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Oz

Miisterilere yapilan anlik kur teklifleri, bankacilik
sektoriindeki en kritik  konular arasinda  yer
almaktadir. Verilen tekliflerin uygun seviyede olmast
hem banka hem de miisteri acisindan oldukca
onemlidir. Bu c¢alismada, miisteriye verilen kur
tekliflerinin  tahmini icin yaklasik 8 aylk veri
kullanilmig  ve tahmin modelleri tasarlanmigtir.
Toplamda 18 farkli  kur iizerinden ¢alisma
yiiriitiilmiistiiv.  Calismada — bagimli  degiskenler
miisteri segmenti, anlik kur degeri, giin bilgisi, saat
bilgisi ve volatilite degeri olarak belirlenmistir.
Bagimsiz degisken ise kur marjidir. Egitimler giinliik
verilerle ve Rastgele Agaglar (RF), Gradyan
Arttirma Makinesi (GBM), Yapay Sinir Aglan
(ANN), Derin Sinir Aglari (DNN), Evrisimli Sinir
Aglart (CNN) ve Elman Sinir Agi algoritmalar:
kullanilarak  gerceklestirilmistir.  Algoritmalarin
hiper-parametrelerini bulmak icin rastgele arama
algoritmast  kullanilmis  ve model egitimlerinin
sonuglart karsilastirilarak en diisiik hata degerine
sahip modeller tahmin asamasinda kullanilmak iizere
secilmistir. Basarim 6l¢iimii i¢in Ortalama Kare Hata
(MSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) hata
Jonksivonlart kullanimistir. Ug farkl veri modeli ve
altr  farkli  yapay zekd algoritmast iizerinden
gergeklestirilen egitimlere gére yapay sinir aglari ve
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evrigimli  sinir aglar1  algoritmalarmin  diger
algoritmalara gore daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmigtir. 18 kur i¢in tahmin siiresi yaklasik
3s'dir.

Anahtar Sozcukler — Marj Tahmini, Yapay Sinir
Aglar, Tahmin Modelleri, Derin Sinir Ag1, Evrisimli
Sinir Ag1, Elman Sinir Ag1

Abstract

Instant exchange rate offers to customers are the most
critical issues in the banking industry. It is very
important for both the bank and the customer that the
offers given are at the appropriate level. In this study,
approximately 8 months of data were used and
estimation models were designed for the estimation of
the currency offers given to the customer. In total, the
study was conducted over 18 different currencies. In
the study, dependent variables were determined as
customer segment, instant exchange rate, day
information, time information and volatility value.
The independent variable is the exchange rate
margin. The training was carried out with daily data
and using Random Forest (RF), Gradiant Boosting
Machine (GBM), Artificial Neural Network (ANN),
(Deep Neural Network)DNN, (Convolutional Neural
Network)CNN and Elman  Neural Network
algorithms. Random search algorithm was used to
find the hyperparameters of the algorithms and the
results of the model training were compared and the
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models with the lowest error values were selected to
be used in the estimation phase. Mean Square Error
(MSE) and Mean Absolute Error (MAE) error
functions were used to measure performance. It has
been observed that artificial neural networks and
convolutional neural network algorithms give better
results than other algorithms according to the
trainings carried out on three different data model
and six different artificial intelligence algorithms.
Estimation time for 18 currencies is about 3s.

Keywords — Margin Estimation, Artificial Neural
Networks, Estimation Models, Deep Neural Network,
Convolutional Neural Network, Elman Neural
Network

1. Giris

Bankalarin kurlar igin miisterilerine sundugu fiyat
alim-satim oranlar1 ve bunlar arasindaki denge gerek
banka gerekse miisteriler agisindan giiniimiiz
diinyasinda biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu durum,
kur fiyatlarinin alim ve satim yoniindeki degerlerinin
tahminine yonelik, farkli yontemler kullanilmasina
sebep olmustur. Son zamanlardaki makine 6grenme
ve yapay zeka teknolojisindeki hizli gelisim, bu tarz
problemlerin ¢6ziimlenebilmesini hizlandirmigtir.

Marjin, finansal {irlinlerin alig ile satig fiyati
arasindaki farki ifade eden bir terimdir. Baska bir
deyisle finans piyasalarinda karsilagtigimiz dolar,
euro, sterlin vb. kurlarm alig fiyat1 ile satis fiyati
arasindaki fiyat farki marjin olarak ifade edilmektedir.
Marjin hesaplamasi, piyasalarda dikkat edilmesi
gereken ¢ok onemli bir konudur. Doviz Biirolar ve
Bankalar, merkez bankasinin giinliik olarak agikladig:
doviz kurlarina, serbest piyasada bulunan kurlar1 da
ongorerek kendi alim satim fiyatlarini belirlerler.
Verecegi fiyatlama konusunda her kurum 6zgiirdir.

Miisterilere 6nerilen kur fiyat tekliflerine, volatiliteli
bir piyasada anlik olarak analist ve uzmanlar
tarafindan karar verilmesi zor ve yorucu bir iglemdir.
Caligmanin motivasyonu, bu durumu makine ve
yapay zeka algoritmalar1 ile gerceklestirmek ve
volatilitenin etkisini en aza indirmektir.

Bu c¢aligmada 8 aylik giinlik banka verileri
kullanilmis olup 18 adet kur iizerinde egitimler
gergeklestirilmistir. Kur alim ve satim fiyatlarinin
tahmini i¢in 6 farkli makine 6grenme ve yapay zeka
algoritmast kullanilmustir. Bu algoritmalarin en iyi
hiper-parametrelerini tespit edebilmek igin, rastgele
orman arama optimizasyon algoritmasi kullanilmustir.

Her kur i¢in ayr1 ayr1 egitimler yapilmis ve modeller
olusturulmustur.

Bu ¢alismanin, bankacilik sistemlerindeki miisterilere
verilecek olan kurun alis ve satis fiyatlarin,
volatilite, yani piyasa oynakligi degisimi karsisinda
otomatik olarak tahmin yapabilmesi yonlnden
bilimsel yazinda 6nemi biiyiiktiir.

Caligmanin ilerleyen boéliimlerinde kullanilan veri
setleri, 6n isleme operasyonlar1 ve kur tahminleme
algoritmalar1 hakkinda bilgiler ve bunlarin sonuglari
sunulmustur.

2. Terminoloji
2.1 Veri Seti

Calisma, 8 ay boyunca saniyelik olarak gelen giinliik
banka verileri kullanilarak  gerceklestirilmistir.
Verilerin anlik olarak kayit dosyalar1 iizerinden
cekilmesi ve saklanabilmesi icin bir
ELK(Elasticsearch-Kibana) sistemi olugturulmugtur.

Calismada kullanilan verilerin 6znitelikleri,

* Miisteri Segmenti,
* Anlik Kur Degeri,
 Gin Bilgisi,

« Saat Bilgisi,

* Volatilite Degeri

olarak belirlenmistir. Kurlar iizerindeki oynaklik
bilgisi kur fiyat degisimi agisindan Onemli bir
etkendir. Bu etken yapay zekad modellerinde, girdi
verisine bir Oznitelik olarak aktarildig: takdirde kur
icin verilen fiyat teklifinde oynakligin etkisi
minimuma indirilebilir.

Volatilite riski, ¢eyrek asirdan fazla bir siiredir
yasanmis birgok finansal felaketin (6rnegin; Barings
Bank, Long-Term-Capital Management) meydana
gelmesinde baslica rol oynamustir. Volatilite riski
kisaca finansal piyasalarda bulunan varliklarm fiyat
ve degerlerinde meydana gelen dalgalanmalardan
kaynaklanan volatilitenin belirsiz olmas1 olarak
tanimlanabilmektedir  [1]. S6z konusu risk
yonetiminin finansal sektérde bu denli dnemli yer
tutmasimnin  nedenlerinin  baginda  piyasalardaki
volatilitenin  2000°’li yillardan sonra hizli artig
gostermesi gelmektedir [2].

Genellikle bir finansal glvenlik veya piyasa
endeksinden elde edilen getirilerin standart sapmasi
veya varyansi ile olgiilen oynaklik, varlik tahsisi, risk

TURKIYE BILISiM VAKFI BILGISAYAR BILIMLERi ve MUHENDISLIGi DERGISI (2021 Cilt:14 - Sayi:2) -121



yonetimi ve tiirev fiyatlandirmanin onemli  bir
bilesenidir[19].

Volatilite 6zniteliginin ¢gikarimi agamasinda, kurun t
anindaki yiizdesel degisimi bulunmaktadir. Yiizdesel
degisimin standart sapmasi ise bize volatiliteyi
vermektedir. Herhangi bir t anmdaki volatilite
degerini bulmak i¢in o andan itibaren 15 dk. geriye
gidilerek veriler almir ve volatilite hesaplamalari
gerceklestirilir. Kurdaki her veri igin volatilite hesabi
yapilmaktadir ve ¢ikan deger ilgili veriye Oznitelik
olarak eklenmektedir. Bunun yanmi sira volatilite
tahmini makine 0grenmesi algoritmalar1 araciligr ile
de gergeklestirilebilmektedir.

Volatilite 6zniteligine sahip olan ve olmayan veriler
ile ilgili makine Ogrenme ve yapay zeka
algoritmalarin egitimi gergeklestirilmektedir ve bu
egitimlerin  sonuglart  kargilastirilarak  volatilite
Ozniteliginin sonuglara etkisi bulunmaktadir. Veriler
makine 6grenmesi ve yapay zeka algoritmalarina girdi
olarak verilmeden once belirli veri &n-isleme
algoritmalarindan gegirilmistir.

Bu algoritmalar ile

« Eksik verilerin giderilmesi,

» Metinsel verilerin sayisallastirilmas,

 Verilerin normalize edilmesi
adimlarn ger¢eklesmektedir.

Eksik verilerin giderilmesi her kur ic¢in ayri ayr
yapilmaktadir. Bu asamada eksik verilerin giderilmesi
icin,

* Medyan degeri,

* Ortalama deger,

* Maksimum deger,

* Minimum deger,

 Sabit deger
eksik veri giderme yontemleri hazirlanmustir. Veri
bilimi alaninda yapilan birgok ¢aligmada bu

yontemler tercih edilmektedir. Bu yodntemlerin
dezavantaji ise ilgili degiskenin varyans degerini

distirmesidir.  Bu yoOntemlerden on-igleme igin
medyan  degeri ile  doldurma  algoritmasi
kullanilmastir.

Veri sayisallagtirmasi agamasi, makine 6grenme ve
yapay zeka algoritmalarinin anlayabilecegi verileri
elde etmek igin metinsel olan verilerin sayisal olan
verilere doniistiiriilmesi  islemini kapsamaktadir.
Miisteri Segmenti maksimum 20 segment olacak

sekilde secilmistir. Segmentl ve Segment20
araligindaki biitiin veriler 1-20 araligindaki sayisal
verilere doniistiiriilmiigtiir.  Giin  bilgisinde ise
Pazartesi — Pazar araligindaki biitiin veriler 0-6
araligindaki sayisal verilere doniistiiriilmiistiir.

Projedeki veri normalizasyonu asamasindaki temel
amac verilerin 0-1 araliginda olmasini saglamaktir.
Bu sayede gerek egitim basarilarinin daha iyi
sonuclanmas: gerekse egitim zamaninin kisaltilmasi
hedeflenmektedir. Bu agsamada minimum Ve
maksimum normalizasyonu kullanilmistir.  Veri
Ozniteligi olarak segilen saat Ozniteligindeki biitiin
degerler 24’e¢ boliinerek veriler 0-1 aralifina
indirgenmistir. Giin verisindeki biitiin degerler 6’ya
bolinerek veriler 0-1 araligina indirgenmistir.
Segment verisindeki biitiin degerler, 20’e bdliinerek
veriler 0-1 araligina indirgenmistir. Her kur verisinin
sayisal olarak kendine 6zgii bir aralig1 bulunmaktadir.
Kur verilerinin ilgili veri blogu igerisindeki
maksimum degerine boliinmesi ile veriler 0-1
araligia normalize edilmektedir.

3. Uygulamalar

Calismada veri Ozniteliklerinin basarim tizerindeki
etkisini test edebilmek i¢in 3 farkli uygulama
hazirlanmistir. 3 farkli uygulama 6 farkli makine
O0grenme ve yapay zeka algoritmasi ile egitilmistir.

1. Uygulamanin Oznitelikleri:

* Miisteri Segmenti
* Anlik Kur Degeri
+ Saat Bilgisi
o Ciktr:
* Marj Degeri
2. Uygulamanin Oznitelikleri:

» Miisteri Segmenti
* Anlik Kur Degeri
 Gin Bilgisi
+ Saat Bilgisi
o Ciktr:
* Marj Degeri
3. Uygulamamin Oznitelikleri:

» Miisteri Segmenti
* Anlik Kur Degeri
 Gln Bilgisi
+ Saat Bilgisi
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 Volatilite Bilgisi

o Ciktr:

* Marj Degeri
Buradaki temel amag, Oznitelikleri birbirinden farkh
olarak egitilmis modellerin validasyon verileri ile test
edilip dogruluk oranlarini karsilagtirmaktir.

4. Makine Ogrenmesi ve Yapay Zeka
Algoritmalan

Tahmin problemlerinde giincel olarak kullanilan 6
farkh yapay zeka algoritmasi secilmistir.

Bu algoritmalar:

 Rastgele Orman
* Gradyan Arttirma
* Yapay Sinir Aglari
* Derin ve Evrigimli Sinir Aglar
* Elman Sinir Aglari
4.1 Rastgele Orman Algoritmasi

Marj degerinin belirlenmesinde Rastgele Orman
Regresyonu olarak bilinen karar agaci tabanli bir
regresyon aract ele alinmistir. Rastgele orman,
rastgele segilen basit karar agaglarinin bir koleksiyonu
veya toplulugu olarak diisiiniilebilir. Tahmini bir
0ngorl  fonksiyonundaki  varyansi  azaltmayi
amaglayan s6zde dnyukleme toplama veya torbalama
teknigi  sinifina  aittir[19].  Breiman’in  (2001)
gelistirdigi karar agaglarinin bir kombinasyonu olan
rastgele orman algoritmasi, torbalama yonteminin
gelistirilmis bir versiyonudur. Rastgele orman, tim
degiskenler arasindan en iyi dali kullanarak her bir
diigiimii dallara ayirmak yerine, her bir diigiimde
rastgele olarak segilen degiskenler arasindan en iyisini
kullanarak her bir diigiimii dallara ayirir. Her bir veri
seti, orijinal veri setinden yer degistirmeli olarak
tiretilir. Daha sonra rastgele olacak sekilde ozellik
secimi kullanilarak agaglar gelistirilir. Gelistirilen
agaglar budanmaz [3]. Hizli, istenilen say1 kadar
regresyon agaci gelistiren ve ¢alistiran rastgele orman,
bir veriyi tahmin etmek icin, girdi verisini ormandaki
her agaca yerlestirir. Her bir veri seti orijinal veri
setinden yeniden Ornekleme kullanilarak {retilir.
Sekil-1’de Rastgele Orman Algoritmasinin yapist
gosterilmistir. Sekil-1’de yapisal olarak gosterilen
Rastgele Orman, ¢oklu karar agaclarinin kullanimiyla
hem regresyon hem de siniflandirma gorevlerini
gergeklestirebilen bir topluluk teknigi ve yaygin
olarak torbalama olarak bilinen On-yilkleme ve
Toplama adli bir tekniktir. Bunun arkasindaki temel

fikir, tek tek karar agaglarina giivenmek yerine, nihai
ciktinin belirlenmesinde ¢oklu karar agaglarinin
birlestirilmesidir. Rastgele orman, temel &grenme
modelleri olarak birden fazla karar agacina sahiptir.
Her model i¢in 6rnek veri kiimelerini olusturan veri
kiimesinden rastgele satir ornekleme ve oOzellik
ornekleme gergeklestiririz. Bu bolime Bootstrap
denir.

Sonug olarak rastgele orman regresyonu, birden fazla
karar agacini olusturmaktadir ve daha dogru bir
tahmin elde etmek i¢in olusturdugu agaclarn
birlestirmektedir. Bu nedenle, rastgele orman
regresyonunun dogru olarak uygulanabilmesi, Karar
Agaglart algoritmasinin mantiginin ¢oziilmesi ile
mimkiin olabilmektedir.

Rastgele Orman algoritmasi i¢in arama optimizasyon
algoritmasinda kullanilan hiper-parametreler,

» Maksimum Derinlik: 5, 10, 15, 20, 50, 100

« Maksimum  Ozellik:  n_features,  sqrt
(n_features)

* Maksimum Yaprak Diigiimii: 2, 5, 10, 20

* Minimum Yaprak Sayist: 2, 5, 10

» Karar Agaci Sayist: 200, 400, 600, 800, 1000,
1200

4.2 Gradyan Arttirma Algoritmasi

Gradyan arttirma algoritmasi, birbirinden farkli
uygulamalarda yiiksek basarilar gosterebilen 6nemli
makine Ogrenmesi tekniklerindendir. Farkli kayip
fonksiyonlar1 ile 6grenebilme kapasitesi oldugu gibi,

uygulamalarm istenen ihtiyaglarina gore
sekillendirilebilir. Gradyan artirma algoritmasi,
tahmin modelleri olusturmak i¢in en giglii

tekniklerden biridir.
Gradyan artirma algoritmasi, genellikle karar agaglari

D=D’
m>m’
n>n’

|

i
h i M,
\\ o

e’

.

OnYukleme \ / Toplama
or,

Sekil 1: Rastgele Orman Algoritmasi On Yiikleme ve
Toplama (Bootstrap, Aggregation)

TURKIYE BILISiM VAKFI BILGISAYAR BIiLIMLERi ve MUHENDISLIGi DERGISI (2021 Cilt:14 - Sayi:2) -123



olmak {izere zayif tahmin modelleri toplulugu
seklinde bir tahmin modeli f{ireten bir makine
ogrenimi teknigidir. Giiclendirme kavrami, Y
sonucunu (zayif Ogrenen) tahmin etmede giiglii
olmayan bir 6ze 1ligi gicli bir Ggreniciye
doniistiirmektir. Her bir regresyon agacindaki zayif
ogrenicileri belirledikten sonra, giiglendirme, zayif
Ogrenici tarafindan tahmin edilen uygun degerler ile
gercek degerler arasindaki hatalara odaklanirken her
gozleme esit agirlik verecektir. Gradyan artirma ile bu
model, hata fonksiyonunun gradyanini hesaplamak
icin hata oranin1 kullanir ve her yinelemede hatay1
azaltmak i¢in  model parametrelerinin  nasil
ayarlanacagini belirlemek igin gradyani benimser. Bu
islem, veri bilimcilerin belirttigi sekilde m kez
gergeklestirilecektir  [20]. Rastgele  Orman
algoritmasi, bagimsiz karar agaglari olusturabilir ve
olusturdugu  agaglardan  trettigi  tahminlerin
ortalamasimi nihai tahmin olarak sonuglandirir. Ote
yandan, gradyan arttirma algoritmasi agaclar iiretir
daha sonra olusturdugu agaglar1 sirali bir sekilde
topluluga ekler. ilk iiretilen agac, rastgele orman
algoritmasindaki gibi {retilir. Temel fark ilk agacin
cikardigi tahmin hatalarini en aza indirmek i¢in ikinci
bir agacin iiretilmesidir. Burada hem birinci hem de
ikinci aga¢ topluluga eklenir ve her birine farkli
agirliklar verilir. Bu siire¢ birden ¢ok kez tekrarlanir.
Her adimda, tiim topluluk iizerinden &grenilen
hatalara gore yeni bir aga¢ egitilir ve daha sonra bu
aga¢ topluluga eklenir. Son topluluk, yeni girdilerin
sonucunu kestirmek igin bir model olarak kullanilir.
Gradyan artirma makinelerinde veya basitge GBM,
6grenme prosediirii, yanit degiskeninin daha dogru bir
tahminini saglamak i¢in art arda yeni modellere
uygulamaktir [4].

Rastgele orman algoritmasimnin aksine, gradyan
arttirma algoritmasinda &grenici sadece regresyon
agaclart degil, sinir aglar1 veya dogrusal regresyon
gibi diger regresyon Ogrenme algoritmalar1 da
olabilir.

Gradyan
optimizasyon
parametreler,
» Maksimum Derinlik: 5, 10, 15, 20, 50, 100, 120,
150
« Maksimum Ozellik: n_features, sqrt(n_features)
* Maksimum Yaprak Diigiimii: 2, 5, 10, 20, 25, 30
* Minimum Yaprak Sayist: 2, 5,7, 10, 15

Arttirma  algoritmast  igin
algoritmasinda  kullanilan

arama
hiper-

» Karar Agaci Sayist: 200, 400, 600, 800, 1000,
1200, 1500, 5000
4.3 Yapay Sinir Aglari
Son zamanlarda, ekonomik-finans endistrisinde,
Yapay Sinir Aglar1 veya basit¢e sinir aglari olarak
adlandirilan, insan beynini yeniden {iretme egiliminde

olan bir yapiya sahip olan ve dogrusal olmayan model
sinifina genis bir ilgi olmustur[23].

Yapay sinir aglar; insan beyninden esinlenerek,
O0grenme siirecinin matematiksel olarak modellenmesi
ugrasit sonucu ortaya ¢ikmustir. Bu nedenle konu
iizerindeki c¢alismalar ilk olarak beyni olusturan
biyolojik {initeler olan néronlarmm modellenmesi ve
bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile baslamis,
daha sonralar bilgisayar sistemlerinin gelisimine de
paralel olarak bir¢ok alanda kullanilir hale gelmistir.

Yapay sinir aglar1 genellikle asagidan yukariya dogru
noronlar, katmanlar ve mimari olmak Uzere (g
diizeyde bilesenden olusur. Mimari, ¢ok sayida yapay
ndrondan olusan farkli katmanlarin bir kombinasyonu
ile belirlenir. Ogrenilebilir agirliklar ve nyargilar
iceren bir ndron, yapay sinir aglarinin temel birimidir.
Bitisik katmanlarin ndronlarin1 baglayarak, onceki
katmanin ¢ikis sinyalleri, girig sinyalleri olarak bir
sonraki katmana girer. Katmanlart {ist {iste
istifleyerek, sinyaller giris katmanindan gizli
katmanlar araciligiyla potansiyel olarak dongiisel
veya tekrarlayan baglantilar yoluyla ¢ikis katmanina
gider ve YSA, girdi-¢ikt1 ¢iftleri arasinda bir esleme
olusturur[18].

Insan beyninin caligma prensibini taklit eden bu
sistemler, bilgisayar teknolojisi gelismekte olmasina
ragmen, insan beyni bir yana, ilkel canli bir beynin
islevleri dikkate alinsa bile, o organizmaya gore hala
¢ok ilkeldir. Hizla ve islem hiz1 nanosaniyeler
mertebesinde azaltilir. Nanosaniye cinsinden islem
hizlar1 ile RNA'lar (Ribonucleic Acid), milisaniye
araligindaki islem hizlariyla isleyen insan beyninin
islevselliginden hala uzaktir.

4.3.1 Avantajlan

» Egitim sirasinda kullanilmayan girdiler i¢in iyi
sonuglar ¢ikarabilmektedir.

* Bilgi isleme yontemleri
programlanin {stiindedir.

geleneksel

* Girdi katmaninda diger katmanlara aktarilan
bilgiler biitlin aglara dagilmaktadir. Ag
igerisindeki sinir hiicrelerinden kayip veya
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kayiplar anlamli bilginin kaybolmasina neden
olmaz.

+ Algilamaya yo6nelik uygulamalarda basarilidir.
* Regresyon, smiflandirma, tahmin ve Oriintii

anlamlandirma problemlerinde oldukca
basarilidir.

* Eksik bilgiler ile c¢alisabilme 6zelligi
bulunmaktadir.

4.3.2 Dezavantajlari
* Donanima bagimli yapilardir.
* Agm egitiminin bitirilmesi i¢in bir¢ok yontem
kullanilmakta  fakat kesin bir yOntem
bulunmamaktadir.

* Agm davranis1 agiklanamamaktadir.
Calismada tahmin islemleri i¢in Cok Katmanl

Algilayict  (MLP) yapay sinir ag1 modeli
kullanilmigtir. Yapay sinir ag1 modelleri yapay sinir
hicrelerinin  birbirlerine  olan  baglantisiyla

gerceklestirilen yapilardir. Yapay sinir aglarmmda 3
katman bulunmaktadir:

Giris Katmani, Ara Katman ve Cikis Katmani.

Katmanlar igerisinde  kullanilan  matematiksel
fonksiyonlarin ¢esitliligi sebebiyle farkli sinir ag:
modelleri literatlirde yer almaktadir. Sekil-1’de 3 adet
gizli katmana sahip bir¢ok katmanli bir yapay sinir ag1
yapisi gorsellestirilmistir. Gliniimiizde en ¢ok bilinen
ve yaygin bigimde kullanilan yapay sinir ag1
modellerinden bir tanesi ¢ok katmanl algilayicilardir

[5].

Disaridan gelen girdiler néronlara gelen verilerdir.
Girdiler yapay sinir hiicrelerine disaridan gelebilecegi
gibi baska hiicrelerden de gelebilir. Bu girdilerden
gelen veriler toplanmak iizere noéron ¢ekirdegine
gonderilir. Yapay sinir hucresine gelen bilgiler
girdiler tzerinden c¢ekirdege ulagsmadan Once
geldikleri  baglantilarin = agirligiyla  carpilarak
cekirdege iletilir.  Boylece  girdilerin  diger
noronlardaki c¢iktilara etkisi ayarlanabilmektedir.
Hiicrelerde arasindaki bu agirlik degerleri pozitif,
negatif veya sifir degerini alabilir. Agirhigin sifir
olmasi hiicrenin diger sinir hiicrelerine higbir etki
yapamayacagl anlamina gelmektedir.

Toplama fonksiyonu diger hiicrelerden gelen agirlik
ile carpilmis hiicre girdilerinin toplanmasi islevini
saglamaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ogunlukla dogrusal

olmayan fonksiyonlar secilmektedir. Yapay sinir
aglarindaki dogrusal olmama durumu dogrusal
olmayan  aktivasyon  fonksiyonlart  sayesinde
gergeklesmektedir. Aktivasyon fonksiyonu segilirken
dikkat edilmesi gereken bir diger nokta da
fonksiyonun tiirevinin kolaylikla hesaplanabilmesidir.
Aktivasyon fonksiyonunun turevi geri beslemeli
aglarda da kullanildigindan hesaplamanin
yavaslamamasi i¢in tiirevi hesaplamasi kolay bir
fonksiyon secilmelidir. Gliniimiizde daha yaygin
olarak kullanilan "¢ok katmanh algilayict”" modelinde
aktivasyon fonksiyonu olarak "sigmoid fonksiyonu"
kullanilmaktadir. Tetikleme islevinden gelen deger,
hiicrenin ¢ikis degeridir. Bu deger yapay sinir agindan
¢ikti olarak dis diinyaya iletilir veya ag i¢inde tekrar
kullanilabilir. Her hiicrenin birden fazla girisi
olmasina ragmen, yalnizca bir ¢ikist vardir. Bu ¢ikti
herhangi bir sayida hiicreye baglanabilir. Ag1 egitmek
icin ornekler toplandig1 gibi, ag1 test etmek icin de
orneklerin toplanmasi gerekir. Egitim seti 6rnekleri,
agm olay hakkinda bilgi edinebilmesi i¢in sirayla
goriintiilenir. Ag olayr 6grendiginde, test kitindeki
ornekler gosterilerek agin performansi dlgiiliir [11].

Daha 6nce hi¢ gormediginiz 6rneklerle elde ettiginiz
basar, agin iyi Ogrenip Ogrenmedigini gosterir.
Ogrenilecek olay icin olusturulacak agin topolojik
yapist belirlenir. Sinir aglarinin egitimi, yaygin olarak
"hiper parametreler" olarak adlandirilan ¢ok sayida
secenek igerir. Bunlar, katman sayisi, noronlar ve
spesifik aktivasyon fonksiyonu vb. parametrelerdir.
flk olarak, yapay sinir aglarnm derinligini (gizli
katman sayis1) ve genisligini (ndron sayist) belirlemek
zorlu bir problemdir[18]. Bu adim, her bir ara
katmanda kag¢ tane girdi birimi, kac tane ara katman,
ka¢ tane islem elemani ve kag¢ tane ¢ikis elemani
olmas1 gerektigini tanimlar. Bu adimda ag 6grenme
katsayisi, islem elemanlarinin toplama ve aktivasyon
fonksiyonlart ve momentum katsayist1  gibi
parametreler belirlenir. Proses elemanlarini birbirine
baglayan agirlik degerlerinin baslangic degerleri ile
birim agirliklarin esik degeri atanir. Ik olarak rastgele
degerler atanir. Ag daha sonra 6grendik¢e kendisine
uygun degerleri belirler. Agin 6grenmeye baslamasi
ve 0grenme kuralina gore agirliklar degistirmesi igin
belirli bir mekanizmaya gore 6rnekler aga gosterilir.
Gorlintiilenen giris i¢in ag ¢ikis degerleri hesaplanir.
Bu adimda agin olusturdugu hata degerleri hesaplanir.
Geriye doniik hesaplama yontemi kullanilirken olusan
hatay1 azaltmak i¢in agirliklar degistirilir.

fleri beslemeli sinir ag1 Ogrenmeyi tamamlayana
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kadar devam eder, yani gergeklesen ve beklenen
iterasyonlar arasindaki hatalari kabul edilebilir
seviyelere diiser. Momentum katsayisi, geri beslemeli
sinir agmin yerel sonuglarda c¢ikmaza girmesini
onlemek i¢in gelistirildi. Egitim siirecindeki bir diger
onemli sorun da Ogrenme siiresinin ¢ok uzun
olmasidir. Agirlik degerleri ilk basta biiyiikse, agin
yerel sonuglara diismesine ve bir yerel sonugtan
digerine atlamasina neden olacaktir. Agirliklar kiigiik
bir aralikta segilirse agirliklarin dogru degerleri
bulmasi uzun zaman alacaktir.

Ileri beslemeli bir sinir aginda, baglant1 agirhiklarim
ilk tespiti ag performansi ile yakindan ilgilidir. Genel
olarak agirliklar belirli araliklara atanir. Bu aralik
blyik tutulursa yerel ¢oziimler arasinda siirekli
dolastigy, kiiglikse 6grenmenin gec gerceklestigi tespit
edilmistir. Bu degerleri atamak i¢in heniiz standart bir
yontem yoktur. Deneyimler, 0.1 ile 1.0 arasindaki
degerlerin tatmin edici sonuglara yol agtigini
gostermektedir. Ama  hepsi  Ogrenilmekte olan
problemin tiirline baghdir. Baslangi¢ degerlerinin
yani sira Ogrenme ve momentum Kkatsayilarinin
belirlenmesi agin 6grenme performans: ile yakindan
ilgilidir. Ogrenme katsayisi, agirliklardaki degisim
miktarini belirler. Biiylik degerler segilirse, ag yerel
¢ozlimler arasinda dolagabilir ve salimim yapabilir.
Kiigiik degerlerin segilmesi 6grenme siiresini uzatir.
Deneyimler, 0.20. arasindaki degerlerin normal olarak
kullanildigin1 ~ gOstermistir.  Bazi  uygulamalar,
Ogrenme katsayist 0.6 oldugunda en tatmin edici
sonuglarin elde edildigini gostermistir [10].

Benzer sekilde, momentum katsayis1 da Ogrenme
performansint etkiler. Momentum katsayisi, onceki
yinelemedeki degisikligin yeni degisiklik miktarina
belirli bir oraninin toplamidir. Bu, 6zellikle yerel
cOziimlere bagl aglarin atlama basina daha iyi
sonuglar elde etmesine izin vermek amaciyla
Onerilmistir. Bu degerler ¢ok kiigiik segilirse global
¢oziimlerin cikarilmasini zorlastirabilir. Cok biiyiik
degerler ¢6ziime ulagmada sorunlara neden olabilir.
Tecrlibeler momentum katsayisinin 0.6 ve 08 arasinda
segilmesinin uygun olacagim1 gdstermistir [10].
Sorunun niteligine bagl olarak, kullanicinin farkl
degerler kullanmas:1 faydalidir. Sinir aglarinin
caligmasi, agdan elde edilen sonug degeri ile istenen
sonu¢ degeri arasindaki hata degerinin en aza
indirilmesi esasina dayanir. Elde edilen hata degerleri
egitim asamasinda geri beslenir. Bu sayede elde
edilen hata degerini en aza indirecek sekilde
katmanlar arasindaki baglantinin agirlik degerleri

glincellenir.

Yapay sinir aglar1 igin arama optimizasyon
algoritmasinda kullanilan hiper-parametreler,

* Ara Katman Noéron Sayist: 3, 5, 10, 12, 15, 20,
50, 75, 100, 250

* Ara Katman Sayisi: Maksimum 3 Katman

+ Maksimum Iterasyon Sayisi: 5000, 10000,
15000, 50000

+ Aktivasyon Fonksiyonlari: Relu (Rectified
Linear Unit), tanh (hyperbolic tangent), logistic

* Optimizasyon Algoritmast: Ibfgs (Limited
Memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno),
Sgd (Stochastic Gradiant Descent), Adam
(Adaptive Moment Estimation)

» Ogrenme Katsayisi: constant,
adaptive

+ Alfa: 0.0001, 0.001, 1e-5

* Momentum: 0.8, 0.9

» Batch size: 1, 4, 16, 64, 128, 256

invscaling,

4.4 Derin ve Evrigimli Sinir Aglan

Derin sinir ag1, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda
birden ¢ok katman bulunan bir yapay sinir agidir. Son
yillarda yapay sinir aglari alanindaki aragtirmalarda
evrigimli sinir ag1 modelleri 6nemli bir gelisme
gostermistir. Bunun en Onemli sebeplerinden biri
diger sinir agi modellerine gore evrisimli sinir agi
modellinin ¢ok miktarda veri ile g¢alisabilmesidir.
Derin sinir aglarmin egitimi, yaygmn olarak "hiper
parametreler" olarak adlandirilan ¢ok sayida secenek
icerir. Bunlar, katman sayisini, ndronlar1 ve spesifik
aktivasyon fonksiyonunu iceren hiper-
parametrelerdir[18].

ESA mimarisi temel olarak girdi katmani, evrisim
katmani, havuzlama katmani, tam baglantili katman
ve ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir. Evrisim katmani
ilk olarak Yann LeCun tarafindan sunulmustur [7].
Evrisimli sinir aglar1 siniflandirma problemlerinin
yani sira regresyon problemlerini ¢dzmek igin de
kullanilir [8]. Sekil-2’de 3 evrisim katmani, 2 tam
baglantili katmandan olusan bir evrisimli sinir agi
yapisi gosterilmektedir.

Evrigimli sinir aginin yerel algisi ve agirlik paylasim,
parametre sayisini bilyiik 6l¢lide azaltabilir, boylece
o6grenme modellerinin verimliligini artirabilir[21].
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Girdi Katmam

Sekil 1: Evrisimli Sinir Ag1 Yapisi

Evrisim 6zellestirilmis bir dogrusal iglemdir. Bu aglar
basitce, en az bir katmaninda matris ¢arpimi yerine
evrisim islemi gergeklestiren aglardir [12]. Evrisim
islemi, diger makine 0grenmesi algoritmalarina gore
parametre paylasimi, seyrek etkilesim ve es degisken
kullanmas: nedeniyle avantajlar sunmaktadir [12].
Evrisim katmaninda gergeklesen seyrek etkilesimler,
daha az parametre tanimlamasini saglamaktadir. Bu
durum istatiksel verimliligi arttirmakta ve parametre
depolama alaninda avantaj saglamaktadir. Evrigsim
katmaninda filtre olarak ¢ogunlukla 3x3, 5x5 ve 7x7
‘lik filtreler kullanilmaktadir.

Caligmamizda kullandigimiz konvoliisyon katmani
tek boyutludur. Kullanilan evrigim filtresindeki néron
sayist 3’dir. Evrisim filtresi girdi bilgisi Gzerinde
belirtilen  derecede kayma saglayarak  ¢ikti
olusturmaktadir. Her konumda filtre ile girdinin {ist
iiste cakistig1 bolgeler ¢arpilmakta ve bu garpimlar
toplanarak yeni yeni birer matrise aktarilmaktadir. Bu
matrise Oznitelik haritasi denir. 1D evrisim islemi
Sekil-4’te gosterilmektedir.

Sekil 4- 1D Evrigim Islemi

En iyi filtreyi tasarlamak ayni zamanda en verimli
filtre parametrelerini  se¢meyi  gerektirir. Bu
parametreler filtre agulik degerleri ve filtre
boyutudur. Bu parametrelerin diizenlenmesi ag
¢iktisinin verimini artirmayr ve hafiza kullanimini
azaltmayi saglasa da eniyileme i¢in sadece bu alanlara
odaklanmak yeterli olmamaktadir. Bazi arastirmacilar
filtre boyutunun agm c¢iktisina etkisini de
arastirmustir. Szegedy ve arkadaslart [13] 55 n tane
filtre ile 3%3 ayni1 sayida filtreyi karsilastirmig ve 5x5
filtre ile yapilan hesaplamanin 2,78 kat daha maliyetli
oldugu sonucuna varmigtir.

Havuzlama islemlerinde, alt bolgeleri 6zetlemek igin
ortalama veya maksimum deger alma gibi bazi
fonksiyonlar kullanilarak ¢iktinin boyutu
diisiiriilmektedir. Havuzlama islemi belirlenen bir
alan icindeki degerlerin ortalamasini alarak veya
maksimumunu hesaplayarak bir deger ¢ikarir. Girdide
havuzlama isglemi kayan pencere yOntemiyle
uygulanmaktadir. Kayan pencere her seferinde
belirlenen havuzlama yontemine gore denk geldigi
girdi alanindan bir deger olusturur ve bunu ¢ikti
katmanina ekler [14].

Tam bagli katmanlar yapay sinir ag1 gibi
calismaktadir. Evrisim ve havuzlama islemleri
sonucunda Uretilen degerler bu katman tarafindan
girdi olarak alinarak isleme sokulmakta ve ¢ikis
katmaninda sinif sayis1 kadar sonug iiretilmektedir.

Bir evrisimli sinir aginda havuzlama katmanlari
sayesinde, daha once bahsedilen girdinin Kkigik
pargalari, tercih edilen yonteme gore tek bir sabit
degere indirgenmis olur. Buna gore havuzlama
katmani hesaplamalari, evrisim katmani
hesaplamalarina gore daha az maliyetlidir. Sekil 5°de
listelenen havuzlama tiirlerinden en yaygin olarak
kullanilan tiirdi, girdinin pargalara ayrilip her bir
parcadaki en yiiksek degerin alindigi maksimum
havuzlamadir. Havuzlama tiirlerinden  siklikla
kullanilan ortalama havuzlamada, girdi yine
maksimum havuzlamadaki gibi parcalara ayrilarak
her bir parcadaki degerlerin ortalamasi alinir.
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Sekil 5: Havuzlama

Girdi katmaninda veri girisi saglanmaktadir. Bagarim
i¢in bu katmandaki veri boyutu énemlidir. Bu nedenle
ag derinligi, donanimsal hesaplama maliyeti ve ag
basarisi i¢in uygun bir veri boyutu segilmelidir.

Evrisim katman1 ES§A’nin  temelini| olustyran
katmandir. Evrisim katmani, evrigim islemlerini
gerceklestiren filtreleri, 1 girisini boyutlarina gore
tararken kullanir. Hiper-parametreleri F filtre
boyutunu ve S adimini igerir. Elde edilen ¢ikt1 O,
Oznitelik haritas1 veya aktivasyon haritasi olarak
adlandirilir [15].

Evrisim katmanindan aktivasyon fonksiyonu olarak
RELU kullanilmistir. Ortalama katmani, tipik olarak
uzamsal  degiskenlik  gbsteren  bir  evrisim
katmanindan sonra uygulanan bir drnekleme
islemidir. Ozellikle, maksimum ve ortalama, sirasiyla
maksimum ve ortalama degerin alindig1 6zel ortalama
tiirleridir. Tam bagli katman, her girigin tim néronlara
bagli oldugu bir giris lizerinde calisir.

Derin ve Evrigimli = Sinir

optimizasyon algoritmasinda
parametreler:

* Epoch Sayist: 50, 100, 150, 250, 500

+ Batch Size: 2, 4, 8, 16, 32, 64,128

* Optimizasyon Algoritmasi: Rmsprob (Root

Mean Squared Propagation), Adam, Sgd

» Dropout: 0,0.2, 0.4
4.5 Elman Sinir Aglari
Geri doniisiimlii aglarda, sinir hiicrelerinin ¢iktilar
yine aga belirli kurallara dondiiriilerek girdi olarak
kullanilmaktadir. Geri doniisiimlii sinir aglar1 2’ye
ayrilmaktadir:

Aglart igin arama
kullanilan  hiper-

» Tam Geri Déniistimlii Sinir Aglar

* Kismi Geri Doniistimlii Sinir Aglar
Tam geri doniigiimlii sinir aglarinda ileri ve geri
baglantili olan aglar bulunmaktadir ve bu aglarin
hepsi egitilebilir. Kismi geri doniigiimlii sinir aglar
ise igerik katmani bulunmaktadir. Temelde bu aglar
ileri beslemeli sinir agidir.

Geri doniisim asamasi sadece igerik katmaninda

gergeklestirilir. Igerik katmam ile girdi katman
arasindaki ~ baglantilar  egitilemezler. Icerik
katmanindaki her néron bir 6nceki iterasyondaki
durumlart  icermektedir ve gegmis durumlar
hatirlamak i¢in kullanilmaktadir. Gegmis durumlari
hatirlamalarinda  dolayr dinamik bir hafizaya
sahiptirler.

Elman sinir agi, geri doniisiimlii bir sinir agidir. Cok
katmanli algilayicidaki 6grenme kurali ile ayni
o6grenme kuralini kullanarak 6grenme saglar. Elman
sinir agi, tipik bir geri beslemeli sinir agidir. Yaygin

olarak  kullanilan  model,  genellikle  dorde
boliinmiistiir [22]. Bir Elman sinir aginda,

* Girdiler

+ Ara Katmanlar

e Ciktilar

+ Igerik Katmanlar
olmak iizere 4 islem birimi bulunmaktadir.

Girdi noronlarina gelen bilgileri ilk ara katmana
aktarmaktadir. Ara katmanlar arasinda bilgiler
iletilerek  ¢ikti  katmanmma  sonug¢  bilgileri
iletilmektedir. Cikt1 boliimiinde bulunan fonksiyonlar
dogrusal fonksiyonlardir. Ara katmanlarda hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan fonksiyonlar
bulunmaktadir.

Elman sinir agi, sistemin zamanla degisen 6zelliklere
uyum saglama, agin kararlhiligimi  gelistirme
yetenegine sahip olmast ve bellek amacina ulagsmak
icin tek adimli bir gecikme operatdrii olarak gizli
katmana bir yatak katmani ekler [22].

Sekil-6’te gosterilen yap1 2 ara katmana sahip bir
elman sinir agidir. Her bir ara katmanin kendine ait
icerik {initesi bulunmaktadir. Icerik katmaninda
bulunan néronlar her bir ara katman néronundan gelen
net bilgi degerini alir bir sonraki iterasyon isleminde
bu bilgiyi isleyerek ilgili katmana iletirler. Bu islem
bir one step time delay olarak adlandirilmaktadir.
Icerik néronlar1 ile ilgili ara katman nédronlari
arasindaki agirliklar sabittir, degistirilemez. Bu
prosesde herhangi bir optimizasyon fonksiyonu
kullanilmaz. Bu yiizden elman sinir agina kismi
doniistimli sinir ag1 da denilebilir [10].
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Sekil 6 - Elman Sinir Agi [17]

Elman sinir aginda girdi degerleri ile ara
katmanlardan gelen bir dnceki iterasyondaki aktivite
degerleri aga girdi olarak verilmektedir. Bu bilgiler
toplandiktan sonra ag ileri beslemeli ¢ok katmanl
algilayici olarak caligmaktadir. Ileri dogru hesaplama
asamasinda agm ara katmanlarindaki néronlarindan

gelen aktivasyon degerleri igerik ndronlarina
aktarilarak bir sonraki iterasyonda kullanilmak iizere
saklanir[17].

Elman sinir aglarinda igerik néronlarinin baglangig
degerlerini atama kisminda kesin bir ydntem
bulunmamaktadir. Genellikle sigmoid fonksiyonu
kullanilacaksa 0.5, hiperbolik tanjant fonksiyonu
kullanilacaksa 0 olarak baglangic girdi degerleri
verilebilir.

yu(t) (1)

Wi ()

Ara
Katman|

(p mo

Wi (£)
f

T(r) T'.ﬂ ci(t) em (i)
x Xn

Girdi Katmani

Sekil 7: Detayli ElIman Sinir Agi [16]

Sekil-7°de tek ara katmanli elman sinir aginin basit bir
yapist gosterilmigtir. Sekildeki x(t)’ler t. zaman
diliminde sinir agma gelen girdi bilgilerini, y(t)’ler t.
zaman diliminde tretilen ciktiyl, h(t)’ler t. zaman
biriminde {iretilen ara katman néronlarinin ¢iktisini
c(t)’ler ise t. zaman birimindeki igerik katmani
noronlarmnin degerlerini gdstermektedir.

Ara katmanlar ile girdi katmani arasindaki agirliklar
Whi(t) ile ara katmanlar ile igerik katmani arasindaki
agirliklar ise WPS(t) ile gdsterilmisti. WMe(t)
agirliklart degistirilemez.

Elman sinir agmin 6grenmesi delta 6grenme kuralina
gore gerceklesmektedir. Ara katmanda bulunan
noronlarin net girdi degerleri girdi katmanindaki
noronlarin  net girdi degerleri ile W™ agirlik
degerlerinin ¢arpilip toplanmasi sonucu bulunan
degerlere igerik noronlarindan gelen baglanti
degerlerinin ara katmanlarin bir Onceki aktivite
degerleri ile garpilip toplanmasi sonucu bulunur. Bu
¢ikt1 bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilmektedir.

Ciktimiz ara katmandaki ilgili ndronun ¢iktist
olacaktir. Ara katman elemaninda dogrusal ve
dogrusal olmayan uyar1 fonksiyonlar1 vardir ve uyari
fonksiyonu genellikle sigmoid dogrusal olmayan
fonksiyonunu alir[22]. Bu ¢alismada hem tiirevinin
kolay alinmast hem de gilincel ¢alismalarda
¢ogunlukla kullanilan sigmoid ve RELU aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Sekil-8 ve 9°da RELU
ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlarmin grafikleri
gosterilmistir.

Sekil 8: RELU Aktivasyon Fonksiyonu
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Sekil 9: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

1

1+ e— Net (t)

(1)

Formiil 1’de sigmoid aktivasyon fonksiyonu
gosterilmistir. Burada Net(t) ifadesi belirttigimiz ara
katmandaki ilgili ndrondan ¢ikan net ¢iktidir.
Buradaki Net girdiyi ifade edecek olursak,

NET(t)= W5 (£ X, (0)+ € Wri“(t- 1)

()

Formil-2 olarak gdsterebiliriz. Formil tam olarak
yazacak olursak,

NET(t)= ; Wi (1) xn(t)i W(t) Cy(t- 1)

(3)

Burada n ile gosterilen deger girdi katmanindaki
ndron sayist m ile gosterilen deger ise ara katmanda
bulunan ndron sayisidir. Cok katmanli sinir
aglarindakine benzer sekilde aktivasyon fonksiyonlari
tirevi kolay alinabilecek sekilde secilebilir.
Genellestirilmis delta kuralina goére hem ¢ikti
degerleri hesaplanir hem de agirliklarin ilgili
optimizasyon fonksiyonlar1 ile giincellemesi saglanir
[16]. Cikti noronlarindaki deger son katmandaki
noronlardan  gelen net ¢iktilarin  dogrusal
fonksiyonlardan gegirilmesi ile bulunmaktadir. t.
zaman dilimindeki ¢ikt1 katmaninda bulunan néronun
ciktisi

Ya(0)=3 WEN ()« hot)

(4)

Formil-4 ile gosterilebilir. Bu durumda agin ileri
besleme asamasi tamamlanmig olacaktir. Calismada
bir adet ¢ikt1 bulunmaktadir. Bu yiizden ¢ikt1 katmani
bir nérondan olugur. Agin ¢ikti katmanina aktarilan
her bilgi i¢in t. zaman dilimindeki hesaplanan hata
degeri Formiil 5’teki gibi gosterilebilir.

E=pi(t)- yi(t)
(5)

Sinir aglarindaki temel amag buradaki hata degerini
en aza indirebilmektir. Bu hata degeri ile agin
agirliklariin giincellenme islemi baslatilmaktadir. Bu
asama geri yayillim asamasidir. Toplam hata degerini
hesaplamak igin,

_1 (6)
ToplamHata= 5+ Zn =3

formiiliinden yararlanilmaktadir. Buradaki bulunan
kare ifadesinin amaci bazi gelen hata degerlerinin
negatif olmasidir. Caligmamizda ¢ikti katmaninda tek
bir néron bulundugu igin buradaki n degeri 1’dir.
Toplam hatay1 en aza indirebilmek i¢in bu hataya
neden olan katmanlara dagitilmast ve bu
katmanlardaki agirliklarin giincellenmesi
gerekmektedir.

Bu agamada iki kisim bulunmaktadir:

* Ara katman ve ¢iktt katmani arasi agulik
glincellemeleri

 Ara katmanlar arasi ve ara katman girdi katmani
arasindaki agirliklarin giincellemeleri

Daha 6nceden belirttigimiz tizere igerik katmanindaki
noronlar ile girdi katmanindaki noronlar arasi
agirliklar degistirilmemektedir.

Sekil-10’da w5 ile gosterdigimiz deger bir ara katman
ndronu ile ¢iktr katmani néronu arasindaki agirliktir.
Bu kisimda w5 agirlik degerinin total hatayr ne kadar
kiledigini (£t
etkiledig e
Zincir kuralina gore,

dEtotal _ dEtotal
ows ~ doutol

) g6z 6nlinde bulunduruyoruz.

doutol odnetol
dnetol w5

()
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output
h1

output

h2 E o1 = Vi(target - out; )?

Epta =Eor

b2

Sekil 10- Geri Yayilim Ara-Cikti Katmani

Oncelikle bu denklemi hesaplamak icin bu Formiil-
8’deki her parcayr bulmamiz gerekir. Toplam hata
Formil-6’da gosterilmistir. Total hatanin outol’e
gore kismi tiirevi,

aEtotal
douty,

= —(target,, — outyy) (8)

Ikinci asamada ise toplam girdiye gore ol degisimini
bulmamiz gerekmektedir. Lojistik fonksiyonun kismi
tiirevi ¢iktinin 1 eksigi ile ¢arpimudir.

1
1—e—Nneto1

(9)

Outol =

douty,
dnetyq

= outy (1 — out,q) (20)

Son olarak w5 agirlik degerine gore net ol degerinin
degisimini bulmamiz gerekmektedir.

net,y = Ws * oUutp, + Wg * outy, + b, (11)

dnetyq

= out
ows 01

(12)
Buldugumuz biitlin denklemleri birlestirirsek Formiil-
13’te gosterilen w5 agirlik degerinin toplam hataya
etkisini bulmus oluruz.

a’;t‘itsal = (out,; — target,;) * out,; (1 — out,,) * out,;
(13)
i aEtotal aEtotal
Alternatif olarak —=* olarak yazilan —=2*%
dnety douty
dout, . .. e
anetal ifadelerini §,; aka diigiim noktas1 olarak
o1

gosterebiliriz. Hatayr azaltmak i¢in buldugumuz
Formil-14’teki degerini belirleyecegimiz Ggrenme
katsayist1 ile carparak agilik  degerimizden
cikarmamiz gerekmektedir.

JdEtotal

ows (14)

wst = wg — n«

Ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirlik

degerlerinin hesabindan sonra ara katman ile ara
katmanlar arasindaki agirlik degerleri hesaplanabilir.
Cikti katmani icin yaptigimiza benzer bir siireg
kullanacagiz, ancak her bir gizli katman néronunun
¢iktisinin, birden fazla ¢ikti ndéronunun ¢iktisina (ve
dolayisiyla hataya) katkida bulundugu gercegini
hesaba katmak i¢in biraz farkli durumdur.

outp,'in out,; etkiledigini biliyoruz, bu nedenle
aEtotalv
doutpq
almas1 gerekiyor:

in ¢iktt ndronu tizerindeki etkisini de dikkate

OEtotal — 0Eo, % dnetyy (15)

dnet,y  Odoutp,

doutpq

Sekil 11 — Geri Yayillim Ara Katman

Oncelikle outhl sonucunun Eol degerine etkilemisini
douty,

dnetyq

hesaplamak gerekmektedir. Formiil 11’den
degerini biliyoruz.

0Eyq — 0Eyq " douty, (16)

dout,y, Onety

dnetyq

o 1 . dnet,
net, degerini Formiil-11’den biliyoruz. a:Ztal

degeri
01

buradan w5 olarak hesaplanmaktadir. Bu durumda
0Eyq

degeri Formiil-17°de  gosterildigi  gibi
doutpq
bulunmaktadir.
0Ey; _ 0Ey doutpq
doutpq - doutp, * doutpq (17)

Bu islemlerden sonra Formiil-15’te gosterdigimiz
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dE . . . dout Co
SCtotal goseri hesaplanabilmektedir. o2t degerini
doutpq dnetp,

bulmak icin netns degerinin outhl degerini

etkilemesini hesaplamaliyiz. Formiil-9’da ol i¢in
lojistik fonksiyonu belirtmistik. Ayni sekilde hl igin,
1

Outhl = 1—e—Netpy

(18)
olarak gosterilebilir.

Kismi tlirevin sonucu ise Formiil-10’da ol igin
gosterdigimizle benzer sekilde,

doutp,

Frpra outy, (1 — outyq) (19)
Buradan % degeride nethl = wl*il + w3*i2 + bl
‘den il olarak hesaplanmaktadir. Biitin bu

hesaplamalar1 dikkate alarak w1l agirliginin toplam
hatay1 etkileme durumunu,

0Etotal _ O9Etotal % doutyp; _ Onetpy
ow, doutp,; Onetpq w1l

(20)

formiiliinden hesaplayabilmekteyiz. Ayni islemler
diger ara katman — ara katman arasi1 agirlik degerlerini
hesaplamak icin kullamlmaktadir. Ileri besleme
asamasinda her ara katmana aktarilan girdi net degeri
icerik katmanindaki ilgili ndronda kaydedilmektedir.

Optimizasyon  yOntemleri  olarak  g¢alismada
Momentumlu Stokastik Gradyan Inisi, Mini Parti
Stokastik Gradyan Inisi ve Adam algoritmalar
kullanilmugtir.

Gradyan inisi, ama¢ fonksiyonunun disbiikey
olmamasina ragmen sinir aglarinin egitiminde kiiresel
bir minimum bulur [24]. Gradyan inisi en basit ve en
kot yontem olarak nitelendirilebilir. Buradaki
problem ™f(w)yi hesaplamaktir. Tekrarlamal
¢cozim ise Formil-14’te bahsettigimiz ile aynidir.
Burada f fonksiyonunun sirekli ve tlrevlenebilir
oldugu varsayilmaktadir. Amacimiz optimizasyon
fonksiyonunun en diisiikk noktasini (vadi) bulmaktir.
Ancak, bu vadiye giden kesin yon bilinmemektedir.
Yalniz bolgesel olarak bakilinca negatif gradyanin
yO6nii sahip oldugumuz en iyi bilgidir. Ancak bu yonde
kiigiik bir adim atmak bizi minimuma yaklastirir. Bir
kez kii¢lik bir adim attiktan sonra, tekrar yeni gradyani
hesaplariz ve tekrar bu yonde kiigiik bir miktar hareket
ederiz, ta ki vadiye ulasincaya kadar. Aslinda temel
olarak gradyan inisinin yaptig1 sey en dik inis (negatif
gradyan) yonuni takip etmektir.

Tekrarlamali  giincelleme  denklemindeki 7
parametresine adim boyutu denir. Genelde en uygun

adim boyutunun degeri bilinmez; bu yiizden farkli
degerler denemek zorunda kaliriz. Standart uygulama,
bir log 6l¢eginde bir grup degeri denemek ve en iyisini
kullanmaktir. Bu durumda olusabilecek birkag farkli
senaryo vardir. Yukaridaki goriintii 1 boyutlu ikinci
dereceden (quadratic) bir fonksiyon igin bu
senaryolar1 gostermektedir. Ogrenme hiz1 ¢ok diisiik
olursa minimum seviyeye dogru istikrarl: bir ilerleme
kaydedebiliriz. Ancak bu ideal olandan daha fazla
zaman alabilir. Bizi dogrudan minimuma indirecek
bir adim boyutu elde etmek genellikle ¢ok zordur. Bu
durumda ideal olarak isteyecegimiz sey, optimalden
biraz daha biiyiik bir adim boyutudur. Pratikte bu en
hizli yakinsamayi saglar. Bununla birlikte ¢cok biiyiik
bir 6grenme orani kullanirsak iterasyonlar sonunda
minimumdan  uzaklagiriz ve sapmig  oluruz.
Dolayisiyla uygulamada bizi saptiracak degerden
biraz daha diisiik bir 6grenme hiz1 kullanmak isteriz.

Stokastik gradyan inisinde ise ger¢ek gradyan vektorii
stokastik tahmin ile degistirilmektedir.  Sinir
aglarinda, stokastik tahmin tek bir ornek kayip
degerinin gradyani anlamina gelmektedir. Gradyan
karigiklign yiiksek oldugunda, farkli veri ornekleri
tarafindan {iretilen stokastik gradyanlar, yakinsamay1
yavaslatarak negatif korelasyon gosterebilir. Ancak
gradyan karisikligi diisiik oldugunda, veri ornekleri
uyumlu bir sekilde etkilesime girer ve egitim hizla
ilerler[25]. i-inci Ornek i¢in kayip  degeri
gosterilmektedir.

fi = loss(x;, y;,w) (21)

Sonug¢ olarak en aza indirmek istedigimiz fonksiyon
tiim 6rneklerin toplam kayip deger olan f’dir.

f=nItf

Stokastik gradyan inisinde fi iizerindeki gradyana
gore agirliklar glincellenmektedir. Burada en énemli

(22)

noktalardan  biri ise i’nin rastgele big¢imde
secilmesidir.
Wit = Wi — T * Vi (W) (23)

Stokastik gradyan inisinde fi ilizerindeki gradyana
gore agirliklar glincellenmektedir. Eger i rastgele
secilirse fi f giiriltiilii fakat tarafsiz bir tahminleyici
haline gelmektedir. Bunun sonucu olarak, SGD’nin
beklenen k. adimi, tam gradyan inisin k. adimu ile
aynidir:

Elwy + 1] = wy — mi * E[Vf;(wi)]

Mini parti asamasinda tek bir 6rnek tizerinden gitmek

(24)
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yerine rastgele segilmis ¢oklu 6rnekler ile kayiplar  katilmaktadir. Momentumu p olarak gosterirsek her
bulunmaktadir. Bu islem giiriiltii azaltic1 bir islemdir  iterasyonda momentum  Formiil-25°teki ~ sekilde
ve donanimi genellikle daha az yorar. degisecektir. ADAM, RMSProp’a momentum
eklenerek elde edilen ve daha ¢ok kullanilan bir
yontemdir. Momentum giincellemesi Ussel hareketli
ortalama ile yapilmaktadir yani gradyanin karesinin
issel ortalamasi alinir. myy; degeri momentumun
iistel hareketli ortalamasidir.

Momentumlu yaklasim ise her iterasyonda dgrenme
katsayisina ek olarak bir momentum degiskeni isleme
katilmaktadir. Momentumu p olarak gdsterirsek her
iterasyonda momentum  Formul-25teki  sekilde

degisecektir.
Mmepq = +A-PVfilw 28
D41 = ﬁkpk + Vfl.(wk) (26) t+1 ,Bmt ( B) fl( t) ( )
_ _ 2
Her iterasyondaki agirlik degisimi: Uik = MV + (L =1 IVfi(we®) (29)
_ _ : me
Wii1 = Wi — T * Pr+1 (27) Wieer = we = Vfi(53 Vers (30)

olarak ifade edilmektedir. p degiskeni SGD  Sinir aglarmin egitim siirecinin baslangicinda SGD
momentumu  olarak ifade edilmektedir. Her gene]lik]e yanhs yéne giderken, RMSPer’a dogru
iterasyonda gradyan By degeri ile soniimlendikten  y@nde ilerler. Bununla birlikte, RMSProp da klasik
sonra momentumun eski degerine eklenir. p  SGD gibi guriltiiden etkilenir, yani yerel bir
gradyanlarin her iterasyonda hesaplanan ortalamasi  minimum buldugunda optimumun etrafinda yaptigi
olarak ifade de edilebilir. sigramalar kritik sonuglara yol agar. Tipki SGD’ye
momentum ekledigimizde oldugu gibi, ADAM ile de
ayni iyilestirmeyi elde ederiz. Bu ¢6ziimiin giiriiltiilii
olmayan iyi bir tahminidir, bu nedenle ADAM
genellikle RMSprop Uzerinden onerilir. Sekil-13’te
SGD, RMSProp ve ADAM algoritmalarinin
karsilastirmalar1 gosterilmisgtir.

Momentum fizikteki momentum ile ayni mantikta
calisir.  Optimizasyon silireci tepeden asagiya
yuvarlanan bir topa benzetilebilir. Burada momentum
yonii topun gittigi yonde hareket ettirilmektedir.
Gradyan, topu farkli aksislere ¢ekmektedir.
Momentum burada optimize yondeki salmimlari
azaltmaktadir. Sekil-12°de momentumun SGD

kullaniminin etkisi gosterilmistir. . 5] 1]
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= = . Sekil 13- Adam, Sgd, RMSProp global minimum inis

e e e e Sonuglar
e : El g 5.1. Sayisal Sonuglar
Asagida Tablo-1’de birinci uygulama igin 18 farkl

kur degerindeki en diisiik MSE degeri veren makine
ogrenme ve yapay zeka algoritmalari gosterilmistir.

Sekil 12- SGD Momentum Etkisi

Momentumlu yaklasim ise her iterasyonda 6grenme
katsayisina ek olarak bir momentum degiskeni isleme
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Tablo-1 GBP.TRY | ANN 2.612281683166666-06 0.00051070821.73440091
GBP.USD | CNN 6.45183155155606-08 0.00014185293901302577
ASKOVIODEL JPYIRY | CNN 2.74799195988726-07 0.0002143061225916556
<R ALGORITMA | V55 S) NOKTRY | ANN 1.38775918052426-06 0.0005861795416572602
AUy T’ S 6135053166700 000300 S BT A0 SEKTRY | DNN 5.19243252325216-07 0.0005955541226197573
AUDUsD T ANN T SOI I 00 TEE0s TRY.SAR | CNN 1.25712499769466-06 0.0004078371987531059
CAD.TRY | CNN 1.3192231962091462¢-07 0.000262294964505020 USDCHF | ANN 1.8370495225849¢-07 | 000012586527740263026 |
EURGBP | DNN 8.350414749289076-08 0.00019297045529549788 USD.JPY_ | DNN 7.0850179493607€-09 8.390312433533456¢-05
EURTRY | RF 5.6072612798457995-06 0,0009933606107040162 USD.TRY | ANN 7.676072207563%-07 0.0003782208048019435
SURUSD T RF 5 09I A LI6T 0T T B435130993003457 005 XARTRY | CNN 2.6104271721998796-05 0.0023411841677161115
GBPTRY | ANN 2.77748499839521636-06 0.0002902835338185125 XARUSD | CNN 4.2037050105540e-07 0.00028271981651406926
GBP.USD | DNN 9.3833707124233446-07 0.000961387783200277 ORTALAMA 259806
JPYTRY | CNN 782607 0.000273054460547965 Asagida Tablo-3’de liglincii uygulama igin 18 farkli
NOKTRY | ANN 4.038155308871388¢-08 9.33E-05 . . . o . . .
SEK.TRY ANN 1.762347954227498e-07 6.153669692319692¢-05 kur degerlndekl en dllSuk MSE degerl veren makine
TRYSAR | DNN 6.873633719347936-07 0.00032859580157157 e A : o it
USDCHF | RF 2.11452579635094766-07 0.0002278092380218166 ogrenme ve yapay zeka algoritmalarr gSsterilmistir.
USDJPY | RF 4.957411989869195¢-11 172856836105243326-06
USDTRY | CNN 4.0338967818687196-06 0.00013927913724992528 Tablo-3
XARTRY | GBM T.0635139579161526-05 0.002112787391953182
XARUSD | CNN 3.780160652229881¢-07 0.000301417490213544 _ ASK-MODEL
KUR ALGORITMA | _(MSE) (MAE)
ORTALAMA 1.63E-06 AUDTRY | CNN 7.1670966119279456-07 0.0003689279301936123
BID-MODEL AUD.USD | DNN 3.4603765557967726-09 7.4045224142191166-08
KUR ALGORITMA | _(MSE) (MAE) CADTRY | CNN 1.22187618932801716-06 0.0008693063454855167
AUDTRY | CNN 7.924313385134826-07 0,0003048975086231441 EURGBP | DNN 7.4045224142191166-08 6.36E-05
AUD.USD | DNN 2,6736330021219506-09 1.52866905441089846-05 EURTRY | CNN 2.9877027523877736-07 0.00016235349442910517
CADTRY | CNN 7.8643226496296136-07 0.0003025892927680872 EURUSD | RF 3.95374777034713736-07 0.0002144893907003648
EURGBP | DNN 8.7012865884007856-08 0.0001702420638683441 GBP.TRY | CNN 4.0457282598251186-06 0.001515249414263592
EURTRY | RF 5.1494235758861326-06 0.0011127145523785696 GBP.USD | CNN 6.0312419954417316-07 0.0004092153882183317
EURUSD | RF 2 417851891 7852456-07 0,00023529999753942601 JPYIRY | DNN 5.6695512687788866-07 0.0003462064 770215908
GBPIRY | RF 2592451298 78044606 0.0005601906622739375 NOK.TRY | CNN 146265301494542826-07 0.00014555198426034 74
GBP.USD | CNN 7.4407099233308796-07 0.0005931871154220898 SEKTRY | CNN 4.55389456220895066-07 0.0003913805162986534
JPY.TRY | CNN 2.589751434967046-07 0.0002711692840786639 TRY.SAR | ANN 6.3620392656882636-08 0.000523083248659874
NOKTRY | ANN 2.701672879470536-07 0.00035948608938939455 USD.CHF | DNN 2.31550400287609066-07 0.000126258258560262
SEKTRY | CNN 5.1838652138326366-07 0.0005491360905361454 USDPY | RF 4.87192719869700066-11 161E-06
TRYSAR | ANN 115177995427679376-06 | 0.0005718851729265278 USDTRY | CNN 3.1433244762323086-07 0.0005276460248673725
USD.CHF GBM 2.021645681801459-07 0.00021935156825662918 XARTRY | ANN 15603100493224958¢-05 | 0.0016408922977268266 |
USDJPY | RF 6.71819228245181e-11 2.13131833077775756-06 XAR.USD | DNN 4.9167635281534196-07 0.0001927630794945415
USDTRY | GBM 1.14267223703010576-06_| _0.0006898591760425302 A e
XARTRY | RF 1.5574692749337116-05 0.0021652020605693175
XARUSD | DNN 4.2297779420744446-07 0.000395925911398092 BID-MODEL
KUR ALGORITMA | _(MSE) (MAE)
ORTALAMA L76E-06 AUDTRY | GBM 6.8768293289427736-07 0
AUD.USD | DNN 7.362635606248235¢-09 4.547241015946467¢-05
CADTRY | DNN 126628931046673176-06 0.0002752524073306694
o e . . . EURGBP | CNN 1.23038828321231066-07 0.0002773259350501534
Asagida Tablo-2de ikinci uygulama igin 18 farkli kur EURTRY | AWN L T32071751735833.06 0.0003EB3BA52TEB
Seri : Qs Ser H EURUSD | RF 240E-07 0.0004136327797441162
?egermdekl en dusukA MSE_ degeri Yerer} n.qallqne GBPTRY | GBM 3.733693081714001¢-06 0.0004796257613734683
6grenme ve yapay zeka algoritmalar1 gosterilmistir. GEPUSD_| ANN 7 7964206100617222-07 0.001343617675475578
JPYIRY | DNN 7.9122617727981766-07 0.0003835076173783574
Tablo-2 NOKTRY | DNN 1.8125284553526416-07 0.00031 0926
SEKTRY | ANN 1.36893963123317796-07 0.0001016914487445342
~S<ODEL TRYSAR | ANN 78849335983894716-07 0.0006887265791056234
<R ATCORTVIA | (WSE) RS USD.CHF | RF 2.70E-07 0.0004653368772121308
AUDTRY | CNN 1.042067738109276-06 0.001172797219020358 USDJPY | RF 8.632060310347304¢-11 2.854646856406567¢-06
T o =y e e 0000 L1057 Be 05 USD.TRY | CNN 1.10515516074530056-06 0.000406204 7392129897
cAoTRv T onN T 50AI987309% 07 000243571 XARTRY | GBM 1.60400997254274235-05 0.002280232977137072
Sorcs AN TTI00oI 06T 08 T 0206 06 05 XARUSD | RF 4.916379925395626-07 0.00020955161241189213
EURTRY | GBM 5.615673760292356-06 0.0009086371570956814 ORTALAMA T64E06
EURUSD | DNN 2.1467704741648¢-08 4.21406710837815156-05
GBPTRY | ANN 2.7308607500828¢-06 0.0 820344
GBP.USD | ANN 1.362450675151536-07 0.0003225623364430756
JPY.TRY CNN 9.939144111621553¢-07 0.0009059287479945589 Tablo 4’de ise Elman sinir aglarl ile yapllan
NOKTRY | CNN 5.69710888805286-07 0.0004004303885996342 . X X
SEK.TRY ANN 8.7998220349262¢-08 5.657538058475481e-05 uygulamanln Sonuglarl gosterllmektedm
TRYSAR | GBM 1.086399261563156-06 0.00059954912 78666747
USDCHE | ANN 2.097733894444¢-07 0.00023162269351503038
USDJPY | ANN 6.9196457775235076-11 7.384578484992844¢-06
USDTRY | CNN 5.16150050555246-06 0.0028542727541345674
XARTRY | GBM 2.78705418301676-05 0.0038745784155311256
XARUSD | CNN 3.0562841982624e-07 0.00014185293901302577
ORTALAMA 2.76E-06
BID-MODEL
KUR ALGORITMA | _(MSE) (MAE)
AUDTRY | CNN 1.425210518165956-06 0.0008888251 289098367
AUD.USD | CNN 3.75619717610066-09 3.0301213627723316-05
CADTRY | ANN §,61170982230376-07 0.0002979554131626389
EURGBP | CNN 7.634528944114¢-08 77517256103052626-05
EURTRY | CNN 8.0255601693937¢-06 0.0008157422079606782
EURUSD | DNN 4.135324286989¢-08 0.0001526221147669521
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Tablo-4

ASK-MODEL

KUR

ALGORITMA

(MSE)

(MAE)

AUD.TRY
AUD.USD
CAD.TRY
EUR.GBP
EUR.TRY
EUR.USD
GBP.TRY
GBP.USD
JPY.TRY
NOK.TRY
SEK.TRY
TRY.SAR
USD.CHF
USD.JPY
USD.TRY
XARTRY
XAR.USD

Elman

5.6194e-06

0.00033301826

3.7459-08

5.8952e-05

1.51e-08

4.91e-05

1.726522e-07

9.91e-05

3.84213-05

0.71797511

6.3678e-06

0.00287879276

1.899446e-05

0.0043262184

1.3616e-06

0.0013286207

1.22489e-05

0.002891365

2.440124e-05

0.005596107

1.41493e-05

0.0050567098

9.7475e-07

0.00013151968

7.4856e-06

0.0037479222

2.604-06

0.0021957392

1.63e-05

0.0038681

1.81e-05

0.0031184

6.7e-06

0.0033833

ORTALAMA

9.69E-06

BID-MODEL

KUR

ALGORITMA

(MSE)

(MAE)

AUD.TRY
AUD.USD
CAD.TRY
EUR.GBP
EUR.TRY
EUR.USD
GBP.TRY
GBP.USD
JPY.TRY

NOK.TRY
SEK.TRY

TRY.SAR

USD.CHF
USD.JPY

USD.TRY
XAR.TRY
XAR.USD

Elman

5.546e-07

0.0002761

1.24e-08

3.74855e-05

8.3282e-06

0.0035644329

9.208e-07

0.0012744188

3.57249€-05

0.0065932955

5.0642e-06

0.0026268416

1.83667e-05

0.0050686929

5.0165e-06

0.0023492922

1.08401e-05

0.0044227682

2.853e-07

0.0006671146

6.24e-08

0.000238203

2.0936e-06

0.0019723405

7.4093e-06

0.0033885091

1.4048e-06

0.0013633933

1.1233e-06

0.00376299737

0.0002322896

0.017962233

6.2831e-06

0.0034650269

ORTALAMA

6.09E-06

5.2. Degerlendirme, Tartisma ve Gelecek
Arastirmasi

Algoritmalar artirimli 6grenme olacak sekilde gunliik
olarak gelen veriler ile egitilmistir. Tablolarda her kur
icin en diisik hata degerini veren algoritma
secilmistir.

Egitimler sonucunda, 18 kur i¢in makine dgrenme ve
yapay zeka algoritmalarinin  tiimiiniin  hata
ortalamasina bakildiginda, en diisiik hata degerini
veren model, volatilitenin de dznitelik olarak veriye
verildigi {g¢lincii modeldir. Sonu¢ olarak kurlar
iizerindeki oynaklik bilgisi olan volatilitenin kur
fiyatinin degisimi agisindan Onemi bu c¢alisma ile
kanitlanmusgtir.

Bu caligmada en diisiik hata degerlerini, kullanilan
makine Ogrenme ve yapay zekd algoritmalar
arasindan yapay sinir aglart ve evrisimli sinir aglart
cikarmustir. Algoritmalarin en iyi hiper-parametreleri
rastgele arama algoritmasi ile bulunmustur.

Gelecekte yapilacak caligmalarda su anki yapilan

volatilite hesabinin gelistirilmesine yonelik ¢alismalar
planlanmakta ve daha optimize bir fiyat tahmini
hedeflenmektedir. Miisteri alim-satim kur tahmini
icin ilerleyen ¢aligmalarda hibrit yapay zeka
algoritmalar1 ~ kullanilarak  sonuglar  {izerindeki
etkisinin mevcut ¢aligmalar ile Kkarsilagtirilmast
hedeflenmektedir.
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