 8.56% 9
SMNM 74.2551 12 9.83% 12
SMNM-PSO 26.7831 7 4.98% 7
RBF 41.7000 8 6.86% 8
ENN 22.6581 5 4.36% 5
R-SMNM 17.7761 3 2.97% 3
DNM 17.8554 4 2.99% 4
R-DNM 16.3609 2 2.95% 2
GA-KYD-DBYSA-OM 13.7361 1 2.58% 1
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Onerilen modelin olaganiistii performansmin kanit1 olarak verilebilecek olan, gercek

gozlemler ile tahminler arasindaki yiiksek uyumu gosteren Sekil 5.4.

e Observations Forecasts
1
16 600 2
15 40 3

Sekil 0.7. ABC zaman serisi.

Ayrica, Tablo 5.7, son sekiz gozlemin Tak (2021) ¢alismasi [46] gibi bir test seti olarak
kullanildigi sonuglar1 sunmaktadir. Tablo 5.7 incelendiginde, 6nerilen modelin 14.658
RMSE degeri ve %2.70 MAPE degeri ile diger en son teknoloji modellere gore listlin

Ongoriiler Urettigi goriillmektedir.

Tablo 5.7 ABC uygulamasinin sonuglari - Test kiimesi boyutu 8 -

Yontemler Hkok  HKOKigin vy OMYHicin
sira sira
[47] 18.411 6 3.50% 7
[48] 23.989 15 4.30% 14
[49] 19.226 8 3.70% 9
[50] 31.982 16 6.20% 17
[51] 19.373 9 4.00% 13
52] 19.406 10 3.90% 11
[19] 10.477 11 3.90% 12
53] 24.078 17 5.10% 16
[54] 23,667 14 4.80% 15
[55] 18.298 5 3.60% 8
[56] 18.979 7 3.30% 5
[57] 19,570 12 3.80% 10
58] 20.199 13 3.40% 6
[59] 17.000 3 2.70% 2
[60] 17,546 4 3.30% 4
[46] 15.700 2 2.80% 3
GA-KYD-DBYSA-OM 14.658 1 2.70% 1
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5.7. Dow Jones Borsasi (DJEX) Uygulamasi

Bu uygulama kapsaminda, dort DJEX veri seti, Tak (2021)'in ¢alismasi gibi iki senaryo

tizerinden tartigildi.

Birinci senaryo i¢in elde edilen sonuglar Tablo 5.8'de 6zetlenmistir. Tablo 5.8, 6nerilen
GA tabanli yontemin, sadece bir istisna disinda tiim veri setleri i¢in en iyi ongoriileri
tirettigini gosteriyor. Hatta bu bir istisna i¢in bile yontemin performansi neredeyse ayni
ve en 1iyi ile rekabet¢i. Ayrica, HKOK agisindan, ilerleme oram1 %30'luk ortalama

seviyesini as1yor.

Tablo 5.8. DJEX veri seti uygulama ve ozellikleri — test kiimesi boyutu 4

Yontemler DJEX 2010 DJEX 2011 DJEX 2012 DJEX 2013 Ortalama
[61] 13.61 111.30 110.35 57.48 73.18
[55] 11.98 108.43 103.34 51.43 68.80
[62] ANFISsub 30.54 95.08 109.59 177.11 103.08
[62] ANFISgrid 20.71 98.86 96.73 255.53 117.96
[59] 11.42 92.20 102.64 46.94 63.30
[58] 11.17 84.13 107.51 51.12 63.48
[63] 10.52 81.07 92.23 46.66 57.62
[46] 10.93 7753 92.23 46.53 56.81
GA-KYD-DBYSA-OM 10.95 47.90 62.02 37.10 39.49
flerleme Orani (%) NaN 38.22%  32.76%  20.27% 30.48%

Tablo 5.9, ikinci senaryo i¢in elde edilen sonuglari igerir. Bu senaryoda farkli test
kiimesi boyutlari i¢in en iyi tahminler &nerilen yontem tarafindan iiretildi. Ozellikle ilk
durum igin (test kiimesi boyutu 20), énemli bir iyilesme orani elde edildi (yaklasik
%15).

Tablo 5.9. DJEX veri seti uygulama ve 6zellikleri

Test Set Biiyiikliigii
Yontemler
20 30 40

[64] 103.53 89.58 90.64
[65] 106.06 91.91 91.05
NNETAR [66] 103.61 89.36 89.85
[55] 104.61 90.42 90.99
[59] 105.05 109.11 94.04
[46] 101.08 87.67 87.61
GA-KYD-DBYSA-OM 85.97 84.30 83.66
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ilerleme Oram (%) 14.95% 3.84% 4.51%

6. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasi, zaman serisi 6ngorii problemlerinde 6ngorii dogrulugunu artirmak igin
yeni bir derin zaman serisi éngdrii modeli olan GA-KYD-DBYSA-OM’ni sunmaktadur.
Veri erisilebilirliginin ve hesaplama giiclinlin artmasiyla birlikte, derin sinir ag1
mimarileri, 6ngérii problemlerinde geleneksel yontemlere kiyasla daha Onemli hale
gelmistir. Zaman serisi ongoriisiinde birgok derin 6grenme modeli 6nerilmis olsa da,
hala baz1 simirlamalar bulunmaktadir. Ozellikle, dogrusal ve dogrusal olmayan yapilari
iceren veri setleri i¢in mevcut derin 6grenme ydntemlerinin 6ngorii dogruluklari
sinirhdir. Bu  sinirlama, 06ngorti siirecinde ciddi eksikliklere neden olabilir. Bu
calismada, bu eksiklige ¢o6ziim bulmak ic¢in, bu tez kapsaminda, girdilerle c¢iktilar
arasindaki dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri ayn1 anda modelleyebilen yeni bir
Ongorii aract olusturuldu. Ayrica, ongorii aracinin ilgili girdilerinin belirlenmesi, tahmin
dogrulugu iizerinde onemli bir etkiye sahiptir. Bu tez calismasinda, kismi yiiksek-
dereceli Onerilen modelin ilgili girdilerini belirlemek igin, diger bir deyisle ilgili

gecikmis degiskenlerin belirlenmesi, genetik algoritma ile gerceklestirilmistir.

Bu perspektiflerden hareketle, yeni modelin performansini géstermek i¢in farkli zaman
serisi veri setleri degerlendirildi. Sonuglar, 6nerilen derin 6grenme kismi yiiksek-
dereceli modelinin dogrusal ve dogrusal olmayan iliskileri bir arada yakalayabilecegini
gostermektedir. Boylece, dogruluk agisindan diger mevcut 6ngoérii modellerine gore
daha basarili dngorii performans: elde edilmistir. Onerilen modelin analiz siirecinde,
modelin girdileri ve model parametrelerinin en uygun degerleri, bir meta sezgisel
algoritma kullanarak sistemli bir sekilde belirlenir. Bu sekilde, TAIEX verilerinin dort
farkli yili i¢cin ve FTSE verilerinin farkli yillar1 i¢in, diger yontemlerle
karsilastirildiginda sirasiyla ortalama olarak %30 ve %21 oraninda 6ngorii performansi
artirtlmistir. Ayrica, Avusturya bira tiikketim veri seti ve DJEX Veri Setleri tahmi
Ongoriileri, 6nerilen GA tabanli model tarafindan iyilestirilmistir. Ve model, her iki veri
kiimesi i¢in ortalama olarak en iyi performansi iiretmistir. Elde edilen sonuglar detayli
bir sekilde degerlendirildiginde, 6nerilen yontemin zaman serisi 6ngorii uygulamalarinin
daha genis bir bilimsel alanina kolayca uygulanabilecegini ve ayrica disiplinler arasi

calismalar i¢in bir 6ngdrii araci olarak kullanilabilecegini belirtmekte fayda vardir.
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Gelecekteki caligsmalarda, neredeyse tiim zaman serilerinde var olan belirsizligi

modellemek i¢in bu yaklagimin i¢ine bulanik bir bakis agis1 entegre edilebilir.
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