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OZET

Tezimizde yapay sinir aglann yontemini kullanarak iilkemizdeki borsa bilesik
endeksinin ve déviz kurlaninin tahmini konusu islenmigtir. Bu konu ile ilgili olarak tahmin

yazilim geligtirilmigtir.

Bunun igin 6nce IMKB ve IMKB endeksi incelenmistir. Borsa basit olarak arz ve talep
kuralina gore igleyen ve ekonpmik sistemin dinamiklerine bagli bagimsiz bir sistemdir.
Birgok ekonomik aktivite ve psikolojik faktorler borsa fiyatlanmin diigmesine veya
yilkselmesine etki etmektedir. Insan faktériine direk bagli olmasi, lineer olmamasi, gok
degiskene bagl olmasi, fiyat geciglerinin zamana bagli olmasi geleneksel tekniklerin
kullanilmasim zorlagtirmaktadar.

Daha sonra yapay sinir aglan aragtinimis ve back-propagation algoritmasi iizerinde
calismalarimiz yoZunlastinlmistir. Yapay sinir aglari; algoritmasiz, tamamiyla paralel,
adaptif, 68renebilen bir sistemdir. Paralel dagitilmis bir hafizaya sahip olmasi bu sistemlerin
ana ozelliklerinin baginda gelir. Yapay sinir aglar olaylari 6grenerek karar verme prensibi
tizerine kurulmuglardir. Ogrenme  zeki sistemlerinin bilgi yetenek ve tecriibelerini artirma

olay1 olarak diigiiniilebilir.

Backpropagation algoritmasimin program mantifi olugturulmug ve YSA programi
hazirlanmigtir. Bu YSA programini kullanarak girilen doviz bilgilerine bagh olarak endeksi
tahmin edecek tahmin programm hazirlanmigtir. Elde edilen sonuglar regrasyon analizi ve
propagator programinda elde edilen sonuglar ile kargilagtirilmigtar.

Sonuglar gostermistir ki yapay sinir aglann yOntemini kullanarak yapilan programlarla
daha iyi sonuglar elde edilmigtir. YSA yazilimlarina girdi olarak verilecek parametre sayist

artirlirsa daha iyi sonuglar almak miimkiin olabilir.



SUMMARY

Our thesis is about using artificial neural networks method to estimate the stock
exchange index and rate of exchange. The estimate sofiware has been evolved about this

topic.

For this, at first IMKB and IMKB's index have been examined. The stock exchange
simply is a system to work according to presentation and demands rules and independent
system what depend on economical systems dynamics. A lot of economical activity and
psychological factor directly and many of variables. It is not linear. It's prices passing depends
on the time. So the traditional techniques get difficult.

Later the artificial neural networks were searched and our studying was made
intensive on algorithm of back-propagation. The artificial neural networks are without
algorithm and they are all parallel, adaptive and a learnable system. This system have a
parallel dispersed memory. It is most important things of this systems properties. The
artificial neural networks have been built on to learning events to decide principal learning

can be thought like increasing experience, knowledge and ability of intelligent systems.

The program logic of back-propagation algorithm has been formed and ANN program
has been prepared. Using this ANN program, depending on the entrance of .exchange
knowledge's , the estimate program has been prepared in order to estimate the index. Obtained

results have been compared with regration analysis and the results which were obtained in the

propagator program.

The results has proved that better results has been obtained using artificial neural
networks methods. If the number of parameters which will be given to ANN program, is

increased, it is possible better results.
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1. GIRIS

1.1. Konu Ve Onemi

Borsa basit olarak arz ve talep kuralina goére igleyen ve ekonomik sistemin
dinamiklerine bagl bagimsiz bir sistemdir. Birgok ekonomik aktivite ve psikolojik faktorler
borsa fiyatlarinin diigmesine veya yitkselmesine etki etmektedir. Insan faktoriine direk bagh
olmasi, lineer olmamasi, gok degiskene bagli olmasi, fiyat gegislerinin zamana bagh olmas:
geleneksel tekniklerin kullamilmasini zorlagtirmaktadir.

Diinya ¢apinda borsa endekslerinin ve hisse senedi fiyatlarninin tahminde yapay sinir
aglariin bagarili bir sekilde kullamldigi bilinmektedir. Yapay sinir aglari, algoritmasiz,
tamamuyla paralel, adaptif, 6grenebilen bir sistemdir. Paralel dagitilmig bir hafizaya sahip
olmasi bu sistemlerin ana ozelliklerinin baginda gelir. Yapay sinir aglan olaylan 6grenerek
karar verme prensibi iizerine kurulmuglardir. Orenme  zeki sistemlerinin bilgi yetenek ve
tecriibelerini artirma olay: olarak diigiiniilebilir. Farkh tamimlar yapilmakla beraber en genel
sekliyle 6grenme (sistemlerin ayn1 veya benzeri igleri yaptiklarinda o isi veya igleri bir
onceki yapildiklan gekilden daha verimli ve etkin olarak gergeklestirecek degisiklikleri
olugturma siireci) olarak tanimlanmaktadir.

Bu tezimizde yapay sinir aglan yontemini kullanarak tilkemizdeki borsa ( Istanbul
Menkul Kiymetler Borsast - IMKB ) bilesik endeksinin ve doviz kurlarimin tahmini konusu
iglenmigtir. Bunun igin énce IMKB ve IMKB endeksi incelenmistir. Daha sonra yapay sinir
aglan  aragtinlmig ve  back-propagation  algoritmasi  iizerinde ¢aligmalarimiz
yoZunlagtinimustir. Backpropagation algoritmasini program mantifi olugturulmus ve YSA
programu hazirlanmigtir. Bu YSA programini kullanarak girilen déviz bilgilerine bagh olarak
endeksi tahmin edecek tahmin programi hazirlanmugtir. Elde edilen sonuglar regrasyon analizi
ve propagator programinda elde edilen sonuglar ile kargilagtirlmigtir.

Kimoto ve Asakawa tarafindan yapilan tahmin sisteminde Sekil 1.1 deki gibi ag
sistemi kurulmugtur.




Sekil 1.1. Kimoto ve Asakawa “nin borsa endeksi tahmin sisteminin basit yapist

Sistem birkag yapay sinir ag1 modiiliinden olugsmaktadir. Bu modiillerin hepsi farkh
teknik ve ekonomik géstergeleri, alis ve satig kararlarim1 63renmek i¢in kullanmaktadir. Her
modiil ii¢ katmanh algilamalidir ve kendine 6zgii 63renme verileri vardir. Agin gikigi sistemin
cikislarinin ortalamasinin alinmast ile elde edilir. Girisler teknik ve ekonomik gostergelerdir.
Sistemin gikist Al veya Sat karandir. Sekil 1.1 de TOPIX “Tokyo Stock Exchange Price

Indices™ ‘nin kisaltmasidir.

Her ag icin giris verisi ; haftahik ortalama , ekonomik gostergeler, ciro, ilgi orani, dig
ticaret orani, New York Dow-Jones oram ,vb. Bu veriler logaritmik veya diger fonksiyonlarla
normalize edilir. Al veya Sat karan i¢in 6Fretme verisi haftalik getiri toplamu ile tartilir. Girig
ve dfretme verisi [0,1] oramna indirgenir. Tahmin uygulamasinda ¢ikis degeri 0.5 den bityiik
degerler “Al” ifadesini 0.5 den kugiik degerler “Sat” ifadesini belirtir. Daha &nceden
bahsedildigi gibi ¢tkis degeri biitiin a3 modiillerinin tahminlerinin ortalamas1 almmistir. [1]

1.2. Tezin Amaci Ve Icerigi

Tezimizin amact; yapay sinir aji yontemini kullanarak borsa bilesik endeksinin ve

déviz kurlarinin tahmin edilmesi igin yazilim geligtirmektir.
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Tezimizin 2. Bélimiine IMKB, gelisimi ve IMKB Endeksleri agtklanmustir. Endeks,
bir veya daha fazla degigkenin zaman, mekan ve diger 6zelliklere gére gosterdigi falel;llklann

olgiisiidiir. Endeksler, karmagik olaylarin tek bir rakama indirgenmesini saglayan, oléyla_r ve. ¥

sonuglani hakkinda yaklagik bilgi verebilen tek aragtir. Endeksler, zaman igerisinde pi

siireklilik, dolayistyla karsilagtirabilme imkam saglarlar. Hisse senedi piyasasinin genel bir
gostergesi olan hisse senedi fiyat endeksleri, endeks kapsamindaki hisse senetlerinin fiyatlan
baz alinarak “piyasa performans1™ hakkinda genel bir bilgi verir.

Her iglem giinii, Istanbul Menkul Kiymetler Borsast’nin hisse senedi piyasasinda belli
sartlar1 saglayarak tescil edilen ve endeks kapsaminda olan hisse senetlerinin ﬁyatian
kullamlarak alt1 ayn endeks hesaplanmaktadir. Bunlar; kapams fiyatlari kullamlarak
hesaplanan bilesik endeks, mali endeks ve sanayi endeksi ile agirlikli ortalama fiyatlan ile

hesaplanan bilesik endeks, mali endeks ve sanayi endeksidir.

Son olarak hisse senetlerinin fiyatlanim etkileyen faktérler incelenmis ve giinliik olarak
verilerine ulagabilecegimiz fakt6rler tesbit edilmigtir. Bu faktérler tarih, dolar kuru, mark kuru
ve altin fiyatlandir.

Tezimizin 3. boliimiinde yapay sinir aglan ( Neural Networks ) agiklanmigtir. Yapay
sinir aglarinin gegmisi ve biyolojik sinir aglan incelenmigtir. YSA’1, insan beyninin
isleyisinin incelenerek modellenmesi ve edinilen bilgilerin bilgisayarda uygulamak icin
algoritmalara dokilmiis halidir diye tammlayabiliriz. Yapay sinir aglarinin algoritmalan ve
simflandinlmalan agiklanmigtir. YSA onlanin yapisina ve ogrenme algoritmalarina gore
sintflandinimaktadir. Yapisal 6zelliklerine gore sinir aglan iki tipe boliinebilir. lleri beslemeli
(Feedforward) aglar, Yenilemeli ( Recurrent ) aglar. YSA 6grenme algoritmasina gore ii¢ ana
baglikta incelenebilir. Ogretmenli ogrenme, Ogretmensiz o6frenme ve Takviyeli
(Reinforcement) 6grenmedir.

Ayrica bu boliimde tahmin programumuzin algoritmasini olugturan Backpropagation

algoritmast ve matematik modeli agiklanmigtur.

4. Boéliimde backpropagation algoritmas: kullanilarak hazirladigimiz YSA programi ve
YSA TAHMIN programu tanstilmugtir. YSA Delphi programinda hazirlanmigtir. Windows 95-
98 veya Windows NT ortammnda ¢aligmaktadir.



5. Bolimde sonuglanin karsilasgtinimasinda propagator programu tamitilmustir.
Propagator programi da egitim asamasinda Backpropagation algoritmasiyla iglem
yapmaktadir.

6. Boliimde YSA programindan elde edilen sonuglar regrasyon analizi ve propagator
programinda elde edilen sonuglar ile kargilagtirtlmigtir.



2. BORSA HAKKINDA BIiLGI VE iISTANBUL MENKUL
KIYMETLER BORSASI

2.1. imkb’nin Tarihgesi

Memleketimizde sermaye piyasasinin ge¢migi sanildigindan daha eskidir. Avrupa’da
yaganan sanayi devrimi ve somiirgecilik hareketleri bilyiik anonim girketlerin ortaya
¢tkmasina ve bunlarin halka agilmasina yol agtifinda, Tiirkiye’de yasayan yabanci tacirler ve
azinliklar bu sirketlerin tahvil ve hisse senetleriyle ilgilenmeye baslamiglar, tedaviil eden
paranin altin para olmasi, kambiyo kontroliiniin bulunmamas: ve kapitiilasyonlarin
kendilerine sagladi1 serbesti sayesinde digariya para gikararak alim-satim yapmuglardir. Daha
sonra Tanzimat hareketinin de etkisiyle Tiirkler de bu konuya ilgi gostermiglerdir. Digsandan
alinan kiymetlerin el defistirmesi kisa zamanda bizde de bir piyasa olugturmug, buna da
Galata Bankerleri 6n ayak olmuglardir. Konuyu ii¢ ana dénem igerisinde ele alirsak agagidaki

siralamaya gore inceleyebiliriz.

Osmanh Donemi

Tiirkiye’de Borsamn tarihi 1854 Kirim Savagina dek uzanmaktadir. Bu savag sonrast
ortaya c¢ikan Osmanli borglann nedeniyle ¢ikarilmaya baglanan Osmanli borg¢lanma
tahvillerinin Istanbul’da bir piyasas: olusmus ve gayrimiislim bankerler Galata’da bu isle
ugragmaya baglamglardir. Tiirkiye’de bir borsa kurulmas: geregi bu donemde ortaya ¢ikmig
ve Galata Bankerleri kendi aralarinda bir dernek kurarak bu harekete onciilitk etmislerdir.
1866 yilinda Turkiye’den alacakli olan devletlerin de destegi ile Istanbul’da bir Dersaadet
Tahvilat Borsas1 kurulmugtur. Bu borsanin adi 1906 yilinda ¢ikanlan bir nizamname ile
“Esham ve Tahvilat Borsasi”na doéniigtiiriilmiiy ve bu kurulug Cumhuriyet dénemine kadar

devam etmigtir.

Cumhuriyet Donemi

Cumburiyet doneminde, 1922 yilinda g¢ikarilan yeni bir nizamname ile Borsada
bugiinkii sistemin esasini olusturan hiikiimler getirilmigtir. 1929 yilinda kabul edilen 1447




sayili Menkul Kiymetler ve Kambiyo Borsalar1 Kanunu ve aym yil gikarlan 8172 sayih

Nizamname ile mevcut borsa yeniden diizenlenmis ve “Istanbul Menkul Kiymetler Borsast”

ad1 altinda galigmaya baglamigtir. 1938 yilinda gikanlan bir karamame ile Istanbul Borsast e

kapatilarak Ankara’ya taginmig ve “Kambiyo, Esham ve Tahvilat Borsasi” adi ile agilarak
caligmaya baglamugtir. Daha sonra bu karann sakincalan anlagilarak 1941 yiinda borsa
yeniden Istanbul’a nakledilmigtir.

Cumhuriyet déneminde kurulan borsalarda esham ve tahvilat yamnda doéviz ahm
satim1 da iglemler arasinda yer almigtir. Ancak Tiirkiye’de 1931 yilindan sonra giddeti giderek
artan kambiyo kontrolii nedeni ile d6viz alim satim1 anlamim yitirmis ve 1959 yilindan sonra |
borsanin déviz alm-satimt ile ilgili rolii biitiinityle kaldinlmugtir.

Yeni Donem

Tiirkiye’de 28.08.1981 tarih ve 2499 sayili “Sermaye Piyasasi Kanunu” ile sermaye
piyasasi yeniden diizenlenirken, menkul kiymetler borsasina yeni bir sekil ve igerik verilmek
istenmig ve 1929 tarih ve 1447 sayili Menkul Kiymetler ve Kambiyo Borsalan Kanunu
yiiriirlitkten kaldirilmig, bunun yerine 06.10.1983 tarih ve KHK/91 sayii Menkul Kiymetler
Borsalan Hakkinda Kanun Hiikmiinde Kararname getirilmigtir. Daha sonra yaymlanan
“Menkul Kiymetler Borsalarinin Kurulug ve Caligmalart Hakkinda Yonetmelik™ ile ilk Borsa
Bagkan: tayin edilerek Borsayr kurmakla gorevlendirilmistir. Borsanin ilk genel kurulu 19
Nisan 1985 tarihinde toplanarak ilk yonetim kurulu segilmiy, 31 Ekim 1985 tarihli genel
kurulda ise Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi Yonetmeligi kabul edilmis ve 26 Aralik 1985
tarihinde Borsa agilarak, 3 Ocak 1986 tarihinde ilk seansin1 yapmgtir. [1]

2.2. Kotasyon Ve Borsada Piyasalar
2.2.1. Tanim

Kotasyon, menkul kiymetlerin borsa kot listesine alinmasidir. Menkul kiymetlerin
borsa kot listesine alinabilmesi (borsaya kote olmasi) igin sirketlerin IMKB Kotasyon
Yonetmeligi’nde belirtilen gartlart saglamalar gerekir.



Yurtdiginda, “bir sirketin hisse senedinin borsaya kote olmas: (listing)” ile, sirketin

gerekli gorillen sartlani yerine getirmis oldugu ve hisse senetlerinin borsada iglem gordiigii

s

anlasilir. Ancak Tiirkiye’de hisse senetleri kote olan her sirketin hisse senedi, borsada islem

gormeyebilir. IMKB’de sadece hisse senetleri degil, aym1 zamanda tahviller ve kéir-zarar
ortaklif belgeleri de kote olurlar.

2.2.2. Kottaki sirketler ve kotasyonla ilgili esaslar

Hisse senetleri kote olan IMKB biinyesindeki sirket sayis1 31.12,1995 itibariyle 922
iken, IMKB Ulusal Pazarinda fiili olarak i$lem. goren sirketlerin hisse senetlerinin sayis1 193,
IMKB Bolgesel Pazarlarda (kot dis1 pazar) hisse senetleri islem goren sirketlerin sayisi ise
13’diir. Diger tarafian, aym tarih itibariyle 10 sirketin tahvilleri Borsa kotunda bulunmakta ve
bunlann timi IMKB Menkul Kiymet ve Para Piyasalari biinyesinde islem gormektedir.

Menkul kiymetlerin Istanbul Menkul Kiymetler Borsast kotuna alinmasi, kotta
kalmasi, kottan gecici ve siirekli ¢ikarilmasi, Borsa pazarlarinda iglem gérmesi ve iglemlerin
siirekli veya gegici olarak durdurulmasi esaslarini diizenlemek; menkul kiymetlerin saglikli ve
etkin bir piyasada agiklik ve diiriistlik iginde islem gormesini saglamak iizere menkul
kiymetleri Borsa kotunda bulunan ve/veya Borsa Pazarlarinda islem goren ortakliklarin
uymasi gereken kurallar ile Borsa’ya verilmesi gereken bilgi ve belgeleri belirlemek amaciyla
¢tkarilan Istanbul Menkul Kiymetler Borsast Kotasyon Yonetmeligi 13 Mart 1995 tarih ve
22226 sayili Resmi Gazete’de yayimlanarak yiiriirliie girmistir. Menkul Kiymetleri Borsa
kotuna alinacak veya alinmig ortakliklar, menkul kiymetleri Borsa Pazarlarinda islem gorecek
veya goren ortakliklar, kotasyon bagvurusu yapan kurulug ve ortakliklar bu Yonetmelik
hiikiimlerine tabidir.

Buna gore, menkul kiymetleri borsa kotuna alinan kuruluglar borsaya baz: standart
bilgileri periyodik olarak vermekle yiikiimliidiirler (yilik ve donemsel bilangolar, sermaye
yapilanyla ilgili bilgiler, v.b.).



2.2.3. Piyasa Kavramu Ve Borsa’da Piyasalar

Iktisadi agidan piyasa, alici ve saticilanin birbirleri ile kargilikli iletisim iginde H
olduklan ve miibadelenin meydana geldigi bir yer olarak tammlamir. Piyasa kavrami

genellikle teorik ve mekandan soyutlanmig bir kavramdir.

Sermaye piyasas: ise orta ve uzun vadeli fon arz ve talebinin kargilagtigt piyasadir.
Sermaye piyasasinda esas olarak devlet veya ozel sektér tahvil ve bonolar1 gibi alacaklilik
hakkini .temsil eden menkul kiymetler ile ortaklik hakkini temsil eden hisse senetleri iglem
goriir. Borsa’da hisse senetlerinin iglem gordiigii piyasaya Hisse Senetleri Piyasasi, tahvil ve
bono ile diger alacakliik hakkini temsil eden menkul kiymetlerin islem gordiigii piyasaya da

Tahvil ve Bono Piyasasi denilmektedir.

Sermaye piyasasimn bir alt boliimlendirmesini yapmak gerekirse birincil ve ikincil
piyasa seklinde ayrim yapilabilir. Hem hisse senetlerinin hem de dier menkul kiymetlerin
birincil ve ikincil piyasalan s6z konusudur. IMKB Hisse Senetleri Piyasasi’nda hem birincil
piyasa hem de ikincil piyasa iglemleri gergeklestirilir. IMKB Tahvil ve Bono Piyasasi’nda ise
sadece Hazine tarafindan ihra¢ edilmig tahvil ve bonolarla onceden ihra¢ edilmis diger
borglanma senedi niteligindeki menkul kiymetler islem ‘gérdiigiinden bu piyasada sadece

ikincil piyasa iglemleri s6z konusudur.

Borsa’da birincil ve ikincil piyasa iglemleri menkul kiymetin tiiriine gore Hisse

Senetleri piyasa veya tahvil ve bono piyasas: biinyesinde agtlan pazarlarda gergeklestirilir.

2.3. Hisse Senetleri Piyasasinda Fiyatlarin Olusma Yontemi

Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda hisse senedi alim-satim, Giye temsilcilerinin
“Bilgisayar” aractlif ile sisteme ilettikleri alig ve satig emirlerinin kargilagmasi (matching)
sonucu “gok fiyat-siirekli mizayede” (multiple price-continuous auction) yoéntemiyle

gergeklesmektedir.

Hisse senetleri piyasasinda alig ve satig emirleri, iiye temsilcileri aracilifiyla bilgisayar
ortaminda kargilagtinimakta ve fiyat olarak uyusan emirler 6ncelik kurallarina uygun olarak



iglem gormektedir. Sisteme go6nderilen aliy ve satigy emirleri seans boyunca farkli fiyat
seviyelerinde eglegebilmekte bu da aym seans iginde farkh fiyatlarin olugmasim

saglamaktadir. Bu yonteme gok fiyat-siirekli miizayede yontemi denir.

Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda alim-satimlar pesin esasi tizerinden yapilir.
Kiymetin ve bedelinin teslimi yonetmelikte belirtilen siire iginde yapilir. Borsada, yerli ve

yabanct menkul kiymetler Tiirk Lirasi tizerinden alintp satilir.

' Sirketlerin ana sozlegmelerine dayanarak, belirli tertip hisse senetlerine farkli oranda
.kﬁr pay: (temettii) dafitmalan, farkli oy kullamm hakki tamimalari veya farkli zamanlarda
yapilan apel Odemeleri oldugunda ise, aym hisse senedinin her tertibine ayn pazar
acilabilmektedir.

Aynica, iglem goren hisse senetlerinin “yeni” olarak adlandinlan tertiplerinin
bulunmasi durumunda, Hisse Senedi Piyasasinda “yeni” hisse senetlerine ayn pazar
acilmaktadir. Eski Hisse Senedi Pazan i¢in gegerli olan kurallar Yeni Hisse Senedi Pazan i¢in
de gecerlidir.

2.4. Imkb’de Hisse Senedi Fiyat Endeksleri

Endeks, bir veya daha fazla defiskenin zaman, mekan ve difer ozelliklere gore
gosterdigi farkliliklarnin olgiisiidir. Endeksler, karmagik olaylarin tek bir rakama
indirgenmesini saglayan, olaylar ve sonuclar hakkinda bilgi verebilen tek aragtir. [2]

Hisse senedi piyasasinin genel bir gostergesi olan hisse senedi fiyat endeksleri, endeks
kapsamindaki hisse senetlerinin fiyatlar: baz alinarak “piyasa performansi” hakkinda genel bir
bilgi verir. Hisse senedi fiyat endeksleri, genellikle piyasanin anhk durumunu yansttir.

Sermaye piyasalarinda hisse senedi fiyat endekslerinden,

1- Pazardaki degisim ile ekonomik gostergelerdeki degigimler arasindaki
kargilagtirmalarda,
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2- Kurumsal ve bireysel yatinmcilarin portfoy getirileri ile piyasamin genel
performansinin kargilagtiriimasinda, 1

3- Portfoy analiz modelleri ile ilgili analizlerde temel girdiler olarak kullammmdé,

4~ Opsiyon ve vadeli iglemlerde,

5- Endeks fonlarda
yararlanilmaktadir.[1]

2.4.1. IMKB Endeksinin Bashca Ozellikleri

IMKB endeksi,

o Piyasa degeri (sirketlerin halka agik boliimlerinin piyasa degeri) agirhiklidir.

o Siireklidir.

e Baz (baslangig) degeri 100°diir.

e Baz (baslangig) piyasa deferi olarak 1986 Ocak ayinin ortalama piyasa degeri
dikkate alinmugtir. '

e Hesaplamalarinda tescil edilen emirlerden olusan fiyatlar dikkate alinmaktadir

(Kiisiirat emir ve 6zel emir iglemleri tescil edilmez).

Her islem giinii, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’min hisse senedi piyasasinda belli
sartlan saBlayarak tescil edilen ve endeks kapsaminda olan hisse senetlerinin fiyatlar
kullanilarak alt1 ayr1 endeks hesaplanmaktadir. Bunlar, kapamg fiyatlari ve agirhikli ortalama

fiyatlarla hesaplanan bilegik endeks, mali sektor ve sinai sekt6r endeksleridir.

Kapsami (bilegik, mali, sinai) aym olup da, iki ayn fiyattan hesaplanan endeksleri
hesaplamanin yarar1 bunlarin birbiriyle kargilagtinlabilmesidir. Agirlikli ortalama fiyatlardan
hesaplanan bilesik endeksin 4.000, kapamstaki bilesik endeksin ise 4.050 oldugunu
varsayalim. Bu 6rnekte, endeks kapsaminda olan ve seans iginde gergeklesip tescil edilen tiim
islemlerin, kapams degerlerine gore daha diisiikk oldufu seklinde bir yorum yapilabilir. Bu
yorumu yaparken, endeks iginde agirhifi fazla olan hisse senetlerinin fiyatlanindaki
degisimlerin 6nemli oldugu unutulmamalidir.

Endekslerin bilesik, mali ve sinai olarak ayn ayr1 hesaplanmasi, dzellestirilecek veya
halka agilacak girketlerin hisse senetlerinin fiyatlandinlmasi agamasinda da ek bilgi saglar.
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Bunun diginda, endeksler igin degisim veya getiri hesaplanarak, endeksle ayni veya farkli
sektordeki hisse senetlerinin getirileri kargilagtirilabilir.

IMKB’nin hisse senedi piyasasinda hesaplanan endekslerin hepsi aym gegmige sahip
degildir. Alt:1 endeksin en eskisi, kapams fiyatlan kullamlarak hesaplanan bilesik endekstir.
Bu endeksin “baz deger”i Ocak 1956 tarihi itibariyle 100°diir. Bu endeks 26 Ekim 1987°den
itibaren giinlitk olarak hesaplanmaktadir. Bu tarihten once ise haftalik hesaplama
yapilmaktaydi. Diger beg endeks ise Ocak 1991°den itibaren hesaplanmaktadir.

Ganimiizde, tim IMKB endeksleri “endeks kapsamindaki sirketlerin halka agik
kisimlarinin  toplam cari piyasa degerinin”, “sitketlerin halka agik kisimlarinin baz
donemindeki toplam piyasa degeri’ne boliinip, “baz deferi” ile carpilmasiyla
hesaplanmaktadir.

Endeks hesaplamasinda her sektér i¢in (bilesik, mali, sinai) baz donemi toplam piyasa
degeri farkli oldugu gibi, kapamys fiyatlanyla hesaplanan endekslere ait baz donemi toplam
piyasa degeri, agirlikli ortalama fiyatlara gére hesaplanan endekslere ait olan baz donemi

toplam piyasa degerinden farklidir.

IMKB. endeksleri, hisse senedi seans: iginde siirekli olarak hesaplanmaktadir.
Dolayisiyla endekslere dahil her hisse senedinin fiyat1 degistiSinde, endekslerin degeri de
degismektedir. Endekslerin hesaplanmasinda sadece gergeklesen ve tescil edilen emirler
dikkate alinur.

Ozel emirler ve Kiisurat emirler lizerinde gergeklesen islemler tescil edilmediginden

endeksi etkilemez.
2.4.2. Endekslerin SiirekliliZinin Saglanmasi

Endeks stirekliliginin saglanabilmesi igin,

o Endeks kapsamindaki sirketlerin bedelli sermaye artirimi yapmasi,
¢ Endeksten girket cikmasi,

» Endekse yeni sirket eklenmesi,
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o Endeksteki girketin halka agiklik orammn degigmesi
durumlarinda ‘baz dénemi piyasa degerinde gerekli diizeltmeler yapilmaktadir.
o Bedelsiz sermaye artinmlarinda,
e Temettii kuponlaninin kesimi durumlarinda ise,

endeksin siirekliliZi i¢in herhangi bir diizeltme yapilmamaktadir.

IMKB endeksleri, temettiilere gore diizeltilmediginden, verim hesab1 yapmak igin iki
farkh tarihteki endeksin karsilagtirtlmas: durumunda, kér payindan dogan kazang yani temetti
verimi (T1/FO) dikkate alinmamaktadir. Bu durumda, sadece hisse senetlerinin deger
kazanmasindan dogan kazang (F1-F0)/F0) endekse yansimaktadir.

Yukanda belirtilen durumlarda, endekslerde yapilan diizeltme asafidaki formiille
yapilmaktadir.

Yeni Baz Donemi Piyasa Degeri = Eski Baz Dénemi Piyasa Degeri x
(Yeni Piyasa Degeri/Eski Piyasa Degeri)

2.5. Hisse Senetlerinin Degerlerini Etkileyen Faktorler

Hisse senetleri artan ve azalan degerlerdir. Fiyatlari devaml bir degigim igerisindedir.
Cesitli faktorler hisse senetlerinin fiyatlarin etkiler. Bu etkilenme sonucu senet fiyatlar artar
veya azalir. Bu faktorleri su sekilde siralayabiliriz.

e TARIH

e DOLAR

¢ MARK

e ALTIN

TEMEL MAKROEKONOMIK GOSTERGELER

e REEL KESIM - GSYIH

e REEL KESIM - SANAYI URETIMI

e FIYAT GELISMELERI - TEFE

e FIYAT GELISMELERI - OZEL IMALAT

e FIYAT GELISMELERI - TUFE



GSYIH'YA ORAN % - BUTCE NAKIT DENGESI
GSYIH'YA ORAN % - CARI ISLEMLER DENGESI(3)
BILESIK MAKROEKON, GOS. ENDEKSI

MAKROEKONOMIK PERFORMANS GOSTERGELERI

BUYUME ( % DEGISME ) - TARIM

BUYUME (% DEGISME ) - SANAYT

BUYUME ( % DEGISME ) - HIZMETLER

BUYUME ( % DEGISME ) - GSYIH

BUYUME ( % DEGISME ) - GSMH

TALEP UNSURLARI ( % DEGISIM ) - Ozel tiiketim

TALEP UNSURLARI ( % DEGISIM ) - Kamu TUKETIMI
TALEP UNSURLARI ( % DEGISIM ) - Sabit Sermaye olusumu
TALEP UNSURLARI ( % DEGISIM ) - Kamu

TALEP UNSURLARI ( % DEGISIM ) - OZEL

TALEP UNSURLARI ( % DEGISIM ) - Yurt igi talep

TALEP UNSURLARI ( % DEGISIM ) - Mal ve Hizmet Ihracaati
TALEP UNSURLARI ( % DEGISIM ) - Mal ve Hizmet ithalat1
DI$ TICARET ( Milyon Dolar ) - Ihracat (FOB)

DIS TICARET ( Milyon Dolar ) - ithalat (CIF)

DIS TICARET ( Milyon Dolar ) - Thracat / ithalat %

DIS TICARET ( Milyon Dolar ) - Thracat - ithalat

DIS TICARET ( Milyon Dolar ) - M. B. Rezervleri (Milyon $)
FIYAT DEGISME ( % Degisme ) - GSMH Deflatorit

FIYAT DEGISME ( % Degisme ) - TEFE Ortalama

FIYAT DEGISME ( % Degisme ) - TEFE Donem Sonu

FIYAT DEGISME ( % Degisme ) - TUFE Ortalama

FIYAT DEGISME ( % Degisme ) - TUFE Doénem Sonu

MAKROEKONOMIK POLITIKA GOSTERGELERI

KON.BUT.GELIR. - KONSOLIDE BUTCE GELIRLERI
KON.BUT.GELIR. - Vergi Gelirleri

KONSOLIDE BUTCE GIDERLERI - KONSOLIDE BUTCE GIDERLERI

KONSOLIDE BUTCE GIDERLERI - Personel
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e KONSOLIDE BUTCE GIDERLERI - Diger Cari

e KONSOLIDE BUTCE GIDERLERI - Yatirim

o EMISYON

e M2Y

o MB. HAZINE KISA VADELI AVANSI (Stok Milyar TL.)
e MB. Net I¢ Varhiklar (Milyar TL.)

¢ M.B. Uluslararast Resmi Rez. (Milyon $)

e Devlet Ig Borglanma Senet Faizi (%)

e Interbank Faizi (%) -Doénem Ortalamasi-
KONJONKTURE ILISKIN BEKLEYIS GOSTERGELERI
o Uretim Bekleyisleri

e Satig Bekleyisleri

o Satig Fiyatina Iligkin Bekleyisler

e Konut Insaat1 Ruhsatnameleri (Bin m2)

e Sinai Ingaat Ruhsatnameleri (Bin m2)

e Trafige Kaydedilen Arag Sayis1 (Adet)

e DIBS Faizleri (Agirlikh Ort.Yillik Basit)

¢ Net Kredi Hacmi (Cari Fiy. Trilyon TL.)

e Yeni Kurulan Sirket Sayist (Adet)

¢ Yeni Kurulan Sirket Sermayesi (Cari Fiy. Milyar TL.)
e Petrol Disi Aramali ithalat1 (Milyon Dolar)

e Yatiim Mali Ithalat (Milyon Dolar)

Biz programumizda giinliik olarak net fiyatlarim bulabilecegimiz Tarih, Dolar, Mark
ve Altin verilerini kullandik. Bu verileri yapay sinir agina veriyoruz ve sonugta endeksi

tahmin etmeye g¢aligiyoruz.
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3. YAPAY SINIR AGLARI

3.1. Giris

Son on yil igerisinde yapay sinir aglarinin iizerinde ¢aligmalar hizla artmaktadir. Daha
birkag sene 6ncesine kadar aragtirmalar sadece akademik boyutta iken bugiin piyasada yapay
sinir ag1 sistemleri ve liriinleri gorillmektedir. Yapay sinir aglaninin, mithendislik basta olmak
iizere birgok bilimsel alanda, karmagik ve belirsiz veriler altinda problemlere ¢oziimler
tirettikleri ispatlanmigtir. Bu teknoloji bilgisayar diinyasina, insan beyninin ve sinir
sisteminin davramslarim taklit etme esas1 kurulmug yeni bir bilgi igleme yaklagimt getirmigtir.
Algoritmasiz, tamamiyla paralel, adaptif, 6grenebilen ve paralel dagitilmig bir hafizaya sahip
olma bu sistemlerin ana 6zelliklerinin baginda gelir. Bu teknolojinin insana benzer robotlarin
olusturulmasina temel tegkil edecek caligmalarin baglamasina ve ilk adimlarin atilmasina

sebep olacagi umulmaktadir.[5]

Yapay sinir aglan olaylan1 6grenerek karar verme prensibi lizerine kurulmuglardir.
Ogrenme zeki sistemlerinin bilgi yetenek ve tecriibelerini artirma olay1 olarak disitniilebilir.
Farkl: tanmimlar yapilmakla beraber en genel sekliyle 6grenme (sistemlerin ayni veya benzeri
.. igleri yaptiklaninda o igi veya igleri bir 6nceki yapildiklani gekilden-daha verimli ve etkin
olarak gerceklestirecek degisiklikleri olusturma siireci) olarak tamimlanir. Aragtirmacilarin
zeki robotlar veya benzeri nesneler olugturma yoniindeki ¢aligmalarimin 6nemli bir noktasini
da bu &grenme siirecinin bilgisayarlagtirilmas: olay1 olusturmaktadir. Oyle ya 6grenme
kabiliyeti olmayan ve devamli dogru yanliy aym davramglan sergileyen bir robot rutin
islerden baska ne yapabilir ki. Dolay1s! ile ortaya atilan 6Frenme metod ve yontemlerinin her
gegen giin artmaktadir. Bunun temel nedeni yukanda da sergilemeye caligildigi gibi,
insanoBlunun programlanabilir makineler yerine egitilebilir makinelere sahip olma arzusudur.
Bilgisayar ile ¢aligan hemen herkes zaman digiinmiigtiir. Insanlanin sahip olduklan teorik,
teknik, hissi ve duygusal bilgi ve tecriibeler neden bilgisayara kazandinlmasin ki? Eger
insanlar oOfrenme yoluyla yeni bilgiler kazamhiyorsa bunu neden bilgisayarlar
gergeklestirmesinler ki? Yapay sinir aglar1 insanoflunun bu merakim giderebilmek igin

baglatilan ¢aligmalarin ortaya gikarttig: bir tiir bilimsel 6grenme mekanizmalandir.
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Son yillarda yapay sinir aglan 6zellikle iniversitelerde oldukga fazla ilgi gérmekte ve

aragtirmalar laboratuvarlar dan yavas yavas disan ¢ikarak ozellikle endiistriyel ve sosyal o

hayatin bir pargas: haline gelmektedirler. Ticari olarak da yapay sinir aglar iiriinlerinin sayist S

her gecen giin atmaktadir. Her ne kadar Terminat6r gibi ornekleri gormek heniiz miimkiin
degilse de bilgisayar, robotik, matematik, fizik, telekominikasyon, otomatik kontrol, imalat
teknolojisi, isletme, finansal tahminler, vb. gibi birgok bilim dalinda yapay sinir aglarinin
uygulamalarim1 gérmek miimkiindiir.

Yapay sinir aglar1 her gegen giin biraz daha fazla ilgi odag1 olmaktaysa da, insanmn
islevleri konusundaki g¢aligmalar pek de yeni sayilmaz. Siz hi¢ sahip oldufunuz beynin nasil
sayisiz fonksiyonu miikemmel bir gekilde gergeklestirdigini merak etmediniz mi? Bu
sorgulama insanliin bagindan beri var olagelmistir. Insan beyninin mitkkemmel bir bilgisayar
oldugu diisiiniilirse beynin iizerinde yapilan ¢aligmalar yukarida bahsedilen robot gibi
nesnelerin gelistirilmesine bilyiik 151k tutacaktir.

3.2. Yapay Sinir Aglarimin Ge¢misi

Yapay Sinir Ag1 konusu, ilk olarak 1943 yilinda, McColloch ve Pitts tarafindan ele

alinmigtir.

1943 yil1 Yapay Sinir Ag1 Sistemleri igin bir dogus yil1 olarak goriiliir.
McColloch ve Pitts'in yaptiklant ilk YSAS (1943), vakum tiiplerinden ve

cesitli aletlerden olusuyordu. Bu sistem genel olarak basit mantiksal iglemleri

¢ozmede kullamldi. Fakat, sistem biiyiik bir alan kapliyor, biiyiik pargalardan
olusuyor ve yavas isliyordu. Yine de bu iki aragtirmacit YSA arastirmalaninda, ilk fonksiyonel

noronu yaparak, yeni bir devir agtilar.

Bu tarihten sonra kisaca geligmeler goyle gergeklesti : Bu on yilin igerisinde (1949) ,
Donal Hebb, bilginin, sinirler arasi baglantilarda saklanabilecegini kegfetti. Daha sonra
Rosenblatt (1958) noéron benzeri bir kavram ortaya atti. Bu kavram perceptron idi ve bu kiigiik
sanal makine desenleri simiflandirmay1, baglant1 agirhiklarimi degistirerek 6grenebiliyordu. Bu

gelismeden sonra desen tamima iizerine ¢aligmalar gittikge hizlandi.
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1960 yillarinin baginda ADALINE (ADAptive LINEar combiner) denen bir sistén1 icat
edildi. Bu yeni icat Widrow-Hoff adinda gii¢lii 6grenme kurallarina sahip idi ve Bern'érd
Widrow-Marcian Hoff (1960-62) tarafindan icat edilmisti. Bu kural kisaca séyle idi; desen
tamma sirasinda olugan hata paylan karesel bir orant1 ile hesaplanip sisteme geri
gonderiliyordu. Boylece sistem, tamima iglemini daha dogru bir sekilde yeniden yapiyordu. Bu
sistem daha sonralan gelistirilerek MADALINE (Many ADALINES) yapildi. Bu alet, desen
tanima da, hava durumu tahmininde ve uyumluluk kontrol sistemlerinde kullanilds.

Bundan sonra aragtirmalar, daha ¢ok olayin formiilize edilmesi ve yeni matematiksel
formiiller iiretme gergevesinde yapildi. Amari(1972-77), Fukushima (1980), Kohonen (1977-
82,84,88) , Anderson (1977) ve Hopfield (1982,1984) YSA iizerinde ¢aligmalar yaptilar. Bu
aragtirmalara ragmen YSA 80'li yillanin sonuna kadar pek ilgi odagi olamadi. John
Hopfield(1982-84) hafiza iliskilerini anlamak iizere bir af mimarisi geligtirdi. Bu geligme
YSA konusundaki galigmalara hiz verdi ve bu ¢aligmalarin ilgi odagi olmasim sagladi.

YSA aragtirmalarim hizlandiran bagka bir gelisme de 1986 yilinda, McClelland ve
Rumelhart tarafindan yapildi. Gelistirilen bu yeni kurallar 1960'dan 1987'ye kadar olan
siregteki, ¢oOziilemeyen problemleri ortadan kaldirdi. Béylece yeni YSA arastirma
programlarinin ortaya ¢tkislan hizlandi, aragtirmalar kuvvetlenmeye bagladi. Bunu, diinya
capinda verilen konferanslar, yeni yaynlar izledi. YSA ile goziilecek problemlerin sayist ve
bu daldaki uygulamalarin adeti azliktan ¢okluga dogru hzla ilerledi. 1990'larda artik YSA"1
i¢in 6zel makineler, sistemler, mikro-gipler, yazilimlar gelistirildi, aragtrma gruplan artt:,
kullanim alam1 muazzam derecede genisledi ve bir o kadar da bu dala aktanilan maddi kaynak

inanilmaz derecelere yiikseldi. [7]

3.3. Biyolojik Sinir Aglari

Bir sinir hiicresi dier sinir hiicrelerine Axon ve Dentritlerle baghidir. Bilgi akigt
elektrik sinyalleri olarak bu kanallardan iletilir.
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Sinir sistemini olusturan ve birbirlerine Axon ve Dentritlerle
. bagl, aralaninda elektriksel akig olan, birbiriyle etkilegim "‘icind,e‘;

saglayan canli hiicrelere sinir hiicreleri denir. Insan sinir sistemi

7 yaklagik olarak 102 ( 1 trilyon ) noron (sinir hicresi) icerir. Sinir

sisteminin temel yapitagi olan noronlar, gesitli uyanlara kasilarak

yanit verirler.

Bir sinir hiicresinin bir axon ¢ikigt vardir. Daha sonra bu axondan yiizlerce baglantt
¢ikabilir. Ve sinir hiicrelerine giren yiizlerce dentritler vardir. Bu dentritlerin her biri bir sinir
hiicresinden ¢ikan axona bagl kanallardir. Kisaca sinir hiicresine giren kanallara (bilgi alma)

dentrit, ¢ikis1 saglayan kanala (bilgi verme) axon denir.

Yandaki gekilde bir sinir hiicresi goriilmektedir.
Goriildigi Gzeri kalin ¢ikiy Axon, ince girigler ise

Dentritlerdir.
Sinir hiicrelerinin bilgi géndermesi ii¢ gegittir :
1) Elektriksel

2) Kimyasal
~ 3) Mekanik.

Sekil 3.1. Sinir Hiicresi
Her bir génderme tepkisine sinaps adi verilir. Bir sinir hiicresine giren sinapslar, o
hiicrenin 6zelliklerine gore islenir ve tek bir ¢ikt1 (sinaps) axondan goénderilir. Her bir sinir

hiicresine sayisiz dentritler girebilir. [6]

Her bir sinir hiicresi bir esik degerine sahiptir. Buna Threshold degeri ad1 verilir ve
Teta ile gosterilir. Eger gelen sinapslarin toplu bir islemden gegirildikten sonraki sonug degeri
Threshold degerini agabilirse, ulagilan deger axondan sinaps olarak gonderilir. Ayrica her bir
dentritin agirlik degeri vardir. Gelen bilgi bu agirlik degeri ile garpilir (islenir) ve 6nemine
gore (agirlik degerinin bilyiikligiine gore) yeni degeri olusturulur ve hedef sinir hiicresine
yeni deferi ile girer. Burada dikkatimiz ¢ekmesi gereken nokta, iligkilerin

~ olan, canlilarda bitiin refleksel, hareketsel, algisal, diigiinsel olaylari - - =~
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derecelendirilmesidir. 1ki veya daha fazla bilgiler arasindaki baglar iliskilendirilirken, agirhik

degerleri (6nemlikli) belirlenir. Eger sonradan bu nem derecesi degistirilmesi gerekirse, bu

fron
ik I

Tnput Hidden Output

O Network nodes @ (Connection weights
Sekil 3.2. Yapay Sinir Ag1

degerler iizerinde oynama yapilir. Bilgisayar uygulamalarinda agirlik degerlerinin 6nemi
biiyiikttir. Her bir sinir hiicresinin degisik esik degerlerine sahip oldugunu belirtmistik. Sinir
hiicrelerindeki bu degerler, kendi spesifik 6zelliklerine gore degisir. Ornegin; burundaki bir
sinir hiicresinin kokulara kargi olan hassasiyeti, gozdeki sinir hiicrelerine gére daha hassas
esik degerine sahiptir. Veya goz agin bir 1513a maruz kalirsa, buradaki sinir hiicreleri otomatik
olarak 1s18a karst olan hassasiyetlerini azaltirlar yani esik degerlerini arttinirlar ki, gelen

tepkiler biiyiik olsalar bile bu egik degerinden gegmesin.

Insandaki sinir sitemine ve beynin isleyisini ele alalim. Beyin ve omurilik birlikte
Merkezi Sinir Sistemini olugtururlar. Beyinden ve omurilikten zuhur eden , viicudun her
yerine ulagan sik ve beyaz sinir hiicreleri de Peripheral (Cevresel) Sinir Sistemini olusturur.

Merkezi sinir sistemi iki boliimden olugmaktadir.



1) Beyin ; entegre, kurumsal, diigiince, davramsg kontrolii. §

2) Omurilik ; beyinden elen ve beyine giden mesajlant tagir, omurga g}eﬂeké

merkezidir. %

Beyin canlilarin en 6nemli orgamidir. Biitiin canlilar bu organ sayesinde viicutlarini
kontrol eder ve karar verirler. Bu organ insanlarda ¢ok daha geligmigdir. Bir insan beyni
yaklagik 1,4 kg agirhfindadir. Buna ragmen igerisinde milyarlarca sinir hiicresi barindinrlar.
Peki zeka neye baglhidir? Beyindeki sinir hiicrelerinin fazlalifina veya beynin biiyiikliigiine
mi? Bunun cevabi kesin olarak bilinmese de genel kani, sinir hiicreleri arasindaki baglarin
coklugunun 6nemli rol oynadiidir. Yani sinir hiicreleri arasindaki baglar (dentritler) ne kadar
karigik ve goksa, diisiince giiciiniin o denli fazla oldugu goriigii yaygindir. Ve bu baglar beyin
jimlastigi yaptikga, diistindiikge geligir. Aslinda bu baglarin her biri bilgiler aras1 baglantilari
ifade eder. Burasi ¢gok dnemlidir ¢iinki bilgasayar ortaminda da 6nemli bir noktay: teskil eder.
Beyinde bir diger merak konusu da hafizadir. Bilgiler nerede depolanir? Bunun da cevabi
bilinmiyor. Bir gortis bilgilerin sinir hiicrelerinde saklandigidir, diger bir goriis ise beynin 6zel
bir hafiza merkezi oldugudur. Fakat bu konudaki aragtirmalar pek hizli yiiriiyememektedir ve
genelde bulgular teorik kalmaktadir. Bunun baglica nedenlerinden bir canli denek
kullanilamamasidir. Bilgisayarin aragtirma alanina girigine kadar beyin hakkinda bilinenler
¢ok azdi. Daha sonra sinir hiicreleri bilgisayarlar da simiile edilmeye bagland: ve duruma goére
tepkileri kontrol edilmeye baglandi. Bir bakima beynin simiilasyonu yapildi. Tabii ki

milyarlarca hiicreyi simiile etmek su anki teknoloji itibari ile imkansizdir.

Peki sinirler bilgisayar ortaminda nasil uygulanir. Aslinda kullanilan sistem tamamen
algoritmalardan olusmugtur ve mantik olarak sinir hiicreleri 6rnek alindigindan isim olarak bu

secilmigtir. Asagida kisa bir 6rnek verilmigtir.

20 TN,
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Sekil 3.3. Genel Sablon

Yukarida verilen sekilde her bir igi bog yuvarlak, bir sinir hiicresini, girdiler dentritleri,
¢iktilar ise axonlar1 temsil étmektedir. Bu sekil genel olarak kullanilan bir gsablondur. Sekilde
gorildiigi gibi sistem 3 tabakadan olusmustur. Insan beyninde ise bu katmanlar sayisiz
denecek kadar goktur. 1. Tabaka girig tabakasidir ve girdi bilgileri buradan alinir ve sisteme
verilir. 2. Tabaka ise gizli tabakadir ve kullammi kullamciya kalmigtir. Bu tabaka, iligkiler
arasindaki baglann daha karmagik hale getirebilir. 3. Tabaka ise gikt1 tabakasidir ki girdiler
islenerek sonuglar buradan alinir. Her bir yuvarlagin (sinirin) bir fonksiyonu ve esik degeri
vardir. I¢i dolu ufak daireler ise baglantt agiliklarini temsil eder. Konunun daha iyi
anlagilmas: igin kisa bir érek verelim. Asagida girilen iki bit’in XOR sonucunu veren bir

sistem verilmigtir.

=@

Sekil 3.4. XOR Sonucunu veren bir sistem

Xor, girilen iki bit iizerinde yapilan islemdir ve girdiler gore ¢iktilar s6yledir.
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X1 X2 Output ;.
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Girdileri x1=0 , x2=1 olarak kabul edelim ve adim adim ¢6zelim. Ilk adimda 11=0,
12=1 olur. H1’e giren degerler soyledir, wl*I1+w4*I2 = -1. H2’ye giren degerler sdyledir,
w2*0+w3*1 = 1. Simdi gelen degerlerin toplamin: fonksiyona koyalim. H1 i¢in; f{-1)=0, H2
i¢in; f(1)=1"dir. Artik O’yu hesaplayabiliriz. O=F(w5*0+w6*1) = f{1) = 1’dir. Ve ¢ikt1 1
olmugtur.

3.4. YSA’nin Kullamim Alanlan ve Gelistirilen Uygulamalar

YSA’y, insan beyninin igleyisinin incelenerek modellenmesi ve edinilen bilgilerin

bilgisayarda uygulamak igin algoritmalara dokiilmiig halidir.

3.4.1. Giris

Guinimiizde hizla geligen bilgisayar teknolojisi ile, genelde desen
tamima ile ugragan YSA’lan artik bu iglemleri gok daha bagarili bir gekilde
icra edilebilmektedir. YSA’1 genel olarak, gekil-desen tamima, tahminde
bulunma ve karakter tamima gibi iglerde kullanilmaktadir. Bu sistem kullanilarak, desen
tanimanin yan stra gelen bilginin ( ses veya goriintii ) kirliligini, cizirtisin1 ve bozukluBunu en
aza indirilmesi veya tamamen diizeltilmesi islemleri bagan ile yapilabilmektedir. Béyle bir
teknolojiye iy ¢evrelerden parasal destek de biiyiiktiir. Bunun baglica sebebi, YSA ile insan
taklit etmenin kolaylii ve olabilirligidir. Ticari gevreler i¢in bu algoritmalarmin anlami;

dogrulugun maksimuma gikartilmasi, tutarnin (iicretin) en aza indirilmesidir.

YSA, temel olarak insan beyninden esinlenerek hazirlanmig uygulamalardir. Aslinda
sinir-biliminin bir dali, bilgisayan, dgrenmeyi modellemede kullanmaktadir. Fakat burada

bahsedecegimiz sistemin biyolojik sinirler ile az bir ilgisi vardir. Aslinda YSA’lan insandan



farkh olarak bir dalda ozellesirler, ve su an igin YSA algoritmalari, genel olarak, girilen
bilgiden 6grenme islemini gergeklestirme, siniflandirma, tahminde bulunma kullamliriar.

YSA iizerinde caligmalar yillardir siiriiyor ve 68renmeyi aragtiniyor. Son zamanlarda
gelistirilen yontemlerle pratik uygulamalar geligtirilebiliyor ve donanimin geligsmesi nedeniyle

bu iglemler gok daha hizl1 yapilabiliyor.
3.4.2, YSA’mn Yararlar

YSA’1 birgok agidan kazangli ve faydalidir. Birincisi ; kolayca adapte olabilirler, bilgi
alabilirler ve Ogrenebilirler. Boylece kendileri i¢in hazirlanan datalardan, ¢oziimleri
anlayabilirler. Bu iglemi de genelde bilgiler arasindaki iligkileri (baglar1) kurnazca
yakalayarak yaparlar. Bu 6zellik YSA’m diger algoritmalardan farkl kilar ¢iinkii, bu sistemde
kurallar programcinin dnceliklerine gore belirlenmez ve programciya bagli kalinmaz. YSA,
bilgiler arasi iligkilerin altim1 gizerek (6nemseyerek) uygulama gelistirme zamamm kisaltir.
Ayrica eksik ¢oziimler de, bu sistemle tam ¢oéziime kavugturulabilir.

Ikincisi ; genellemedir. Daha dnceden sistemin egitilmis oldugu konularda, eksik bilgi
verilerek sonug istenirse, sistem bunu geneller veya tamamlar. Bu 6zellik gergekten 6nemlidir
glinkii, gergek diinyada bilgiler eksik veya kirlidir. Omegin; sisli havada goriilen bir cismin
insan tarafindan kisa bir ugragla tannabilmesi. Buradaki goriinti kirli (puslu) olmasinda
ragmen taninabilmektedir.

Ugiinciisii ; YSA’1nin dogrusal olmayigidir (None-Linear). Bu da biitiin sonuglarin her
bir girdiyle etkilesim igerisinde oldugu manasina gelir. Dogrusal bir sistemde girdilerin biri
degistirildiginde, ¢ikt1 bu degismeye orantili olarak degisir ve bu etki sadece degistirilen
girdinin degeri ile bagintilidir. Cilinkii girdiler seri olarak islenir. Dogrusal olmayan
sistemlerde ise ¢iktilar biitiin girdilere baglidir ve bir girdi degistirildifinde bu degisiklik
¢iktida 6nemli bir degisiklife sebep olmaz. Ciinkii ¢ikt1 biitiin girdilerin paralel iglenmesi ile
elde edilir. Gergek hayattaki sistemler genelde dogrusal degildir. Omegin; iilke
ekonomisindeki finansal durumlar, faiz oranlan, fiyatlar, kurlar, borsa karmagik bir etkilegim
icerisindedirler. Dolar fiyatimin artigy, aldiimiz ekmegin fiyatimin degismesinde veya faiz
oranlarinin artmasinda etkili olabilir.
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Dordiinciisii ; YSA’1 paralel iglemde son derece basarihidirlar. Bir ¢ok benzer ve
birbirlerinden bagimsiz iglemler aym anda simiile edilerek islenebilir. Ayn1 zamanda, paralel

bazlt donamimlar bildigimiz klasik mikro iglemlerden binlerce kez daha hizlidir. [7]
3.4.3. Uygulama Cesitleri

YSA’m kullanan desen tamma algoritmalan genel olarak ikiye
aynlirlar. Bunlardan birincisi simiflama, ikincisi de bir iglemde fikir
y yuritebilmedir. Diger kullamm amaglan ise kisaca soyledir, veri

sikigtirma, 6zellik tamima ve istatiksel gruplandirmalardir. Burada her

bir temel 6zellik (istek), spesifik uygulamalar geligtirmeye neden olur.
Mesela, kamera ile kombine edilmis bir YSA sistemi, patates yetistirebilir, posta kodlarini
okuyabilir, parmak izlerini eslestirebilir. Veya mikrofonla kombine edilmis bir sistem, bir
motorun sorununu anlayabilir, su alt1 seslerini tammlayabilir veya titregimi egale eden sinyal

uiretebilir.

Her ne kadar belirli bir kaliba sokarak simiflandirmak séz konusu olmazsa da sinir
aglarinin geleneksel ve klasik hesaplama yontemlerinden daha bagarili sonuglar iirettigine dair

aciklamalarin oldugu alanlarin bazilarini §6yle siralayabiliriz.

- Cesitli mithendislik uygulamalar

- Sekil ve goriintii tanima, belirleme, tamamlama, siiflandirma
- Signal filtreleme

- Data ayrigtirma ve sikigtirma

- Bilgisayar gérme, resim igleme, karekter tanima
- Adaptif kontrol

- Optimizasyon, gizelgeleme, rota belirleme

- Komplex olaylari modelleme

- Ses isleme ve tamima

- Robotik kontrol

- Askeri uygulamalar

- Finansal ve ekonomik modellemeler
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Bu uygulamalardan optimizasyon yapan sinir aglannin ilk uygulamalannin goriildiigii
bir alan sayilabilir. Zaten optimizasyondaki baganli uygulamalar bu aglarin yaygin
kullamminda ilk adimlarin atilmasina sebep olmugtur. Ciinkii bir ¢ok problem optimizasyon
problemi haline doniigtiiriilebilmekte, ¢ofunlukla da béyle problemlerin ¢dziimii ya ¢ok zor
olmakta ve asir1 derecede fazla zamana gerek duyulmakta ya da miimkiin olmamaktadir.
Halbuki yapay sinir aglarinca gok hizli bir gekilde ¢oziim tiretilebilmektedir. Mesela, gezgin
satic1 problemi bir 6rnek olarak alinabilir . Bu problem bir saticinin belli sayidaki gehirler
arasinda bir ugradifina bir daba ugramadan en kisa seyahat edebilecegi rotanmn
belirlenmesidir. Bilindigi gibi bu problem NP- complete bir problemdir. Yani polinom
seklinde ifade edilemez ve ¢dziim bulmak igin gerekli iglem sayisi1 sehir sayisi ile birlikte
exponansiyel olarak artar. Bunun manasi problemi ¢6zmek igin oldukca fazla bir zamana
ihtiyag vardir . Hopfield ve Tankf 1984 yilinda yaptiklar bir galigma ile yapay sinir aglarini
bu problemi ¢ozmede geleneksel yontemlerden daha bagarili olduklarimi en azindan zaman
bakimindan ¢ok daha hizli netice tirettiklerini géstermiglerdir. Burada gehirler arasi1 mesafeler
proses elemanlan arasindaki agirliklar olarak diisiiniilerek, ag egitildikten sonra en kisa rotay:

veren ¢6ziim bulunmusgtur.

Ekonomik modellemeler iizerine yapilan ¢aligmalar da yine 6rnek olarak gosterilebilir.
Bilindigi tizere ekonomik tahminler faiz oranlarina, ticaret hacmine, stok fiyatlarina, iiretim
durumuna ve benzeri gibi degisik faktorlere baghdir. Bu faktorler satig hacminin tahmin
etmede ‘kullanilmaktadirlar. Bu tahminlerin yapilmasinda sinir aglanmin bagarilh sonuglar
verdigi gozlenmistir. Mesela bir ag bir firmamin son 300-500 haftahik satig fiyatlarim
kullanarak bir sonraki haftanin stok fiyatim belirliyebilir. Egitildikten sonra ag en son 10
haftalik stok fiyatlar girdi olarak verilirse 11. haftamn fiyatim tahmin edebilir. Bu konuda
yapilan diger ¢aligmalarda da yapay sinir aglarinin regrasyon analizinden daha bagarili

sonugclar verdigi iddia edenler vardir.

Imalat sektoriinde, diretim esnasinda problemlerin tesbit edilmesi ve hem prosesin
hemde iiretilen mamiillerin kalitesinin devamli surette go6zlenmesi ¢alismalarinda sinir
aglannin gercek zamanl galigabilme 6zelliklerinden oldukga fazla istifade edilebilmektedir.
Prosesten gelen signaller incelemekte efer gelen signel olmasi gereken bir signal degZilse
hemen ilgili operatér veya miihendisi uyaracak mesajlar gonderebilmektedir. Bu, proseste

kaliteyi bozucu bir problemin oldugunun bir gostergesi olmaktadir. Paralel ve izl
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cahigtiklarindan sinir aglari bu analizleri on-line yapabilmekte prosesin akigini bozmadan

karar verebilmektedir.

El yazilarinin tamnmasindan da sinir aglan ile verimli galigmalar yapilmgtir. Ornek el
yazilan1 kullanilarak ag egitilir. Bu o6zellik ilkemiz igin ¢ok Onemlidir. Ciinkii bu yolla
kiitiiphanelerde bulunan sayisiz el yazmast kitaplarin (6zellikle Osmanlica yazilmig kitaplarin)
Latin alfabesine ¢evrilmesi miimkiin olabilir. Bu ise zengin tarihimizin yeni nesillere

aktarilmasinda gok 6nemli hizmet olacaktir.

!Askeri uygulamalafda ise degisik alanlarda sinir aglarinin 6zelliklerinden faydalanmak
mimkindir. Ozellikle askerlerin, pilotlarin egitilmesinde kullanilan ve bilgisayarin
olusturdugu diigman kuvvetlerinin davramglarinin modellenmesi en gok potansiyel uygulama
alam1 gibi goriinmektedir. Bilgisayarin olusturdufu bir ugagin hangi sartlarda hangi
manevralan yapacagini gibi. Bu durumda 6mek manevralar kullanilarak degisik durumlar igin

degisik manevralar 6gretilir. Daha sonra egitilmis ugak benzer durumlarda benzer manevralarn

yapar. [5]

Desen tamima iizerine yapilan uygulamalara birkag 6rnek verelim; Sharp Corp. Nara,
Japan & Veri-Fone Inc. ve digerleri tarafindan yapilan OCR ( Optical Character Recognition -
Karakter Tamma )’lardir. Ozellik tamma alaminda ise; Londra NeurForeCasting merkezi
tarafindan yapilan finans tahmin uygulamasidir. Bu uygulama; borsa, enflasyon, para hacmi,
GSMH gibi, ekonomi ile ilgili -olaylan takip ederek, gelecek finans durumu hakkinda
tahminde bulunabilmektedir. Bir diger uygulama ise Fujitsu LTD. & Kawasaki firmalan

tarafindan yapilan iglem kontrol sistemleridir. [7]

3.5. YSA ile Programlama ve Bazi Algoritmalar

Bilgisayarin zeka yagimn sifir olusu normal hayattaki isleyisleri, anladiimiz manada
bilgisayara uygulamamizi imkansiz kilar. Bu da igleyigleri algoritmalar halinde bilgisayarin
anlayacagi dile gevirmemiz gerekliligini ortaya ¢ikanr.

Her seyden 6nce, hayatta ki bir isleyisi bilgisayar ortamina gecirmek her zaman zor

olmugtur. Bunun nedeni ise bilgisayarin zeka yagimn O olmasi yani zeka kavraminin



27 o T

X ¥i bilgisayarda olmamasidir. Yukanda anlattifimiz sinir hiicrelerinin- :
' igleyigini rahatga kavrayabiliriz lakin bunlan bilgisayara nasil
* anlatacapiz? Iste bu igleyisi bilgisayar ortamina gegirmek igin,

bilgisayara anlatmak igin bir dizi algoritmalar gelistirilmigtir. Biz

Inputs-  Qutputs 116 tane temel algoritmaya deginecegiz.

flk olarak bu algoritmalarda kullamlan terimleri agiklayalim ve ardindan bir sinir

hiicresinin igleyigini inceleyelim.
Inmput Layer : Giris tabakast, bilgilerin girigi i¢in hazirlanmig pasif bir tabaka.
Hidden Layer : Gizli tabaka, ne girdi ne dg ¢ikt1 tabakasina bagli kisim.
Output Layer : Cikti tabakasi, hazirlanan sonuglar bu tabakadan alinir.
Node : Tek bir sinir hiicresine verilen ad, bir baglanti.
Weight : Nodelar arasindaki baglarin, ayarlanabilir agirlik degerleri.
Pattern Recognation : Sekil, bi¢im, desen tanima.

Feed Back : Geri besleme. Bilgilerin geri gonderilip sistemin kendisini daha kusursuz
hale getirmesini saglar.

Perceptron : Analog manada bir girdinin iki veya daha fazla gruplara ayriimasim
saglayan en kiigiik birim (node).
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Sekil 3.5. Esik Degeri Modelleri

Yukandaki gekilde bir nodeun nasil isledigi anlatiimaktadir. Fonksiyonun formiili
bellidir. Esik degeri igin kullamlan ii¢ model vardir.

1) Hard Limiter -Keskin limitli- : Eger islenecek deger (x) (x>0 ve x<=1) sartim
sagliyorsa 1, (x=0) sartin1 sagliyorsa 0, (x= -1) sartim sagliyorsa -1 dondiiriir.

2) ThreshHold Logic : Eger islenecek deger (x) (x=0) sartim saglyorsa 0 , (x>0)
sartim sagliyorsa x degerini dondiiriir.

3) Sigmoid : Eger islenecek deger (x), belirlenmis sigmoid fonksiyonuna gore deger

dondiriir,

Yukandaki 6rnegi biraz daha agacak olursak, biitiin girdilerin weight degerleri ile
carpilarak toplanmasi gerekir (fonksiyonda da belirtiliyor). Daha sonra elde ettifimiz
sonugtan q degeri ¢ikartilir. q degeri, node’un sahip oldugu esik degeridir ve bu deger
toplamdan ¢ikartilir. Yukarnida verilen f fonksiyonu ise sectifimiz esik deSer modeline gore
degisir, biz burada hard limiter metodunu segelim. Y= f{ (w0.x0+ wl.x1+ ... + wn-1.xn-1)-q )



*dir. Mesela; Y=f(12-8)=f{(4)=1 olur. Bu tiir iglemler her node i¢in ger¢eklegtirilir. Gomldugu

tizere burada en 6nemli degerler weight ve q degerleridir.

YSA sistemi bir dizi nodelardan olugur. Bir insanda 10'? (1 trilyon) sinir hiicresi
oldugunu belirtmigtik. Bu kadar sinir hiicresinin su an i¢in simiile edilmesi imkansizdir,
Dolayisiyla bir insaninda tam olarak taklit edilmesi su an i¢in ¢ok zor géziikiiyor ve sunu da
unutmamak lazim ki, insan sadece sinir hiicrelerinden olugmuyor. Ozel olarak tasarlanmig bir

bilgisayar sisteminde bile 500.000 tizerinde sinir hiicresi simiile edilemiyor. [7]
Yapay Sinir Aglan
Sinir aglan onlarin yapisina ve 6grenme algoritmalarina gore siniflandiriimaktadir.
Yapisal Simiflandirma

Yapisal 6zelliklerine gore sinir aglan iki tipe boliinebilir.

Ileri beslemeli (Feedforward) aglar, Yenilemeli ( Recurrent ) aglar.
a.) ileri beslemeli (Feedforward) aglar

Ileri beslemeli aglar, islem elemanlani katmanlar halinde gruplandirilmigtir. Sinyal
akig1 giris katmamindan ¢ikis katmamna dogru tek yonliidiir. Islem elemanlan bir katmandan
diger katmana baglidir fakat aym katmanda degildirler. Ileri beslemeli aglara 6rnek olarak
sunlart verebiliriz, Cok katmanh algilama (Multi-layer perceptron — MLP) [Tumelbart ve
McClelland, 1986], Vektor analizi Ofrenmesi ( Learning vector quantization — LVQ )
[Kohonen, 1989], Cerellar Model ( Cerellar Model articulation control - CMAC ) [Albus,
1975a] ve Veri yonetiminde gruplama yéntemi ( Group-method of data handling — GMDH )
[Hect-Nielsen, 1990]. Ileri beslemeli aglar, giris ve ¢ikis katmanlan arasinda statik
haritalamay1 en dogal olarak yerine getirilebilir.

-

b.) Yenilemeli ( Recurrent ) aglar :

Yenilemeli aglarn da bazi ¢ikig iglem elemanlarindan 6énceki katmanlara geri besleme

vardir. Béylece sinyaller hem ileri hem de geri yonliidiir. Yenilemeli aglara 6rmek olarak
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sunlan verebiliriz; Hopfield ag [Hopfield, 1982], Elman agi [Elman, 1990] ve Jordan ag
[Jordan, 1986]. Yenilemeli aglar dinamik bir hafizaya sahiptir. Girig ve g¢ikiglardan 6nce
dinamik hafizadan ¢ikiglar alinabilir.

Ogrenme Algoritmasina gére Siniflandirma

Sinir aglan 6frenme algoritmasina gore iki ana baglikta incelenebilir. Ogretmenli
ogrenme ve Ofretmensiz 6renme . Bu tiplere ilave olarak iigiincii bir tip mevcuttur.
Takviyeli ( Reinforcement ) 6grenme , Ofretmenli 6frenmenin o6zel bir g¢esidi olarak
incelenebilir.

a.) Ogretmenli Ogrenme :

Ogretmenli 6grenme, verilen girislere gore gergek cikis ile istenen ¢ikig arasindaki
farka gore iglem elemanlar arasindaki agirlik ve kuvvetlerin ayarlanmasidir. Bu sonuca gore
Ofretmenli 6§renme, sonuglar: istenen g¢ikis karsilagtiracak bir 6gretmen veya supervisor’e
ihtiya¢ duymaktadir. Bu tip aglara 6rmek olarak Delta Rule [ Widrow ve Hoff;1960 ] ,
Generalized delta rule or backpropagation algoritmasi [ Rumelhart ve McClelland, 1986 ] ve
LVQ algoritmasi [ Kohonen, 1989 ].

b.) Oretmensiz Ogrenme :

Ogretmensiz 6grenme algoritmalarinda istenen ¢ikigin bilinmesine gerek yoktur.
Ogrenme esnasinda sinir aZina girig bilgilerinin verilmesi ile otomatik olarak baglantilarin
agirlik ve benzer ozellikleri uyarlanir. Bu algoritmaya 6rnek olarak Kohoen [ Kohoen 1989]
ve Carpanter-Grossberg Adaptive Rosonance Theory ( ART ) [ Carpanter ve Grossberg,
1988] verilebilir.

c.) Takviyeli Ogrenme :

Daha 6nceden bahsedildigi gibi , takviyeli 6grenme Ggretmenli 68renmenin 6zel bir
seklidir. Bu algoritmada 6gretmen yerine istenen ¢ikis degerleri verilmektedir ve verilen girig
verilerine gore elde edilen ¢ikis degerlerinin dogruluunu kontrol etmek igin elestirmen
kullantimaktadir. Takviyeli 6§renmeye 6rnek olarak genetik algoritmasini verebiliriz ( GA )
[Holland, 1975;Goldberg,1989]. [8]
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3.6. Backpropagation Algoritmas: ( BP)

Bu metoda goére sistemin agitk bir sekilde programlanmasina gerek yoktur. Sistem
kendisini egitim ( training) kiimesinde verilen girig degerleri arasindaki iligkileri 6grenmeye

adapte eder ve d68rendigi iligkiyi yapay sinir agina uygulanan yeni giriglere uygulayabilir.

Ag, iki fazli “propagate-adapte” cycle aracilify ile onceden tanimlanan girig-gikig
orek ciftlerini 6frenir. Bir girig verisi agin birinci katmanina canlandiric: bir etken olarak
uygulandiktan sonra , bir gikig verisi olugana kadar iist katmanlara teker teker yayihr. Olusan
cikig verisi istenen ¢ikig verisi ile kargilagtinlip ve her iki ¢ikig birimi igin hata hesaplanir. Bu
hata gikig katmamndan geriye dogru gikigin olusmasina direkt olarak etki eden her bir diigiime
ulagir. Fakat orta katmanlardaki her bir birim toplam hatamn orijinal ¢ikiga olan relatif
katkisina bagh olarak sadece bir boliimiinii alir. Bu iglem agdaki her bir diigiim toplam hataya
olarak relatif katkisim belirleyen bir hata degeri alarak katman katman devam eder. Alinan
hata degeﬁne bagli olarak ag, kodlanmig biitiin egitim verilerinin belli bir degere
yakinsamasina kadar her bir birim tarafindan baglant1 agirliklarinin degerini belirler. Bu
islemlerle ag, 6grenme agamasini tamamladifs gibi, ara katmanlardaki diigiimler, kendilerini
toplam giris uzaymn farkli 6zelliklerini tammay1 dgrenen bir yapiya doniigtiiriirler. Egitim
(training) agsamasindan sonra giiriiltiili veya eksik keyfi bir girig verisi verildiginde, agin gizli
tabakalarindaki birimler, egitim esnasinda 6grendigi 6zelliklere benzer 6zelliklere sahip yeni
bir giri§ verisi verildifinde aktif bir ¢ikig cevabi verecektir. DiSer taraftan eSer giris verisi
Ogrenme asamasinda taminmayan bir oOzellik iceriyorsa, gizli tabakalardaki birimleri,

cikislarini gizleme egilimi gosterirler.

Ag yapisinda igaretlerin farkh tabakalardan yayilmasi gibi, daha iist tabakalarda o an
var olan aktif veri daha alt katmanlardaki birimler tarafindan taninabilen dzellikleri olan bir
veri olarak digiiniilebilir. Olugturulan ¢ikig verisi; girigteki bir ¢ok farkli 6zellik
kombinasyonunun varliginin veya yoklugunun bir gostergesi olan bir “6zellik haritas1” gibi

diistiniilebilir.

BBNs ( Backpropagation Networks ) egitim datalarim organize etmek i¢in diigiimler
arasindaki dahili iligkileri geligtirme egilimi gosterirler. Bu egilimden “BPN’deki biitiin gizli
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tabakalar, egitim agamasinin bir sonucu olarak girig verisinin 6zellikleri ile birlesir.” Hi;:}otezi
gikarilabilir. ‘

GDR ( Generalized Delta Rule ) ag igin bir 63renme algoritmasidir. BPN tabakalanmig
katmanlarla birbirine tamami ile baglanmig, ileri beslemeli bir agdir. Geri beslemeli ve bir
sonraki katmana doZrudan ( bir tabaka atlayarak ) giden baglantilar yoktur. Sayet ag, girisleri
ve  gikiglart arasinda iglevsel bazi iligkileri hesaplayabiliyorsa “haritalama a81” olarak

adlandirilabilir.

Sekil 3.6. da genel ag yapisi verilen BPN Algoritmasinin iglem basamaklar1 agsagidaki
gibidir;

1. X, giris vektoriini giris iinitelerine uygula
X, = (xpl,xpz,xp3,....,xm) G.D
2. Sakl tabaka birimleri igin ag giri degerlerini hesapla.

N
net,, = whx, +0©” (.2

i=1

3. Sakl tabakalardan ¢ikiglar: hesapla.

iy = f](neth) (3.3)
4. Cikig katmanina geg ve her bir birim igin ag giris degerlerini hesapla.
L
nett, = wpi, +0; (3.4)
j=1
5. Cikiglan hesapla.

0, = fy (nety) (3.5)

6. Cikis birimleri i¢in hata degerlerini hesapla.

85 =V —0,) 1 (netyy) G.6)
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7. Sakh birimler i¢in hata degerlerini hesapla.

°o. o 3.
5y =11 (net},)3 55wy ¢n

Sakli birimlerdeki hatalarin ¢ikig katmanindaki birimlere olan baflanti afirliklart
giincellemeden evvel hesaplanmaktadir.

8. Cikig katmamindaki agiliklan giincelle.

Wyi@+1)=pw () +ndi, (3.8)
9. Sakl: tabakadaki agiliklan giincelle.

3.9
Wi +1)= o' (1) + 6", 69

Backpropagation algoritmasi genel itibariyle galigirken aga bir girig vektorii uygular ve
bu giriglere uygun ¢ikis deferlerini hesaplar. Bulunan ¢ikig degerlerini dogru ¢ikig degerleri
ile kargilagtir ve bir hata degeri bulur. Hata deferini disiirmek igin her bir agilig:
degistirecek yonii ve her bir afilifi degistirecek oram tesbit eder. Agirliklara diizeltmeler
uygular. Egitim kiimesindeki biitiin vektorler igin hata degeri kabul edilebilir bir deSere
diisene kadar bu iglemleri tekrarlar. [9]
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4. YAPAY SINIR AGLARI ILE BORSA ENDEKSI
TAHMINI

4.1. Hazirlanan Ysa Programinin Tanitiimasi

Hazirlanan Yapay Sinir Ag: programinin ana ekram Sekil 4.1 de gorilmektedir.

. Er.: 0.0261947, Avg EL.

. Er.: 0.0261579, Avg Er

. Er.: 0.0261167, Avg Er.:

. Er: 0.0260718, Avg Er: 0.0031583
. Er.: 00260235, Avg Er: 0.0031348
. Er.: 0.0259725, Avg Er.: 0.0031117
, Er.: 0.0259188, Avg Er.: 0.0030863
E .. 0,0258630, Avg Er.: 0.0030665
E
E

<

v

1.: 0.0258050, Avg Er.: 0.0030445
1.: 0.0257448, Avg Er.: 0.0030229
1.: 0.0256825, Avg Er.: 0.0030018

-

Ry

iiiiazaaiaa

§§§§§§§

v

Sekil 4.1. YSA Ana Ekram

Programda “Network” ve “Program” meniileri vardir.

“Network” Meniisii ; “New”, “Load”, “Save”, “Exit” bolimlerinden olugmaktadir.
“New” : Yeni bir ag yapist i¢in biitiin parametreleri sifirlar.

“Load” : Proje dosya se¢me diyalogu ile segilen proje dosyasim yiikler ve ana

ekrana parametreleri yansitir.

LC. YUKSEKOGRETiM Kyp
UL
DOKUMANTASYQN mmcmv
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“Save” : Proje dosya segme diyalogu ile segilen proje dosyasina ana ekrandaki
parametreleri kaydeder.
“Exit” : Programdan ¢ikalir.

“Program” Meniisii ; “About” boliimiinde programcinin ad1 ekrana yansitilir.

Program ana ekrani gu béliimlerden olugmaktadir.

S AL b=

Network Parameters

Training Parametes

Testing Parameters

Training Error * 1000 Grafigi
Network Errors

Processing

Network Parameters : Network parametreleri set edilir. Log file dosyasina network

islemleri yazilir.

Training Parametes : Training parametreleri set edilir. Training data file
dosyasinda 6Frenme ( training ) verileri bulunur. Bu dosyanin yapis: soyledir.

“L IN1 IN2 IN3 OUT1”

Training veri satirlar1 L harfi ile baglamalidir. Ve verilerin arasinda bosluk veya

tab olmalidir. Dosya yapisi eklerde verilmistir.

Testing Parameters : Testing parametreleri set edilir. Testing data file dosyasinda
test verileri bulunur. Bu dosyanin yapisi §oyledir.

“T IN1 IN2 IN3 OUT1”

Test veri satirlan T harfi ile baglamalidir. Ve verilerin arasinda bosluk veya tab
olmalidir. Ogrenme ve test verileri aym: dosya iginde olabilir. Ancak satir bagt

karakterleri L veya T olmalidir. Dosya yapist eklerde verilmigtir.

Training Error * 1000 Grafigi : Ogrenme ( Training ) esnasinda hesaplanan hata
degeri 1000 ile carpilarak bu grafikte gosterilir.
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5. Network Errors : Ogrenme ( Training ) esnasinda hesaplanan ortalama hata gdegen'
ve en kotii hata degeri ekranda gosterilir. A

6. Processing : Bu boliimde her “Iteration Number / 100* saykilindaki hata degéfleﬁ '
gosterilmektedir. |

Programin Cahgtirilmasi

Programda ag parametreleri ve log dosyasi belirlenir. Training ve Testing
parameifrelexi set edilir. TRAIN butonuna basilir. Program traing iglemini gergeklestirir ve
ekrana hata degerleri yansitilir. Daha sonra TEST butonuna basilarak testing islemi
gergeklestirilir. Program ag sonucu ile test dosyasinda verilen ¢ikis degerlerini karsilagtir.
Grafik ve degerleri ile ekrana yansitir. Sekil 4.2. de Sonug ekram goriillmektedir.

- 12 5.1 g

ey

5 Target ( Gergek Deferler) [ Net. Output ( AJ Gl Deferteri)

Sekil 4.2. Sonug Ekram




Sonug ekraninda Test hata degeri , En kétii hata deferi ve ortalama hata degerleri
yiizde ( % ) olarak goriilebilir. Ayrica Ag sonucu ile gergek defer arasindaki fark grafigide
gorilmektedir. L

4.2. Ysa Program Kodlan

Program kodlari Ekte verilmistir.

4.3. Tahmin Program

Hazirlanan Tahmin programinin ana ekram $ekil 4.3 de goriilmektedir.

Programda "Program", "Bilgi", "Tahmin" meniileri vardir. Bu meniilerin gorevleri
sunlardir.
"Program": Program hakkinda bilgi ve programdan ¢ikis1 saglar.
"Bilgi": Tahmin iglemlerinde kullamlacak verilerin girildigi boliimdiir.
"Bilgi Girigi": Gegmis tarihlere ait doviz kur ve Endeks bilgilerinin girildigi
boliimdiir. Bu ekran Sekil 4.3. de goriilmektedir.
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"Dosyadan Oku" : TXT dosyasindan Kur ve Endeks bilgilerini okur ve
kaydeder.

"Dosyaya Yaz" : TXT dosyasina Kur ve Endeks bilgilerini kaydeder. Bu .

dosyay1 EXCEL programindan agabilirsiniz.

"Tahmin" : Tahmin Islemleri
"Borsa End. Tahmini" :

Sekil 4.4. Borsa Endeksi Tahmini

Sekil 4.4.deki ekran kargimiza gelir. Bu ekranda Yapay sinir af1 igin egitim
bilgilerinin olugturulmas: igin iki tarih girigi bulunmaktadir. "YSA Egitimi" butonuna
basilinca program otomatik olarak iki tarih arasindaki kayitlan TAHMIN.TRN dosyasina
yazacak ve YSA egitimini baglatacaktir. YSA egitimi tamamlaninca "Tahmin Edilecek Giin
ve Kur bilgileri” kismina tahmin edilmesini istedifimiz giinii ve bu giinden bir 6nceki kur
bilgilerini yazilir. YSA Tahmini Butonuna basilinca Tahmin Sonucu Borsa Endeksi hanesine
yazilir. Kapat ile bu ekrandan gikilir. "YSA Ekram" butonuna basilarak YSA parametreleri
degistirilebilir. Ancak Dosya Adlar degistirilmemelidir,
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"Kargilagtirmali Borsa End. Tahmini" :

Sekil 4.5. Kargilagtirmal: Borsa Endeksi Tahmini

Bu boliide Sekil 4.5.deki ekran kargimiza gelir. Bu ekranda Yapay sinir af i¢in egitim
bilgilerinin olusturulmas: igin iki tarih girigi ve Test iglemi i¢in iki tarih girigi bulunmaktadir.
"YSA Egitimi" butonuna basilinca program otomatik olarak iki tarih arasindaki kayitlar
TAHMIN.TRN dosyasina yazacak ve YSA egitimini baglatacaktir. "YSA Test" butonuna
basilinca Test igin kullamlacak bilgiler TAHMIN.TST dosyasina yazilir ve test islemi
gergeklestirilir. Sekil 4.2, deki gibi bir ekranda sonuglar gosterilir. Test sonuglart
TAHMIN.LOG dosyasina da otomatik olarak yazilir. Kapat ile bu ekrandan gikilir. "YSA
Ekram1" butonuna basilarak YSA parametreleri degistirilebilir. Ancak Dosya Adlan
degistirilmemelidir.

"Tahmin_2" : 2. Tip Tahmin Islemleri
"Borsa End. Tahmini" : Bu boliide Sekil 4.6.deki ekran karsimiza gelir. Bu
ekranda Yapay sinir ag1 i¢in egitim bilgilerinin olugturulmas: igin iki tarih girisi ve Test islemi
igin iki tarih girigi bulunmaktadir. Bu tahmin sisteminin digerinden farki YSA'na girdi olarak
bir dnceki giiniin endeks bilgisi kullanilmaktadir. Bu sekilde yapilan tahminlerde daha bagarilt
sonuglar alinmigtir. "Kur YSA Egitimi" butonuna basilinca program otomatik olarak iki tarih
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arasindaki kayitlarn KUR.TRN dosyasina yazacak ve YSA egitimini déviz kurlan icin
baglatacaktir. "Kur Tahmini" butonuna basilinca bilgiler kismina girilen tarihler i(}it; kur
tahminini yapacaktir. g

"Endeks YSA Egitimi" butonuna basilinca program otomatik olarak train tarihleri
arasindaki kayitlart TAHMIN2.TRN dosyasina yazacak ve YSA egitimini endeks tahmini i¢in
baslatacaktir. "Endeks Tahmini" butonuna basilinca bilgiler kismina girilen tarihler ve kur
bilgileri i¢cin endeks tahminini yapacaktr.

Sekil 4.6. 2. Tip Borsa Endeksi Tahmini

"YSA Test" butonuna basilinca Test igin kullanilacak bilgiler TAHMIN2.TST
dosyasina yazilir ve endeks tahmini igin test islemi gerceklestirilir. Dikkat edilmesi gereken
bir nokta; endeks tahmini test baglangi¢ tarihinden bir giin sonrasi igin baglatilacaktir. Sekil
4.2. deki gibi bir ekranda sonuglar gosterilir. Test sonuglarn TAHMIN2.LOG dosyasina da
otomatik olarak yazilir. Kapat ile bu ekrandan ¢ikilir. "YSA Ekram" butonuna basilarak YSA
parametreleri degistirilebilir. Ancak Dosya Adlan degistirilmemelidir.



5. PROPAGATOR PROGRAMI iLE BORSA ENDEKSI |
TAHMINI

S.1. Propagator Programnin Tanmitilmasi

Tez ¢aligmasinda egitim agamasinda Backpropagation algoritmasiyla iglem yapan bir
program kullanilmigtir. PROPAGATOR adindaki bu programin ana meniisii Sekil 5.1° de

verilmigtir.

“Humber of Layers 3 State Cycle Train Error _|
Nodes per Layer 4 4 1 Idle 10000 0.00011859
Transfer Functions L. T L Best Exror
Random Seed 920492449 Cycle Train Error  Validate Error
Init Weights —1.000000 to 1.000000| |6313 0.00010911 N/A
Connectivity Full N
: Conn File N/2 e el
£ | Learning Rule Generalized Delta 5880 0.00012435 B/A
| A — 9890 0.00011851 N/&
i AL A - 5800 0.00011929 N/A
Lowraing Fato QCLRES0 2920 0.0001leaz ma
= mentum Factor .
. Mo 8. 500000 9930 0.00012072 N/A
i, | Total Training Cycles 10000 9940 0.00011991 N/A
il Min Yrain Error 0. 000001 9950 0.00012655 X/A
Update Interval 10 9960 D.00012026 K/A
Training Pat Order Random 9970 0.00012130 N/A
Input Hoise No Input Neoise 9980 0.0001z015 NHfa
Training file dvsend. oo Towo  ©0.0001195 ma
i Validate File 51/2 Testing MSE = 0.00004318
& : ‘ Testing MSE = 0.00019715
i Input Noise No Input Noise
z Testing File dvzend.ts2

Sekil 5.1. Pr Pogr Meniisii
WINDOWS  isletim sistemi altinda ¢caligan PROPAGATOR  programi
Backpropagation algoritmasiyla galigmaktadir. Sekil 5.1° de verilen ana menti , Architecture,

Training Parameters olmak iizere ii¢ boliimden olugmaktadir.
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Architecture butonuna basilarak bir alt meniiye gecilmekte ve bu meniide yapéy sinir RO
aginin yapist olugturulmaktadir (Sekil 5.2). Yapay sinir agina uygulanacak giris diigimlerinin - s
say1sy, ¢ikis diidiimlerinin sayis1 ve gizli tabaka sayisi bu meniiden gililmeldedir. Ayrica
uygulanacak transfer fonksiyonu (Sigmoid, Tanh, vb.) segimi, baglangic agiliklarinin

sinirlar da bu menii ile belirlenmektedir.

Hodes Per Layer IE 1

Layer Transfer Functions IL:’Lnear ] ITB“h

Connectivity Weight Initialization
= Fully Connected  Randomize Between Low|-1.0000
" Partially Connected " Read Welghts File

Learning Rule
{s' Generalized Delta Rule - Update Weights Fvery Pattern
€ Cumnulative Belta Rule - Update Weights Fuery Cycle

Sekil 5.2. Architecture Meniisii

Training parameters butonuna basilarak egitim parametrelerine iligkin bir alt meniiye
girilmektedir (Sekil 5.3 ). Learning Rate, Momentum Factor parametrelerine belirli degerler

verilerek egitim asamasina gegilmektedir.
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Humber of Layers 3,
Hodes per Layer 4
Transfer Functions L

Random Seed 9
Init Weights -1.000
Connectivity Full
Conn File H/A
L earning Rule Genera

Learning Rate o
Momentum Factor O
Total Training Cycles 1

Min Train Error 0
Update Interval 1
Training Pat Order R
Input Noise No Inp'
Training File dvzend’
Validate File /4

0 RS

Input Hoise No Inp:

/ ers Training Patterns Order
Learning Rate | Anfx7s {" Sequential Presentation
Momentum Fattor @' O Random Presentation
Stopping Criteria ‘ Training Patterns Input Hoise
Total Training Cycles 'E @ No Input Noise
Min Training Error @' 1" Gaussian Input Noise ‘
Display Control Parameter | Noise Mean Value @
Update Interval Standard Deviation
Data Files

Training File {dvzend.trn

Optional :

Testing File dvzend=r=>

“Sekil 5.3. Training parameters Menusi

Learning Rate degerinin kiigiik segilmesi agin daha fazla sayida iterasyon yapmasina

siirerken bu degerin artirilmast miimkiindiir,

neden olacaktir. Learning Rate se¢imi ag performans: agisindan 6nemlidir. Genellikle agin bir
¢oziime ulagmas: igin 0.05 ile 0.25 arasinda kiigiik bir deger segilir. Ofrenme asamasi

Momentum Factor, islem adimlarinin bilyiikliiiiniin bir gostergesidir. Global ve lokal

asamas! siirerken bu degerin artiriimasi miimkiindiir.

minumumlann gézden ¢ikarilmamas: igin 0.3 ila .09 arasinda bir deger segilir. Ofrenme

Min. Training Error’ e egitim asamasinda istenen “training error-eZitim hatas1” igin bir

Mean Squared Error — MSE,

msg=y =)
Veri_Sayist

deger girilir. Egitim agamastnda her bir cycle tamamlandifinda hata degeri hesaplanir.

o AR,
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formiilii ile hesaplanir. Formiildeki o; gikig vektoriinii, t ise hedef vektorii temsil etmektedir.

Egitim agamasinda kag¢ cycle islem yapilmas: isteniyorsa Total Training Cycles’a o
deger girilir. Girilen cycle degerine veya istenen Min. Training Error degerine ulagildifinda

egitim durur.

Hesaplanan Training Error degeri Update interval’ e girilen defere bagli olarak
gorintilenmektedir. Bu degerin kiigik secilmesi lokal minimumlann gbzden gikarilmamasi

agisindan onemlidir.

Programin galigtirilabilmesi igin gikartilan 6zellik vektorlerinden olusan (training)
egitim dosyasinin olusturularak Training File alanina olusturulan dosya admn girilmesi
gerekmektedir. Hazirlanan train dosyas: programin dosya formatina uygun degilse ve
Architecture’ da girilen giris ve ¢ikis sayis1 degerlerinden farklh yapida ise program uyar
verecek ve egitim asamasim baglatmayacaktir. Testing Parameter butonuna basildiginda test

agamast igin kriterlerin girilecegi bir alt meniiye gegilir(Sekil 5.3).

i Testing Patterns Input Noise )
.| ©Hoinput Noise!
{" Gaussian Input Noise

Hoise Mean Value |c.ocooooo

.

Standard Deviation 0. 000000

' Data File

Testing File |dvzend. £s52

éekil 5.4. Testing Parameter Meniisii

Train dosyasi formatinda olusturulan test dosyasimin adi, Testing File boliimiine
girilir. Bu iglem Train (egitim) agamas bittikten sonra da yapilabilir. Girilen test dosyasindaki
degerlere bagl olarak testing MSE deZeri hesaplanir.
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Programin c¢aligmasi esnasinda tiim iglemler Stop butonuna basilarak dur&urulup

parametre degerleri degistirilebilir.

Egitim ve test agamalarni bagan ile tamamlandiktan sonra program tarafindan .ot

uzantili bir text dosyas: iiretilir.

Outl Tarl Out2 Tar2 ... OutN TarN
XXX XXX XXX XXX ... XXX XXX

formatinda iiretilen bu dosyada istenen ¢ikig degerleri(Target-hedef degerleri) ile islemler
sonucunda ulagilan ¢ikig degerleri (Output-¢ikig degerleri) siitunlari halinde verilir. Bu text
dosyadaki ¢ikig ve hedef degerleri karsilagtirilarak egitimin basarisi olgilebilir. Istenildigi
takdirde bu degerlerin grafigi ¢izdirilerek aralarindaki farklar gozlenebilir PROPAGATOR
programu tarafindan egitim agamasinda ve programin galigmasi tamamen bittiginde li¢ farkli
grafik ¢izdirilmektedir. Istenildigi takdirde Graphics (grafik) meniisiinden Error vs. Cycle
secilerek o andaki cycle ‘da bulunan hata degeri grafigi incelenebilir. Grafikte x-eksenine
cycle numarasi , y-eksenine de Training MSE (hata) degeri ¢izilir. Programin galigiyorken bu
grafik agilmigsa kapatilana kadar grafigi giincelleyerek ¢izmeye devam eder. Bu grafikte
mouse ile istenen bolgeler segilerek o bolgedeki durum bityiitillerek incelenebilir, zoom out

butonuna basilarak tekrar eski boyutuna getirilebilir.

Ayni meniiden Error vs. Output Unit secildiinde her bir g¢ikig digiimii i¢in hata
degerinigosteren grafik ¢izilidir. Grafikte x-eksenine ¢ikig diigiimii numarasi, y-eksenine de
Training MSE (hata) deferi ¢izilir. Bu grafikteki hatalarin toplami, Error vs. cycle
grafigindeki Training MSE (hata) degerine egittir.

Output Error vs. Target secildiginde, bir training cycle’daki biitiin veriler igin 6zel
¢ikig diigamleri hatalarinin hedef degerlerle olan iligkisinin gostergesi olan bir grafik
cizdirilir. Bu grafikte x-eksenine hedef degerler, y-eksenine de (hedef deger —¢ikis degeri)
formiilii ile hesaplanan hata degeri ¢izilir. Performans arttik¢a degerler grafigin ortasindaki
sifir ekseni etrafina yaklagacaktir. Bu da agin basarisinin gostergesidir.

RS>
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5.2 Train ve Test Dosyalarimin Olusturulmasi

PROPAGATOR programinin Caligabilmesi igin Train ve Test dosyalarimin istenen

formatta olugturularak Train file ve Test File alanlarina bu dosya adlarinin girilmesi gerekir.

Train dosyas: yapay sinir agina uygulanacak o6zellik vektorlerinden olusmaktadir.
Architecture’ da girilen Number of Output sayisina uygun olarak herhangi bir editorde
hazirlanabilen Train dosyast Input ve Output’lardan olugan bir matris gibi diigiiniilebilir.
Cikartllan ozellik vektorleri Input’lant olusturur. Output’lann yapisi kullanici tarafindan |
belirlenir. Verilen output sayisina bagli olarak .ot uzantili text dosyadaki output sayist
degisecektir.

Test dosya yapist da Train dosya yapisi ile aymdir. Test dosyasinin output’lan
(¢ikiglart) Train dosyasmn output’lan (gikiglani) ile ayni veya farkh segilebilir. Onemli olan
.ot uzantili dosyadaki Output (¢ikis) degerleri oldufundan, test dosyasindaki Output’larin

rastgele segilmesi problem tegkil etmez.

Programin olusturulan Train ve test dosyalarim kullanabilmesi igin bu dosyalardaki
niimerik degerlerin O ile 1 degerleri arasinda normalize edilmesi gerekir. Aksi halde program
uyant vererek ¢aligmayacaktir,. PROPAGATOR programinin kendine 6zgii SCALE adinda
normalize iglemini geligtiren bir yardimci programu mevcuttur. Sekil 5.5°’te ana meniisii
gosterilen SCALE programinda sadece normalize edilecek dosya adinin ve normalize
edilecek aralik degerinin belirtilmesi yeterli olmaktadir. Train ve Test dosyalart normalize
edilmig olarak yapay sinir agina uygulandifindan .ot uzantii dosyada ¢ikan sonuglarda
normalize edilmis sekilde olmaktadir. Bu sonuglarin daha kolay bir gekilde
degerlendirilebilmesi i¢in normalize edilirken kullamlan formiillere karsilik gelen formiiller

kullanilarak gercek degerlere ulagilabilmektedir.

Normalize iglemi igin SCALE programinin kullanilmasi zorunlu degildir. Kullanici

Train ve Test dosyalarindaki niimerik degerlere ,

(Normalize edilecek deger - Min. Deger)

Normalize edilmis Deger =
Max. Deger- Min. deger



formiiliinii uygulayarak bu iglemi gergeklestirebilmektedir.

SR R
Neiworls Impui Patierns

e R

3 ¥ Scale Input Patterns

4

Hew Range Low [o.ooooou | High F 000000 |
Network Target Patierns

wnvecotoses f———]

¥, Scale Target Patterns

Hew Range Low E 010000 | High lo.ssoooo ]

ent e e R

Tez ¢aligmasinda kullanilan Train ve test dosyalarinin yapist Ek 3' de verilmisgtir.

5.3 Siniflama Prosediirii

[ BASLA }

v

HER BIR DATA GRUBU ICIN TRAIN
VE TEST DOSYALARINI OLUSTUR.

v

DOSYALARDAKI NUMERIK DEGERLERT
0 ILE 1 ARASINDA NORMALIZE ET.

v

ARCHITECTURE, TRAIN PARAMETERS VE
TESTING PARAMETERS MENULERINDE
AG YAPISI AYARLAMALARINI YAP

v
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TRAIN ( EGITIM ) ASAMASINI BASLAT

v

TEST ASAMASINI BASLAT

v

:OT UZANTILI DAOSYADAKI DEGERLERI
ESKi DEGERLERINE DONUSTUR.

v

CIKI$ DEGERLERI GRAFIKLERINI
CizDIiR

v

SON

Sekil 5.6.Siniflama Prosediirii

Backpropagation ile siniflama yapilirken Sekil 5.6’ akig diyagramu olarak gosterilen ve
agagida iglem basamaklar: verilen prosediir gergeklestirilir:

1. Her bir data grubu i¢in Train ve Test dosyalan olusturulur.

2. Train ve Test dosyalanndaki niimerik degerler normalize edilir( yani 0 ila 1 arasindaki
degerlere doniigtiiriiliir).

3. Architecture, Training Parameters ve testing parameters meniilerine girilerek ag yapisina
iligkin ayarlamalar yapilir.

4. Train butonuna basilarak egitim agamasi baglatilir.

5. Istenen Min. Training Error veya cycle degerine ulagihinca Test butonuna
basilarak Testing MSE (Min. Squared Error) hesaplatilir.

6. .ot uzantili dosyadaki deBerleri normalize igleminin tersi yapilarak eski degerlerine
donigtirilir.

7. Sonuglann karsilagtinlmast igin ¢ikis degerlerinin grafikleri ¢izdirilir.
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5.4. Programin Calistiriimas: ve Sonu¢larin Elde Edilmesi

Train ve Test dosyalar1 uygun formatta hazirlanip normalize edildikten sonra ilgili
meniilere girilerek af yapist kurulur. Training Parameters ve Testing Parameters butonlariyla
alt meniideki ilgili yerlere Train ve Test dosyalarimin adi girilir. E8itim (Tarin) baglatilir.
Ekranda ayarlanan Update Interval aralikli ile en son bulunan Min. Training Error degeri
goriliir. Graphics meniisiinden Error vs. Cycle secilerek ekranda “artancycle-hata degeri”
grafifi goriilebilir. Programin c¢aliymasi esnasinda Stop butonuna basilarak Train -
durdurulabilir ve Training Parameters ve Tesﬁng Parameters meniilerine girilerek ag
yapisinda degisiklikler yapilarak programin c¢aligmasi Train butonuna basilarak devam
ettirilebilir. Tarin agamas1 istenen cycle’a gelininceye veya istenen Min. Training Error
degerine ulastlincaya kadar devam eder. Bu iki deferden birisine ulagilinca programin
calismas:1 durur. Kullamer istedigi takdirde ag yapisinda degisiklikler yaparak veya yapiyi

aynen muhafaza ederek Train agamasini devam ettirilebilir.

Istenen Min. Training Error veya cycle degerine ulasiimigsa veya Train Islemine daha
fazla devam edilmek istenmiyorsa Test agamasina gegilir. Testing Parameters meniisiinde
Testing file alanina test dosyasinn adi girilmemigse ilgili meniiye gidilerek dosya ad: girilir.
Ag yapis1 kurulurken test dosyas: adi girilmemigse ana meniideki Test butonuna bastlir.
Ekranda Testing MSE (Testing Mean Squared Error) degeri goriiliir. Bu agsamada program
istenen hedef degerler ile bulunan cikig deSerlerinin yer aldifi .ot uzantihi dosyay:

olusturulmusgtur.

Test agsamasi da bittikten sonra kullanic1 ag yapisim koruyarak veya degistirerek

tekrar Train ve Test islemlerini yaptirabilir.
5.5. Sonuclar

PROPAGATOR program c¢aligmasin tamamladiktan sonra Test butonuna basildiginda
Testing MSE hata degeri hesaplanir. En son gelinen cycle numaras: ve ulagilan cycle’daki
Training Error (hata) degeri ve Test butonuna basildiktan sonra hesplanan testing MSE (hata)

ana meniideki Performance History boliimiiniin en alt satirinda verilir. Sekil 5.1.°de tez
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calismasinda kullanilan bilgilerden elde edilen datalarin simflamasi sonucunda bulunan hata

degerlerini Performance History alaninda gsteren ana menii 6rnegi verilmigtir.

0.0005

0.0003

by

0.0002 -M
i 0.0000 T r |
; 0 3200 6400 9600 12800
: - Training Error —— Walidation Error
T Cuttent Cycle  Training Ertor | Validation Error

i loo00 000011959 = W/A

Sekil 5.7. Error vs. Cycle grafigi
Sekil 5.7.’de aym datalar siniflanirken gizilen Error vs. Cycle grafigi verilmistir.

i p.olo0 A
L 0.0050

0.0000 . {
5 Cycle 10000 i R ‘

Sekil 5.8. Error vs. Output Unit grafigi
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Ayni data grubu simflanirken ¢izilen Error vs. Output Unit grafii Sekil 5.8.°te
verilmigtir.

Train ve Test dosyalarindaki ¢ikig (output) sayisi 1 oldufundan Error vs. Output
grafiginde bu ¢ikiga ait hata degeri verilmistir. Cikiglara ait bar (cubuk) seklindeki grafiklerin

sifir eksenine yakin olmasi bagari oranimn bir gostergesidir.

i 0.0500
E . o awm: % 5
E k3 %,
% 5 Yy 2% .
0.0000 o %
i -D.0500 -
-0.1000 T T T
0.0000 0.0335 0.0670 0.10058 0.1340
Cycle 10000 Output Node 1

Sekil 5.9. Error vs. Target grafigi

Bu grafik, bir training cycle’daki biitiin pattren’ler igin, 6zel ¢ikig diigtimleri
hatalarinin hedef degerlerle olan iligkisinin bir gostergesidir. X-eksenine hedef degerleri, y-
eksenine de (hedef deger ¢ikis deferi) formilii ile hesaplanan hata deferleri ¢izilir. Ain
performans: arttikga, degerler grafigin durumu goézlenebilmektedir. Grafik ilk ¢izildiginde

birinci diiftime ait deferleri gosterir.

Programin ¢aligmas: bitip test agamast da tamamlandikta sonra program tarafindan
Jog uzantili bir dosya olusturulur. Sekil 5.10’te programin olusturdugu log dosyasi
verilmigtir. Bu log dosyasinda ag yapisina ve ayarlanan parametre degerlerine iligkin bilgiler,
artam cycle degerine karsiik hesaplana hata degerleri, kurulan af yapisina gore egitim
agamasinin devam ettigi siire ve en son hesaplanan Testing MSE (hata) degeri bulunmaktadir.
Kullamc1 yaptigi ¢aligmaya iligkin en kapsamli bilgiye bu log dosyasi ile ulagmaktadir.
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LOG DOSYASI

###4# Architecture ####

Tue Jun 1 19:11:12 1999

Number of Layers: 3

Nodes per Layer: 4 4 1

Transfer Functions: Linear Sigmoid Sigmoid
Connectivity: Full .
Connection File: N/A

Initial Weights: -1 to 1

Learning Rule: Generalized Delta

Random Seed: 928278671

#### Training Parameters ####
Tue Jun 1 19:11:12 1998
Learning Rate: 0.3

Momentum Factor: 0.5

Total Training Cycles: 5000
Minimum Training Error: le-06
Update Interval: 10

Training Patterns Order: Random
Input Noise: No Input Noise
Training File: c:\gator\kars\karl.trn
Validation File: N/A

10 0.00019904 N/A X
4990 0.00011055 N/A
5000 0.00011062 N/A

Reason For Stopping: Reached Maximum Cycles at cycle number 5000

Elapsed Time: 9 seconds
Average Time: 0.0018 seconds/cycle

#### Testing Parameters ###4#

Tue Jun 1 19:11:24 1999

Input Neise: No Input Noise

Testing File: c:\gator\kars\karl.tst
Testing MSE = 0.0000662243

Sekil 5.10. Log Dosyasi



6. SONUCLAR

Gegmis boliimlerde incelemis oldugumuz yapay sinir aglan ile tezde gelistirdigimiz
YSA programu ile borsa endeksini ve doviz kurlarmin tahmini gok iyi sayilabilecek bir
yaklagikhikla belirlemek mimkiin olmaktadir. Bu amagla yazilmig olan programla; hazir bir
program olan propagator ve regrasyon analizi ile elde edilen sonuglar tablo olarak agafida

verilmigtir.

Tezimizin konusunu olusturan borsa endeksi ve doéviz kurlant ; birgok degisken
parametre ile etkilesmesinden dolay1 bu parametrelerin tahminini giiglestirmektedir. Bunlarin
getirdii gichik, ¢ok fazla sayida sagliklt parametrelerin degerlerinin girilerek hatalari

minimize etmek olmaktadir.

Tablo 6.1. de goriildiigi gibi borsa endeksi tahmininde degerler propagator programi
ile % 8.79 mutlak ortalama hata ile , gelistirdigimiz program ile % 5.49 mutlak ortalama hata
ile ve regrasyon analizi ile de % 12.30 mutlak ortalama hata ile bulunmustur.

Tablo 6.2. de de 20/04/1999 - 24/05/1999 tarihleri arasi deZerler egitimde kullanilms ,
25/05/1999 - 07/06/1999 tarihleri de test deZerleri igin kullamlmistir. Bu test tarihleri arasinda
dolar kurunun tahmininde propagator ile % 1.90 , bizim tahmin programu ile % 1.61 ,
regrasyon analizide % 1.06 mutlak ortalama hata ile sonuglar bulunmugtur. Aym degerler
mark kuru i¢in sirasi ile % 0.41, % 0.16, % 1.23 olarak ve altin fiyat: i¢in de % 1.53, % 1.25,
%9.90 olarak bulunmugtur. *

* : Mutlak Hata Oranimn agagidaki ifadeden hesaplanmigtir.

|Hedef 1— Output]|
Hedef 1

Hatal =

_ lHatall + ]Hata2| + ]Hata3j ..+ ,HataN I
B N

% _olarak : X = Ortalama _Mutlak _Hata *100

Ortalama _Mutlak _Hata
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Tarih DOLAR MARK ALTIN Endeks
1 2 3 4 1
20/04/99  382.183 207.776 2.881.362 5.018
21/04/99 382.402 208.247 2.896.880 4.981
22/04/99 384.101 207.7398 3.000.000 5.154
26/04/99 384.566 208.030 3.487.500 5.305
27/04/99 386.138 2090.511 2.894.868 5.295
28/04/99  386.560 209.860 3.487.500 5.483
29/04/99  386.247 210.657 2.902.644 5.440
30/04/99  387.750 210.228 2.900.661 5.354
03/05/99 388.375 210.408 3.487.500 5.393
04/05/99 389.833 211.197 2.909.982 5.451
05/05/99 390.587 211.168 3.500.000 5.580
06/05/99 389.405 212.419 3.500.000 5.590
07/05/99 387.707 214.109 3.500.000 5.606
10/05/99  388.380 214.144 3.500.000 5.668
11/05/99  300.365 214.280 3.500.000 5.811
12/05/99  390.554 214.703 3.500.000 5.457
13/05/99  390.554 213.849 3.587.500 5.405
14/05/99  393.508 213.792 3.587.500 5.656
17/05/99  393.088 214.610 3.587.500 5.544
18/05/99  394.376 215.433 3.587.500 5.703
20/05/99 394.666 215.753 3.587.500 5.653
21/05/99 396.346 215.598 3.587.500 5.496
24/05/99 397.824 215100 3.587.500 5.272
25/05/99  399.249 215.850 3.587.500 5.086
26/05/99 399.249 216.644 3.587.500 5.078
27/05/99 400.763 215.869 3.587.500 5.265
28/05/99 402.645 215.215 3.587.500 5.247
31/05/99 402.551 215.701 3.587.500 5.069
01/06/99 404.642 216.365 3.500.000 5.127
02/06/99 405358 216.065 3.500.000 4.969
03/06/99 406.423 215.905 3.500.000 4.986
04/06/99 406.923 216.088 3.500.000 5.366
07/06/99 408.582 215.506 3.500.000 5.299




