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OZET

Bu galismada, Cok Katmanli lleri Beslemeli Yapay Sinir Agina, Egitim Algoritmast

olarak Backpropagation (Geri-Yayilim) algoritmasinin uygulanmasiyla degisik yabanci
paralar igin d6viz kuru alig fiyatlarmin gelecek donemdeki degerlerinin tahmini
yapilmaktadir.

Gegmis donem kayitlar: kullamlarak yapilan hesaplamalar sonucunda, Geri Yayilim
algoritmasmin uygulandifin Yapay Sinir Agi biinyesindeki parametreler ve katman
Ozelliklerinin degigik degerleri igin {iretilen tahmini degerler, gergeklesen degerlerle

kiyaslanmakta ve bu yolla, uygulanan teknigin verimliligi 6l¢tilmektedir.



ABSTRACT

In this work, Multi Layer Feedforward Artificial Neural Network Structure trained by
the backpropagaton algorithm is applied to the forcasting of future values of foreign currency

exchange rates.

Through the calculations which are made by using the previous real values of the
exchange rates for the subject foreign currencies, real future values are compared with the
values extracted with the multilayer feedforward  artificial neural network trained by
backpropagation algorithm for different network parameters; and the efficiency of the method

applied for forcasting the future exchange rates are measured.
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1. GIRIS

1.1. Konu ve Onemi

Diinya borsalarinda, 6zellikle Amerikan Wall Street borsasinda iglem yapan
kurumsal yatirimcilar son dénemlerde Yapay Zeka (YZ), ve YZ tekniklerinin kendi
portfSylerinde ve ekonominin genel egilimi ve temel gostergelerinin tahminindeki
uygulamalar tizerinde yogunlagmaktadirlar, Yatirim planlarinda kullanilan YZ tabanh
yazilimlar g¢ogu kez, ilgili kurulug tarafindan gizli tutulmakta; &yleki bu finans
kuruluglar1 amaglarina uygun yazilimi kendi biinyelerinde ¢aligtirdiklar: bilgi-islem
uzmanlariyla hazirlamakta ve digariya bilgi sizdirmamaktadirlar. Akademik ¢evrelere
bile ancak konuyla ilgili genel felsefe aktarilmaktadir. Dolayisiyla, YZ tekniklerinin
yatinmci: kuruluglar agisindan ¢ok 6nemli bir rekabet unsuru olarak goriildiigii
acgiktir [14].

YZ teknikleri, 6zellikle Yapay Sinir Aglarinin (YSA) kullammi, finansal
uygulamalar diginda sinyal ve/veya verinin var oldugu yada iiretildigi, islendigi her
tirlii kurum, fiziksel olay yada sistemin (fiziksel, sosyal) bilgi isleme proseslerine,
problemin ilgili YZ teknigine uygun bir bigimde kavramlagtiriimasinin derecesine
bagli olarak bagarili bir bigimde uygulanabilmektedir.

YZ'nin bagariyla uygulandig: alanlara 6rnek olarak; Finansal uygulamalarla
birlikte, Kontrol, Haberlesme, Radar Sinyallerinin iglenmesi, 6riintii tanima, genel
olarak DSP, non-lineer sistemler, ... vb, verilebilir [1]. '

Finansal uygulamalarda, genellikle YSA Backpropagation (Geri Yayilim)
algoritmasi uygulanmaktadir.

Algoritmaya temel olan bir tahmin modeli gelistirmek i¢in asagidaki agamalar
temel olarak ahnmaktadir;

1. Hedefin belirlenmesi, ve bu hedefe yonelik bir yapay sinir aginin agagidaki
asamalarin gereklerine gore tasarlanmasi,

2. Tahmin edilecek zaman aralifinin belirlenmesi,



Problemin tanim kilmesiyle ilgili bilginin elde edilmesi, ¢
4. Ihtiyag duyulan bilginin elde edilmesi, ve her bir giris bilgisini ;

istenen hedefle iligkisinin tanimlanmasi,

Agn kullanacag bilgilerin belirlenmesi igin, verilerin iglenmesi,
Verinin uygun bir bigimde doniistiirtilmesi,

Verinin, agm ihtiyaglarina uygun olarak 6lgeklendirilmesi,

Giris verilerindeki ¢gok boyutlulugun miimkiin oldugu kadar azaltilmasz,

R T A

Ag mimarisinin tasarlanmasi (topoloji, katmanlarin sayisi, katmanlarin

biiytikliigli, parametreler, 8grenme paradigmasi)

10.  Ag tasarimmnin geligtirilmesi igin "egitim-test-yeniden tasarim" dongiisliniin
kullanilmas,

11.  10.cu agamada iken birbiriyle iligkili girig verilerinin miimkiin oldugu kadar
azaltilmasi,

12. Agmn yeni verilerle beslenmesi, test edilmesi, ve ihtiya¢ halinde mimarisi

lizerinde degisiklikler yapilmasi.

Verilen algoritmadan da goriildiigii lizere; YSA ile gergeklestirilen tahmin
iglemlerinde, agin yapisi veri gruplarim en iyi igleyebilecek bigimde segilmekte ve
segim islemi gittikge daha iyi sonuglar verecek mimarilerin agsama agama

gelistirilmesine dayanmakatadir.
1.2. Tezin Amaci ve Icerigi:

Caligmamizda; ileri beslemeli yapay sinir aglarina egitim algoritmasi olarak
backpropagation (geriyayilim) algoritmasi uygulanacak ve egitim agamasi sonunda
elde edilen egitilmis YSA’nin, yabanci {ilke déviz kurlarinin tahmininde kullaniminin
etkinligi gercek d6viz kuru degerleri ve tahmin edilen doviz kuru degerleri

kargilagtirmalarmnin yapilmasi suretiyle incelenecektir.
Bu kapsamda konularin tez igerisinde iglenis siras1 agagidaki gibidir.

1. Boliim’de, konuyla ilgili girig bilgileri ve YSA ve YSA’nin temel elemam

olan néron (sinir hiicresi) ile ilgili girig bilgileri sunulacaktir.



2. Bolim’de, tahmin silrecinde kullanilacak yapay sinir agi mimarisi ve
uygulanan backpropagation (geriyayilim)  algoritmasiyla ilgili form.i‘ilasyonb .
problemin ¢dziimiine temel teskil edecek sekilde ele alinacak, tahmin igin kullanilan

veri gruplar: ve verilerin afa uygulang bigimi sunulacaktir.

3. Boliim’de, gelistirilen uygulama programu ve kullammuyla ilgili ayrntilar

incelenecektir.

4. Boliim’de, tahmin siirecinde kullanilacak YSA i¢in optimal parametrelerin
secimi uygulama programinin kullanim vasitasiyla belirlenecek, ve bu optimal
parametrelere gore olugturulmug YSA min, doviz kurlarmin tahmininde kullanilmasi

yoluyla elde edilen veriler sunulacaktr.

5. Bolim’de, uygulanan teknik kapsaminda elde edilen sonuglar sunulacaktir.

1.3. Yapay Sinir Aglan ile Ilgili Temel Bilgiler

Yapay Sinir Ag1 (YSA); birbiriyle akson baglantilariyla haberlesen néron
(sinir hiicresi) birimlerinin olusturdugu gergek sinir sistemlerinin soyut olarak simule
edilmis 6zel bir halidir. YSA, kendi kendini orgiitleyebilmesi ve adaptif yapisi
nedeniyle, geleneksel paralel isleme tekniklerinden kullamm kolayligi ve hatalan
tolere edebilme ydnleriyle ayrilmaktadir.

Sinir aglariin temel modeli ilk olarak 1943 yilinda McCulloch ve Pitts
tarafindan, sinir sistemi aktivitesinin bilgisayar bilimi yaklagimiyla modellenmesiyle
gergeklestirilmigtir. McCulloch ve Pitts’in modeline gre “nSron” ikili sayisal sisteme
sahip bir cihazdir ve herbir néronun kendi esik degerine sahip olmasi nedeniyle; basit
esik mantigina (threshold logic) goére ¢aligmaktadir. D. O. Hebb, 1947°de yaymnlanan
“Davramusin  Orgiitlenmesi” (Organisation of Behavior) isimli ¢aligmasinda;
ndronlarmn, kendi kendini orglitleyebilmeleri ozellikleri sayesinde uygun bigimde

birbirleriyle baglantilar olugturduklarini; ndronlarin ve aralarindaki baglantilarin,



canlimin O6grenme siirecine bagh olarak siirekli bir bigimde degistigini yada
yenilendigini ileri siirmiigtiir [1].

Yapay Sinir At (YSA) modelleri, temel olarak iki ana grup altinda

toplanabilir:

1. Biyolojik YSA Modelleri: Noroloji bilimiyle aym ¢izgiyi takip ecierek,
YSA’min canh varliklarin sinir sistemlerinin degisik boliimlerinin taklit
edilerek modellenmesi bigiminde ele alinmasi,

2. Uygulamaya Yénelik Modeller: Yapay Sinir Ag1 modellerinin, tizerinde
¢alisilan uygulamann tipik ihtiyaglar1 dogrultusunda olugturulmasidir. Bu

tiir modeller, “Baglantic1” (Connectionist) modeller olarak ta bilinirler.

1.3.1. Biyolojik YSA Modelleri:

nsan beyninin yaklagik yiiz milyar (10'") sinir hiicresi (ndron) ve bu
hiicrelerin birbiriyle baglantilarim saglayan 10"* sinaps’tan (baglant1 noktasi) olugtugu
tahmin edilmektedir. Beyin anatomisi lizerine yapilan ¢aligmalara gore, ortalama
olarak her bir ndéronun giris ve g¢ikiginda 1000°den fazla sinaps vardw. Giiniimiiz
bilgisayar sistemleriyle, insan beynini kiyasladigimizda; noéronlarin anahtarlama
stirelerinin (mili saniyeler Slgeginde) giinimiiz bilgisayarlarinin temel elemanlarinin
anahtarlama stirelerinden (piko saniyeler Olgeginde) milyonlarca kez daha uzun
oldugunu, buna karsilik noronlar arasi baglantilarin bilgisayarin temel elemanlar
arasindaki baglantidan ortalama 1000 kat daha fazla oldugunu gérmekteyiz [4].

Biyolojik temelli YSA modellemelerinin temel amaci, canli varliklarin sinir
sistemleri lizerinde yiiriitiilen ¢aligmalarda ileri siiriilen hipotezlerin gegerliligini
degerlendirebilecek bir model elde edilmesi olarak agiklanabilir. Olugturulan YSA
modelleri, giinlimiiz endiistrisinin bilgi — iglem sorunlarina bir ¢6ziim getirmek
amaciyla degil; bilimsel ¢aligmalarda kullanilabilecek sentetik bir veri iiretim modeli
olarak kullanilmaktadir [1].



Uzantdan

Som ; Eﬁm o dendiiti
a . iicrenin de
{Hiicre Biinyesi) {

Sekil 1.1 Biyolojik Néron

Noronlar ve ndronlar arasi baglanti noktalar: olan sinapslar, YSA modellerinin
temel unsurlarm olugturmaktadir. Cogu n6ron, diger néronlardan gelen bilgileri
sinapslar vasitasiyla almalarin saglayan, aga¢ dah bigiminde yapilanmug dendrit adi
verilen yapilara sahiptir. Cogu néronun sadece yakinindaki birkag néronla bu tip
baglantilara sahip olmasimna ragmen, bazi noronlar yakin ve uzak mesafedeki binlerce
néronla baglant1 noktalarina sahip olabilmektedir. Canl1 (Biyolojik) sinir hiicrelerinin
basitlestirilmis bir ¢izimi igin liitfen Sekill.1’e bakinz [1].

Sekill.1’dede goriildiigii gibi, bir sinir hiicresi temel olarak ii¢ bdliimden
olugmaktadir: Hiicre Go6vdesi, Dendrit, ve Akson. Dendritler, néronun diger
nbronlardan gelen girigleri almalarim saglamakta, akson ise néronun ¢ikigini diger
hiicrelere tagimaktadir. Sinapslar ise; akson ve dendritler arasindaki baglantilari
saglayan ara elamanlardir.

Biyolojik sinir hiicreleri tekil isleyig bigimleri bakimindan gok basit olarak su
sekilde agiklanabilir:



e Dendritler (Giriy Elemanlar)): Diger hiicrelerin akson uzantilarmn,
nbronun giri§ birimi olan dendritin uzantilarina baglant1 noktalar1 olan
sinapslar vasitasiyla bilgi aktarmalarmi saglayan sinir hiicresi
uzantilaridir,

e Soma (Hiicre G6vdesi): Dendritler vasitasiyla ulasan voltaj potansiyelleri
veya akim degerlerinin arttirici ve eksiltici uyarimlarinin toplanarak
degerlendirildigi ve bu degerlendirme sonucuna gore g¢ikigt (akson)
besleyen hiicre govdesidir.

e Akson(Cikig Elemani): Somadan gelen beslemeye bagh olarak diger sinir
hiicrelerinin. dendrit uzantilariyla akson, uzantilari arasindaki sigapslar

aracilhigiyla ¢ikig bilgisi saglayan hiicre uzantisidir.

Sinir hiicresi sinapslar vasttasiyla gelen uyarimlarin arttirnict ve eksiltici
ozelliklerini biinyesinde toplar. Eger gelen uyarimlarin toplaminin art1 6zelligi baskin
ise néron govdesi (soma) bu toplam mesaji; akson uzantilarinin diger néronlarin
dendrit uzantilariyla olusturdugu sinapslar vasitasiyla aktarmaktadir. Genelde bu
bigimde oldugu goézlemlenen néron hiicresinin igleyis bi¢imi bir “esik fonksiyonu” ile

modellenebilmektedir.



1.3.2. Uygulamaya Yonelik Modeller:

Sekil.1.2’de YSA (Yapay Sinir Aglari) tasariminda temel eleman olarak
kullanilan n6éronun matematiksel bir modellemesi blok diyagram olarak
verilmektedir [2].

AKSON
SOMA ' I
SINAPSLAR . | | |
i | | Besleme ( i \
*1 0 I @ | ' b ! ! 1
! | ! : ! I
| | : : ' Altivasyon |
! ! | Fonksiyomu |
i | ! ' |
! I | ks
Girig X2 ‘ I ! £0 | C.vk ’
Sinyaller ' '

Toplama |
Fonksiyonu |

Sekil 1.2. N6ronun Matematiksel Modeli

Bu temel blok diyagraminda; biyolojik sinir hiicresinin sinaps, soma, ve akson

kisimlarinin isleyise katkilar1 matematiksel olarak su sekilde ifade edilmistir:

1. Sinapslar: Bir sinapsa gelen uyarim (giris sinyali), somaya (hiicre
govdesi) aktanlmadan ©nce biyolojik ozelligi niteleyen bir agirhik
katsayistyla garpilmakta ve daha sonra somaya toplam etkinin bulunmasi
amaciyla aktarilmaktadir. $ekil 1.2°de; m. sinapsa gelen m. uyarim (giris

sinyali); bu sinapsin, sinapsin ait oldugu dendritin, ve somanin (6rnekte k



numarah somadir) biyolojik 6zellikleriyle belirlenen Wi katséa)zlsiyla.’

i

¢arpilmaktadir.

2. Soma: Somanin fonksiyonu lineer bir bigimde baglantisinin buhindugu
sinapslara gelen giris sinyallerinin agirlk katsayisiyla (wim) qarpllmfs
degerlerinin ve somaya aktarilan besleme sinyalinin (sekilde by olarak
gosterilmistir) toplami olarak ifade edilmistir.

3. Akson: Aksonun fonksiyonu, soma ¢ikisinn (vy) belirli diizeyde

siirlanmasim saglayan aktivasyon fonksiyonu (fi) olarak belirtilmistir.

Cebirsel matematik terimlerle k numarali bir néronun operasyonu asagidaki
sekilde gosterilebilir:

U, = Zl:wkixj (1.1)
=
Ve =S +by) L2

Burada; x;, x;, ...,xm giris sinyalleri; wi;, Wiz, ..., Wim, k numarali ndrona ait
sinaptik agirhk katsayilars; u; giris sinyallerinin lineer toplam; b4 besleme sinyali; f{.)

aktivasyon fonksiyonu; ve yx néronun ¢ikig sinyali olarak verilmistir.

Besleme sinyali by, sinaps baglantilar1 vasitasiyla gelen giris sinyallerinden
farkh olarak; hiicreyi besleyen harici bir sinyaldir. Besleme sinyalinin degerine bagl
olarak hiicre govdesine biriken toplam potansiyel degismektedir. Dolayisiyla
aktivasyon fonksiyonunun girig degeri olan ux ve by sinyallerinin toplam degerine gore
tirettiZi ¢1kis harici olarak kontrol eden bir parametre olarak kullanilabilmektedir.

Denklem 1.1 ve 1.2, besleme sinyalini dikkate alarak agagidaki bigimde

yeniden formiile edebiliriz:



Vi =Zwijj

Jj=0

Ve =JF(v) (1-4)

Besleme sinyali by’nin;

X, =+1 (1L.5)

1.6
W, = b, (1.6)

(1.5) ve (1.6) denklemlerindende goriildiigii bigimde; besleme sinyalinin, girig
degieri +1 sabit degerinde olan, wyo=by sinaptik agirligina sahip yeni bir sinaps olarak
ifade edildigi agiktur.

Sekil 1.2’de verilen aktivasyon fonksiyonu f(v); sinaptik agirliklar, girig
sinyalleri ve besleme sinyallerinin toplam degerine bagh olarak sinir hiicresinin gikig
degerini belirlemektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak; Esik (Sekil.1.3), Rampa
(Sekil.1.4), ve Sigmoid fonksiyonlari ($ekil.1.5) yaygin olarak kullanilmaktadir[4].

Esik Fonksiyonu:
1 v20 1.7)
1= {0 y<0
Rampa Fonksiyonu:
1 v+l (1.8)
S =4v +1>v>-1
-1 ;v<-1

ve Sigmoid Fonksiyonu:

)= 1 . '(1.9)

1+ exp(—av)
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de ifade edilmektedir.
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Sekil 1.4. Rampa Fonksiyonu

-4
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Sekil 1.5. Sigmoid Fonksiyonu

Noron igin verdigimiz yukardaki matematiksel modeldeki fonksiyonlar ve

parametreler, uygulamaya yonelik ¢aligmalarda dogrudan uygulamanin gerektirdigi

noéronun

amaglar dogrultusunda segilmektedir. Uygulamaya yonelik ¢aligmalarda,

agisiyla
i smnirsiz

g

yaklagim bigimleri; modelin dogal kbkeninden farkl olarak, uygulamanin ihtiyaglan

yaklagim
matematiksel soyutlamanin getirdi

fonksiyonlarin  matematiksel

modelindeki

segilebilmeleri; diger bir deyisle,

matematiksel

y6niinde yapilandirilabilmesini saglamaktadir.



1.3.3. Yapay Sinir Aglarimn Siniflandirilmasi:

Yapay Sinir Aglarmin siiflandirilmasi, Sekil 1.6’da da belirtildigi gibi;
kullanilan aktivasyon fonksiyonu, 8grenim algoritmasi, yada baglant1 bicimlerine gére
degisik agilardan yapilabilir [4].

Kullanilan aktivasyon fonksiyonunun bigimi (Liner yada Non-Lineer), Yapay
Sinir Ag1 boyunca gergeklestirilen iglemleri simirlandirmasi bakimindan, YSA

davramgim belirleyen en temel unsurdur.

Aktivasyon Fonksiyonu Tipi Baglant Bigiml
Lineerlik Determinizm fleri Geri

Besleme  Besleme

Lineer Non-Lineer  Deterministik  Stokastlk

Ogrenim Algoritmalan

Egitim  Bicimi Determinizm

Egiticli ~ Zorlayia  Egiticisiz Deterministik  Stokastlk
Ogrenim Ogrenim

Sekil 1.6. Yapay Sinir Aglarinin Smiflandirilmasi

Hiicreler arasi baglant1 bigimi; YSA’min genel davramgini belirleyen diger bir
temel unsurdur. A igerisinde “Geri Besleme’nin” bulunmasi; YSA isleyis bi¢imini,
hiicre gikiglarim zamanla degisir hale getirmesi agisindan dinamik hale getirmektedir.

Geri Beslemenin kullanilmadig: mimarilerde (ileri Besleme); ag boyunca sinyallerin



ilerleyisi, giris hiicrelerinden ¢ikig hilcrelerine  dogru; ¢ikis degerlerinin girige

herhangi bir arttirici veya eksiltici etkisi olmadan gergeklesmektedir.

Geri Beslemeli YSA mimarileri, “Kararhilik”, “Yakinsama”, ve “Depblama
Kapasitesi” gerektiren uygulamalarda kullanilmaktadir. ileri Besleme mimarileri ise
genelde yaklagik deger belirleme, tahmin, ve ayrim-smiflandirma uygulamalarinda
kullanimaktadir.

Yapay Sinir Aglarinin siiflandirilmasinda kullanilan bir diger temel 6lgiit de,
kullamlan “Ogrenim Algoritmalarr™’dir.  Ogrenim  Algoritmalar;; aktivasyon
fonksiyonlar1 ve agin baglanti bi¢iminin simirlamas: igerisinde, agm 6grenmek igin

kullandig1 bilgi 6rneklerinin tipine baglidir.

Ogrenim  Algoritmalar1 temelde; “Egiticinin  Kullamm  Bi¢imi” ve
algoritmalarin 6grenim kurallarimin (Deterministik yada Stokastik) yapisma gore
siiflandiriimaktadir.

1.4. Kullamilan Notasyon

Bu tezde kullamlan notasyon, yaygin olarak kullamlan standart notasyon
oldugundan ayrica belirtilmesine ihtiyag duyulmamaktadir. Bununla beraber yeni
tanimlandig: diigiintilen bir terim igin gerekli agiklamalar yerinde yapilacaktir.

1.5. Caliymayla Ilgili Limitler

Tez Caligmasinda kullamilan veri gruplar; 1999 yihi ilk 140 i giiniine ait
gergek degerlerdir. Ilk 100 is giiniine ait degerler YSA’mn egitimi siirecinde; takip
eden 40 is giinline ait degerler ise, kurulan YSA mimarileri vasitasiyla elde edilen

tahmin degerlerinin test edilmesi amaciyla kullanilmstir.



YSA vasitasiyla elde edilen tahmin degerleri, ilgili dviz kurunun b1r ‘sonra‘ki
is gliniindeki degerini vermekte olup tahmin siiresi 1 is giiniidiir. R

Yapay Sinir Agna ait optimal parametrelerin deneysel olarak belirlendigi 4.
Boliim’de, ilgili parametreler igin literatiirde yaygin olarak kullamlan degisim
arabklan kullamlmgtir (bakiz: [1], [2], [4),[11], [14]).
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2. PROBLEMIN FORMULASYONU VE COZUMU

Kl

2.1. Diviz Kurlarinin Tahmini S

Iki tilkenin para birimleri arasindaki degisim oramn yada her iki para
biriminden birisininin, digeri cinsinden fiyat1i “D6viz Kuru” olarak
adlandirilmaktadir [5].

Doviz kurlari; enflasyon, dig ticaret, ve lilkenin genel sosyo-ekonomik
politikalarim etkilemesi agisindan yerel hiikiimetlerce, iilkenin uluslararasi ekonomik

performansim geligtirmek igin gesitli diizenlemelere tabi tutulmaktadir.
Uluslararasi parasal sistem, temelde ii¢ bigimde diizenlenmektedir [9]:

e Altin Standards: Ulkelerin para birimlerini sabit miktarda altinla tanimlamasidir;
dolayisiyla altin standardini kullanan diger iilkelerle sabit kur iizerinden degisim
yapilmaktadir.

e Esnek Doviz Kuru: Para birimleri arasindaki degisim orammn, herhangi bir
diizenleyici unsur olmadan, global ekonominin arz - talep ihtiyaglarn
dogrultusunda kendiliginden olugmasina izin verilmesidir.

e Karma Déviz Kuru: Ulkelerin farkh para birimleri igin; akigkan déviz kuru, altin
standardi, yada degigim oram {izerinde hiiklimet kontrolii uygulamasidir.

Bilindigi iizere, 24 Ocak 1980 kararlar1 sonrasinda iilkemizde esnek doviz
kuru uygulamasina gegilmistir. 1999 yili sonuna kadar uygulanan ekonomik politika,
doviz kurlarinin, ekonomik arz-talep iligkisi igerisinde nispeten kendiliginden

olugmasi bigiminde olmugtur.

Bu bolitimde, Tiirk Liras: ile farkli para birimleri (Amerikan Dolari, Alman
Marki, Japon Yeni, ve Avusturalya Dolar1) arasindaki degigim oraminin (T.C. Merkez
Bankasi, Doviz Alig Kurlar1) tahmininde kullanilan Cok Katmanli Yapay Sinir Agi
Modeli, ve uygulanacak Backpropagation (Geri Yayilum) Algoritmasi ile ilgili temel

¢oziimleme ve kullamlan veriler iizerinde gergeklestirilen islemler incelenecektir.



2.1.1. Cikis Degerleri ve Amag

,,,,,

kurlarma ait belirli bir is giintindeki ﬁyatlarm bu is glintinden 1 sonraki ig gﬂnﬁn de

gergeklesebilecek degerlerinin tahmin edilmesi i¢in kullanimi; ve gergek déviz ali
kuru degerleriyle tahmin degerleri arasinda kiyaslamalar yoluyla, uygulanan YSA

mimarisi ve backpropagation algoritmasimn etkinligini incelemektedir.
2.1.2. Giris Degerleri

Bilindigi tizere, Esnek Déviz Kuru politikasinin uygulandig: tilkelerde; Doviz
Kurunun degisimi pek ¢ok etkene baghidir. Calijmamizda, istenen g¢ikis degerlerini
tahmin edebilecek Yapay Sinir Agina ait parametrelerin olugturulmasin1 saglayacak
egitim (BackPropagation) algoritmasina agagidaki veri yiginlar: uygulanacaktir:

e ABD Dolar1 — Déviz Alig (Frekans: Is Giinii),

e Alman Marki — Déviz Alig (Frekans: Is Giini),

e Japon Yeni — Doviz Alig (Frekans: is Giinil),

e Avusturalya Dolari— D6viz Alig (Frekans: Is Giinil),

e Istanbul Altin Borsasi islem Hacmi (Dolar/Ons) (Frekans: Is Giinil),

e Istanbul Menkul Kiymetler Borsast (IMKB) giinliik iglem hacmi (Frekans: g
Giinii),

e T.C. Merkez Bankasi tarafindan gergeklestirilen giinlik net repo hacmi (Frekans:
Is Giinil).

Belirli bir doviz kurunun tahmini i¢in gelistirilecek YSA mimarisindeki ilk
agama, aga ait parametrelerin belirlenmesi, yani; ag i¢in en uygun sinaptik agirliklar
ve besleme degerlerinin belirlenmesi bigiminde gergeklestirilen YSA’nin egitilmesi

stirecidir.

Yapay Sinir Agrnin egitim silirecinde, belirlenen giris degerlerine ait
ornekler, istenen ¢ikiy degerleriyle birlikte kullanilan egitim algoritmasina

uygulanmaktadir. Aga ait parametrelerin istenen kesinlikte saglanmasiyla sonuglanan
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egitim siireci sonunda, YSA’y1 tammlayan tiim parametreler, uygulanan giris ve gikis
degerlerine bagh olarak belirli bir kesinlikte olugturulmaktadir.

Egitim agamasi sonrasinda; agm istenilen etkinlik i¢in performansi, egitim
verilerinden farkli verilerin aga uygulanmasi ve sonuglarin, gercek degerlerle

kiyaslanmasiyla Slgiilmektedir.

Aga, egitim siirecinde uygulanan veriler “Egitim Verileri”; ve agmn
performansinin  Slglilmesi  igin  kullanilan verilerde “Test Verileri” olarak
adlandiriimaktadir.

Caligmamizda, aga uygulanan veriler igin ilk 100 i giiniine ait degerler (04
Ocak — 2 Haziran 1999 tarihleri arasinda olugan,. gercek degerler) egitim’verileri
olarak kullamlacak; agin egitimi sonrasinda, tahmin yeteneginin Slgiilmesi iginde ilk
yiiz giinii takip eden 40 ig giiniine ait degerler(03 Haziran — 28 Temmuz 1999 tarihleri

arasinda olusan gergek degerler), test verileri olarak kullanilacaktir.

Amerikan Dolari, Alman Marki, Japon Yeni, ve Avusturalya Dolari’nun 04
Ocak — 28 Temmuz 1999 tarihleri arasindaki degigimleri igin,liitfen Sekil (2.1), Sekil
(2.2), Sekil (2.3), ve Sekil (2.4)’e bakiniz.

Doviz Kurlarinmn, diger ekonomik parametrelere bagimhli olarak degisim
gosterdigi agiktir. Calismamizda, frekenslan bir is glinii olan: Istanbul Altin Borsast
Islem Hacmi (Dolar/Ons), istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) gfinliik iglem
hacmi, ve T.C. Merkez Bankas: tarafindan gergeklestirilen glinliik net repo hacmi
degerleri; doviz kurlarinin degisimi tizerindeki etkileri nedeniyle; olugturulacak YSA
algoritmasi igin giris degerleri olarak kullanilacaktir. S6z konusu belirleyici
parametrelerin 04 Ocak — 28 Temmuz 1999 tarihleri arasindaki degisimleri igin,
liitfen liitfen Sekil (2.5), Sekil (2.6), ve Sekil (2.7)’ye bakiniz.
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Sekil 2.2. Alman Marki Alig Kuru
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Sekil 2.4. Avusturalya Dolari Alig Kuru :
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Sekil 2.5. Istanbul Altin Borsasi Giinliik fslem Hacmi

iIMKB Kapamga Gore Giinliik iglemn Hacmi
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T.C. Merkez Bankasi Gunlik Net Repo isiem
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Sekil 2.7. TCMB Giinliik Net Islem Hacmi

2.2. YSA Mimarisi ve Backpropagation Algoritmasi

Caligmamizda, 6nemli bir YSA mimarisi olan Cok Katmanl Ileri Beslemeli
(Feedfoward) ag kullanilacaktir. Egitim algoritmasi i¢in, finansal uygulamalar ve
tahmin igeren uygulamarda yaygin olarak kullanilan Backpropagation (Geri Yayilim)
algoritmasi kullanilacaktir[ 14].

221 Cok Katmanh ileri Beslemeli A3

Cok katmanh ileri beslemeli ag,. girig degerlerinin aktarildig1 “giris katmani”;
istenilen ¢ikis degerlerinin tiretilmesini saglayan “¢ikis katmam™, ve giris ¢ikis
katmanlar1 arasinda bulunan, bir veya daha fazla katmanli “gizli katmanlardan”
olugmaktadir. Liitfen $ekil (2.8)’e bakiniz [2].
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Sekil 2.8. Cok Katmanl Yapay Sinir Ag1

Backpropagation algoritmasi ¢ok katmanl: aglarda egitim algoritmas1 olarak
yaygin bir bigimde kullanilmaktadir. Algoritma; agdan istenen ¢ikis degerleriyle, agin
trettifi gergek ¢ikis degerlerinin kiyaslanmasi sonucu elde edilen fark degerlerinin,

aga ait parametrelerin belirlenmesi temeline dayanir.

Backpropagation egitim algoritmasinin uygulandigi ileri beslemeli ¢ok
katmanli aglarda; agn isleyis bigimi iki asamada agiklanabilir. ilk agamada; aéa gelen
girig sinyalleri, giriy katmanindan ¢ikis katmanina dogru, agm halihazirda sahip
oldugu agirlik katsayilar: ve besleme sinyallerinin etkisi altinda gikiga dogru islenerek
aktarilmaktadir. ikinci asamada ise, ilk asamada elde edilen ¢ikis degerlerinin; agn
retmesi beklenen degerlerle kiyaslamas: yapilarak; aradaki fark, ¢ikig katmanindan
giris katmanina dogru ters yonde, agin halihazirdaki parametrelerinin yenilenmesi
amaciyla aktariimaktadr.

Aga ardigik egitim degerleri uygulanarak; giris degerlerinden ¢ikis degerleri
{iretilmesi, ve iretilen ¢ikis degeriyle istenen ¢ikig degeri arasindaki farkin girig
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katmanina dogru aktarilmas: siireci siirekli tekrarlanarak; aga ait parametrelegrin' bélirli
bir degere yakinsamasi, yada belirli sinirlar igerisinde kalmasiyla egitiip siireci
tamamlanmaktadir.

Egitim agamasindan sonra, afa test verileri uygulanmaktadir. Bu asamada, aja
epitim siiresince kullamlan degerlerden farkhi degerler giris olarak uygulanmakta;
boylelikle, agin egitim verilerinden farkli veriler igin iirettii tahmin degerlerinin

performansi dlgiilmektedir.

Cok Katmanh fleri Beslemeli agin belirleyici ti¢ karakteristik 6zelligi asagidaki
gibidir:

1. Ag biinyesinde bulunan her bir noron hiicresi, non-lineer bir aktivasyon
fonksiyonuna sahiptir. Burada not edilmesi gereken husus, ilerde agla ilgili
temel ¢bziimleme yapilirken de goriilecegi lizere; aktivasyon foksiyonunun
tiirevinin alinabilir olmasidir. Aktivasyon fonksiyonuyla ilgili bu ozelligi
saglayan, ve en ¢ok kullanilan fonksiyon; Boliim (1.2.2 )’de verilen sigmoid
fonksiyonudur.

2. Cok Katmanli ag biinyesinde bir veya daha fazla sayida gizli katman
bulunmaktadir. Gizli katmanlar, giris degerlerinde bulunan yapisal 6zelliklerin
Ogrenilmesini adaptif bir bicimde saglamaktadir.

3. Cok katmanli ag, agda ulunan sinapslarin durumuna gore bir “baglantililik”
(connectivity) seviyesine sahiptir. Agin baglantililik sevyesindeki herhangi bir
degisim, sinaptik baglantilarin sayisinda yada agirlik katsayilarinda olusan
degigim anlamina gelmektedir.

Sekil (2.9)’da, Cok katmanl ileri beslemeli a§ mimarisinde, backpropagation egitim
algoritmasinin uygulanmasi durumunda bilgi ve sinyallerin akig yonleri
gosterilmektedir. Fonksiyon sinyali, ag girisine uygulanan giris degerlerinin, ag
katmanlar1 boyunca ilerleyigi boyunca, gegmis hiicreler, ve ginaptik agirhklara bagh
olarak degeri degisecek bigimde ilerlemekte, ve sonugta ¢ikig sinyali olarak
verilmektedir. Hata sinyali, bir ¢gikis hiicresinin beklenen degeriyle, gergeklesen

degeri arasindaki fark olup; ¢ikis katmamindan giriy katmanina dogru geri ybnde
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katman katman aktarilmakta, boylece, agin istenen ¢ikis karakteristigini saglémasL
i¢in sahip olmas: gereken parametrik dzellikler biitiin néronlara blldlrllmektedlr

Sekil 2.9. YSA Bilgi Akis Yonleri

2.2.2. Backpropagation (Geri-Yayilim) Algoritmasi

Cikis katmaninda bulunan “j “ numarali bir néron igin; n. egitim Srneginin
islenmesi sirasindaki hata fonksiyonu agagidaki gibi tamimlanmaktadir [2):

ej(n) = dj(n) '“yj(n)
@.1)

Denklem(2.1)’deki dj(n); agin vermesi gereken tepki sinyali olup, egitim
parametrelerinin olusturulmasi asamasinda belirlenmektedir; yj(n) ise bir egitim

orneginin isglenmesi sonucunda olusan, ¢ikistaki gergek degerdir.

J numarali bir ndéron igin, hata enerjisi, %ejz. (n) fonksiyonuyla verilmektedir.

Dolayisiyla, ¢ikis katmanindaki tiim néronlarmn bir egitim 6rneginin iglenmesi
boyunca gegerli anhk hata sinyallerinin enerjileri toplami olan £(#), fonksiyonu
denklem(2.2) ile verilmektedir.



Burada C, ¢gikig katmamndaki hiicrelerin olugturdugu kiime olarak verilmektedir. N

Bir YSA’ya, egitim silirecinde uygulanan, egitim 6rneklerinin sayisi “N” ile
gosterilirse; bu egitim verilerin tamami i¢in, ortalama karesel hata enerji fonksiyonu
olan ¢,,, denklem(2.3) ile verilmektedir.

1 N
Eon = 220 5 8(1) @.3)

Anlik hata enerji fonksiyonu &(n) , ve ortalama karesel hata enerji fonksiyonu
&, > a8n sahip oldugu sinaptik agirliklar ve besleme seviyeleri gibi parametrelerin

bir fonksiyonudur. YSA’min egitim siirecindeki amag, ortalama karesel hata enerji

fonksiyonu g,,, minimum olacak gekilde, agin parametrelerinin ayarlanmasidir.

Boliim(1.2.2.)’de verilen, Denklem (1.3)’tede belirtildigi gibi; *“” numarali bir
norona, giriginde bulunan diger hiicreler tarafindan aktarilan sinyalerin toplamn,
denklem(2.4) ile verilmektedir.

m

v,(n) =2 w;(n)y,(n) (2.4)

i=0
Denklem(2.4)’te; m, giriglerin toplam sayisni vermektedir. Dolayisiyla, *j”
numarali néron igin, n. egitim Orneginin uygulanmas1 sonucu elde edilen ¢ikig

sinyali, denklem(2.5) ile verilebilir.
yj(n) = fj(vj(n))
(2.5)

Denklem(2.5)’te  verilen f,;(.) fonksiyonu, bu ndrona ait aktivasyon

fonksiyonudur.
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Geri yayihm algoritmasinda, hata’yr minimize etmek igin, w,(n)sinaptik

agrhigina; anlik hata enerjisinin, sinaptik agirlia gore kismi tiirevi olan 5%—8(?—))-%
(1

orantili olan Aw (n)oraminda bir diizeltme uygulanmaktadir. Uygulanan diizeltme
degeri Aw ,(n) asagidaki denklemler kullanilarak tiiretilmektedir;

de(n)  Oe&(n) de ,(n) 0y ,(n) 0v,;(n)
dw ,(n) de,(n) dy,(n) 8v,(n) 8w, (n) (2.6)

Dikkat edilecegi lizere, denklem(2.6) daki kismi tiirev igin zincirleme kural

uygulanmugtir.

Denklem(2.2)’nin her iki tarafinin e, (n) ’e gore tiirevini alirsak:

oe(n)

de,;(n) =e;n) 2.7)

Keza, denklem(2.1.)’in her iki tarafinin y;(n) ’e gore tiirevini alirsak;

Oe; () _ _
3y ,(n) 2.8)

Denklem(2.5)’in v, (n)’e gorevi tiirevié

oy ;(n) _

ov,;(n)

fj'(vj(n)) (2.9)
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verir.

Ayrica, son olarak denklem(2.4)’iin w,(n)’e gore tiirevide asafidaki sonucu

verir:

ov ,(n)
aw (- @10

Denklem(2.7),  Denklem(2.8),  Denklem(2.9), ve  Denklem(2.10)’u;
Denklem(2.6)’da kullanirsak;

de(n) '
W:-e,(n)f,(v,(n))yi(”) @.11)

Sonucunu elde ederiz.

Uygulanan Aw () diizeltme orani, denklem(2.12) ile verilmektedir.

oe(n)

ij‘i(n)= '—77 awﬁ(n) (2.12)

Burada verilen # katsayis1 backpropagation algoritmasinin Ogrenim oram

katsayis1 olarak bilinmektedir. Denklem(2.11)’i, denklem(2.12)’de kullanirsak;
uygulanan diizeltme oram i¢in denklem(2.13)’ii elde ederiz.

Aw  ;(n)=mn6 ;(n)y;(n)
@2.13)

Burada, kullanilan &,(n), yerel (lokal) gradyan olup, denklem(2.14) ile ifade
edilmektedir. Denklem (2.14)’den de goriilecegi tizere, hata degirindeki - artig,



\.,,28

gradyan degerinde azalmaya, hata degerindeki azalma ise gradyan’da artisa neden
olmaktadir. Dolayisiyla &,(n), sinaptik afirliklar i¢in gerekli olan degisim yoniinti

isaret etmektedir.

oe(n)
v, (n) (2.14)

6,(n)= -
Denklem(2.14), zincirleme kuralina gore agagidaki gibi yazilabilir;

de(n) Oe,(n) 0y ,;(n)
de;(n) 0y ;(n) 0v,;(n) 2.15)

§,(n)= -

Denklem(2.15)’deki kismi tiirev ifadelerinin yerine, Denklem(2.7),Denklem(2.8),
ve Denklem(2.9)’daki agik ifadeleri kullanirsak, Denklem(2.16)’y1 elde ederiz.

§;(n)=e;(n)f;(v,(n)

(2.16)

Denklem(2.16)’y1, Denklem(2.13)’de kullamirsak, diizeltme katsayis1 Aw ,(n) igin,
Denklem(2.17)’yi elde ederiz.

iji(”) = nej(n)fjv(vj(n))yi(n)
@.17)

Sinaptik agirliklara uygulanan dizeltme oram Aw,(n), ilgili ndronun bir ¢ikig

katmani néronu , yada gizli katmanda bulunan ndron olmasina gére farkl agilardan

incelenmelidir.
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Eger diizeltmenin uygulandigi néron ¢ikig katmanindaki bir hﬁcre){ée, istenen
degerle, hiicre ¢ikiginda bulunan deger, ndronun g¢ikis katmaninda . bulunmasi

nedeniyle kolayca hesaplanabilmektedir.

Eger diizeltmenin uygulanacagi ndron, gizli katmanda bulunuyorsa, bu durumda,
istenen hedef degerle, gizli katmanda bulunan bu néronun ¢ikis degeri arasindaki fark

kolayca bulunamayacagindan, asagidaki prosediir takip edilmelidir.

Denklem(2.15); agagidaki bigimde yazilabilir:

de(n) ayj(n)
0y ;(n) 0v,(n) 2.18)

6j(n) = —

Denklem(2.18)’de denklem(2.9)’u kullanirsak;

__o&(n) ..
51'(”)— ay'__‘(n) fj(vj(n))

(2.19)

J

Denklem(2.19)’daki ilk kismi tiirevi hesaplamak icin, asagidaki islemler
gergeklestirilmektedir.

e(n) = ;—Z er(n) (2.20)

keC

Denklem(2.20), gizli katmanda bulunan j néronundan bir sonraki katmanda
bulunan néronlarin anlik hata enerjisi fonksiyonlarini vermektedir. Bu durumda,
denklem(2.19)’daki ilk kismi tiirev denklem(2.21)’deki gibi hesaplanabilir:



30

de(n) _ de, (n) ibu
oy ;(n) - zk: e (n) 0y ;(n) :,?-‘_(2”.21)

Denklem(2.21)’deki kismi tiirevi Denklem(2.22)’deki gibi yazabiliriz.

Oe(n) _ de, (n) avk(nj
oy ,(n) Zk: e (") dv,(n) 8y ,(n) (2.22)

Gizli katmanda bulunan j ndronunun sagindaki katmanda bulunan k néronu igin,
hata fonksiyonu , denklem(2.23)’de verilmisgtir.

e,(n)=d;(n)- y,(n)
(2.23)

Denklem(2.23)’deki d,(n) , k numarali nSronun iiretmesi istenen degeri, y,(n) ise

n. Egitim verisinin iglenmesi sonucunda {iretilen gergek degeri vermektedir.

Denklem(2.23)’deki y, (n) degerini agagidaki gibi yazabiliriz.

YVi(n)= fr,(v,(n)

(2.24)

Bu durumda, denklem (2.22)’deki ilk kismi tiirev agagidaki gibi ifade edilebilir.
de, (n) :
—E = v,(n
v, (1) fe (v, (n)) 225

Keza, k numarali nérona aktarilan toplam potansiyeli denklem(2.26)’daki gibi

ifade edebiliriz:



m

vi(n)=2 wy(n)y,;(n)

\mq " Nt
(2:26)°° .
=0 2:20)....

Burada, m sayisi, k numarali nérondan 6nceki gizli katmanda bulunan néronlarin
sayisini vermektedir. Bu durumda, denklem(2.22)’nin sag tarafindaki ikinci kismi
tiirev denklem(2.27) deki gibidir.

ay,m - e @.27)

Denklem(2.25) ve  Denklem(2.27)’yi  denklem(2.22)’de  kullamirsak,
denklem(2.28)’i elde ederiz.

a ]
5y_<(>)_= “X MG wy(n)

Denklem(2.28), denklem(2.16) yardimyla, denklem(2.29) bigiminde yazilabilir.

og(n)
W=_Z 3, (n)w, (n) (2.29)

k

Denklem(2.29)’u denklem(2.19)’da kullanirsak, denklem(2.30)’u elde ederiz.

§,(n)= f,(v;(n)D. 8,(n)w, (n)
k

(2.30)
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Yukarida verilen agiklamalar is18inda, gizli katmanda bulunan j numaral bir

ndrona ait ginaptik katsayiya uygulanacak diizeltme oran1 Aw ,(n) igin;

Aw ji (n) =nd ;(n)y,(n) oldugu goz oniine almirsa, diizeltme oran,
denklem(2.30) yardimiyla, denklem(2.31) bi¢ciminde ifade edilmektedir.

Aw ; (n) = n(fj(v,-(n))zk Sy (n)w, (")JJ’:(”) @31)

YSA biinyesinde bulunan bir nSrona uygulanacak diizeltme katsayisi
Aw,(n)’in tiiretilmesiyle ilgili bu tartigmalardan sonra, backpropagation
algoritmasinin uygulandigi Cok Katmanl ileri Beslemeli Ag i¢in, egitim prosediiriinii
Ozet olarak agagidaki maddelerle ifade edebiliriz:

1. YSA’ya uygulanacak girig verileri ve bu giris verilerinden tiiretilen hedef ¢ikis
verileri, agin yapisina uygun olarak {iretilir. Bu agama, ag tarafindan islenecek
verilerin hazirlanmasi olarak bilinir.

2. YSA’daki néronlara ait parametreler ve 6grenim oram 7 gibi degerler igin ilk
deger atamalar (initialization) gergeklestirilir.

3. Egitim verilerinden “n.” grubun islenmesi sirasinda; girig sinyallerinin af
yapisinda ileri dofru iglenmesi agamasinda, halihazirdaki parametreler
kullanilir, ve buna gore ¢ikiglar tiretilir.

4. Egitim verilerinden “n.” grubun iglenmesi sirasinda; iiretilen gerq;ek cikis
degerleriyle, ndronlarin tiretmesi beklenen hedef degerler arasindaki fark, ve
yukarda denklem (2.1) ve Denklem(2.32)’ye kadar g¢ikartilan sonuglar
dogrultusunda elde edilen noronlara ait sinaptik agirliklara uygulanacak
diizeltme oram Aw,(n)’nin kullanilmasiyla; sinaptik agirhiklar asagidaki

denklem(2.32) yardimiyla yenilenir. Sinaptik agirliklara uygulanan diizeltme
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orany, ilgili n6éronun ¢ikiy katmaminda yada gizli katmanlarda bulunmasina
gore denklem(2.17) veya denklem(2.31)’e goére hesaplanr.

w(n+1)=Aw,(n)+w,
(2.32)

5. 3. ve 4. agamalar, egitim verilerindeki 6rnek degerlerin tamamu igin, 6rnek
degerler rastgele kullanilacak bigimde “rastgele” (random) olarak tekrarlanur.
Egitim strecinin bitigi, ilgili parametrelerin belirli bir degere yakinsamasi,
veya gergek ¢ikis degerleriyle, hedef ¢ikis degerleri arasindaki farkin

minimize edildigi duruma kadar tekrarlanir.
2.2.2.1 Aktivasyon Fonksiyonu

Backpropagation $grenim algoritmasim1 uygulayacagimiz Cok Katmanli ileri
beslemeli agdaki her bir néron igin, kullanilacak aktivasyon fonksiyonlarinin;
Aw;(n) dizelime katsays: igin tiiretilen denklem(2.17) ve Denklem(2.31)’den

anlagildigs gibi, birinci dereceden tiirevinin alinabilir olmas1 gerekmentedir. olmalidr.
Matematiksel anlamda, tiirevleri alinabilir fonksiyonlar, “diizgiin” fonksiyonlar olarak
adlandirilmaktadir.

Biz bu galismamizda, finansal uygulamalarda ¢ok yaygin olarak kullanilan,
sigmoid fonksiyonunu, aktivasyon fonksiyonu olarak kullanacagiz. Sigmoid
fonksiyonunun denklemi, 1. bdliimde, denklem(1.9) ile verilmektedir. Burada,
uygulanan prosediiriin gosterimi agisindan aym denklem tekrarlanacaktir.

1
1+ exp( ~av ;(n)) (2.33)

fj(vj(n)) =

Denklem(2.33)’lin, v’ye gore tiirevini alirsak;
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: _a.exp( —a.v;(n)) ﬂ
fi(v,;(n)) = I+ expl -—avj(n))Jz (2.34)
Denklem(2.34), asagidaki gibi ifade edilebilir.
i () =a.f;(v,;(nN~ ;v (n))}
(2.35)

Denklem(2.35)’deki  f;(v,(n))ifadesi, “j” noronuna ait ¢ikis degeri olup,
y,(n) olarak ifade edilir. Bu durumda, denklem(2.34) ve denklem(2.35) yardimiyla,

sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip bir néron igin, aktivasyon fonksiyonu
f;(n)’in tiirevi; hiicre ¢ikisinda verilen y,(n) degeri kullamlarak denklem(2.36)’daki
gibi ifade edilebilir.

v, () =a.y,(mf-y,(n)}

(2.36)

Denklem(2.36) kullanilarak, “j” noronuna uygulanan diizeltme degeri

Aw ,(n) degeri, eger “j “ nbronu ¢ikis katmaninda ise,¢ikis matmaninda bulunan

noronlar i¢in gegerli denklem(2.17) kullanilarak denklem(2.37)’de verildigi gibi ifade
edilebilir.

Aw;(n) = l’?(dj (n) - y,-(n))Ja.yj(n)ll - y,-(n)Jy,-(”) (2.37)

Denklem(2.37)’deki y,(n) ile y,(n) ifadelerini birbiriyle kanistirmamak igin; 5

numarali ndrona ait ¢ikis degerini o,(n)ile ifade edersek; ¢ikig katmamindaki “5”
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néronunun sinaptik agriliklarina uygulanacak diizeltme degeri igin, denklem(Z;.;38)’i‘

elde ederiz.

Aw ; (n) = [n(d ;(n) - 0, (n)) Ja.o, (ML - 0,(m) |y, (m)

(2.38)

Keza, gizli katmanda bulunan *“j” ndronu iginde, denklem(2.31)’i kullanarak,
sinaptik agirliklara uygulanan Aw,(n)degerini, denklem(2.39)’daki gibi ifade

edebiliriz. Burada y,(n)ifadesi i¢in, herhangibir karigikliga yol agmamak amaciyla,

gizli katmandaki “j”n6ronu i¢in g, (n) ifadesi kullanilmigtir.

ij,- (n) = ﬂ(a.gj (n)ll — gj (n)_D l:;é‘k (n)wlg(n):ly:(n) (2.39)

2.2.2.2 Oprenim Oram

Backpropagation 6grenim algoritmasinda kullamlan 8grenim orami 7’nin (Bkz.
denklem 2.12) kiigik degerleri i¢in, denklem(2.17) ve denklem(2.31)’dende
anlagilacagi iizere, egitim Orneklerininin kullamldigi her bir egitim g¢evriminde,
néronlara ait ginaptik agirlik katsayilarinin az miktarlarda degigmesine yol agacaktir.
Ancak bu durumda, agwlik katsayilar1 yeterli hzda ulagmalar1 gereken degere
ulagamayacaklarindan, YSA’nin dgrenme siiresi uzayacaktir. Ogrenim oranmnin gok
biiylik olarak se¢ilmesi durumunda ise, her bir ¢evrimde, agihk katsayilarndaki
degigim Dbiiyliyiiyeceginden, sistemin kararsiz duruma gelmesi, yani agirhk

katsayilarmin herhangibir minimum degere yakinsayamamasi séz konusu olacaktir.

Ogrenim oraminin degerini, sistemde kararsizliga yol agmadan arttirabilmenin bir

yolu da, denklem(2.38) ve denklem(2.39)’da verilen, diizeltme degerinin
denklem(2.40) ve denklem(2.41)’deki gibi diizenlenmesidir.
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a katsayisi, momentum sabiti olarak adlandiriimaktadir vegenelde pozitif
bir deger olup, Ogrenim oramndan kaynaklanabilecek kararsizliklarin

sinirlanmasini saglamaktadir.
2.3. Egitim Verilerinin islenmesi

Egitim ve test verilerinden olusan veri gruplarnin, YSA tarafindan islenebilmesi
icin uygun forma getirilmesi gerekmektedir. Ornegin ag biinyesinde bulunan néronlar
igin, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi ve bu fonksiyonun degerinin
[0,1] arahiinda degismesi, ham veri gruplarinin, ag yapisina uygun degerlere
doniigtiiriilmesini gerektirmektedir.

B6lim(2.1.2)’de de verildigi gibi, doviz kurlarmin tahmininde kullanilacak
degerler asagida tekrar edilmigtir.

e ABD Dolar1— Déviz Als,

e Alman Marki —~ Déviz Alg,

e Japon Yeni — Déviz Als,

e Avusturalya — Dviz Alsg,

o istanbul Altin Borsasi Islem Hacmi (Dolar/Ons),

o Jstanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) giinlilk islem hacmi,

e T.C. Merkez Bankast tarafindan gergeklestirilen giinliik net repo hacmi.



Ham veri gruplarinin, 6rnek numarasi “n™’e gore grafikleri; d('Sviz;{ lan A_‘iqin
Sekil(2.10) ve doviz kurlarmin gelecekteki degerlerinin tahmininde yahrrdlmcl veri

olarak kullanacak veriler i¢in Sekil(2.11)’de verilmektedir.
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Sekil 2.11. Yardima: Veriler i¢in Ham Veri Gruplan
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2.3.1. Giris Degerlerinin Normallestirilmesi

Sekil(2.10) ve Sekil(2.11)’dede goriilecegi tizere, d6viz kurlar, ve yardimci
verilerin degisim aralifi, Cok Katmanh Ileri Beslemeli Ag yapisinda kullanmilan
néronlarin, sigmoid aktivasyon fonksiyonlariyla ele alinabilecek degerlerden g¢ok

yiiksektir.

Déviz kurlarinm, ve yardimei verilerin; gergek degerlerindeki bu fazlalik, agagida
verilen denklem(2.42) yardimiyla normallestirilebilir.

Yeni Deger = (Eski Deger) / ( Maksimum Deger) (2.42)

Denklem(2.42)’de Eski Deger, ham verinin gergek degerini, Maksimum Deger,
ilgili veri grubu igerisindeki maksimum degeri, Yeni Deger ise Denklem(2.42)’ye

gore hesaplanan degeri vermektedir.

Denklem(2.46)’min kullammiyla; Dolar, Mark, Yen, ve Avusturalya Dolar1 doviz
kurlarmin degerleri ile repo, altin, Imkb yardimci verileri igin; Sekil(2.12), ve
Sekil(2.13)’de verilen normallestirilmis degerler igin N _Dolar, N Mark, N _Yen, ve
N_Av.Dolar ; ile N_repo, N_altin, ve N_Imkb grafikleri olugturulmustur (Bagtaki N_
ibaresi; ilgili veri grubunun normallestirilmis halini ifade etmek i¢in kullanilmgtir).
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2.3.2. Hedef Degerler

Backpropagation algorimasinin uygulanacagi YSA icin ilgili giriy degerlerini
{irettikten sonra (normallestirilmis giris degerleri; toplam 7 adet girig degeri
bulunmaktadir), YSA’nin ¢ikis olarak vermesi istenilen doviz kurlarma ait hedef

deger, 1 ig giinil sonraki deger olarak belirlenmektedir.

Ornegin Amerikan Dolar1 déviz alig kuruna ait tahmin icin kullanilacak veriler
agagidaki gibidir.

n. giindeki giris verileri:
N_Dolar(n),
N_Mark(n),

N_Yen(n),
N_Av.Dolar(n),
N_repo(n),

N_altin(n),

N_Imkb(n)

Hedef Veri:
N_Dolar(n+1)

Dikkat edilecegi iizere hedef degerler normallestirilmis veriler igerisinden

segilmektedir, dolayisiyla YSA yapisinda iglemeye hazir halde bulunmaktadirlar.
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3. YSA UYGULAMA PROGRAMI

3.1. Uygulama Programinin Kullanimi

Uygulama programinin agiklamasi ii¢ kisimda yapilacaktir.

Birinci kisimda (Boliim. 3.1.1.); yapay sinir aginin kurulumu, ilk deger atamalari, ve
egitim verilerinin kullanmi vasitasiyla agirlik katsayilarinin belirlendigi Egitim

Program agiklanacaktir.

Ikinci kissmda (Boliim.3.1.2); Egitim agamasinda fiiretilen parametreleri

kullanan Test Programinin igleyisi agiklanacaktir.

Uglinctl kissmda  (Bolim 3.1.3); Egitim ve Test Programlan tarafindan
kullanilan ek programlar agiklanacaktir.

3.1.1. Egitim Programi

MATLAB (Version 5.1) ile programlanan Egitim Programi: Yapay Sinir
Agmin yapisal ozelliklerinin tanimlanmasmi, ilk deger atamalarini; ve Egitim
verilerinin rastgele diizen igerisind¢ gesitli g¢evrim (iterasyon) sayilarinda
kullammiyla, YSA parametrelerinin ortalama karesel hata fonksiyonunun kabul

edilebilir degerlere yakinsamasiyla sonuglanacak asamalar: igermektedir.

Programin isleyisi sirasinda; kullanicinin belirlemesi istenilen parametreler
(Ag mimarisi, Egitim Sayisi, Ogrenim Orani) giris olarak alinmakta, daha sonra bu
parametrelere gdre kurulan yapay sinir ag1 vasitasiyla gergeklestirilen hesaplamalar
sonucunda, ortalama karesel hata fonksiyonunun degerleri istenilen egitim ¢evrimi

sayisina gore hesaplanmaktadir.



»
»

Egitim Programinin Isleyisiyle ilgili bir 6rnek agagida sunulmaktadsr: A

» EGITIM
Katman Sayisim Giriniz: 3
Liitfen

2

. katmandaki néron sayisim giriniz: 10

Ogrenim oranina ait alfa momentum sabitini giriniz, alfa = 0.5
Ogrenim oranna ait eta sabitini giriniz, eta = 0.4

Egitim Cevrimi Sayisim Giriniz: 200

»

Kullamict EGITIM programini baglattiktan sonra;

1.

YSA’nin ka¢ katmanh olacagi, ve ilgili katmanlardaki hiicre sayilar:
sorulmaktadir, daha sonra bu degerlere gore agirlik matrisine rastgele ilk deger
atamalar1 gergeklestirilmekte ve mimari kurulmaktadir. Ornekte verilen degerler
i¢in olugturulan mimari matrisi; mimari = [7 10 1]’dir. Burada matrisin birinci
siitiinu birinci katmana, ikinci siitunu ikinci katmana ve her bir siitunda verilen
say1 ilgili katmandaki n6ron sayisina kargilik gelmek tizere her bir siitun yapay
sinir agina ait katmanlar1 belirlemektedir (6rnekte; 2. Katmanda 10 gizli néron
bulunmaktadir). Burada not edilmesi gereken husus, YSA’ya ait girig degerlerinin
7 adet (ABD Dolari, Alman Marki, Japon Yeni, Avusturalya Dolari, Istanbul Altin
Borsasi islem Hacmi, IMKB giinlitk islem h&icmi, TCMB giinliik net repo iglem
hacmi) olmasi ve tahmini edilecek doviz kurununda 1 adet olmasi nedeniyle
YSA’nin girig ve ¢ikis katmanlarinin 6nceden belirlenmis oldugudur.

Momentum katsayisi “alfa” ve 6grenim oram “eta” degerleri girilmekte,

3. Egitim Asamasinda YSA’ya uygulanacak egitim gevrimi sayis1 “N” (iterasyon

sayis1) girilmektedir.

Program, hesaplamalar1 yaptiktan sonra; belirlenen mimari ve parametreler igin ilgili

doviz kuruna ait “Ortalama Karesel Hata Foksiyonu” degerlerini egitim asamasi
sonunda grafik olarak vermektedir. (Bknz. Sekil 3.1)



Ortalama Karesel Hata
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Sekil 3.1.0rtalama Karesel Hata Fonksiyonu

Egitim agamasinda, YSA mimarisi ve ilgili parametrelere bagh olarak
ortalama karesel hata fonksiyonunun belirli degerlere yakmnsamasi kullanicinin
tercihine gore, kabul edilebilir sinirlara ulagtiginda egitim asamas bitirilmektedir. Bu
sekilde egitilen YSA daha sonra Test Degerlerine uygulanmakta ve agn performansi
deé,erlendirilmektedir. ) '

EGITIM Programinin kod dékiimii EK 1°de verilmektedir. :
3.1.2. Test Program

Test Programi, Egitim agamasi sonucunda elde edilen YSA’ya ait agilik
katsayilarin1 ve diger parametreleri kullanarak, sistemin egitim verileri disindaki
veriler igin drettifi degerleri kullanicinin dikkatine sunar. Béylelikle, Agin tahmin
siirecinde kullamlma yeterliligi degerlendirilmis olur.

Test Programinin Isleyigiyle ilgili bir 6rnek agagida sunulmaktadir (EGITIM
programuni takiben)

RS W
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»

»
» TEST N

»

Kullamici TEST Programim baglattiginda; program, Test Donemi igerisinde;
ilgili d6viz kurunun gergek degerlerini, YSA ile belirlenen tahmini degerleri, ve
mutlak hatanin oranini % olarak grafik tizerinde vermektedir. (Bakiniz Sekil.3.2)

,of Dolar; Gergek ve Tahmini Degerler ()
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Sekil 3.2. Dolar Kuru Igin Test Sonuglan

Yiizdelik Mutlak Hata Oram hesaplanrken asagidaki denklem.3.1.
kullanilmaktadir: '

Mutlak Hata Orant (%) = 100 . (Tahmin — Gergek Deger) / (Tahmin) 3.1)

TEST Programinin kod dokiimii EK 1°de verilmektedir.
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3.1.3. Ek Program Ve Fonksiyonlar

Hem EGITIM hemde TEST programlari; “néron fonksiyonunu” ; ve “veriler”
programini kullanmaktadir.

“N6ron” fonksiyonu, Yapay Sinir Ag1 biinyesinde kullanilan néronlara ait
parametreleri icermekte ve YSA’nin egitim ve test asamalarinda ilgili programlar
tarafindan kullanmilmaktadir.

Noéron Fonksiyonunun kod dokiimii EK 1°de verilmektedir.

“Veriler” programi; Yapay Sinir Agi tarafindan kullanilan egitim ve test
verilerinin yilklenmesini saglamaktadir. Ayrica, ilgili veri gruplarina ait
normallestirilmis degerler bu program tarafindan olusturulmaktadir.

“Veriler” programuna ait kod dokiimii EK 1°de verilmektedir.
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4. OPTIMAL PARAMETRELERIN SECIMIi VE
PROBLEMIN COZUMUNUN SAYISAL OLARAK
GERCEKLESTIRILMESI

Bu boliimde, Yapay Sinir AZ1 mimarisinin; geriyayilim (backpropagaion)
algoritmasmun kullanimu ve afa ait; katman sayisi, gizli katmanlardaki noronlarm
sayisi, 6grenim oram, momentum sabiti, uygulanan egitim ¢evrim sayisi gibi gesitli
parametrelerinin degisik degerlerinin afin tahmin yetenegi Uzerindeki -etkileri

incelenecek; ve d6viz kurlar i¢in optimal ag parametreleri belirlenecektir.

4.1. Parametreler icin Optimal Degerlerin Secimi

Problemin ¢dziimii, pratik — deneysel agidan en iyi yakinsamayi saglayan ag
parametrelerinin segimiyle saglanacaktir.

Tablo 4.1.de YSA mimarisinde kullanilan paramtreler verilmektedir.

Parametre Sembol Tipik Degisim Aralig
YSA Mimarisi mimari (2,0)

Ogrenim Oram n (0,1)

Momentum Sabiti a o,1)

Egitim Cevrim Sayis1 N (1,0)

Tablo 4.1 YSA Parametreleri
4.1.1. Egitim Icin Uygulanan Cevrim (iterasyon) Sayisi “N”

Bu kisimda, aga ait dier parametrelerin sabit degerleri igin, Egitim igin
uyugulanan c¢evrim sayisi “N” ‘nin degigimine goére ortalama karesel hata

fonksiyonunun degigimi incelenecektir.

Tablo 4.2’de verilen sabit degerler igin; Ortalama Karesel Hata
Fonksiyonunun, ¢evrim sayisit N’ye gére degisim grafikleri $ekil 4.1 de verilmektedir.
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Tablo 4.2. Egitim Cevrim Sayisina Goére Degigim, (Mimari = [7 1])

1 |

1 '

1 |

' i

1 1
T T St [ TP —

[} ]

] 1

] '

1 1

[ 1
- mccep e e [RSp—

' ]

1 '

1 1

1 |

1 |
-~ - ==

' 1

' 1

] '

[ '
S [ S —
] '

' i
' 1
1 !

] 1
b = - e m .- - - - [ i —
1 1
1 1
1 1
1 '

[ i
[ =m=T°r~==== | naay

[ 1 ==

1 1 !lihrl.d

| 1 —

1 1 Jw

= ! ! K
- =Tr-°=°--- T TS
] 1 -

1 _ll%w

' ]

! —t—

S { . ]
=] =] <=

o == a

BIBH |8saIey| Bweeu)

R s I T S

Gevrim Sawsi "N"
T

B R s Dl e T S ey

feH |asaiey BuReNO

aos.
1.
0

10 il an K1
Gevrim Sayist "N"

il

1

JL U,
]
1
;
3D

-
1
]
ﬁ&l \!51‘18!'!’ |
il

|
!
1
'
'
. S A
1
'
1
1
|
i
'
!
!
ity Jab( ok y L ;
a0

TJoH |eseroy) BweeuQ

Govrim Sayisi "N"

Sekil 4.1. Ortalama Karesel Hata’nin N’e gore Degisimi (Mimari =[7 1])

Tablo 4.3’de verilen sabit degerler igin; Ortalama Karesel Hata Fonksiyonunun,

Egitim Sayis1 N’ye gore degisim grafikleri Sekil 4.2 de verilmektedir.
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Tablo 4.3. Egitim Cevrim Sayisina Gére Degisim, (Mimari = [7 10 1])
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Sekil 4.2. Ortalama Karesel Hata’nin N’e gore Degisimi (Mimari =[7 10 1])

Tablo 4.4’de verilen sabit degerler i¢in; Ortalama Karesel Hata Fonksiyonunun,

Egitim Sayis1 N’ye gére degisim grafikleri Sekil 4.3 de verilmektedir.
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0.005°den kiigiik

200 Egitim Sayisi degeri

Sekil 4.3. Ortalama Karesel Hata’nin N’e gére Degisimi (Mimari =[7 10 5 1))

icin YSA egitim agamasinda maksimum ortalama hata degeri;

Sekil 4.1., Sekil 4.2. ve Sekil 4.3 ‘de goriildiigl tizere, N



degerlere ulagmaktadir. Bu, egitim agamasinda 200 6rnek verinin uygulanmaér"’
sonucu; 6zellikle egitimin son agamalarinda 5 / 1000 ‘den daha az bir ortalama karesel
hata anlamina gelmektedir. Dolayisiyla, doviz degerlerinin tahmininde kullanllacaki“
algoritmada, N = 200 degerinin kullanimi uygun bulunmaktadir.

4.1.2. Ogrenim Oranina Ait Parametreler

Bu kisimda, aga ait dier parametrelerin sabit degerleri igin, Ogrenim Oranimna ait

parametrelerin (,77) degisimine gore ortalama karesel hata fonksiyonunun degisimi

incelenecektir.

Tablo 4.5’de verilen sabit degerler igin; Ortalama Karesel Hata
Fonksiyonunun, 6grenim oranmina ait parametrelerin (a,7) degisimine gore degisim

grafikleri Sekil 4.4 de verilmektedir.



(a,n) =(0,1); (0.25,0.75); | Mimari [71]

(0.5,0.5); (0.75,0.25); (1,0) | N 200

Tablo 4.5. (a,n) ’e Gore Degigsim (Mimari = [7 1])
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Sekil 4.4. Ortalama Karesel Hata’nin (a, ) *e gore Degisimi (Mimari =[7 1])

Tablo 4.6’da verilen sabit degerler igin; Ortalama Karesel Hata Fonksiyonunun,
Ogrenim oramna ait parametrelerin ( ,7) degisimine gére degisim grafikleri Sekil 4.5

de verilmektedir.
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(a,17) =(0,1); (0.25,0.75); | Mimari [7 10 1]

(0.5,0.5); (0.75,0.25); (1,0) | N 200

Tablo 4.6. (a,n) ’e G6re Degisim (Mimari = [7 10 1])
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Sekil 4.5. Ortalama Karesel Hata’nin (a, n) *e gore Degisimi (Mimari =[7 10 1])

Tablo 4.7°da verilen sabit degerler i¢in; Ortalama Karesel Hata Fonksiyonunun,
Ogrenim oranina ait parametrelerin ( @,n ) degisimine gore degisim grafikleri Sekil 4.6

de verilmektedir.
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(a,n) =(0,1); (0.25,0.75); | Mimari [710 51]

(0.5,0.5); (0.75,0.25); (1,0) | N 200

Tablo 4.7. (a,n) ’e Gore Degisim (Mimari = [7 10 5 1])
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Sekil 4.6. Ortalama Karesel Hata’nin (a, n) *e gére Degisimi (Mimari =[7 10 5 1])

Sekil 4.4.; Sekil 4.5 ve Sekil 4.6 dan goriildiigii izere; 6grenim oram 7 — 0  dogru
azaltilip; momentum sabiti @ — 1 dogru yaklagtikga; YSA ¢ikiginda verilen ortalama
karesel hata degerleri gittikge daha gabuk yakinsamaktadir. Ancak; belirli bir

agamadan sonra, momentum sabiti &« ‘nin degerindeki artig, ve 7’nin degerindeki




azalig; YSA ortalama karesel hata degerinin artmasina ve bir noktadan songévjsahnnna

girmesine neden olmaktadir.

Ayrica; ag mimarisindeki katman sayis: arttikga (gizli noronlarin sayisi
arttik¢a) ; momentum sabiti ¢ ’nin ancak daha bilyitk degerleri igin ortalama karesel
hata fonksiyonun daha ¢abuk yakinsadigi da gézlemlenmektedir.

4.1.3. Ag Mimarisi

Bu kisimda, aga ait diger parametrelerin sabit degerleri igin, A Mimarisinin

degisimine gore ortalama karesel hata fonksiyonunun degigimi incelenecektir.

Tablo 4.8’de wverilen sabit degerler ig¢in; Ortalama Karesel Hata
Fonksiyonunun, A§ Mimarisinin degigimine gore degisim grafikleri Sekil 4.7 de
verilmektedir.



(0.25,0.75)
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e PN

(a,n)

Mimari =

7 1

[711]
[751]
[771)

[7101]

Tablo 4.8. Mimariye Gére Degigim, 2 ve 3 Katmanli Aglar
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Sekil 4.7. Ortalama Karesel Hata’nin Mimariye Gére Degigimi: 2 ve 3 Katman I¢in

Tablo 4.9°da verilen sabit degerler igin; Ortalama Karesel Hata Fonksiyonunun, Ag

Mimarisinin degigimine gore degigim grafikleri Sekil 4.8 de verilmektedir.
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Mimari =
[7 151]
[7201]
[7301]
[7 40 1]
[7 100 1]

(a,n) (0.25,0.75)

200

Tablo 4.9.

Mimariye Gore Degisim, 3 Katmanli Aglar
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Sekil 4.8. Ortalama Karesel Hata’nin Mimariye Gore Degisimi: 3 Katman igin

Tablo 4.10°da verilen sabit degerler igin; Ortalama Karesel Hata Fonksiyonunun, Ag

Mimarisinin degigimine gore degisim grafikleri Sekil 4.9 da verilmektedir.
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Mimari = (a.17) (0.25,0.75)
7115 1) N 200
715 1 1

[7 15 10 51]

[7 15 10 541]
[715 20510 2 1]

Tablo 4.10. Mimariye G6re Degigim, 3’ten Fazla Katman
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Sy
Sekil 4.9.0rtalama Karesel Hata’nin Mimariye Gore Degigimi: 3’den Fazla Katman

Sekil 4.7., Sekil 4.8., ve Sekil 4.9°da gozlemlendigi iizere; hesaplanan biitiin mimari

yapilar igin ortalama karesel hata; 200 gevrim (iterasyon) boyunca 0.1 degerini
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asmamaktadir. Ozellikle 100. ¢evrimden (iterasyon) sonraki ortalama karesel hata
miktart ¢ofu mimari igin 0.005 degerinin altina diigmektedir. Doviz Kurlarmm
tahmini i¢in kullanacagimiz optimal mimariyi belirlemek i¢in ortalama karesel hata
fonksiyonunun son 100 gevrimde (101 den 200’¢ kadar olan gevrimlér) aldigy
degerlerin aritmetik ortalamasinmi denklem 4.1.°¢ gore hesaplarsak ortalama karesel
hatanin son 100 gevrimde aldig: ortalama degerleri buluruz (Liitfen Tablo 4.11°e
bakiniz)

200
Ortalama= (—1—} Zortalama_ hatd(i)

i=101 @1

Mimari Son 100 ¢evrim igin Ortalama Karesel

Hata degerine ait ortalama:
[7 1] 0.0022
[711] 0.0016
[751] 0.0018
[771] 0.0015
[7101] 0.0020
[7 151] 0.0014
[7201] 0.0021
[7301] 0.0654
[7401] 0.0667
[7 100 1} 0.0661
[7115 11 0.0035
[715 1 1] 0.0016
[7 15 10 51} 0.0017
[7 15 10 541] 0.0017
[7 15 205 10 2 1} 0.0016

Tablo 4.11. Ortalama Degerler
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Tablo 4.11 ile ilgili olarak dikkate edilmesi gereken husus; elde edilen
degerlerin, YSA’nin ilk deger atamalarina bagimli oldugudur (Liitfen Bolim 3’e
bakiniz).

Tablo 4.11°de verilen sonuglara gére; YSA mimarisi i¢in optimal yap: olarak

ikinci katmanda 15 n6ronun kullanimi uygun bulunmaktadir (mimari = [7 15 1]).

4.2. Problemin Coziimiiniin Sayisal Olarak
Gerceklestirilmesi

Bu kisimda, Boliim.4.1.’de elde edilen optimal parametrelerin kullanimiyla
olusturulacak Yapay Sinir Ay egitim verileriyle egitilecek, daha sonra test
verilerinin egitilmis aga uygulanmasiyla; Dolar, Mark, Japon Yeni, ve Avusturalya

Dolar1 iginYapay Sinir Aginn tahmin performansi degerlendirilecektir.

Tahmin i¢in kullamlacak Yapay Sinir Agma ait optimal parametreler,
Tablo.4.11°de verilmektedir.

Parametre Sembol Optimal Degerler
"YSA Mimarisi | Mimari ' - |71
 Ogrenim Oram n 0.75

Momentum Sabiti a 0.25

Egitim Cevriin Sayisi N 200

Tablo 4.12. Optimal Parametreler

4.2.1. ABD Dolan Ahs Kuru icin Yapay Sinir Agryla Tahmin

ABD Dolan alg kuru igin; Tablo.4.12’de verilen optimal degerlere gére
olusturulmus Yapay Sinir Agr’’nin ¢ikig katmaninda verilen “Egitim Asamasindaki”
Ortalama Karesel Hata fonksiyonunun uygulanan gevrim sayisi N’ye gore degigimi
Sekil 4.10°da verilmektedir.
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Ortalama Karesel Hata
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Sekil 4.10. ABD Dolan i¢in Ortalama Karesel Hata

Sekil 4.11°de Tablo 4.12 deki optimal parametrelere gore olusturulmus Yapay
Sinir Aginin “Test Verileri” igin lrettii tahmini degerler; ve tahmini degerlerle

gergek deferler arasindaki farkin mutlak deger olarak yiizdelik degisimleri

verilmektedir. Goriildiigii iizere, tahmin edilen d6viz kuru degeri ile gergek doéviz

kuru degeri arasindaki fark maksimum %1 civarindadir.
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Test Verileri

15
Sekil.4.11. ABD Dolari igin Test Sonuglan

4.2.2. Alman Marki Ahs Kuru icin Yapay Sinir Agiyla Tahmin
Alman Mark: alis kuru igin; Tablo.4.12°de verilen optimal degerlere gore
olusturulmug Yapay Sinir Ag1’nin ¢ikig katmaninda verilen “Egitim Asamasindaki”
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Ortalama Karesel Hata fonksiyonunun uygulanan egitim ornegi sayisi N’ye g(‘i‘r‘ek T

degisimi Sekil 4.12°de verilmektedir.

Q0% - - -

40
Sekil 4.12. Alman Marki igin Ortalama Karesel Hata

Sekil 4.13°de Tablo 4.12 deki optimal parametrelere gore olusturulmus Yapay Sinir
degerler arasindaki farkin mutlak deger olarak yiizdelik degisimleri verilmektedir.

Agmin “Test Verileri” igin tirettigi tahmini degerler; ve tahmini degerlerle gergek
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Mark: Gergek ve Tahminl Deferler(*)

X1

Goriildiigii lizere, tahmin edilen doviz kuru degeri ile gergek doviz kuru degeri

arasindaki fark maksimum %1.5 civarindadir.
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Sekil 4.13. Alman Marki I¢in Test Sonuglar
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4.2.3. Japon Yeni Al Kuru i¢in Yapay Sinir Agiyla Tahmin

Japon Yeni alig kuru igin; Tablo.4.12°de verilen optimal degerlere gore

olusturulmug Yapay Sinir Ag1’nin ¢ikig katmaninda verilen “Egitim Asamasindaki”

Ortalama Karesel Hata fonksiyonunun uygulanan gevrim sayis1i N’ye gore degisimi

Sekil 4.14°de verilmektedir.

Ortalama Karesel Hata
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Sekil 4.15°de Tablo 4.12° deki optimal parametrelere gore olugturulmus Yapay Sinir

Agmimn “Test Verileri” igin firettifi tahmini degerler; ve tahmini degerlerle gergek

degerler arasindaki farkin mutlak deger olarak yiizdelik degisimleri verilmektedir.

Goriildiigt tizere, tahmin edilen doviz kuru degeri ile ger¢ek doviz kuru degeri

arasindaki fark maksimum %1.5 civarindadir.

Japon Yeni:Gergek ve Tahmini Degjerler(*)
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Test Yeri Numarasi

Sekil 4.15. Japon Yeni Igin Test Sonuglar:
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4.2.4. Avusturalya Dolan Alis Kuru igin Yapay Sinir Agiyla Tahmin

Avusturalya Dolart alig kuru igin; Tablo.4.12’de verilen optimal degerlere
gore olusturulmug Yapay Sinir Agr’mn ¢ikis katmaninda verilen “Egitim
Asamasindaki” Ortalama Karesel Hata fonksiyonunun uygulanan ¢evrim sayis1 N’ye
gore degisimi Sekil 4.16’da verilmektedir.

Ortalama Karesel Hata
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Sekil 4.16. Avusturalya Dolar1 igin Ortalama Karesel Hata
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Sekil 4.17°de Tablo 4.11°deki optimal parametrelere gore olusturulmug Yapay Sinir
Agmin “Test Verileri” igin iirettigi tahmini degerler; ve tahmini degerlerle gergek
degerler arasindaki farkin mutlak deger olarak yiizdelik degisimleri verilmektedir.
Goriildiigli lizere, tahmin edilen d6viz kuru degeri ile gergek doviz kuru degeri

arasindaki fark maksimum %1.5 civarindadir.

L Avusturalya Dolan, gergek ve tahmini degerler (*)
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Sekil 4.17. Avusturalya Dolar igin Test Sonuglar1
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5. SONUCLAR

Yapay Sinir Agiyla gergeklestirilen tahmin iglemi asamalarinda; tahmini
gergeklestirilecek deger ve tahmin siirecinde kullamlan yardimer veriler arasindaki
iligki igin herhangi bir matematiksel model kullanilmamustir. Yapay Sinir Ag:
vasitasiyla iretilen tahmin degerleri; ve bu degerlerin hesaplanmastyla ilgili olarak
kullamllan yardimci veriler arasindaki iligkilerin belirlenmesi igin herhangi bir
modelin kurulmak zorunda olmayisi; veriler arasindaki iligkinin egitim agamasinda
otomatik olarak sinir ag1 parametrelerinin ayarlanmasi / adapte edilmesi vasitasiyla

kendiliginden olugmasi; kullanilan teknigin yapisi1 geregi sagladig1 bir avantajidir.

ABD Dolari, Alman Marki, Japon Yeni, ve Avusturalya Dolarn déviz
kurlarinin alig degerlerinin tahmini i¢in kullandigimiz; optimal yapay sinir agi
parametreleriyle kurulan Cok Katmanl Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 mimarisi, ve
egitim algoritmasi olarak kullanilan Geri Yayilim algoritmasiyla elde edilen sonuglar
Boliim 4.2°de sunulmaktadir.

Optimize edilmis YSA’mn kullammiyla; ABD Dolar1 igin Sekil 4.11; Alman
Marki igin Sekil 4.13; Japon Yeni igin Sekil 4.15, ve Avusturalya Dolar: igin Sekil
4.17°de grafiksel olarak sunulan sonuglara gore; tahmin edilen doviz kuru ahg
degerleriyle; gergek d6viz kuru alis degerleri arasindaki fark %2’yi agsmamaktadir.
Dolayisiyla, kullamilan teknigin maksimum %2 hata ile tahmin degerleri iirettigi
gorillmektedir. .
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UYGULAMA PROGRAMI KOD DOKUMLER(. .. - .-

L
R STIL i

o/
44

% "EGITIM" PROGRAMI
o/

o/
/0

veriler; %T(8,100) Egitim degerleri

b= input('Katman Sayisin1 Giriniz: ');
mimari(1)=7; %------------—--
fori=2:b-1;
disp('Liitfen ");
i
mimari(i) = input(' . katmandaki n6ron sayisim giriniz: ');

end

mimari(b)=1;

% mimari = Ag mimari matrisi

r = max(mimari);

w = rand(r,r,b-1); %Agirhik matrisine rastgele ilk deger atamalari
x =0 .* rand(r,b); %néron ¢ikig degerleri

bk = ones(r,b); %her bir nron i¢in besleme sinyalleri...

o/
% Diizeltme orami = delta w

% Ogrenim oram parametreleri: alfa : momentum sabiti, eta: 6grenim orant
% N = %egitim sayisi

a=0.5; %no6ron parametresi;
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alfa = input('Ogrenim oranina ait alfa momentum sabitini giriniz, alfa = ');
eta = input('Ogrenim oranina ait eta sabitini giriniz, eta =");

N = input('Egitim Sayisimt Giriniz: ');

gradyan = 0 .* rand(r,b);

% her bir hiicreye ait lokal gradyan degerlerinin kayit edildigi matris.

hata = 0 .* rand(N,1);

% "hata" matrisi, ¢ikis hiicresinde olusan hata degerlerinin kayit edildigi matris.

delta w=w;
delta_w(:,:,;,N) = 0; %agirlik matrisi diizeltme degerleri
delta w=0.* delta w;

%

forn=2:N;

rastgele = round(100 * rand); %rastgele egitim 6rnegi segimi
while rastgele = 0,
rastgele = round(100 * rand); %0rnek numarasinin 0 olmasini engelleyen kisim
end
©pmmmmm e mmmmeem
x(1:7,1) = T(1:7 rastgele);
hedef =.T(8,rastgele);
Yo-m-mmmmme FORWARD PATH
for k =1:b-1;
x(1:mimari(k+1),k+1) = w(1:mimari(k+1),1:mimari(k),k) * x(1:mimari(k),k);
x(1:mimari(k+1),k+1) = x(1:mimari(k+1),k+1) + bk(1:mimari(k+1),k);

x(1:mimari(k+1),k+1) = esy_neuron( x(1:mimari(k+1),k+1),a);
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end

Yomeameneem BACKWARD PATH

% Cikig hiicresine ait agirhik katsayilarina uygulanan diizeltme oranlar::
for j=1 : mimari(b-1);
z(j) = alfa * delta_w(1,j,b-1,n-1);
u(j) = (eta* (hedef- x(1,b) ) ) * a * x(1,b) * (1 - x(1,b) ) .* x(j,b-1);
delta w(1,j,b-1,n) = z(j) + u(j);
end

o/
4l

hata(n) = hedef - x(1,b); % Cikis hiicresinde olusan hata degeri
pt =0;
fori= 1:n;

rpt =rpt + 0.5 .* hata(n).~2;
end

o_hata(n) =rpt/ n;

%---—-Gizli katmandaki n6ronlara ait agirlik katsayilarina uygulanan diizeltme
oranlar

gradyan(1,b) = ( hedef - x(1,b) ) * a * x(1,b) * (1 - x(1,b) );

o/

79

for k =b-1:-1:1;

gradyan(1:mimari(k),k) = w(1:mimari(k), 1 :mimari(k+1),k) *
gradyan(1:mimari(k+1),k+1);

end

[174
70

for k =1:b-2;
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for j = 1:mimari(k+1);
for i = 1:mimari(k);
delta_w(j,ik,n) =eta * a * x(j,k+1) * (1 - x(j,k+1)) * gradyan(j,k+1) * x(1.k);
delta_w(j,i,k,n) = alfa * delta_w(j,i,k,n-1) + delta_w(j,i,k,n);
end

end

end

o/
4

fork=1:b-1;

fori=l:r;
forj=l:r;

w(i,j,k) = delta_w(i,j,k,n) + w(i,j,k);
end

end
end

end

plot(o_hata);grid;
xlabel('Egitim Sayist');ylabel('Ortalama Karesel Hata');

o/
A4

o/
A4

o/
Al




o

- m

mimari;

% mimari = A§ mimari matrisi

Il

r max (mimari) ;

1

W rand(r,r,b-1); %AJirlik matrisine rastgele ilk deder
atamalari

Xx =0 .* rand(r,b); %ndron ¢ikis deJerleri

bk = ones(r,b); %her bir ndéron igin besleme sinyalleri...

hata = 0 .* rand(40,1);

% "hata" matrisi, ¢ikis hiicresinde olusan hata
dederlerinin kayit edildidi matris.

tahmin = 0 .*rand(40,1);

x{(1:7,n) = G(1:7,n);

hedef = G(8,n):
g—————————— FORWARD PATH
for k = 1:b-1;

Xx{l:mimari(k+1),k+1l) =
w(l:mimari(k+1),1:mimari(k),k) * x(l:mimari(k),k);

X(1l:mimari (k+1),k+1)
bk (l:mimari (k+1),k);

X{(l:mimari (k+1),k+1) +

x(l:mimari (k+1),k+1l) = esy neuron(
X(l:mimari(k+1),k+1),a):

end

Sy



hata(n) = hedef - x(1,b); % Cikis hiicresinde oldggn

hata degeri

tahmin{(n) = hata(n) + x(1,b);
rpt = 0;
for i = 1l:n;

rpt = rpt + 0.5 .* hata(n).”2;

end

o_hata(n) = rpt / n;

hatalar(m) = 100 * abs( (tahmin (m)

tahmin(m)) ;
end

subplot(2,1,1),plot (max(dolar) *

transpose(dolar n(102:141)));grid on;hold on;

subplot(2,1,1),plot (max(dolar) * tahmin(2:40),'*');grid

ony

ylabel ('T 4 r k L iras1i1');

title(' Dol ar: Gercek ve

gerler (*) ");

subplot(2,1,2),plot(hatalar(2:40));grid on;
Xlabel('T e st Verile ri');

title('Mu tlak Hata Oranai:

A

\

- dolar n(m+100))

Tahmindi

78
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%-- NORON fonksiyonu --- 1
T o=,
e i e i e e et e e

function h = esy_neuron(x,a);

v=x; %nbrona gelen sinyallerin toplami

h=1./(1+exp(-a.* v));



$~~ Veriler Programi ---

clear;

load altin.m;
load dolar.m;
load yen.m;
load avdolar.m;
load imkb.m;
load mark.m;

load repo.m;

altin_n = altin / max(altin);
dolar_n = dolar / max(dolar);
yen_n = yen / max(yen);

avdolar_n = avdolar / max(avdolar):;

imkb n imkb / max (imkb);

mark_n = mark / max(mark);

repo n = repo / max(repo);

T =0 .*¥ rand(8,100);

T(1,1:100) = transpose(dolar n(1:100));
T(2,1:100) = transposef{altin n(1:100));
T(3,1:100) = transpose(yen_n(l:lOO));
T(4,1:100) = transpose(mark n(1:100));
T(5,1:100) = transpose(imkb n(1:100));



T(6,1:100)

transpose (avdolar n(1:100));

T(7,1:100) transpose (repo n(1:100));

T(8,1:100) = transpése(dolar_n(Z:lOl));

$Test Verileri

G =0 .* rand(8,40);

G(1,1:40) = transpose(dolar n(101:140));
G(2,1:40) = transpose(altin n(101:140));
G(3,1:40) = transpose(yen n(101:140));
G(4,1:40) = transpose(mark n(101:140));
G(5,1:40) = transpose(imkb n(101:140));
G(6,1:40) = transpose(avdolar n(101:140));
G(7,1:40) = transpose(repo n(101:140));

G(8,1:40) = transpose(dolar n(102:141));



