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OZET

Veri Madenciligi genis veri setlerindeki gizli modelleri kesif stirecidir.
Miihendislikten haberlesmeye kadar genis kullanim alanlar1 vardir. Hisse seg¢imi,
opsiyon fiyatlama ve endeksleri veya bireysel hisse fiyatlarini tahmin etme finanstaki

tipik uygulamalaridir.

Bu ¢alismada Yapay Sinir Aglari’'nt ( YSA ) kullanarak yeni bir hisse se¢im
arac1 gelistirdik. Borsada bilgi akis1 kazang bildirileri doneminde artmaktadir. Pek
¢ok arastirmaci borsanin kazang bildirileri déneminde yiiksek oranda degisken
oldugunu belirtmislerdir. Hedefimiz borsa endekslerinin ( NASDAQ 100 ve Dow-
Jones ) getirilerine iistiinliik saglayan bir portféy olusturmak i¢in bu bilgiyi nasil
kullanabilecegimizi bulmaktir. Bu amag YSA gibi model tamima teknikleriyle
gerceklestirilebilir.

Bu c¢alismada NASDAQ hisse endeksinde iglem goren sisse senetlerini segtik.
Her hisse i¢in EPS, Fiyat gibi belli basli degiskenler secildi. Ilk olarak hisse
fiyatlarina bagl olarak hisse degisim boyutunu tamimlamada k-ortalama gruplama
teknigi kullanildi. Daha sonra YSA’nin farkli tipleri kullanildi. Bunun temel amaci
YSA’nin en iyi / optimum topolojisini tanimlamaktir. Tahminin Dogrulugu ( POD ),
Dogruluk ( ACC ) gibi belli bagl istatistikleri kargilagtirmada olasilik matrisini
kullandik. Istatistiklerin karsilastinlmas: 7 gizli néronlu Cok Katmanli Algilayici (
CKA Y'nin digerlerinden daha iyi performans sagladigini gosterdi.

Biz portfoy yonetimine bir simiflandirma problemi olarak baktik. Sonuglarimiz
makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak maksimum getirilerin saglanabilecegini

gOstermistir.



SUMMARY

Data mining is the process of discovering hidden patterns in large data sets. It
has wide application areas from engineering to commerce. Stock selection, option
pricing, and forecasting indices or individual stock prices are typical application

areas in finance.

In this study, we develop a new stock selection tool using Artificial Neural
Networks (ANN). Information flow in the stock market increases during the earning
season. Many researchers indicate that the stock market is very volatile around the
earning announcements. Our motivation is how we can use this information in order
to create a winning portfolio which has to outperform the market indices ( NASDAQ
100 and Dow-Jones ). This can be done with pattern recognition techniques such as

ANN.

In this study, we choose the stocks that are traded in NASDAQ stock market. For
each stock, several variables are chosen such as EPS, Price etc. First, k-means
clustering algorithm is performed in order to determine the size of the stocks in term
of the stock prices. Then different types of ANN is used. The main objective of this
to identify the best / optimum topology of Neural Network ( NN ). We use
contigency tables to compute several statistics such as Probability of Detection (
POD ), Accuarcy ( ACC ) etc. Comparison of the statistics show that Multilayered

Perceptrons ( MLP ) network with 7 hidden norons are better than others.

We have looked at the portfolio management as a classification problem. Our
results show that maximum return can be made by applying machine learning

techniques.



TESEKKUR

Bu ¢alismaya bagladigim giinden itibaren gosterdigi destek ve ilgisinden d’olayi‘""“ﬂ
degerli hocam Yrd.Dog.Dr.Hiiseyin Ince’ye ve bu giine kadar egitimim i¢in maddi
manevi her tiirlii imkanlarimi kullanan saygideger aileme tesekkiir etmeyi borg

bilirim.
Bu ¢alismay1 Mehmet Ali Erding’in aziz hatirasina ithaf ediyorum.
Saygilarimla

M.Erkut Erding
Mak.Miih.



ICINDEKILER DiZiNi

OZET
SUMMARY \'%
TESEKKUR VI
ICINDEKILER DIZiNi VII
SEKILLER DIZINI IX
TABLOLAR DIZINI X
1. GIRIS 1
2. VERI MADENCILIGI
2.1. Tanim 3
2.2. Veri Madenciligi Kullanim Alanlar: 4
2.3. Veri Madenciligindeki Problemler 5
2.4. Veri Madenciligi Modelleri 6
2.4.1. Siniflama ve Regresyon Modelleri 7
2.4.2. Kiimeleme Modelleri 8
2.5. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesif Siireci 9
2.5.1. Problemin Tamimlanmasi 11
2.5.2. Verilerin Hazirlanmasi 11
2.5.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi 13
2.5.4. Modelin Izlenmesi 14
3. YAPAY ZEKA
3.1. Zeka Kavrami 15
3.2.Yapay Zeka Kavrami 17
3.2.1. Yapay Zeka Tarihgesi 18
3.2.2. Yapay Zeka Teknikleri 21
3.2.2.1. Genetik Algoritmalar 21
3.2.2.2. Bulanik Mantik 23
3.2.2.3. Uzman Sistemler 24
3.3.Yapay Sinir Aglan 26

3.3.1. Biyolojik Sinir Sistemi 27



3.3.2. Yapay Sinir Ag1

3.3.3. Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri
3.3.4. Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

3.3.5. Aktivasyon Fonksiyonlari

3.3.6. YSA’larin Ogrenme Algoritmalarina gére Smiflandiriimas:

3.3.6.1. Damgmanli Ogrenme (Supervised Learning)
3.3.6.2. Damigmansiz Ogrenme (Unsupervised Learning)
3.3.7. Cok Katmanl Algilayicilar
3.3.8. Geri Yayilim Algoritmasi
3.3.9. CKA Agimn Caligma Prosediirii
3.3.10. YSA Tasariminda Dikkat Edilmesi Gereken Konular
3.3.10.1. Uygulama Basaris1
3.3.10.2. Uygulamada Karsilagilan Giigliikler
3.3.10.3. Uygulamada Takip Edilmesi Gereken Islemler

4. ETKIN PIYASA HIiPOTEZI

4.1. Tamim

4.2. Rassal Yirtiytisler Hipotezi (Random Walks Hypothesis)

4.3. Etkin Piyasa Hipotezine Kars1 Konan Anomaliler
4.3.1. Asin Tepki Hipotezi (Overreaction Hypothesis)
4.3.2. Kazancin Zamanhlhigl (Timeliness of Earnings)
4.3.3. Firma Biiyukligii Anomalisi

4.4, Kazang Bildirileri I¢in Siniflandirma Modeli

5. ARASTIRMA UYGULAMASI

5.1. Aragtirmanin Amaci

5.2. Arastirmanin Kapsami

5.3. Deneysel Sonuglar
5.3.1. Gruplandirma
5.3.2. Yapay Sinir Ag1 Uygulamasi

6. SONUC VE ONERILER
KAYNAKLAR
OZGECMIS

ey,
%,
b,

A v

33

35
37
38
39
40
41
44
46
46
46
47

52
54
56
56
59
60
62

64
64
65
65
67
75

77

85



SEKILLER DIZINI A
Sekil L Sayfa

2.1. Kiimeleme Modeli 8
2.2. Veri Madenciligi Siirect 10
3.1. Biyolojik Sinir Sisteminin Blok G6sterimi 28
3.2. Biyolojik Sinir Hiicresi 29
3.3. Temel Yapay Sinir Ag1 Hiicresi ’ 34
3.4. Esik Aktivasyon Fonksiyonu 35
3.5. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu 36
3.6. Logaritma Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu 37
3.7. Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu 37
3.8. Damismanli Ogrenme Yapisi 39
3.9. Damismansiz Ogrenme Yapisi 39
3.10. Geri Yayilimli CKA Yapisi 40
3.11. CKA’nin Geri Yayilim Akis Semast 43
5.1. Yapay Sinir Ag1’nin Topolojisi 68

5.2. Gizli Katman Né6ron Sayisinin Degisiminin Performans ile Iliskisi 69



TABLOLAR DiZINi

Tablo

3.1. Biyolojik Sinir Sistemi Ile YSA Benzerligi

3.2. Istatistiksel Yontemlerle YSA’larin Terminolojik Benzegimleri
5.1. Fiyat Aralig1 Ve Getirilerin Tanitimsal Istatistikleri

5.2. Her Sinftaki Hisse Sayilari

5.3. Olasilik Tablosu

5.4. Egitim Seti I¢in Olasilik Tablosu

5.5. Test Seti I¢in Olasilik Tablosu

5.6. Her Topolojinin Egitim Setine Ait Istatistiksel Degerler

5.7. Her Topolojinin Test Setine Ait Istatistiksel Degerler




1. GIRIS

Finans diinyasinda portféy yoOnetimi arasgtirmacilarin uzun yillardir tizerinde
calistiklar1 6nemli bir konudur. Hisse senetlerinin gelecekteki degerlerinin tahmin
edilebilmesi i¢in, gegmis veriler ve bunun yaninda her hisse senedi i¢in kazang bildiri
tarihinden 6nce agiklanan ve kolaylikla elde edilebilen haberlere ihtiyag¢ vardir.
Gegmis veriler, ilgi ve degisim orani gibi ekonomik degiskenleri, biiylime ve
endiistriyel iiretim gibi endiistriye 6zel bilgileri, kar oram gibi firmalara 6zel bilgileri

icerebilir.

Hizla gelisen bilgisayar ve haberlesme teknolojileri, hisse senedi tahmininde
yatirimcilara dogru se¢imi yapmalar1 konusunda yeni olanaklar sunmaktadir. Yapay
Sinir Aglar1 finans ve ekonomi diinyasinda uygulanmaya baglanan son tekniklerden
birisidir. Barr ve Mani (1994) Yapay Sinir Aglari’nin; S&P 500 Endeksinde hisse
fiyatlari1  tahmin etmede, Wilson ve Sharda (1994) ise firmanin iflasim 6nceden
belirlemede basariyla kullanilabildigini gostermislerdir. Hutchinson (1994) ve
Galindo (1998), opsiyon fiyatlama {izerinde yaptiklar1 aragtirmalarda, YSA ile klasik
metotlan karsilagtirmiglar ve YSA’nin diger metotlara istiinliik sagladifini deneysel

olarak ispat etmislerdir.

Caligmalar, finansal ve ekonomik degiskenlerle hisse senedi doniisleri arasinda
tam anlamiyla dogrusal bir iligkinin olmadigim gostermektedir (Mills, 1990). Yapay
Sinir Aglarn dogrusal olmayan problemlere getirebildigi giivenilir ¢oziimlerden

dolayi finans sektoriinde her gecen giin daha fazla kullanilmaktadir.

Yapay Sinir Aglari, problemleri programlama yoluyla degil 6grenme yoluyla
¢ozebilir. Dolayisiyla agin giivenilir ¢éziimler iretebilmesi eldeki ge¢mis verilere

baglidir; bu durum Veri Madenciligi tekniklerinin etkin kullanilmasim gerektirir.

Veri Madenciligi, eldeki verilerden iistii kapah, ¢ok net olmayan, 6nceden
bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanigh bilginin ¢ikarilmasidir. Bu da
kiimeleme, veri Ozetleme, degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti gibi belirli

sayida teknik yaklagimlar igerir.



Temel olarak veri madenciligi, veri setleri arasindaki desenlerin ya: da diizenin, = . #

verinin analizi ve yazilim tekniklerinin kullanilmas: ile ilgilidir. Veriler ara§1ndak1 -
iliskiyi, kurallar1 ve o6zellikleri belirlemekten bilgisayar sorumludur. Amag, daha

Onceden fark edilmemis veri desenlerini tespit edebilmektir.

Veri Madenciligi teknikleri yardimiyla, kisa dénem hisse/portfoy yoOnetimi
modeli olusturmak oldukg¢a zordur. Bunun nedeni, finansal piyasalarin ¢ok degiskin
olmas1 ve piyasada olusan bilgilerin biitiin yatirimcilara aynt anda ulagmasidir.Bu
durum genellikle ‘Etkin Piyasa Hipotezi’ ile agiklanmaktadir. ‘Etkin Piyasa’ terimi
ilk olarak 1961 yilinda Fama tarafindan ‘piyasanin yeni bilgilere hizhh uyumu’
seklinde tanimlanmigtir. Bu tamim daha sonra yine Fama tarafindan ‘varlik

fiyatlarinin etkin piyasada mevcut tiim bilgileri yansitmas:® seklinde genigletilmigtir.

Hipoteze gore, fiyatlar yeni bilgilere hizh bir sekilde tepki veriyorsa o piyasanin
nispeten etkin oldugu soylenebilir. Aksine, bilgiler piyasada daha yavag bir sekilde
yayiliyorsa ve yatirimcilarin bilgileri analiz etmesi veya tepki gdstermeleri zaman
aliyorsa, fiyatlar mevcut ilgili tiim bilgilerin dikkatli bir sekilde analizine dayanan
degerlerden sapma gosterebileceklerdir. Bu tiir piyasa nispeten etkin olmayan bir

piyasa olarak isimlendirilebilir.

Calisgmamizin ikinci béliimiinde Veri Madenciligi teknikleri agiklanmaya
calisilmis; tiglincti boliimde tezimizin ana temasimi olusturan Yapay Zeka ve Yapay
Sinir Aglan anlatilmig; dordiincii bolimde Etkin Piyasa Hipotezi agiklanmus ve
istatistiksel analizler yapilarak, kazang bildirileri ile hisse fiyatlar1 arasindaki iligki ile
ilgili modelimizin gegerliligi sinanmig; elde edilen sonuglara gore besinci boliimde
Yapay Sinir Aginin topolojisi belirlenip ag egitilmis; sonug boliimiinde ise analiz ve
deney sonuglar1 irdelenmis ve Yapay Sinir Aglari’’nin portfdy yonetiminde nasil

etkin kullanilabilecegi tartisiimigtir.



2. VERI MADENCILIGI

2.1. Tanim

Veri madenciligi, eldeki verilerden istii kapali, ¢ok net olmayan, énceden bilinmeyen
ancak potansiyel olarak kullamigh bilginin gikarilmasidir. Bu da; kiimeleme, veri 6zetleme,
degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti gibi belirli sayida teknik yaklasimlar igerir (Fayyad
and Smyth, 1996).

Temel olarak veri madenciligi, veri setleri arasindaki desenlerin ya da diizenin, verinin
analizi ve yazilim tekniklerinin kullanilmasi ile ilgilidir. Veriler arasindaki iliskiyi, kurallar1
ve Ozellikleri belirlemekten bilgisayar sorumludur. Amag, daha 6nceden fark edilmemis veri

desenlerini tespit edebilmektir (Lee and Cheng, 1998).

1995 yilinda birincisi diizenlenen Knowledge Discovery in Databases konferans: bildiri
kitab1 sunusunda, enformasyon teknolojilerinin olusturdugu veri daglan asagidaki climleler ile

vurgulanmaktadir (spss.com/cleam_healthcarel.htm.)

“Diinyadaki enformasyon miktarimin her 20 ayda bir ikiye katlandigr tahmin
edilmektedir. Bu ham veri seli ile ne yapmamiz gerekmektedir ? Insan gizleri
bunun ancak ¢ok kiigiik bir kismum gorebilecektir. Bilgisayarlar bilgelik pinar:

11

olmayt vaat etmekte, ancak veri sellerine neden olmaktadir.

Veri Madenciliginin giiniimiizde popiiler olmasinin sebepleri; islemlerde otomasyona
gecildigi i¢in biiyik miktarda veri iiretilmesi, bir ¢ok algoritmanin egitim (traning) ve
ogrenme (learning) igin gok biiyiik veri setine gereksinim duymasi, verilerin veri depolarinda
(data warehouse) depolanmaya baglanmasi, verilerin ortak bir formda depolanmasi, bilgisayar
sistemlerinin siirekli geligmesi, verilerde kesfedilecek degerler olduunun aragtirmacilar

tarafindan kavranmasi seklinde agiklanabilir (Ince, 2004).



2.2. Veri Madenciligi Kullanim Alanlan

Veri madenciligi astronomi, biyoloji, finans, pazarlama, sigorta, tip vé bir- gok
bagka dalda uygulanmaktadir. Son 20 yildir Amerika Birlesik Devletleri’nde gesitli
veri madencilii algoritmalaninin gizli dinlemeden, vergi kagak¢iliklannin ortaya
¢ikartilmasina kadar ¢esitli uygulamalarda kullanmldig1 bilinmektedir ( Smyth and
Uthuruswamy, 1996).

Bununla birlikte giiniimiizde veri madenciligi teknikleri &zellikle isletmelerde
cesitli alanlarda bagari ile kullanilmaktadir. Bu uygulamalarin baglicalar ilgili
alanlara goére asagida 6zetlenmigtir ( Brachman et al., 1996).

Pazarlama:
e Miisterilerin satin alma oriintiilerinin belirlenmesi,
e Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmas,
e Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmas,
e Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi,
o Pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis)
e Miisteri iliskileri y6netimi (Customer Relationship Management)

e Miisteri degerlendirme (Customer Value Analysis)

e Satis tahmini (Sales Forecasting).



Bankacilik:

L BRI

o Farkli finansal ggstergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunrn’é‘fsbi‘;iv o
o Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti,
¢ Kiredi kart1 harcamalarina gére miisteri gruplarinin belirlenmesi,
e Kredi taleplerinin degerlendirilmesi.
Finans:
¢ Endexleri tahmin etmede
e Doviz kurlarim tahmin etmede
¢ Otomatik alim-satim programlari
Sigortacilik:
e Yeni police talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi,
e Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,

o Riskli miisteri 6riintiilerinin belirlenmesi.
2.3. Veri Madenciligindeki Problemler

Veri madenciligi girdi olarak ham veriyi saglamak iizere veri tabanlarina
dayanir. Bu da veri tabanlarimin dinamik, eksiksiz, genis ve net veri igermemesi
durumunda sorunlar dogurur. Diger sorunlar da verinin konu ile uyumsuzlugundan

dogabilir (Berry and Linoff, 2000).



Siniflandirmak gerekirse baslica sorunlar sunlardir :

e Sinirh Bilgi : Veri tabanlart genel olarak veri madenciligi disindaki amaglar igin
tasarlanmislardir. Bu yiizden, dgrenme gorevini kolaylastiracak bazi 6zellikler

bulunmayabilir.

o Giiriiltii ve Eksik Degerler : Veri 6zellikleri ya da siniflarindaki hatalara giirtiltii
(noise) ad1 verilir. Veri tabanlarindaki eksik bilgi ve bu yanlislardan dolay: veri
madenciligi amacina tam olarak ulagsmayabilir. Bu bilgi yanlishg:, 6l¢tim

hatalarindan ya da 6znel yaklagimdan olabilir.

e Belirsizlik : Yanlisliklarin siddeti ve verideki giiriiltiiniin derecesi ile ilgilidir.

Veri tahmini bir kesif sisteminde énemli bir husustur.

e [Ebat, giincellemeler ve konu dig1 sahalar : Veri tabanlarindaki bilgiler, veri
eklendikce ya da silindikge degigebilir. Veri madenciligi perspektifinden
bakildiginda, kurallarin hala aym kalip kalmadig: ve istikrarlilig1 problemi ortaya
cikar. Ogrenme sistemi, kimi verilerin zamanla degismesine ve kesif sisteminin

verinin zamansizhifina karsin zaman duyarli olmalidir.

2.4. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullamlan modeller, tahmin edici (Predictive) ve
tanimlayict (Descriptive) olmak iizere iki ana bashik altinda incelenmektedir

(Glymour et al., 1997).

Tahmin edici modellerde, sonuglari bilinen verilerden hareket edilerek bir
model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar bilinmeyen veri
kiimeleri i¢in sonug degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Ornegin bir banka
onceki dénemlerde vermis oldugu kredilere iligkin gerekli tiim verilere sahip olabilir.

Bu verilerde bagimsiz degiskenler kredi alan miisterinin 6zellikleri, bagimh degisken



degeri ise kredinin geri 6denip 6denmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan

model, daha sonraki kredi taleplerinde miisteri Ozelliklerine gore Verileyhcek'; olan t:;;

kredinin geri 8denip 6denmeyeceginin tahmininde kullanilmaktadir.

Tamimlayict modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullamlabilecek
mevcut verilerdeki driintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir. X/Y aralifinda geliri ve
iki veya daha fazla arabasi olan g¢ocuklu aileler ile, ¢cocugu olmayan ve geliri X/Y
araligindan diisiik olan ailelerin satin alma oriintiilerinin birbirlerine benzerlik

gosterdiginin belirlenmesi tanimlayici modellere bir 6rnektir.

Veri madenciligi modellerini gordiikleri islevlere gore,

e Siniflama (Classification) ve Regresyon (Regression),

e Kiimeleme (Clustering),

olmak tlizere iki ana baglik altinda incelemek miimkiindiir. Simflama ve regresyon

modelleri tahmin edici, kiimeleme modeli tanimlayict modellerdir.

2.4.1. Simiflama ve Regresyon Modelleri

Mevcut verilerden hareket ederck gelecegin tahmin edilmesinde faydalanilan ve
veri madenciligi teknikleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan siniflama ve
regresyon modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimli degiskenin
kategorik veya stireklilik gosteren bir degere sahip olmasidir. Ancak ¢ok terimli
lojistik regresyon (multinomial logistic regression) gibi kategorik degerlerin de
tahmin edilmesine olanak saglayan tekniklerle, her iki model giderek birbirine
yaklagmakta ve bunun bir sonucu olarak ayni tekniklerden yararlanilmasi miimkiin
olmaktadir. Simiflama ve regresyon modellerinde kullamlan baslica teknikler ( David,

2001):



e Karar Agaclar1 (Decision Trees),

e Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks),

o Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms),

e K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor),

e Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning),

e Lojistik Regresyondur (Logistic Regression).

2.4.2. Kiimeleme Modelleri

Kiimeleme modellerinde amag, Sekil 2.1 de goriildiigii gibi kiime iiyelerinin
birbirlerine ¢ok benzedigi, ancak 6zellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan kiimelerin
bulunmasi ve veri tabanindaki kayitlarin bu farkl kiimelere boliinmesidir. Baglangi¢
asamasinda veri tabanindaki kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagi veya kiimelemenin
hangi degisken 6zelliklerine gére yapilacagi bilinmemekte, konunun uzmani olan bir
kisi tarafindan kiimelerin neler olacagi tahmin edilmektedir ( Spangler, May and
Vargas, 1999).

—5e
/

Sekil 2.1. Kiimeleme Modeli (Spangler et al., 1999)



2.5. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Ne kadar etkin olursa olsun hi¢ bir veri madenciligi algoritmasinin iizerihde
inceleme yapilan isin ve verilerin 6zelliklerinin bilinmemesi durumunda fayda
saglamasi miimkiin degildir. Bu nedenle agagida tanimlanan tiim agamalardan once,
is ve veri Ozelliklerinin dgrenilmesi / anlagilmasi bagarinin ilk sarti olacaktir. Sekil
2.2 de aynintih olarak goriilduigi gibi,

¢ Problemin Tanimlanmasi,

e Verilerin Hazirlanmasz,

e Modelin Kurulmas: ve Degerlendirilmesi,
¢ Modelin Kullanilmasi,

e Modelin Izlenmesi

veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinde izlenmesi gereken temel asamalardir (Fayyad

etal., 1996).



Bilgi (Knowledge)

T

Yorum ve

degerlendirme
A

Modeller

Veri Analizi

I1k islenmis veri

Temizleme

Ve ilk isleme

A

veri seti se¢cimi

veri tabani

Sekil 2.2. Veri madenciligi siireci (Fayyad et al., 1996)
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2.5.1. Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciligi ¢alismalarinda basarili olmanin ilk sarti, uygulamanin hangi
isletme amaci icin yapilacaginin agik bir sekilde tanimlanmasidir. Ilgili igletme amaci
isletme problemi iizerine odaklanmis ve agik bir dille ifade edilmis olmali, elde
edilecek sonuglarin bagart diizeylerinin nasil dlgiilecegi tanimlanmalidir. Ayrica
yanhs tahminlerde katlamlacak olan maliyetlere ve dogru tahminlerde kazamlacak
faydalara iligkin tahminlere de bu asamada yer verilmelidir (Berson and Smith,
1997).

2.5.2. Verilerin Hazirlanmasi

Modelin kurulmas: agsamasinda ortaya ¢ikacak sorunlar, bu asamaya sik sik geri
doniilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine neden olacaktir. Bu durum
verilerin hazirlanmas1 ve modelin kurulmasi agamalari igin, bir analistin veri kesfi
siirecinin toplami igerisinde enerji ve zamaninin % 50 - % 85’ini harcamasina neden

olmaktadir.

Verilerin hazirlanmasi asamas1 kendi igerisinde toplama, deger bi¢me,
birlestirme ve temizleme, segme ve doniistiirme adimlarindan meydana gelmektedir

(Anand, 1995; Rauch and Berka, 1997; Yuanhui et al., 1997).

Toplama (Collection) : Tanimlanan problem igin gerekli oldugu diisiiniilen verilerin
ve bu verilerin toplanacagi veri kaynaklarinin belirlenmesi adimidir. Verilerin
toplanmasinda kurulugun kendi veri kaynaklarmin disginda, niifus saymm, hava
durumu, merkez bankasi kara listesi gibi veri tabanlarindan veya veri pazarlayan

kuruluslarin veri tabanlarindan faydalanilabilir.
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Deger Bicme (Assessment) : Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli
kaynaklardan toplanmasi, dogal olarak veri uyumsuzluklarina neden olacaktir. Bu
uyumsuzluklarin baglicalar1 farkli zamanlara ait olmalari, kodlama farkliliklan
(6rnegin bir veri tabaninda cinsiyet 6zelliginin e/k, diger bir veri tabaninda 0/1 olarak
kodlanmas1), farkli 6l¢ii birimleridir. Ayrica verilerin nasil, nerede ve hangi kosullar

altinda toplandig1 da 6nem tasimaktadir.

Bu nedenlerle, iyi sonug alinacak modeller ancak iyi verilerin iizerine kurulabilecegi
icin, toplanan verilerin ne Olglide uyumlu olduklart bu adimda incelenerek

degerlendirilmelidir.

Birlestirme ve Temizleme (Consolidation and Cleaning) : Bu adimda farkl
kaynaklardan toplanan verilerde bulunan ve bir 6nceki adimda belirlenen sorunlar
miimkiin oldugu o6lgtide giderilerek veriler tek bir veri tabaninda toplanir. Ancak
basit yontemlerle ve bastan savma olarak yapilacak sorun giderme islemlerinin,

ileriki agamalarda daha biiyiik sorunlarin kaynag: olacagi unutulmamalidir.

Secim (Selection) : Bu adimda kurulacak modele bagh olarak veri segimi yapilir.
Ornegin tahmin edici bir model igin, bu adim bagimh ve bagimsiz degiskenlerin ve

modelin egitiminde kullanilacak veri kiimesinin se¢ilmesi anlamini tagimaktadir.

Verilerin gorsellestirilmesine olanak saglayan grafik araglar ve bunlarin

sundugu iligkiler, bagimsiz degiskenlerin segilmesinde 6nemli yararlar saglayabilir.

Genellikle yanlig veri girisinden veya bir kereye Ozgii bir olaymn
gergeklesmesinden kaynaklanan verilerin (Outlier), 6nemli bir uyarici enformasyon

icerip igermedigi kontrol edildikten sonra veri kiimesinden atilmas: tercih edilir.

Modelde kullamlan veri tabaninin ¢ok biiyiik olmasi durumunda tesadiifiligi

bozmayacak sekilde 6rnekleme yapilmasi uygun olabilir. Giliniimiizde hesaplama
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olanaklar1 ne kadar geligsmis olursa olsun, ¢ok biiyiik veri tabanlari i‘}zerinde ¢ok
sayida modelin denenmesi zaman kisiti nedeni ile miimkiin olamarr;aktadlrL Bu
nedenle tiim veri tabanim kullanarak bir kag model denemek yerine, tesadiifi olarak
Orneklenmis bir veri taban1 pargasi {izerinde bir ¢ok modelin denenmesi ve bunlar

arasindan en giivenilir ve giiclii modelin seg¢ilmesi daha uygun olacaktir.

Déniistiirme (7Transformation) : Kredi riskinin tahmini ig¢in gelistirilen bir
modelde, borg/gelir gibi 6nceden hesaplanmig bir oran yerine, ayr1 ayr1 borg ve gelir
verilerinin kullamlmas: tercih edilebilir. Ayrica modelde kullamilan algoritma,
verilerin gosteriminde énemli rol oynayacaktir. Ornegin bir uygulamada bir yapay
sinir agi algoritmasmin kullanilmasi durumunda kategorik degisken degerlerinin
evet/hayir olmasi; bir karar agaci algoritmasinin kullanilmasi durumunda ise 6rnegin
gelir degisken degerlerinin yliksek/orta/diigiik olarak gruplanmis olmasi modelin

etkinligini artiracaktir.

2.5.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok
sayida modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve
model] kurma agamalar, en iyi oldugu diisiiniilen modele varilincaya kadar yinelenen

bir stiregtir.

Model kurulus stireci denetimli (Supervised) ve denetimsiz (Unsupervised)

Ogrenimin kullanildigi modellere gore farklilik gostermektedir.

Ornekten 6grenme olarak da isimlendirilen denetimli 6grenimde, bir denetci
tarafindan ilgili simiflar 6nceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her simf igin
cesitli ornekler verilir. Sistemin amaci verilen Orneklerden hareket ederek her bir
smifa iligkin 6zelliklerin bulunmasi ve bu 6zelliklerin kural ctimleleri ile ifade

edilmesidir.
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Ogrenme siireci tamamlandiginda, tammlanan kural ciimleleri verilen 'ygni E
orneklere uygulanir ve yeni Orneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model

tarafindan belirlenir.

Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili &rneklerin
gozlenmesi ve bu Orneklerin ozellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek

siiflarin tanimlanmas1 amaglanmaktadir.

Denetimli  6grenimde segilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler
hazirlandiktan sonra, ilk asamada verinin bir kismi1 modelin grenimi, diger kism ise
modelin gegerliliginin test edilmesi igin ayrilir. Modelin 6grenimi dgrenim kiimesi
kullanilarak gergeklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi

(Accuracy) belirlenir ( Spangler et al., 1999).
2.5.4. Modelin Izlenmesi

Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla irettikleri
verilerde ortaya ¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve
gerekiyorsa yeniden diizenlenmesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve gozlenen
degiskenler arasindaki farklilig1 gosteren grafikler model sonuglarimin izlenmesinde

kullanilan yararl1 bir yéntemdir (Fayyad and Smyth, 1996).

Bu agamada ayrica tiim bilgi bulma siireci ¢6ziimlenir. Sonuglarin anlagilmasina
calisilir, yeni bilgilerin ilging olup olmadifi denetlenir, sonuglar s6z konusu alan
agisindan yorumlanir ve bunlarin amag tizerindeki etkileri aragtirilir ( Spangler et al.,

1999 ).



“...cogito ergo sum™. -

Descartes

3. YAPAY ZEKA

3.1. Zeka Kavrami

Hayatimizin en gizemli ve belki de en degerli kavrami olan zekay: tarif etmek gergekten
zordur. Herkes zekanin farkindadir ama agik ve net olarak bir tarifini yapamayabilir. Bazen
tanimlar birbirine benzese de ¢ogu zaman farklhiliklar gosterebilir.

Sozliige bakildiginda zekanin, anlama ve kavrama yetenegi olarak tammlandig:
goriilebilir. Bazen de, bir seyi anlama, kavrama veya 6nemini anlama olarak da ifade edilen

zeka bireysel bilgi birikimi ve deneyimlerle iligkilidir.

En genel olarak zeka, gevreyi algilama, karar verme ve hareketleri kontrol etme
yetenegidir. Zeka ile ilgili olarak, bir ¢ok bilim adamu ilgi alanlarina gore farkli tanimlar
yapmislardir.

o “iyi akil yiirlitme, hiikkiim verme ve kendini iyilestirme kapasitesi”

e “algilama, sorgulama, yaraticilik”

e “gayeli davranma, mantikh diigiinme ve ¢evresiyle iliskilerinde etkili olma kapasitesi”

e “diistincesini yeni durumlara bilingli olarak uydurabilme yetenegi”

*

...diiglinliyorum, Oyleyse varim.
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e “cevreye uygun tepkilerde bulunabilme”

e “Ogrenme, problem ¢dzme, yeni iriinler ortaya ¢ikarma ve iletisim kurma

kapasitesi”
seklindedir (Gardner, 1993).

Gardner (1993), insan beyninin farkli boélimlerden olustufunu ve her bir
boliimiin 6zel islevlere sahip oldugunu belirtmis ve zekay: ‘degisen diinya sartlarinda
yasamak ve degisimlere uyum saglamak amaciyla her insanda kendine 6zgii bulunan
yeteneklere ve beceriler biitiinii olarak, topluma faydal1 seyler yapabilme kapasitesi’
olarak tanimlanustir. Bu yeni yaklasim ¢oklu zeka teorisi olarak da bilinmektedir. Bu
teoride insanlarin sahip olduklar1 ¢oklu zekalarin her birinin ‘yasamak, 6grenmek ve
insan olmak icin etkili birer ara¢ oldugu’ ve ‘farkli sekillerde goriilebilecegi ifade

edilmigstir. Sonug olarak;
e insanlann ¢ok farkli zeka gruplarina dahil olabilecegi
e zekanin dinamik bir yapida oldugu
e her insanda kendine 6zgii bir zeka profili oldugu
e farkli gelisim siirecine sahip oldugu

e tamimlanabilir, gelistirilebilir ve diger zeka tiirleriyle etkilesim igerisinde

oldugu
artik bilinmektedir.
Bu tanimlar cergevesinde, zekayi belirli bir ¢ergevede tanimlamanin glicliigi

ortadadir. Zeka ancak sahip olunan bilgi birikimi, deneyim ve algilamaya gore

tanimlanabilir. Bize gore ise zeka; &grenebilme, anlama, kavrama, iligkilendirme,
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problem ¢dzebilme, soyut diisiinebilme, iyi iletisim kurma ve sonu{i glkarabilrric' '

kabiliyetidir.
3.2. Yapay Zeka Kavrami

Yapay Zeka (YZ), zeka ve diisiinme gerektiren islemlerin bilgisayarlar
tarafindan yapilmasim saglayacak aragtirmalarin yapilmasi ve yeni yontemlerin

gelistirilmesi hususunda ¢alisan bilim dalidir. Daha genis anlamda YZ.:

e “bilgisayarlarin bilgi edinme, algilama, gérme, diisiinme ve karar verme gibi

insan zekasina 6zgii kapasitelerle donatilmasi bilimi”
e “insanlarin diigliniis siirecini, ¢esitli makineler kullanarak taklit etme”

e “insanin dislinme yapisim1 anlama, bunun benzerini ortaya ¢ikaracak

bilgisayar iglemlerini gelistirmeye ¢alisma”
e “programlanmis bir bilgisayarin diigtinme girigimi”

olarak da tarif edilmektedir (Sagiroglu ve ark.; 2003).YZ taniminin zeka taniminda
oldugu gibi kolayca tarif edilemeyecegi ortadadir. Farkli bilim adamlarina gore

tamimlar degismektedir.

Winston ve Prendergast (1975) YZ’y1 ‘makineleri daha zeki yapma, zekanin ne
manaya geldigini tam olarak anlama ve makineleri daha kullanigh hale getirme’
olarak tanimlamaktadirlar. Searle (1990), YZ’ nin insan zekasina yaklagabilmesi igin
‘biyokimyevi bir donanima ihtiya¢ oldugunu’ yalmzca bdyle bir tasarimin ‘mevcut

mekanik yaklagimlardan daha iistiin olacag1’ kanaatindedir.

Bir ¢ok bilim adami bilgisayarlar veya robotlarin sadece ‘sembolleri igleyerek
insan zekasina ulagamayacagini’ bunun ise ‘insan zekasi ile yapay zeka arasindaki
en biiylik fark oldugunu’ vurgulamaktadirlar. Searle (1980), ‘hi¢ ¢icek gérmemis ve

koklamamig olan bilgisayarlarin ¢igegin ne oldugunu bilemeyecegini’ ifade etmistir.



Churchland (1990), ‘insan beyni gibi g¢aligan bilgisayarlarin tas',arlejljnmamy‘la’ ) i

insan zekasmna yapay olarak erigilebilecegini’ diigiinmektedir. Ayrica, ‘dusunen Y

makineler tasarlanabilir mi?’ sorusuna cevabin bu tasarimin gerqeklé$mesiy1‘é"
bulunabilecegini ifade etmektedir. Fiegenbaum’un (1982) bu soru hakkindaki
diigiinceleri olumsuzdur. Ona gore ‘bilgisayarlar bazi mantiksal siiregleri takip
ederek belirli problemlere ¢oziimler bulabilirler’. Insanlari sahip olduklari ‘ruhsal
durum, hisler, sezgi gibi 6zelliklerden bilgisayarlar mahrum oldugu’ i¢in ¢ mantiksal
stirecleri izleyerek diisiinen bilgisayarlarin, insancil anlamda diistinemeyeceklerini’

ileri siirmektedir.

Dreyfus ve arkadaslar1 (1986) ise ‘uzmanlagmak igin gerekli kurallar biitiinii bir
bilgisayara aktarilabilirse, bir bilgisayar belli bir konuda uzmanlagmak i¢in
calismaya baslayan bir insandan daha milkemmel olarak, milyonlarca bilgiyi biiyiik
bir hiz ve dogrulukla isleyebilir, fakat higbir kural ve bilgi birikimi, bir uzmanin
binlerce farkli durumda bizzat yasadifi tecriibelerin kendisine kazandirdigim

veremez.” goriigiinii savunmaktadir.

YZ ile ilgili olarak Penrose (1987), ‘belirli denklemleri veya algoritmalar
kullanarak her problemin YZ ile ¢dziilemeyecegini’ fakat yine de ‘bizlerin her tiir
problemi ¢dzebilecegimizi’ belirtmistir. Bununla ‘insan beyninin algoritmik olmayan
bir yaklasim sundugunu’ ve bu oOzelligin ‘sirlarla dolu bir nitelik’ oldugunu

belirtmigtir.

Sonug olarak yapay zekay: ‘insamin diigtinme, anlama, kavrama, iletisim kurma,
yorumlama ve 6grenme yapilarini anlayarak benzerlerini ortaya ¢ikaracak yeni
yaklagimlarin  bilgisayar yardimiyla gelistirilmesi ve insanlifin hizmetine

sunulabilmesi’ olarak tammlayabiliriz.
3.2.1. Yapay Zeka Tarihgesi

Yapay Zeka konusunda ilk ¢aligma McCulloch ve Pitts tarafindan 1940’h
yillarda yapilmistir.1943 yilinda bu aragtirmacilar tarafindan yapay sinir sisteminin
ilk matematiksel modeli gelistirilmigtir. Bu aragtirmacilarin onerisi; yapay sinir

hiicrelerini kullanan hesaplama modeli, énermeler mantigi, fizyoloji ve Turing’in
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hesaplama kuramina dayanmaktadir. Calismalarinda herhangi bir hesaplva‘riabil_ir‘

fonksiyonun sinir hiicrelerinden olusan aglarla hesaplanabilecegi ve mant1ks’ai‘2‘.,\\}’e"«

ve ‘veya’ islemlerinin gergeklestirilebilecegini gostermistir. Bu ag yapllarlﬁvin\ ﬁygﬁn‘ )
sekilde tamimlanmasi1 halinde 6grenme becerisi kazanabilecegini de ileri

siirmuslerdir.

1949 yilinda Hebb 6grenme igin matematiksel bir yaklagim gelistirmistir. Sinir
hiicreleri arasindaki baglantilarin siddetlerini degistirmeden olusan bu yaklasim ile
dgrenebilen sinir aglari gergeklestirmesi kolaylagsmistir. Gelistirilen modellerin sadece
matematiksel analize bagimli olmasindan dolayr bazi islemlerde ¢ok biiylik

zorluklarla kargilagiimigtir.

1951°de Minsky, sinapslarin ayarlanmasiyla belirli bir isi basarabilecek 40
noronlu bir 6grenme sistemi sunmustur. Ik yapay sinir ag1 sistemlerinden olan

SNARC, Minsky ve Edmonds tarafindan 1951°de MIT de gelistirilmistir.

Calismalarin1  Princeton Universitesi’nde siirdiiren McCarthy 1956 yilinda
Dartmouth’da iki aylik bir toplantida, Minsky, Shannon ve Rochester’le birlikte
giiniimiiz yapay zeka ¢aligmalarinin temelini olusturan konularda bir ¢ok ¢aligma ve
tartisma yapmislardir. Bu toplantilarda McCharty tarafindan ilk olarak ‘yapay zeka’

kelimesi Onerilmis ve bundan sonra da kullanilmaya baglanmstir.

1957°de Rosenblatt, McCulloch-Pitts’in modeline 6grenme ve hatirlamay:
ekleyerek genellestirmis ve iki kath bir perseptronun iki farkhh simfi ayirt
edebilecegini ispatlamigtir. Bu ¢aliymada, ndronlar arasindaki degisim i¢in basit
prensipler kullanilarak, simflandirilmis modellere 6grenme yetenegi kazandiran bir
ag yapisi gelistirilmistir. Bu yap1 Hebb prensiplerine de benzemektedir. Perseptron
yapis1, 6grenme yetenegini basarili bir sekilde agiklayan ilk modellerden birisi olarak

bilinmektedir.

1959°da Widrow, Adaline (Adaptive Linear Network) olarak isimlendirilen

perseptrona benzeyen bir yapay sinir sistemi gelistirmistir.



1960’larda Grossberg, Adaptif Sistemler Merkezinde kendi kendir;‘lef_‘ijé‘re?n,ebilienl  :‘
(self-organizing), kararlilifini saglayabilen ve verileri belirli bir arai;ga otofﬁétili
olarak ¢ekebilen YSA yapilar iizerinde ¢alismalar yapmis ve ART, ART-I‘AVVe"ART-' .
2 olarak bilinen yapilar1 gelistirmistir.

Steinbuch ise 1961°de yapay sinir aglarim bilgi kodlama alanina ilk uygulayan

arastirmaci olmustur.

1965°de Zadeh tarafindan onerilen bulanik mantik teorisi ise YZ’ya yeni bir

bakis ag¢is1 kazandirmgstir.

Amari 1961°de biyolojik sinir sistemi aktiviteleri ile ileri diizey matematik
bilgisini caligmalarinda birlestirmis ve iligkilendirilmis hafizanin (assosiative
memory) matematiksel analizini ve yarigmaci 6grenme yaklasimini (competitive

learning) sunmustur.

1968 yilinda ise Anderson bir ndronun agirliklarinin aktivasyon iligkileri tizerine

olusan bir hafiza modeli 6nermistir.

Fukushima ise 1969°da goriintii isleme igin ¢ok katli bir YSA yapisi sunmus ve
Cognitron ve Neocognitron’u gelistirmigtir. O yillarda zeka iceren sistem tasarlama
caligmalarinda kullanilan temel yapilardaki bazi 6nemli yetersizliklerin ortaya
cikmasiyla bir ¢ok aragtirmaci g¢aligmalarim durdurmugtur. Bunun en biiyiik
sebeplerinden birisi, Minsky ve Papert’in 1969 yilinda yaynladiklar ‘Perseptronlar’
(Perceptrons) isimli kitaplarinda tek katmanli YSA’ larin baz: basit problemleri bile
g:vézemeyecegini gostermeleri ve aym problemin ¢ok katmanli YSA’larda da
beklenilmesi  gerektigini  belirtmeleri bu konuda yapilacak ¢aligmalarin

duraklamasina neden olmustur.

Aragtirmalarin  ¢ogunda duraksamalar olmussa da bazi bilim adamlan
¢aligmalarina devam etmistir. 1971 yilinda Kohonen, iligkili hafizalar olan LVQ’yu
gelistirmis, daha sonra da yeni versiyonlari olan LVQ1, LVQ2, DLVQ gibi

yaklagimlar1 sunmustur.



1975°de Holland canlilarda dogal gelisimin prensibine dayanangeneuk

algoritmay1 dnermistir.

Iyi bir matematikgi ve biyolog olan Sejnowski ise 1976’da Boltzman Makinesini

gelistirmis ve buna geri-yayilim (back-propagation) algoritmasini uygulamigtir.

Hecht-Nielsen, ilk modern elektronik noro-bilgisayar olan TRW MARK III ile
PC tabanli néro-bilgisayar olan ANZA’y1 1982°de tasarlamiglardir.

1987°de yapilan ilk uluslar arast1 YSA konferansinda sunulan yiizlerce ¢alisma
ve uygulamayla artik bu alandaki c¢aligmalar yayginlagmaya baslamigtir (Haykin,
1999).

3.2.2. Yapay Zeka Teknikleri

Yapay Zeka arastirmacilarinin bastan beri ulagmak istedigi ideal insan gibi
distinen ve davranan sistemler yaratmaktir. Fakat buna ulagsmanin giigliigii

anlagilinca ¢alismanin yonii rasyonel diigiinen ve davranan sistemlere ¢evrilmisgtir.

YZ teknikleri, yapay sinir aglari, bulanik mantik, sezgisel algoritmalar (genetik
algoritmalar) ve uzman sistemler olarak gruplandirilirlar. Bu bdliimde bulamk
mantik, genetik algoritmalar ve uzman sistemler kisaca anlatilacak; tezimizde de

kullandigimiz yapay sinir aglar1 kapsamli bigimde ele alinacaktir.

3.2.2.1. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar (GA) y6nlendirilmis rasgele arastirma algoritmalarinin bir
tirll olup, canlilardaki dogal gelisim prensibine dayanmaktadir ( Holland, 1975;
Grefenstette, 1986; Revees, 1995). Probabilistik karakterleri ve g¢oklu miimkiin
¢cozlimleri arastirma gibi 6nemli 6zelliklere sahip olmalar1 ve amag fonksiyonunun
gradyentinin bilinmesine ihtiyag duymamalari en 6nemli tstiinliikkleridir (Karaboga,
2000). GA, evrimsel programlama, evrim stratejileri ve genetik programlama
algoritmalar1 oldugu gibi bunlarin gesitli 6zelliklerini barindiran ¢ok sayida melez

yaklasimlar da mevcuttur.



Bu algoritmalarda, aragtirma uzayinda bulunan bazi ¢dziimlerin olusturdugu bir f
baslangic yogunlugu kullanilmaktadir. Bu baglangi¢ yogunlugu her kusakta dogal»t
se¢me ve tekrar lireme islemleri vasitasi ile sirasiyla gelistirilir. Son kusagln enk‘:”"
uygun bireyi, problem i¢in optimal bir ¢6ziim olmaktadir. Bu ¢6ziim her zaman
optimum olmayabilir ama kesinlikle optimuma yakin olacaktir (Xu and Daley,
1992).

Genler ve kromozomlar dogal olarak tiirler ile ilgili bilgileri saklarlar.Bir GA’da
potansiyel c¢oztimler ile ilgili bilgiler, diziler seklindeki sayilarla ifade edilirler.
Optimizasyonun baglangicinda, cogunlukla rasgele olarak, bir say1 liretme jeneratorii
tarafindan bir grup ¢dziim iretilir. Baglangigta iyi bir yaklagik ¢6ziim igin herhangi
bir bilgiye ihtiya¢ duyulmamasi GA’min diger bir Ustlinligiidiir (Karaboga ve ark.,
1997).

Baslangic yogunlugunun {iiretilmesini takiben her ¢6ziimiin uygunlugu veya
iyiligi segilen bir uygunluk fonksiyonu kullamlarak degerlendirilir.Uygunluk
fonksiyonu, eldeki veriler dikkate alinarak belirlendigi i¢in bunun se¢imi probleme
baghdir (Liao and Chu, 1999).

Uygunluk olcekleme islemi, bazen daha iyiyi segmek igin elde edilen iyi
coziimlerden daha iyi ¢Oziimlere kadar devam ettirilen bir islemdir. Se¢me,
caprazlama ve mutasyon gibi genetik operatdrler elde edilen iyi ¢oziimlerden
denenmis yeni ¢ozlimler iiretmek igin kullanilirlar. Bu iyilestirme islemi daha
onceden belirlenen bir jenerasyon sayisina veya tatmin edici bir sonuca ulagincaya

kadar devam ettirilir (Xu and Daley, 1992).

Birgok se¢gme operatérii vardir. Bu operatérlerden ekilmis (seeded) segme, daha
iyi ¢6ziimlere, daha fazla yasama sanst veren yeni bir yogunluk igin ¢dziim anindaki
yogunluktan se¢me islemini gerceklestirir. Rasgele (random) se¢me, o andaki elde
edilen ¢oziimlerden tamamen rasgele olarak yeni bir yogunluk olugturur. Seckin
(elite) operatoérii her zaman en iyi ¢Ozliimii bir kusaktan digerine kopyalar.
Caprazlama operatdrii var olan iki ¢6ziimiin uzantilarinin belirli bir noktadan itibaren

yer degistirmesi ile denenmemis yeni iki ¢ozlim iiretir. Mutasyon operatoril ise var



and Karaboga, 2000).

3.2.2.2. Bulanik Mantik

Bulanik Mantik (BM) kavrami ilk kez 1965 yilinda Prof.Lotfi Asker Zadeh
tarafindan ortaya atilmigtir. Belirsizliklerin  anlatimin1  ve  belirsizliklerle

calisabilmeyi miimkiin kilan bir matematiksel diizen olarak tanimlanmaktadir.

Gergek hayatta ¢oziimler genelde kismen dogru veya belli bir olasilikla dogru
veya yanlis seklinde degerlendirilir. Bulanik mantik, adindan da anlagilabilecegi gibi
mantik kurallarinin esnek veya bulanik bir sekilde uygulanmasim saglar. Klasik
mantikta dogru ve yanlis, var ve yok yada 0 ve 1 gibi ani gegisleri yumusatmaktadir.
Bu iki deger arasinda da degerler bulundugu, insan hayatina veya Kararlarina
bakildifinda hemen hemen hicbir seyin kesinlikle dogru veya kesinlikle yanlig
olmadig1 goz oOniine alinirsa boyle bir yaklagimin farklilii daha agik ortaya
¢ikmaktadir. Bu yeni yaklagima klasik mantifin ger¢ek diinya problemlerini
¢ozmede yeterli olmadig1 durumlar dolayisiyla ihtiya¢ duyulmustur (Kosko, 1997).

BM teorisinin temeli bulamk kiime teorisiyle agiklanmaktadir. Ornegin ‘gok
glizel’ kavramim inceleyecek olursak, bu kavram kisiden kisiye degisiklik
gosterebilir. Kesin simirlar s6z konusu olmadig: i¢in de bu kavram, matematiksel
olarak da kolayca formiile edilemez. Ama genel olarak bazi kriterler ile sayisal
olarak giizellik sinirlar1 belirlenebilir. Bu ise, kendi aitlik fonksiyonu ile temsil
edilebilir. Aitlik fonksiyonu O ile 1 arasinda her deger alabilir. Boyle bir aitlik
fonksiyonu ile ‘kesinlikle ait> veya ‘kesinlikle ait degil’ arasinda istenilen

hassasiyette degerler elde etmek miimkiindiir (Karaboga ve ark.,2001).

Bulanik mantikta kiimeler kadar 6nemli bir diger kavramda dilsel degisken
kavramuidir. Bir dilsel degiskenin degerleri bulamk kiimeler ile ifade edilir. Az,
biraz, ¢ok, ¢ok fazla, ¢ok az gibi kavramlar kullanmilabilir. Bu kavramlar ile bir

camasir veya bulagitk makinesinin ne zaman ve hangi segeneklerde devreye
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girebilecegi daha esnek olan karar verme mekanizmalari tasarim miihendislerine *

yardimei olabilir (Bagis ve ark., 2001). %

Bulanik mantikta, klasik mantikta oldugu gibi operatérler vardir (6megir; Vé,
veya, degil); ancak bunlar kendine haz islemlerdir. Mesela baska yaklagimlar da
olmasina ragmen ‘ve’ islemi genelde g¢arpma olarak ifade edilir. ‘veya’ islemi de
birden ¢gikarma seklinde ifade edilir. Ancak bunlar en basit yaklagimlardir (Karaboga
ve ark.2001).

Bu teorinin insan diiglinme tarzina yakin olmasi, uygulamsi sirasinda bir
matematik modele ihtiya¢ duyulmamasi, programlanmasinin basit olmasi dolayisiyla
ucuza mal olmasit, donanim olarak gergeklestirilebilmesi bilinen tistiinlitkleri iken,
uygulamada kullanilan kurallarin - olusturulmasinin  uzmana bagliligi, iiyelik
fonksiyonlarnin deneme-yanilma yolu ile bulunmasindan dolayr uzun zaman
alabilmesi, kararlilk analizinin yapilisinin zorlugu ise bilinen dezavantajlandir

(Kaplan, 2001).
3.2.2.3. Uzman Sistemler

Bilgisayar bilimleri alaninda yasanmakta olan hizhi gelisme ister istemez
bilgisayar tabanlt sistemlerle galisan kisi ve kuruluglar1 da etkilemekte ve gelisime
ayak uydurmayr zorunlu kilmaktadir. Bilginin 6neminin artmasi ile o bilgiye
ulasabilmeyi ve bilgiyi isleyen ve farkli sonuglar ¢ikarabilen karar mekanizmalarina

duyulan ihtiyaglar da artmusgtir.

Uzman Sistemler (US), belirli bir alanda sadece o alanla ilgili bilgilerle
donatilmig ve problemlere o alanda uzman bir kisinin getirdigi ¢oziimler getirebilen
bilgisayar programlaridir. lyi tasarlanmis sistemler belirli problemlerin ¢éziimiinde
uzman insanlarin diistinme metodolojilerini taklit ederler. Sistemin bir veya daha
fazla uzman bilgilerini barindirmasindan dolayr ‘uzman sistem’ adim almugstir.
Burada amag bir uzman insandan daha iyi bir uzman sistem gelistirmektir. Boyle bir
sisteme sahip olmak kisiyi uzman yapmaz fakat bir uzmanin yapacadi isin bir

kisminin veya tamaminin yapilmasini kolaylastirabilir (Sagiroglu ve ark.,2003).



DENDRAL ile baglayan ¢aligmalardan sonra 1976 ylhnda Stanfordf‘j?‘

Universitesinde Fiegenbaum ve arkadaslan tarafindan ilk uzman 51stem olan'

MYCIN, bakteriyolojik ve menenjitik hastaliklarin tedavisine yonelik bir s1stemd1r .
Bu sistemde, hastamin ge¢mis bilgileri, laboratuar sonuglari, semptomlarin
sorgulanmasi ve bu bilgilerin derlenmesi ile teshis konulabilmis, recete yazimi ve
tedavi siireclerinin belirlenmesi saglanmigtir. MYCIN’e belirtilen verilerin
girilmesiyle, ni¢in ve nasil sorular1 sistem tarafindan cevaplandirilmakta, sistem

kullanict ile etkilesimli olarak ¢aligmaktadir (Winston, 1992).

US’lerin kullanilmasiyla, maliyet ve isleyis hatalari azaltilabilir, verimlilik artig1
saglanabilir, kalite artis1 veya iyilestirilmesi gegeklestirilebilir, esneklik ve daha ucuz
sistem kurulumu gerceklestirilebilir ve tehlikeli g¢evrelerde is veya islemler
yapilabilir. Bu sayede giivenilirlik arttinlir, cevap verme stiresi azaltilir, tam ve kesin
olmayan bilgi ile ¢aligilabilir, smirh da olsa bazi problemlerin  ¢dziimii
kolaylastirilabilir (Konar, 2000; Jackson, 1999).

Bu iistiinliikleri yaninda US’lerin gergeklestirilmesinde baz1 gigliikler de vardir
(Russel and Norvig, 1995). Bu giigliikler:

e Insanlardan sisteme uygulanabilecek bilgi almak zordur ve alinan bilgiler her

zaman okunabilir uygunlukta olmayabilir.
e Uzman sistemlerin ¢alisma alam sinirl olabilir.

e Sistemi olusturacak ve kuracak uzmanlarin azhif: ve yiiksek {icret talepleri

sistemin maliyetini yiikseltebilir.
e Farkli uzman bilgilerinde ¢eliskilerle kargilasilabilir.

Uzman Sistemler modern bilgi sistemleri olmasina ragmen, ancak karar verme
kurallarimin ¢ok ac¢ik ve bilginin giivenilir oldugu problemlerde basar1 ile
uygulanabilmektedir. Son yillarda problemlerin ¢6ziimiinde bulanik kiimeler (fuzzy
sets) ve yapay sinir aglan (artificial neural networks) gibi yapay zeka teknikleri ile
beraber kullanilmaktadirlar.US ler bilgisayar destekli tasarimdan, hastalik teshisine,



o
ariza ve liretim hatalarimin tespitinden, endiistriyel robotlara; treg
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planlamadan, ekonomik analizlere, askeri uygulamalardan uzay ¢aligmalarina kad

bir ¢ok alanda bagariyla kullanilmaktadr.

3.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglant (YSA), beynin fizyolojisinden yararlanilarak olusturulan
bilgi isleme modelleridir. Literatlirde 100’den fazla yapay sinir ag1 modeli vardir.
Bazi bilim adamlari, beynimizin gii¢lii diisiinme, hatirlama ve problem ¢6zme
yeteneklerini bilgisayara aktarmaya caligmiglardir. Bazi arastirmacilar ise, beynin

fonksiyonlarimi kismen yerine getiren bir ¢ok modelleri olusturmaya ¢alismiglardir .

YSA’larin  6grenme Ozelligi, aragtirmacilarin dikkatini ¢eken en Onemli
Ozelliklerden birisidir. Ciinkii herhangi bir olay hakkinda girdi ve ¢iktilar arasindaki
iliskiyi, dogrusal olsun veya olmasin, elde bulunan mevcut 6rneklerden 6grenerek
daha once hi¢ goriilmemis olaylar, 6nceki 6rneklerden ¢agrisim yaparak ilgili olaya

¢coziimler iiretebilme 6zelligi YSA’lardaki zeki davranigin da temelini teskil eder .

1943 yilinda bir nérobiyolojist olan Warren McCulloch ve bir istatistik¢i olan
Walter Pitts, “Sinir Aktivitesindeki Diisiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” baglikli bir
makale ile ilk dijital bilgisayarlara 151k tutmugtur. John Von Neumann bu makaleyi,
“elektronik beyinler” i¢in bir kopya olarak gormiistiir. Yapay zeka alanindaki
aragtirmacilar icerisinde istisnai bir yeri olan Marvin Minsky, bu makaleden aldig:
ilhamla makroskobik zeka fikrini ortaya atmis ve uzman sistemlerin dogmasina
neden olmustur. Bronx Yiiksek Bilim Okulu’'ndan Frank Rosenblatt, goéziin
hesaplamalar ile ilgilenmigtir. Bu bilim adamlari, 6grenmenin ve zekanin herhangi
bir 6zelliginin simiilasyonunda bilgisayarlarin aktif olarak nasil kullanilabilecegini,

1956 yilinda diizenlemis olduklari ilk yapay zeka konferansinda tartismiglardir.

1959°da, Stanford iiniversitesinden Bernard Widrow, basit ndron benzeri
elemanlara dayanan ve “adaline” (Adaptive Linear Neuron) olarak adlandirilan bir

adaptif lineer elemani gelistirmistir. Adaline ve iki tabakali bigimi olan “madaline”



(Multiple Adaline); ses tanima, karakter tanima, hava tahmini ve adaptlf kontrol gibi.

¢ok cesitli uygulamalar i¢in kullanilmigtir. Daha sonralar1 adaline, ayrlk b," 1k1§:.
yerine siirekli bir ¢ikis lretmek icin gelistirilmistir. Widrow, telefon hatlarl"l"
iizerindeki ekolan elimine etmeye yarayan adaptif filtreleri gelistirmede, adaptif
lineer eleman algoritmasini kullanmuigtir. Bununla ilk defa YSA’lar gergek bir

probleme uygulanmigtir .

Helsinki Teknik Universitesi’nden Teuvo Kohonen, 1970’lerin ilk yillarinda
adaptif 6grenme ve birlesik hafizalar {izerine temel ¢alismalar yapmis ve buldugu

sonuglar danismansiz 6grenme metotlarinin gelismesine 151k tutmustur .

Minsky ve Papert’in ‘Perseptron’ isimli kitaplarinda, YSA’nin temel olarak ilgi
cekici konular olmadigin belirtmeleri bir ¢ok aragtirmacinin bu alanda ¢alismaktan
vazgecmelerine sebebiyet vermistir. YSA konusunda ¢alismaya devam eden
Grossberg, YSA modellerini yapilandirmak i¢in norolojik verinin kullanilmasi, alg:
ve hafiza i¢in YSA tabanli mekanizmalarin Onerilmesi, belirgin esitliklerle

biitiinlesen bir sinaptik model i¢in bir iligkilendirici kural tizerinde ¢alismigtir.

1982 yilinda ilgi ¢eken bir bagka gelisme, molekiiller biyolojiden beyin
kuramcilifina gegis yapan bir model Caltech fizik¢isi Hopfield tarafindan
sunulmugtur. Kendi adiyla amilan bir ag yapist mevcuttur ve bir ¢ok alana

uygulanmugtir.

1987 yilinda yapilan ilk yapay sinir aglar1 sempozyumundan sonra YSA
uygulamalar1 yayginlagmigtir. Giiniimiizde, YSA’larla ilgili arastirmalar yapan ¢ok
sayida bilim adami ve aragtirma gruplari vardir. Farkli bilim ve ilgi alanlarinda

calisan bir¢ok arastirmaci, birgok yeni gelismeleri sunmaya devam edeceklerdir.

Takip eden boliimlerde biyolojik ndrondan yapay norona gegis anlatilmaktadir.
3.3.1. Biyolojik Sinir Sistemi

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve

uygun bir karar iireten beynin (merkezi sinir ag1) bulundugu 3 katmanli bir sistem



olarak agiklanir. Alici sinirler (receptor) organizma igerisinden ya da dis ortamlardan"

algiladiklar1 uyarilari, beyine bilgi ileten elektriksel sinyallere donugtufur Tepkli

sinirleri (effector) ise, beyinin iirettigi elektriksel darbeleri organizma glktlsl olaralc&“"*”

uygun tepkilere doniistiiriir (Arbib, 1987). Sekil 3.1 de bir sinir sisteminin blok

g6sterimi verilmigtir.

Merkez i
y| Al >  Sinir Af »| Tepki \
Sturler (g : lg——] Sinirleri
Uyanlar (Beyin) Tepkiler

Sekil 3.1. Biyolojik sinir sisteminin blok gosterimi (Arbib, 1987)

Merkezi sinir aginda bilgiler, alici ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme
yoniinde degerlendirilerek uygun tepkiler iiretilir. Bu yoniiyle biyolojik sinir sistemi,
kapali ¢evrim denetim sisteminin karakteristiklerini tagir. Merkezi sinir sisteminin
temel islem eleman, sinir hiicresidir (néron) ve insan beyninde yaklasik 10 milyar
sinir hiicresi oldugu tahmin edilmektedir. Sinir hiicresi; hiicre gévdesi, dendriteler ve
axonlar olmak iizere 3 bilesenden meydana gelir. Dendriteler, diger hiicrelerden
aldid1 bilgileri hiicre govdesine bir agag yapis: seklinde ince yollarla iletir. Axonlar
ise elektriksel darbeler seklindeki bilgiyi hiicreden digar1 tasiyan daha uzun bir
yoldur. Axonlarin bitimi, ince yollara ayrilabilir ve bu yollar, diger hiicreler igin
dendriteleri olusturur (Eggermont, 1990). Sekil 3.2 de goriildiigl gibi axon-dendrite

baglant1 eleman1 synapse olarak soylenir.
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Sekil 3.2. Biyolojik Sinir Hiicresi (Eggermont, 1990)

Synapse gelen ve dendriteler tarafindan alinan bilgiler genellikle elektriksel
darbelerdir ancak, synapsedeki kimyasal ileticilerden etkilenir. Belirli bir stirede bir
hiicreye gelen giriglerin degeri, belirli bir esik degerine ulastiginda hiicre bir tepki
tiretir. Hiicrenin tepkisini artiric1 yondeki girisler uyarici, azaltici yondeki girisler ise

onleyici girigler olarak sdylenir ve bu etkiyi synapse belirler (Swingler, 1996).

Insan beyninin 10 milyar sinir hiicresinden ve 60 trilyon synapse baglantisindan
olustugu diisiiniiliirse son derece karmagik ve etkin bir yap1 oldugu anlagilir. Diger
taraftan bir sinir hiicresinin tepki hizi, giiniimiiz bilgisayarlarina gore olduk¢a yavas
olmakla birlikte duyusal bilgileri son derecede hizli degerlendirebilmektedir. Bu
nedenle insan beyni; 6grenme, birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegi
nedeniyle son derece karmagik, dogrusal olmayan ve paralel dagilmis bir bilgi

isleme sistemi olarak tanimlanabilir (Sagiroglu ve ark., 2003).
3.3.2. Yapay Sinir Ag1 (YSA)

Beynin istiin Ozellikleri, bilim adamlarim1 iizerinde ¢aligmaya zorlamis ve
beynin norofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli ¢ikarilmaya
calisilmigtir. Beynin biitiin davraniglarin1 tam olarak modelleyebilmek igin fiziksel
bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi diistincesi ile gesitli yapay hiicre
ve ag modelleri geligtirilmigtir. Boylece Yapay Sinir Aglar1 denen yeni ve giiniimiiz
bilgisayarlarimin algoritmik hesaplama yonteminden farkli bir bilim alam ortaya

cikmigtir. Yapay Sinir Aglar; yapisi, bilgi igleme yontemindeki farklihk ve



uygulama alanlar nedeniyle gesitli bilim dallarimin da kapsam alanina girmekt

A

2000).

Tablo 3.1. Biyolojik sinir sistem ile YSA benzerligi (Oztemel, 2003)

SINIR SISTEMI YSA SISTEMI
Neuron Islem eleman
Dendrit Toplama fonksiyonu

Hiicre govdesi

Transfer fonksiyonu

Aksonlar

Eleman ¢ikisi

Sinapslar

Agirliklar




Tablo 3.2. Istatistiksel yontemlerle YSA larin terminolojik benzesimleri (Oztemel,:wz‘of

¥
£
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Istatistiksel

YSA

Model Ag
Tahmin Ogrenme
Regesyon Danigsmanli 6grenme

Interpolasyon

Genellestirme

Gozlem Ogrenme algoritmasi
Parametre Ag parametreleri
Badimsiz

degdisken Giris verileri

Bagiml degisken | Cikis verileri

Sinir regresyonu

Agirlik budama iglemi

Genel anlamda YSA, beynin bir islevi yerine getirme yoéntemini modellemek i¢in

tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile ¢esitli

sekillerde baglanmasindan olugur ve genellikle katmanlar seklinde diizenlenir. Donamim

olarak elektronik devrelerle yada bilgisayarlarda yazilim olarak ger¢eklenebilir. Beynin bilgi

isleme yontemine uygun olarak YSA, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi toplama, hiicreler

arasindaki baglant1 agirliklar1 ile bu bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip paralel

dagilmis bir iglemcidir.



3.3.3. Yapay Sinir Aglarimin Ozellikleri

Yukarida verilen agiklamalardan, YSA’ nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii,
paralel dagilmis yapisindan, Ogrenebilme ve genelleme yeteneginden aldig:
sOylenebilir. Genelleme, egitim yada 6grenme siirecinde karsilagilmayan girigler igin
de YSA’ nin uygun tepkileri iiretmesi olarak tanimlanir. Bu {istiin 6zellikleri, YSA’

nin karmagik problemleri ¢ozebilme yetenegini gosterir (Rumelhart et al., 1994).

Guntimilizde birgok bilim alanminda YSA, asagidaki ozellikleri nedeniyle etkin

olmus ve uygulama yeri bulmustur (Haykin, 1999).

YSA’ nin temel islem eleman: olan hiicre dogrusal degildir. Dolayisiyla
hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu 6zellik
biitlin aga yayillmig durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmasik

problemlerin ¢6ziimiinde en 6nemli arag olmugtur.

YSA’ nmin arzu edilen davramgi gosterebilmesi i¢in amaca uygun olarak
ayarlanmas1 gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve
baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. YSA’ nmin
karmagik yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarli olarak verilemez
yada tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen davramisi gosterecek sekilde ilgilendigi

problemden aldig1 egitim 6rneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.

YSA, ilgilendigi problemi 6grendikten sonra egitim sirasinda karstlasmadigs test
ornekleri igin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter tanima amaciyla
egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri verebilir yada bir
sistemin egitilmis YSA modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris sinyalleri igin de

sistemle ayn1 davranigi gosterebilir.

YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere goére agirhiklarimi ayarlar. Yani,
belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore

tekrar egitilebilir, degisimler devamli ise ger¢ek zamanda da egitime devam
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edilebilir. Bu ozelligi ile YSA, uyarlamal 6rnek tamima, sinyal isleme, sistem”

tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir. e g

YSA, ¢ok sayida hiicrenin gesitli gekillerde baglanmasindan olustugundan
paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin
baglantilar lizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA nin baz
baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi
liretmesini énemli 6l¢iide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gére hatayi

tolere etme yetenekleri son derece yliksektir.

YSA, paralel yapis1 nedeniyle biiyiik 6lgekli entegre devre (VLSI) teknolojisi ile
gerceklenebilir. Bu ozellik, YSA nn hizl bilgi isleme yetenegini artirir ve gergek

zamanlh uygulamalarda arzu edilir.

YSA’ nin temel islem elemani olan hiicrenin yapisi ve modeli, béliim 3.3.4’de
aciklandig1 gibi biitin YSA yapilarinda yaklagik aymdir. Dolayistyla, YSA’ nin
farkli uygulama alanlarindaki yapilart da standart yapidaki bu hiicrelerden
olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama alanlarinda kullanilan YSA’ lar1 benzer
ogrenme algoritmalarim ve teorilerini paylasabilirler. Bu 6zellik, problemlerin YSA

ile ¢dziimiinde 6nemli bir kolaylik getirecektir.

3.3.4. Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Temel bir yapay sinir ag1 hiicresi biyolojik sinir hiicresine gore ¢ok daha basit
bir yapiya sahiptir. En temel néron modeli asagidaki sekilde goriilmektedir. Yapay
sinir ag1 hiicresinde temel olarak dis ortamdan ya da diger néronlardan alinan veriler
yani girisler, agirhiklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikislar
bulunmaktadir. D1s ortamdan alinan veri, agirhiklar aracilifiyla norona baglanir ve bu
agirliklar ilgili girigin etkisini belirler. Toplam fonksiyonu ise net girisi hesaplar, net
giris, girislerle bu girislerle ilgili agirliklarin ¢arpiminin bir sonucudur. Aktivasyon
fonksiyonu iglem siiresince net ¢ikisim hesaplar ve bu islem aym zamanda ndron

cikistm verir. Genelde aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan (nonlineer) bir



b=+1

W1

X3

X3.

W-n.

X

Sekil 3.3. Temel yapay sinir ag1 hiicresi.(Haykin, 1999)

Cikis, o=f(WX+b)

seklinde néron g¢ikisi hesaplanir. Buradaki W agirliklar matrisi, X ise girisler

matrisidir. n girig sayist olmak iizere;
W= wi,wi ws, ...., Wy,
X= xI) x2} x3) ey xn

Seklinde yazilabilir. Formalize edersek;

n
net = Zwixi +b ve o=f(net)

i=1
o= f(Q_wx, +b) seklinde de yazlabilir.
i=1

Yukaridaki formiilde goriilen f aktivasyon fonksiyonudur. Genelde non-lineer olan

aktivasyon fonksiyonunun gesitli tipleri vardir.



3.3.5. Aktivasyon Fonksiyonlari

Asagidaki sekilde esik aktivasyon fonksiyonunun grafigi goriilmektedir. Eslk -
aktivasyon fonksiyonu eger net degeri sifirdan kiiclikse O, sifirdan daha biiyiik bir
deger ise net ¢ikisinda +1 degeri verir. Esik aktivasyon fonksiyonunun -1 ile +1
arasinda degiseni ise signum aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Signum
aktivasyon fonksiyonu, net giris degeri sifirdan buyiikse +1, sifirdan kiigiikse —1,

sifira egitse sifir degerini verir.

Sekil 3.4. Esik aktivasyon fonksiyonu.

Asafidaki sekilde dogrusal aktivasyon fonksiyonu goriilmektedir. Lineer
aktivasyon fonksiyonunun ¢ikis1 girigine esittir. Siirekli ¢ikiglar gerektigi zaman
¢ikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonunun lineer aktivasyon fonksiyonu

olabildigine dikkat edilmelidir.




Sekil 3.5. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

f(x) = x seklinde ifade edilir.

Asagidaki sekilde logaritma sigmoid transfer fonksiyonu gériilmektedir. Lojistik

fonksiyon olarak da adlandirilmaktadir. Bu fonksiyonunun lineer olmamasindan

dolay: tiirevi alinabilmektedir béylece daha sonraki boliimlerde goriilecek olan geri

yayimnimli aglarda kullanmak miimkiin ol

abilmektedir.

Sekil 3.6. Logaritma Sigmoid aktivasyon fonksiyonu.

Lojistik fonksiyonu,



1

f(X) = IOJiStlk(X) = m

seklinde ifade edilir. Buradaki  egim sabiti olup genelde 1 olarak segilmektedir.
Diger bir aktivasyon fonksiyonu olan hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu da
lineer olmayan tlirevi alinabilir bir fonksiyondur. +1 ile —1 arasinda ¢ikis degerleri

tireten bu fonksiyon lojistik fonksiyona benzemektedir. Denklemi asagida goriildiigi

gibidir.
S0 SRR,
-1
Sekil 3.7. Tanjant Hiperbolik fonksiyonu
X _ X
f(x) = tanh(x) = ~——°
eX +e X

Bu aktivasyon fonksiyonlarindan bagka fonksiyonlar da vardir. Yapay sinir
aginda hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi probleme bagli olarak
degismektedir (Geman, 1992 ; Goodacre, 1994; Lippmann, 1995). Yukarida verilen

fonksiyonlar en genel aktivasyon fonksiyonlaridir.
3.3.6. YSA’larin Ogrenme Algoritmalarina Gére Smiflandiriimas
Ogrenme; gozlem, egitim ve hareketin dogal yapida meydana getirdigi davrams

degisikligi olarak tanmimlanmaktadir. O halde, birtakim metot ve kurallar, gézlem ve

egitime gore agdaki agirhiklarin degistirilmesi saglanmalidir. Bunun i¢in genel olarak



lic 6grenme metodundan ve bunlarin uygulandig: degisik 6grenme kura{l‘lérind?n 56,2_{7’

edilebilir. Bu 63renme kurallar1 agagida agiklanmaktadir.

3.3.6.1. Damismanh Ogrenme (Supervised Learning)

Bu tip 6grenmede, YSA’ya ornek olarak bir dogru ¢ikis verilir. Istenilen ve
gercek ¢ikti arasindaki farka (hataya) gore néronlar arasi baglantilarin agirhigim en
uygun cikisi elde etmek igin sonradan diizenlenebilir. Bu sebeple damgmanli
ogrenme algoritmasinin bir “6gretmene” veya “damismana” ihtiyaci vardir. Sekil 3.8
de damismanli 6frenme yapisi gosterilmistir. Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen
delta kural1 ve Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta
kurali veya geri besleme (back propagation) algoritmas: damgmanli &grenme

algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir (Haykin, 1999).

Sekil 3.8. Danigmanh 6grenme yapisi (Sagiroglu ve ark., 2003)



3.3.6.2. Damsmansiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Girise verilen oOrnekten elde edilen ¢ikis bilgisine gore ag smlﬂandlrmﬁ
kurallarin1 kendi kendine gelistirmektedir. Bu 6grenme algoritmalarinda, 1sten11en
cikis degerinin bilinmesine gerek yoktur. Ogrenme siiresince sadece giris bilgileri
verilir. Ag daha sonra baglanti agirliklarim ayni ozellikleri gosteren desenler
(patterns) olusturmak tizere ayarlar. Sekil 3.9 de damigmansiz 6grenme yapisi
gosterilmistir. Grossberg tarafindan gelistirilen ART (Adaptive Resonance Theory)
veya Kohonen tarafindan gelistirilen SOM (Self Organizing Map) 6grenme kurali

danigmansiz §grenmeye Ornek olarak verilebilir (Haykin, 1999).

Yapay _
Sinir Gergek cdus

O % | 5

Sekil 3.9. Danigmansiz 6grenme yapis1 (Sagiroglu ve ark., 2003)
3.3.7. Cok Katmanh Algilayicilar

Bir ¢ok katmanli algilayici sinir ag1 modeli, Sekil 3.10 da gosterilmistir. Bu ag
modeli 6zellikle mithendislik uygulamalarinda en ¢ok kullanilan sinir agi modeli
olmustur. Bir ¢ok 6gretme algoritmasinin bu ag1 egitmede kullanilabilir olmasi, bu
modelin yaygin kullanilmasinin sebebidir. Bir CKA modeli, bir girig, bir veya daha
fazla ara ve bir de ¢ikis katmanindan olugur. Bir katmandaki biitiin iglem elemanlari
bir iist katmandaki biitiin islem elemanlarina baglidir. Bilgi akis ileri dogru olup geri
besleme yoktur. Bunun i¢in ileri beslemeli sinir ag1 modeli olarak adlandirilir. Girig
katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Buradaki islem elemam sayisi

tamamen uygulanan problemler giris sayisina baglidir. Ara katman sayist ve ara



katmanlardaki islem elemani sayisi ise, deneme-yanilma yolu ile bulunur C1k1$ ’
katmanindaki eleman sayist ise yine uygulanan probleme dayamlarak bellrlenlr
(Fukushima, 1988).

&

Bulunan hatay: Cikis
yayma yéni * *

(gerd $
_ Q Q{:lkiﬁ Tabakast

Gizh Tabaka
(birden daha
fazla olabilir)

Girig Tabakas Crag
* hesaplara
%4 % ; % yoni (ileri)
Girig

Sekil 3.10. Geri yayilimli CKA yapist (Fukushima, 1988)

CKA aglarinda, afa bir 6rnek gosterilir ve drnek neticesinde nasil bir sonug
iiretecegi de bildirilir (damsmanh 6grenme). Ornekler giris katmanina uygulanir, ara
katmanlarda islenir ve ¢ikis katmanindan da gikislar elde edilir. Kullanilan egitme
algoritmasina gore, agin ¢ikist ile arzu edilen ¢ikis arasindaki hata tekrar geriye
dogru yayilarak hata minimuma diistinceye kadar agin agirliklari degistirilir. Ileri
beslemeli aglar, en genel anlamiyla giris uzayiyla ¢ikis uzayi arasinda statik
haritalama yapar. Bir andaki ¢ikis, sadece o andaki girisin bir fonksiyonudur
(Gardner, 1993).



3.3.8. Geri Yayilim Algoritmasi

Bir ¢ok uygulamalarda kullamilmig en yaygin &6Zretme aléorifmas"ldlrf.v‘”
Anlasilmast kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan dolayr en ¢ok
tercih edilen &gretme algoritmasidir. Bu algoritma, hatalar1 geriye dogru ¢ikistan

girige azaltmaya ¢aligmasindan dolay1 geri yayilim ismini almigtir (Jackson, 1999).

Tipik ¢ok kath geri yayilim ag1, daima; bir giris tabakasi, bir ¢ikis tabakasi ve en
az bir gizli tabakaya sahiptir. Gizli tabakalarin sayisinda teorik olarak bir sinirlama
yoktur. Fakat genel olarak bir veya iki tane bulunur. Desen siniflandirma
problemlerini ¢6zmek igin maksimum dort tabakaya (ii¢ gizli ve bir ¢ikig tabakasi)
gereksinim duyulduguna isaret eden bazi ¢aligmalar yapilmigtir. Geri yayilim
algoritmasi, gradyen azalan ve CKA’lar1 egitmede en ¢ok kullamilan temel bir

algoritmadir (Konar, 2000). Bu algoritmanin akis semas1 Sekil 3.11de verilmistir.

Egitme islemi ve egitimden sonraki test islemi bu akisa goére yapilir. Bu
algoritma ile, i ve j kat islem elemanlar1 arasindaki agirliklardaki Awji(t) degisikligi

hesaplanir. Bu ifade,

Bwy(t) = 08;x +bwy(t=1) 5

olarak verilir. Esitlik (3.1)’de 7 6grenme katsayisi, & momentum Katsayis1 ve &
ara veya cikis katindaki herhangi bir j ndronuna ait bir faktordiir. Ogrenme
katsayis1 agirliklarin degisim miktarini; momentum katsayis1 ise CKA agimin
Ogrenmesi esnasinda yerel bir optimum noktaya takilip kalmamasi igin agirlik
degisim degerinin belirli bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglarlar.

Cikis kat1 i¢in bu faktor agagidaki sekilde verilir.

‘i
77 Onet, (}’(’*’“3’1) 52)

?wij = Ex‘iwﬂ

Burada, ve yj(t) ise j islemci elemaninin hedef ¢ikisidir. Ara

katlardaki noronlar i¢in ise bu faktér,
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et (3.3)

olarak verilir. Ara katlardaki néronlar igin herhangi bir hedef ¢ikis olmadigindan,
esitlik (3.2) yerine esitlik (3.3) kullanilir. Bu duruma bagh olarak ¢ikis katindan
baglayarak &j faktorii, biitiin katlardaki noronlar i¢in hesaplanir. Daha sonra esitlik
(3.1)’deki formiile bagli olarak, biitlin baglantilar i¢in agirliklarin giincellestirilmesi

gerceklestirilir (Rumelhart et al., 1986).

Basaril1 ve hizli bir egitim siireci igin, 1 ve o degerlerinin se¢imi 6nemlidir. Geri
yayilim 6grenme islemi bu iki katsayidan fazlaca etkilenmektedir. Bu katsayilar i¢in
uygun degerlerin secilmesi deneysel olarak belirlense de bu degerler uygulamalara
ve problemlere baglidir. Ogrenme katsayisi icin tipik degerler 0,01 ile 0,9 arasinda
degisir. Karmagik ve zor ¢aligmalar i¢in daha kiigiik degerlerin segilmesi Onerilir

(Sagiroglu ve ark.,2003).
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Sekil 3.11. CKA nin geri yayilim akisg semas: (Sagiroglu ve ark.,2003)
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3.3.9. CKA Agimin Calisma Prosediirii

CKA aglarinin ¢aligmasi su adimlan icermektedir (Haykin, 1999):

1. Agwrliklarin baslangig degerlerinin atanmasi: Proses elemanlarim birbirine
baglayan agirlik degerlerinin ve esik deger tinitesinin agirliklarinin baglangig
degerlerinin atanmasi yapilir. Baglangigta genellikle rasgele degerler atanir.
Daha sonra ag uygun degerleri grenme sirasinda kendisi belirler.

2. Ogrenme setinden érneklerin segilmesi ve aga gosterilmesi: Agin 6grenmeye

baslamasi ve 6grenme kuralina uygun olarak agirliklar1 degistirmesi icin aga

ornekler ( girdi-gikt1 degerleri) belirli bir diizenege gore gosterilir.

3. Ogrenme swrasinda ileri hesaplamalarin yapimasi: 1 katmanindaki j néronuna

ait yerel hata ( Vj(l) (n) ) su formiil ile hesaplanir:

Oy = XDy (D
v; (n)_;wji (n)y; " (n) (3.4)

y¢V(n) n.iterasyonda, (I-1) katmamndaki i noéronunun ¢ikigim; w%) (n), 1

katmanindaki j néronunun agirligim belirtmektedir.

Sigmoid fonksiyonu kullanildig1 kabul edildiginde, 1 katmanindaki j néronunun

ciktisi :
Y =p,,0) (3.5)
seklinde hesaplanir.

Eger j néronu ¢ikt1 katmaninda ise, o halde denklem:



y, = 0,(n) haline donisir.

Bu durumda hata sinyali

e,(m)=d;(n)—o,(n) (3.6)

formiilii ile hesaplanir.Burada di(n) ifadesi beklenen ¢iktiy1 temsil etmektedir.

4. Geri hesaplamalarin yapimasi: Agm yerel gradienti (Js) asafidaki

denklemler ile hesaplanir:

Q) — (L) o] 2 0. m . .
6,7 (n)= e jL (Mo, (v;” (n) L ¢ikt1 katmanindaki j néronu igin

0, (v (M) 8 (mwy™ (n)
k

5}” (n)= 1 gizli katmanindaki j ndronu igin

(.7)

1 katmanindaki agirliklarin ayarlanmasi genellestirilmis delta kuralina gore

yapilmaktadir:

w (n+1) = w (n)+a[w) (n~D]+n6 My ()  (3.8)

J

yukaridaki denklemde m Ofrenme oranimi, o ise momentum Katsayisini

gOstermektedir.

5.terasyon: 3. ve 4. adimlar ag i¢in egitim seti durdurma kriterine ulagincaya

kadar siirdiiriiliir.
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3.3.10. YSA Tasariminda Dikkat Edilmesi Gereken Konular

3.3.10.1. Uygulama Basarisi

YSA’larla ¢oziimlenemeyecek problem sayist ¢ok azdir. Bunun basarilabilmesi
icin ise YSA uygulamalarinda uygun metodolojiyi belirleme ¢ok Onem tagir.
Uygulamalarin bagarisi bu metodolojinin en iyi bir sekilde belirlenmesiyle artacaktir.
Bagsarili bir tasarimda uygun olan yapiy1 se¢me, bu yapiya uygun Ogrenme
algoritmasimni ve uygulanan algoritmanin uygun parametrelerini se¢me, segilen
yaplya uygun girig, ara katman ve ¢ikis sayilarini belirleme, ara katman noron
sayllarim yeteri kadar se¢me, segilen noéronlarda kullamlacak aktivasyon
fonksiyonunu belirleme, egitim ve test setleri ve bu setlerde kullanilacak olan
normalizasyon seviyelerini belirleme gergekten zor ve zaman alicidir (Oztemel,

2003).

Bir YSA’nin en uygun parametrelerle tasarlanmasi durumunda YSA siirekli
olarak kararli veya istikrarli sonuglar tiretebilecek ve bu sayede giiglii (robust) bir
sistem tasarimi gergeklestirilebilecektir. Ayrica sistemin tepki siiresinin yeterince
kisa olabilmesi i¢inde ag biiylikliigiiniin yeterince kiigiik olmasi gerekir (Elmas,

2003).
3.3.10.2. Uygulamada Karsilasilan Giigliikler

YSA'’larda uygulama basarisi uygun parametrelerin se¢imine baglidir. Uygun
parametrelerin se¢imi ise kolaylikla yapilamamaktadir. Uygun parametrelerin
segiminde karsilagilan bir ¢ok glicliikler vardir (Sagiroglu ve ark., 2003). Bunlar:

e Probleme uygun olan YSA yapisi se¢imi

e Problemin kabul edilebilir ¢ozlimii igin YSA giris ve ¢ikis sayilarinin en

uygun sayida se¢imi

e Ara katman néron sayilarinin belirlenmesi



e Ara katman sayisinin segimi

e Kullamlacak 6grenme algoritmasimin YSA yapisina uygun olmasi

e En uygun 6grenme algoritmasi parametrelerinin segimi

e Segilen veri kodlama yapisi

e Segilen transfer fonksiyonun yapist:

e Toplama fonksiyonu tipi:

e Uygun performans fonksiyonu se¢imi

e Uygun iterasyon veya epoch sayis1 se¢imi

o Onisleme ve son isleme (pre and post processing) islemleri

e Uygun veri tipinin ve sayisinin belirlenmesi

Ag yapilandirmast

3.3.10.3. Uygulamada Takip Edilmesi Gereken Islemler

Uygulamada dikkat edilmesi gereken en 6nemli unsurlar ile yapilmasi
gerekenler su sekilde siralanabilir (Hornik, 1989; Masters, 1993; Sontag,
1991; Geman, 1992; Derks, 1995).

e YSA Yapisi Se¢imi: Uygun YSA mimarisi veya yapisi uygulanan probleme
bagh olarak segilmelidir. Bunun igin YSA yapilarinin hangi tip uygulama

problemlerinde bagarili olacaginin dnceden bilinmesi faydal1 olacaktir.

o YSA Ogrenme Algoritmasi Segimi: Bir YSA yapisimin segiminden sonra

uygulama bagarisini belirleyen en 6nemli faktér ise 6grenme algoritmasidir.



Secilen YSA yapisi i¢in en uygun O6Frenme algoritmasmni ‘"seg‘”:irr’li k__'ag‘ B

yapisinin se¢iminden sonra ¢Oziilmesi gereken en o6nemli problemdir. -

Genellikle ag yapis1 6grenme algoritmasinin se¢iminde belirleyicidir. Bu
nedenle secilen ag yapisi lizerinde kullanilabilecek 6grenme algoritmasinin

se¢imi ¢ogunlukla ag mimarisine de baglhdir.

Aktivasyon Fonksiyonunun Segimi: YSA’lara dogrusal olmama o6zelligi
kazandiran ve bu sayede bir ¢ok farkli probleme uygulama yaklagimi sunmast
YSA’lanin diger bir iistlinliigiidiir. Bu sayede bir ¢ok problemin ¢6ziimiine
uygulanabilmektedir. Problemin davranmigina uygun olan fonksiyon tipinin

belirlenmesi basar1 ylizdesini yiikseltebilir.

On ve Son Veri Isleme: YSA’larin en belirgin 6zelliklerinden olan dogrusal
olmama 6zelligini anlamli kilan yaklagim, verilerin bir normalizasyona tabi
tutulmasidir.  Verilerin  normalizasyonu i¢in secilen yodntem YSA
performansim1  dogrudan etkileyecektir. Cunkli normalizasyon, giris
verilerinin transfer edilirken fonksiyonun aktif olan bolgesinden aktarilmasini
saglar. Veri normalizasyonu, islemci elemanlarim verilen kiimilatif
toplamlarla koruma egilimleri nedeniyle zorunludur ve asir1 degerlenmis
kiimiilatif toplamlarin olusturacagi olumsuzluklarin engellenmesini saglar.
Genellikle verinin [0,1] veya [-1,+1] arahiklarindan birine 6l¢eklenmesi
onerilmektedir. Olgekleme verinin gegerli eksen sisteminde sikistirilmasi
anlami tasidiindan veri kalitesi asir1 salimmlar iceren problemlerin YSA
modellerini olumsuz etkileyebilir. Bu olumsuzluk, kullanmlacak 6grenme

fonksiyonunu da bagarisiz kilabilir.

On veri isleme (pre-processing) ve son veri isleme (post-processing)
asamalari dinamik yapiya sahip olan YSA uygulamalarinda son derece

onemli siireglerdir.

Onciil veri isleme asamasi, verinin en dogru, en kisa ve en hizli sekilde
islenmesi icin hazirlanmasini ifade eder. Onciil islemler sirasinda gesitli veri
gelistirme  araglarindan  (interpolantlar,  doniigtiirticiiler,  kodlama

algoritmalar1) faydalanabilir. Onciil veri isleme asamasinda veri icerisinde
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olast1  giirtilti  (noise)  isaretlerinin  bastirilmasi qlanaklérlndan, o

yararlanilmalidir.

Son veri isleme asamasi, YSA ¢ikisinin ne anlama geldiginin yorumlandig:
ve bu yorumun bilgiye veya baslangic asamasindaki veri tipine
doniistiiriildiigii bir siirectir. On ve son veri isleme asamalari, uygulamaya

bagimli metotlar kullanmay1 gerektirir.

Ara Katman ve/veya Ara Katman Noron Sayisint Belirleme: Literatiirde, her
tiirlii problemde maksimum iki ara katman kullanilmas1 gerektigi ile ilgili
ispatlar bulunmaktadir. Ozel problemler i¢in bu yaklasim her zaman dogru
olmayabilir. Bunun yaninda, baz1 6zel problemlerin ¢éztiimiinde bazi iglemci
elemanlar arasinda kompleks baglantilara ihtiya¢ duyulabilir. Bu durumlarda
sadece en uygun sayidaki islemci eleman sayisim aramak veya elde etmek
yeterli olmayabilir. Ayrica en uygun baglant1 sayisi ve yapisini da bilmek
faydal1 olacaktir. Bir YSA tasariminda temel amag¢ YSA sisteminin miimkiin
oldugunca yalin veya basit bir yapida tasarlanmasina dikkat etmektir. Bu
karmagikligin artmasi 6grenme siirecini dogrudan arttirmakta ve yapinin

performansini olumsuz y6nde etkileyebilmektedir.

Performans Fonksiyonu Seg¢imi: Ogrenme performansim etkileyen Snemli
hususlardan birisi de performans fonksiyonudur. Ileri beslemeli aglarda
kullanilan tipik performans fonksiyonu karesel ortalama hata (MSEP: mean

squared error of prediction):
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ile ifade edilir. Ileri beslemeli aglarda kullamlan tipik performans
fonksiyonlarindan bir digeri de karesel ortalama hata karekdkii (RMSP: root

mean squared error of prediction) olup:
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formiilii ile hesaplanir.

Performans fonksiyonuna agin biaslarin ve agirliklarin kareleri toplaminin
ortalama degerinin ifade eden bir terim eklenerek genellestirme
iyilestirilebilir. Bu ag1 daha hassas davranmaya zorlar ve agin §renme
kiimesi haricindeki veriler iginde saghkli bir genelleme yapmasin

engelleyebilir (overfitting).

Genellestirmeyi iyilestirmek i¢in kullanilan y6ntemlerden birisi de 6grenmeyi
erken sonlandirma (early stopping) islemidir. Bu yontemde kullanilabilir veri
kiimesi ti¢ béliime ayrilir. IIk kiime YSA nesnesinin egitiminde kullanilarak
agirhiklarin, biaslarin ve gradiyentin giincellestirilmesinde kullanilir. Ikinci alt

kiime bir onaylama verisi olarak kullanilir.

Egitim siiresince test veri kiimesine ait hata normal olarak diiser. Ayn1 diisiis,
egitim verilerinden hesaplanan hata miktarinda da goriiliir. Bununla birlikte
YSA egitim verisi {lizerinde bir agir1 6grenme (overfitting) egilimine girirse,
onaylama veri kiimesinden hesaplanan hata degeri artmaya baglar. Onaylama
veri kiimesinden hesaplanan hata degeri belirlenmis bir degeri asarsa, egitim
durdurularak agirlik ve biaslar onaylama veri kiimesinden elde edilen hatalarin

minimum oldugu andaki degerlerine geri doéndiiriiliirler.

Test kiimesinin hata degeri egitim siiresince kullanilmaz. Fakat bu hata degeri

farkli modellerin kiyaslanmasi igin faydali olabilir.

Test kiimesi hatasinin egitim siiresince hesaplanmas1 ve bu hatanin grafik
¢izimi bazi durumlarda olduk¢a kullanighidir. Eger test veri kiimesinden
hesaplanan hata degeri, onaylama veri kiimesinden hesaplanan hatadan

tamamen farkl: bir iterasyon sayisinda minimum bir degere ulastyorsa bu veri
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kiimesinin boliinerek gruplandiriimasinda saglikli bir yéntem ixlzlehmzedigihi,",; -

gosterir.

Ogrenme siirecini erken sona erdirme (early stopping) islemi sonucunda elde
edilen yakinsama, genellikle diizenlilestirme yaklagimindan biraz daha zayif
olmakla birlikte sonug asinn 6grenme (overfitting) siirecinden uzaklasmustir.

Bu erken sonlandirma igleminin klasik bir 6zelligidir.



4. ETKIN PIYASA HIiPOTEZI

4.1. Tanim

Belirli bir firma hakkinda yeni bilgi ortaya ¢iktiginda, piyasa istirak¢ileri bu bilgiyi hangi
hizla elde ederler veya bu bilginin 1513inda menkul varhiklarimi hangi hizla alirlar veya
satarlar? Menkul krymetlerin fiyatlar1 yeni bilgiyi yansitacak sekilde hangi hizla ayarlanir?
Etkin Piyasa Hipotezi (EPH) bu gibi sorulara cevap aramak iizere ortaya atilmistir. Hipoteze
gore, fiyatlar yeni bilgilere hizl1 bir gekilde tepki veriyorsa o piyasanin nispeten etkin oldugu
sOylenebilir. Aksine, bilgiler piyasada daha yavag bir sekilde yayiliyorsa ve yatirimecilarin
bilgileri analiz etmesi veya tepki goOstermeleri zaman aliyorsa, fiyatlar mevcut ilgili tiim
bilgilerin dikkatli bir sekilde analizine dayanan degerlerden sapma gosterebileceklerdir. Bu

tiir piyasa nispeten etkin olmayan bir piyasa olarak isimlendirilebilir (Haugen, 2001).

‘Etkin Piyasa’ terimi ilk olarak 1961 yilinda Fama tarafindan ‘piyasanin yeni bilgilere
hizli uyumu’ seklinde tanimlanmugtir. Bu tanim daha sonra yine Fama tarafindan ‘varlik
fiyatlarinin etkin piyasada mevcut tiim bilgileri yansitmasi1® seklinde genisletilmistir (Fama,
1991).

Jensen (1978), piyasa etkinligini su sekilde tanimlamgtir:

‘Bilgi seti temelinde ekonomik kar elde etmek mimkiin degil ise piyasanin etkin

oldugundan bahsedilebilir.’
Piyasa etkinligi i¢in benzer bir tamm Malkiel (1992) tarafindan yapilmistir:

‘Sermaye piyasasi, eger hisse fiyatlarina karar vermede her bilgiye dogru ve tam tepki
veriyorsa etkindir. Piyasamin etkin olmasi, tlim istirakgilere agiklanan bilgi sonucunda hisse
fiyatlarinin etkilenmemesi seklinde agiklanabilir. Buna ek olarak, bilgi setine tepki sonucunda

olugan etkinlik bu bilgi seti temelinde ekonomik kar elde etmeyi imkansizlagtirir.”



Fama’min yaptif1 deneysel ¢aligmalarda, firmalarin kar pay: pohtlkalarmdak ;

degisme, birlesmeler v.b. konularda, piyasada belirli bir fiyat ayarlama kahbmm

oldugu tespit edilmistir. Etkin Piyasa Hipotezinin mantiksal olarak dogru kabul =

edilebilmesi, bilgilerin hi¢bir maliyete katlanmadan elde edilebilmesine baghdir.
Ancak gercek diinyada Dbilgiyi elde etmenin bir maliyeti oldugundan, ekonomik
agidan bakildifinda, yatinmeilar, bilgiyi elde etmenin marjinal kazancinin marjinal
maliyetini agtif1 durumda bilgiye dayal olarak tepki verebileceklerdir (Beechey et
al., 2000). Bu sebeple etkinligi arastirilan bir piyasa, bazi bilgilerin fiyatlara
yansimasi konusunda etkinken diger bilgilerin yansitilmas: konusunda etkin
olmayabilir. Bu yiizden ‘bu piyasa etkindir’ veya ‘bu piyasa etkin degildir’ ifadeleri

cok kat1 ve eksik yargilardir (Beaver, 1998).

Fama’nmin Etkin Piyasalar Hipotezi ile ilgili varsayimlari su sekildedir (Cootner,
1962):

e Piyasada ¢ok sayida alici ve satict bulunmaktadir. Tam rekabet kosullar
altinda ¢alisan bir piyasada, hicbir alic1 ve satici piyasay: etkileyecek giice ve

paya sahip degildir.

e Her tiirlii bilgi herhangi bir eylem olmaksizin ve maliyet igermeksizin tiim

yatirimceilara ayni anda ulagabilmektedir.

e FElde edilen bilgiler tim yatinmcilar tarafindan aym sekilde

yorumlanmaktadir.

o Piyasalarla ilgili diizenlemeler piyasanin istikrarni saglayacak sekilde

gelistirilmistir.

e Islem maliyeti ve komisyon maliyeti olmamalidir. Bu tiir maliyetler piyasanin

etkin igleyisini bozacaktir.

Etkin Piyasa Hipotezi (EPH) literatiiriinde Roberts (1967) ve Fama (1970) bilgi

setinin ti¢ farkli formu oldugunu belirtmislerdir:



Eger bilgi seti sadece ge¢misteki ve su anki hisse fiyatlarim (kar paylar veya

degisim hacimleri gibi degiskenlerde olabilir) kapsiyor ise bilgi setlmn‘

oldugu s6ylenebilir.

Gegmigteki verilerin yani sira kamunun ulagabilecegi genel bilgileri de igeren

bilgi seti ‘yari-gii¢lii’ olarak adlandirlmgtir.

Son olarak da diger formlardaki bilgilere ek olarak 6zel bilgileri de igeren bilgi

seti ‘gliclii’ olarak tanimlanmistir.

Etkin Piyasa Hipotezini test eden pek ¢ok ¢alisma zayif yada yari-giiglii bilgi seti

formunu kullanmagtir.

Piyasalara her yeni giin, genel ekonomik durumla, grevlerle, iiriin talebiyle,
sirketlerin aldiklar1 finansal kararlarla v.b. konularla ilgili yeni bilgiler gelir. Dogal
olarak bu bilgiler hisse senetlerinin fiyatlarini da etkilerler. Eger piyasa etkinse, hisse
senetleri fiyatlarinin bu bilgileri alir almaz tepki gostermeleri gerekir. Dogal olarak
bu tepki es zamanli olmayacaktir. Fakat bilginin alinmasi ve fiyatlarn tepkisi
arasinda gecen zaman boslugu, bilgiyi alma ve degerlendirme teknik ve

prosediirtiniin géstergesi olacaktir (Glingér, 2003).

4.2. Rassal Yiiriiyiisler Hipotezi (Random Walks
Hypothesis)

Rassal Yiiriiylisler Hipotezi, zayif formda piyasa etkinliginin incelenmesi
sirasinda ortaya atilmig ve ardigik fiyat hareketlerinin birbirinden bagimsiz oldugunu
ifade eden bir hipotezdir. Hipotezin dogrulugu, fiyat ongoriileriyle ilgili kurulacak
rasyonel beklenti modelleri ve piyasa etkinligi konusunda yapilan arastirmalarda

biiyiik 6nem tasimaktadir (Giingér, 2003).

Rassal yiiriiylis ve zayif piyasa hipotezleri, Fama (1965)’mn giinliik bazda fiyat
korelasyonunu kullanarak, giinlik fiyat degisimleri arasinda onemli bir iligkinin

olmadigin iddia ettigi caligmasiyla ortaya ¢ikmiglardir. Fama, bu ¢caligmasinda 1958-

‘zaylf’ R :
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1962 yillarin1 kapsayan Dow Jones Endiistriyel Ortalama’daki hisse%sgnet}é}: in
giinlik fiyat degisimleri arasindaki iligkiyi incelemis ve ©Onemli bir.mksffélasf
bulamadig i¢in, giinliik fiyatlar arasindaki bagimliligin, yatirim teorisi ve istatistiksel

bakimdan deger tagimadigini ifade etmistir (Pettengill, 1989).

Rassal Yiiritytisler Hipotezinin aksini savunan goriisler de mevcuttur. Bunlardan
ilki menkul kiymet getirilerinde rassal olmayan mevsimsel kaliplarin oldugunu
savunan gorustiir. Bu goriise gore, menkul kiymet borsalarinda giinlere, aylara ve
tatillere iligkin bir takim anomaliler (anomali:kural dis1 olan sey, Redhouse, 1995)
vardir ve bu anomaliler hisse senedi getirileri arasindaki korelasyonu

giiclendirmektedir.

Giinlere iligkin anomalilerde, haftanin belirli bir giin veya birkag giiniinde, diger
giinlere kiyasla stirekli diigiik veya yiiksek getiri elde edilip edilemeyecegi
arastirilmaktadir. Bu anomalilerin en ¢ok bilineni pazartesi etkisidir. Bu etki, hisse
senedi getirilerinin haftanin ilk islem giinli olan pazartesilerde sistematik olarak
negatif getiri saglamalar1 seklinde ifade edilmektedir (Ozmen, 1997). Farkl

tilkelerde yapilan bir ¢ok aragtirmada bu etkinin varlig1 kabul edilmistir.

Giinlere iligkinin anomalileri konu alan ¢aligsmalarda baglica iki gériis hakimdir.
Bunlardan birisi, giinler ilerledik¢e yatinmcilarin iyimserlik diizeylerinin artacagini
ve dolayisiyla haftanin son islem giinii olan Cuma giinlinde en yiiksek getirinin
saglandigim savunan ‘mavi pazartesi’ hipotezidir. Ikinci hakim goriis ise, giinliik
anomalilere iligkin ‘ilan etkisi’ dir. Ilan etkisi hipotezine gore, firmalar yapmay1
diigiindiikleri ilanlarin (kar, kar pay:1 v.b.) zamanlamasin bu ilanlarin hisse senedi
fiyatlarina etkisini yumusatacak sekilde segerler. Buna goére firmayla ilgili koti
haberler iligkin ilanlar genellikle hafta sonunda yatirimcilarin tepkilerinin sogumasi
amaciyla Cuma giinli ge¢ saatlerde yapilir. Bu sebeple fiyat diistisleri genelde

pazartesi gliniine rastlar (Pettengill and Buster, 1994).

Aylik anomalilere iligkin ¢aligmalar, menkul kiymet getirilerinin yilin herhangi
bir ayinda diger aylara kiyasla getiri farkliliginin olup olmadigini incelemektedir. Bu
anomalileri en ¢ok bilineni Ocak etkisidir. Ilk olarak Wachtel (1942) tarafindan

ortaya konan Ocak ay1 etkisine gore, menkul kiymetler yilin diger aylarina kiyasla
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Ocak ayinda daha yliksek getiri saglamaktadir.1976’da Rozeff ve Kinﬁey térafmdén |
yapilan ve New York Borsasinin 1904-1974 yillarim1 kapsayan gahsm:ada ise Ocdk P
ayimin diger aylara gore en yiiksek getiriyi sagladigini, bu ayin ortalama ’getirisinin )
%3,5 iken diger aylarin yalnizca %0,5 oldugunu ve yillik getirilerin yaklasik olarak
2/3’sinin Ocak ayinda elde edildigi ifade edilmektedir (Ozmen, 1997).

Menkul kiymet borsalarinda ortaya ¢ikan bir diger anomali tatillere iligkin
anomalidir. Tatil etkiler konusunda ilk galigma Fields (1934) tarafindan yapilmigtir.
Sonradan Roll (1983) Lakonishok ve Smidt (1984), Aralik ayimn son giinii ile
Christmas tatili 6ncesi hisse senetleri getirilerinin olagandig1 bir gekilde yiikseldigini
tespit etmiglerdir. Rogalski (1984), resmi tatil sonras1 getirilerle normal tatillerden
(hafta sonlar1) sonraki getiriler arasinda 6nemli farkhiliklar bulmus ve bunun
sebebinin haftamin giinleri ve firma biiyiikliiklerinden kaynaklandigim belirtmistir.
Pettengill ve Jordan (1988) ise, kiigiik firmalar igin tatil oncesi getirilerin, biiyiik
firmalar i¢in ise tatil sonras1 getirilerin 6nemli oldugunu ve tatil sonras1 getirilerin
haftanin belirli bir giintine bagli olmaksizin olduk¢a yiiksek gerceklestigini
belirtmiglerdir (Giingor, 2003).

Rassal Yiiriiytisler Hipotezini savunanlarin bir dayanagi, hisse senedi fiyatlarinin
gegmisteki tiim bilgileri yansitmalari ve yalnizca yeni bir bilginin ortaya ¢ikmasiyla
degismesidir. Gelecekte ortaya ¢ikacak bilgiler, gegmistekinden bagimsiz olacagina
gére ardisik fiyat degisimleri birbirinden bagimsiz olacaklardir. Hissedarlar higbir
zaman gelecekte ortaya c¢ikacak bilgilerin iyi yada kotii olacagini Onceden

kestiremezler.

4.3. Etkin Piyasa Hipotezine Kars1i Ortaya Konan

Anomaliler

4.3.1. Asin1 Tepki Hipotezi (Overreaction Hypothesis)

Etkin Piyasalar Hipotezine karsi ortaya atilan en 6nemli anomalilerden birisi,

yatirimcilarin piyasaya ortaya ¢ikan haberler kars: verdikleri agin veya zayif tepkidir.
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Asirt tepki hipotezi De Bondt ve Thaler (1985) tarafindan ortaya; atilmigtir. S6z
konusu hipotez, yatirnmcilarin hisse senedi fiyatlarim elde ettikleri" yeni bilgileri
cercevesinde degerlendirirlerken, firmanin nakit akim veya kazanma giigleri ile ilgili
beklentilerinde biiyiik bir degisme ortaya koyan ¢ok iyi yada gok kotii haberlere asirt

tepki vermekte olduklari ve bu asiri tepkiyi 3-5 yil gibi ¢ok uzun bir zamanda

diizelttiklerini ifade etmektedir.

De Bondt ve Thaler’den sonra da, bu konuyla ilgili bazi ¢aligmalar yapilmis ve
benzer sonuglar bulunmustur. Yatirrmeilarin ilan zamaninda agir1 tepki vererek hisse
senedi fiyatlarini agin derecede duisiirdiikleri veya ytikselttikleri, ardindan da zaman
icinde bu durumun farkina vararak, hisse senetlerini gercek degerlerine ¢ekmek i¢in
diizenleme yapmalar1 bakimindan bu etki piyasa etkinligi agisindan bir anormallik
olarak kabul edilmekte ve Asin Tepki Hipotezi olarak adlandirilmaktadir (Ozer,
2000).

Howe (1986) tarafindan yapilan ¢alismada iyi ve kotii haberli seklinde
stniflandirilan hisse senetlerinin 50 haftalik getirileri incelenmis ve asir1 tepki

hipotezini destekleyen bulgular elde edilmistir.

Bloomfield, Libby ve Nelson (2000), asir1 ve zayif tepki hipotezini zayif formda
etkinlik ve yari-giiclii formda etkinlik agisindan ele almiglar ve aym veri setini
kullanarak yaptiklari ¢aligmada, gegmisteki tiim bilgilerin, hisse senedi fiyatlarina
yansitildig1 zayif formda etkin piyasalarda asir1 tepki gézlenirken, kamuya agiklanan
tim bilgilerin fiyatlara yansitildifi yari-giiglii piyasalarda zayif tepkinin ortaya

¢iktigim ifade etmislerdir.

Asint ve zayif tepkinin ortaya g¢ikmasinda psikolojik faktorleri goz Oniinde
bulunduran Kahneman ve Tversky (1990), insanlarin ¢ok iyi yada ¢ok kotii haberler
olmasi1 gerekenden daha fazla daha zayif tepkiler verdigini ve belirsizlik kosullarinda
karar verme durumunda olan insanlarin, dogru karar verme normlarindan
sapabileceklerini ifade etmektedirler. Kahneman ve Lavallo (1993)’nun yaptiklan
calismada ise, karar vericilerin kararin sonrasinda ortaya ¢ikacak sonuglar1 tahmin
etmede, kendilerine agir1 giiven duyduklar1 ve bunun hatali sonuglara yol agtigi

belirtilmektedir.
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Bu konuda yapilan en detayli arastirmalardan biri Griffin ve Tversky (1992)’nin -
¢alismasidir. Yazarlar ¢aligmalarinda, bilgiyi gii¢lerine ve afirhifina gore iki gruba
ayirmiglardir. Bilginin giici, haberin lehte veya aleyhte (olumlu yada«;qlufhsuz)\
olmasiyla ifade edilirken, bilginin agirlig1 ise istatistiksel agidan gﬁvenilébiliﬂigi
seklinde ifade edilmektedir. Caligmada, insanlarin bilginin giiciine asir1 derecede
Oonem verirken, bilginin agirhfina yeteri derecede 6nem vermedikleri konusunda
kanitlar sunulmaktadir. Bunun bir sonucu olarak, bilginin giiciiniin olduk¢a yiiksek
ve agirliginin disiik olmasi durumunda asir1 tepki ortaya ¢ikarken, bilgi giiciintin
digiik fakat agirliginin yiikksek olmasi durumunda ise diisiik (zayif) tepki ortaya
¢ikmaktadir.

Bu konuda Bloomfield, Libby ve Nelson’un (1998) yaptiklari bagka bir
calismada gerek ilan sonrasi sapmalarin, gerekse agir1 tepkilerin yatirimcilarin 6nceki
doneme ait kar rakamlarmna asir1 derecede gilivenmelerinden kaynaklandigim
belirtmektedir. Yazarlar, 6nceki doneme ait kar rakamlarina agirt giivenin bu iki
piyasa anomalisini ortaya ¢ikarmasinin sebebini, gelecekteki karlar1 tahmin etmede
cari kar rakamlar1 yerine 6nceki kar rakamlarinin kullanilmasinin giivenilir olmadig:
ve bireylerin gilivenilir olmayan bilgilere asinn derecede itimat etmeleri seklinde

agiklanmaktadir.

Agsirt Tepki Hipotezi konusunda elde edilen sonuglarin, Etkin Piyasa Hipotezi ile
Onemli derecede zitliklar gosterdigi goriilmektedir. Etkin piyasalar, piyasadaki
mevcut tlim bilgilerin hisse senedi fiyatlarina yansitildigi ve fiyatlarin yeni bilgilere
karsi aninda tepki verebildigi piyasalar ifade etmektedir. Ancak eger bir piyasada,
Etkin Piyasalar Hipotezinde varsayildigi gibi yeni bilgiler aninda tiim yatirimcilara
yayilamiyorsa yada bu bilgileri elde etmenin Onemli diizeyde maliyeti varsa
bilgilerin fiyatlara ge¢ yansimasi mantikli goriilmektedir. Asir1 Tepki Hipotezinde
dikkat ¢eken bir diger konu ise Jegadeesh ve Titman’in (1993) c¢alismasinda
bahsedildigi gibi dolayli olarak da olsa 6nceki dénemlerde gerceklesen hisse senedi
getirilerinin, sonraki donemlerdeki getirilerin tahmininde kullanilabilecegi

distincesidir.

Etkin Piyasa Hipotezini ortaya atan Fama (1998), piyasalarda gergeklestigi

sOylenen agin tepki veya zayif tepkinin bu hipotezi asla ortadan kaldirmayacagint
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savunmaktadir. Etkin piyasalarda, asir1 tepkiler kadar zayif -/‘tepkilerin de
goriilebilecegini ileri sliren yazar, anomalilerin zayif ve agir1 tepki grasmda rassal
olarak dagilmasinin hipotezle bagdasacagimi ifade etmektedir.Yazar, galismasi’nd‘a
ayrica asir1 tepki veya zayif tepkinin hisse senedi fiyatlarimin yavag bir sekilde

bilgilere gore ayarlandiginin gostergesi olabilecegini belirtmektedir.
4.3.2. Kazancin Zamanlihgi (Timeliness of Earnings)

Etkin Piyasalar Hipotezine karsi ortaya atilan bir diger anomali ise, kazancin
zamanliligidir. Bu konu ilk olarak Ball ve Brown (1968) tarafindan giindeme
getirilmistir. Yazarlar, yaptiklar ¢aligmada, yillik kazang ilanlarini ele almiglar ve
kazang ilanlariyla ilgili fiyat tepkilerinin ¢ogunun ilandan 6nce gergeklestigini tespit

etmislerdir.

Ball ve Brown’un bu tespitleri aslinda sagirtict degildir. Ciinkii, yi1l boyunca
yatirimeilarin yillik kazanglar hakkinda tahmin yapmalarina imkan veren birgok bilgi
piyasaya aktarilmaktadir. Bu bilgilere 6rnek olarak, ti¢ aylik kazang ve kazang pay1

ilanlar1, analistlerin veya sirket yoneticilerinin yaptiklar1 tahminler verilebilir.

Morse (1981), giinliikk verileri kullanarak AMEX ve NYSE gibi organize olmusg
borsalardaki firmalar lizerine bir aragtirma yapmistir. Morse’un ¢aligmasinda en
belirgin fiyat ve islem hacmi degisimleri Wall Street Journal’daki agiklamalarin
yayinlandig1 giinden bir giin dnce veya yaymn giiniinde ortaya ¢ikmistir. Yazar,

kazang ilanlarina gésterilen fiyat tepkilerini su sekilde agiklamaktadir:

“Sayet sifirdan farkli elemana sahip olan bireysel alt kiimeler, inaniglarim
degistirecek sinyaller algilarsa, ilanin yapildig1 tarihlerde belirgin fiyat degisimleri
g6zlenebilir. Bu sebeple, ilandan 6nceki fiyat degisimleri, bu ilanla ilgili bir isaretin
toplumun bir alt kiimesi tarafindan onceden algilandifinin bir gostergesidir.
Ilanlardan hemen sonraki fiyat degisimleri ise bir isaretin meydana getirdigi

inaniglardaki uzlagim degisimini ifade eder.”

Patell ve Wolfson (1984), yaptiklar1 ¢alismada kazang ilanlarina karsi fiyat

tepkilerini giin ve saat bazinda Slgmiisler, kazang ilaninin yapildig1 saatteki fiyat
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degisimlerinin, ilan yapilmayan saatlerden bes kat daha fazla oldugun'u_tespit :
etmislerdir. Caligmada ayrica, en bilyiik fiyat degisimlerinin ilandan sonraki iki saat
icinde gerceklesti3i ve bu degisimin ilandan sonraki giin de devam ettigi
vurgulanmaktadir. Yazarlara gore, yillik ilandan 6nce elde edilen bilgiler fiyatlara
yansitilmig olsa da, yillik kazang ilanlar ilan edildigi tarihte etkisini biiylik 6lgtide

gostermektedir.

Yukarida bahsedilen ¢alismalardan elde edilen bulgularin Ball ve Brown’un
fikirleriyle gelistigi goriilmektedir. Bu geliskinin sebebi, kazang tahminlerinde, tli¢
aylik kazang ilanlarinin yaninda yénetici ve analistlerin yaptiklar1 kazang tahminleri,
dava ilanlar1 ve yapilan kontratlar gibi bilgi igerigine sahip diger verilerin
kullamlmasinda yatmaktadir. Glinlimiizde, internet vasitasiyla firmalar hakkinda
stirekli olarak piyasaya bilgi aktarildigi g6z Oniinde bulundurulmasi gerekir. S6z
konusu verilerin, kazang beklenti modellerinde etkin bir sekilde kullanilmasi igin
bunlarla ilgili degisikliklerin stirekli takip edilmesi ve modele katilmasi gerekir. Aksi
halde kurulan beklenti modelleri hatali tahminlere yol agacak ve firmanin gelecekteki

kazang potansiyeli hakkinda yanlis yonlendirmelere sebep olacaktir.
4.3.3. Firma Biiyiikliigii Anomalisi

Bu konuda daha once yapilmis olan ¢aligmalarin birgogunda, kiigiik firmalarin
kazang raporlarinin bilyiik firmalara nispeten daha fazla fiyat etkisi ortaya ¢ikardigi
iddia edilmektedir. Bu iddianin dayanag: ise, biiyiik firmalarla ilgili islem karlarina
yonelik bir ¢ok arasgtirmanin yapilmasi ve dolayisiyla bu firmalarin fiyatlarinin daha
fazla bilgi icermesine kargilik, kiiglik firmalara nispeten, kazang ilanlarinin daha az

bilgi i¢ermesidir (Giingor, 2003).

Firma hakkinda bilgi elde etme konusunda yatirimcilarin en Onemli kriteri,
bilginin saglayacag: islem karinin bilgiyi elde etme maliyetinden yiiksek olmasidir.
Marjinal islem karmin biiyiik firmalar i¢in daha yiiksek oldugu diisiiniildiigiinde,
fiyatlarin bilgi iceriginin biiyiik firmalar i¢in daha fazla oldugu stylenebilir. Bilgi
iiretimi ve bu bilginin piyasaya yayilmasi, firma biiytikliigiiniin artan bir fonksiyonu

olmasi sebebiyle, kazang ilanlarnn gibi, muhasebe verilerine dayanan raporlarin da
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piyasaya tasidiklar1 bilginin firma biiyiikligii ile ters iligkili oldugu sdylenméktedir‘ o
(Han and Wild, 2000). L e D

Firma biyiikliigiiniin hisse senedi verimi iizerine etkisi konusunda birgok
calisma yapilmugtir. Foster, Olsen ve Shelvin (1984)’in biiyiik ve kii¢iik firmalar igin
standart beklenmeyen kazanglar ve kurduklar1 portfoylere gére birikimli ortalama
anormal verimleri karsilastirdiklar1 c¢aligmalarinda, en kiigiik firmalar1 kapsayan
araliktaki ortalama glinliikk verimin, en biiyiik firmalar1 kapsayan aréhktaki ortalama
giinliik verimden bes kat daha fazla oldugunu tespit etmislerdir. Ataise (1985) yaptig1
calismada, kazang ilanlariyla piyasaya tasinan ‘beklenmeyen’ bilgi miktarinin firma
biiytiklugi ile ters iliskili olmas1 gerektigini savunmaktadir. Yazar yaptigi analizler
sonucunda, kazang ilanlarina karsi beklenmeyen fiyat degisimleriyle, firmanin

biiytikliigii arasinda ters bir iligkinin varligini tespit etmistir.

Firma buyiikliigii ile kazang ilanlarina karsi fiyat tepkisinin ters iligkili oldugu
iddiasina, Freeman (1987), biiyiikk firmalarla ilgili yapilan bir ¢ok aragtirmanin
olmasiin yaninda, biiyiik firmalarin kar serilerinin kiigiik firmalara nispeten daha az
dalgalanmasi ve daha kolay tahmin edilebilmesi seklinde bir agiklama
getirmektedir. Yazar, calismasinda istatistiksel bulgularla destekledigi iki Onemli
sonuca ulagmistir. Birincisi, bliyilk firmalarin hisse senedi fiyatlarinin kiigiik
firmalardan daha 6nce karlar1 yansittig1, ikincisi ise haberin igerigi ne olursa olsun

(iyi yada kétil) anormal verimlerin firma degerleriyle ters iligkili oldugudur.

Sonug olarak, yapilan ¢aligmalarda ulagilan genel yargi, kii¢iik firmalara ait
kazang ilanlarinin, bilylik firmalara nazaran daha fazla anormal verimlere yol
actifidir. Bu durumun ortaya ¢ikis sebebi ise, kiigiik firmalara ait bilgilerin biiylik
firmalara nispeten piyasaya daha ge¢ yansimasi ve bu sebeple ilan zamaninda daha
fazla fiyat tepkisine yol ag¢masi, yapilacak arastirmalarin maliyet-kar analizi
acisindan biiyik firmalar igin daha cazip olmasi, kiiglik firmalarin riskinin fazla

olmas: ve karlarinin daha fazla dalgalanma gostermesi seklinde ifade edilebilir.



4.4. Kazang Bildirileri i¢in Simflandirma Modeli

Bu c¢alismadaki amacimiz kazan¢ bildirilerini kisa donem hisse/portfoy
yonetiminde nasil kullanabilecegimizi aragtirmaktir. Kisa donem fiyat degisimleri
pek ¢ok arastirmaci tarafindan arastirilmigtir. Onlarin bulgulari, kazang bildirisinden
once hisse fiyatlarinin arttify fakat bildiriden sonra negatif veya pozitif bir fiyat
degisimi olmadif1 yoniindedir (Morse, 1983). Diger taraftan, biz ¢alismamizda
kazang bildirisinden sonraki bes giin igerisinde hisse fiyatlarimin degiskenlik
gosterdigini bulduk. Bu degisikligin kazan¢ sonugclarina, hisse fiyatina ve olumlu ya

da olumsuz kazang siirprizlerine bagli oldugunu gézlemledik.

Biilyilik firmalar i¢in sermaye piyasasinin kiigiik firmalara nazaran daha etkin
oldugunu bir Onceki béliimde belirmistik. Hisse degiskenligi, firmanin boyutu,

kazang sonuglar1 ve kazang sonuglarina baglh olarak modellenebilir.

Bu kabuller 15181 altinda hisse senetleri igin iki sinif belirlenmistir ( 1:satin al,
2:satin alma). ‘Satin al’ simfi, kazang bildirisinden sonraki bes gilinlilk getirinin
%S5’den biiyiik; ‘Satin alma’ sinifi ise kazang bildirisinden sonraki bes giinlitk
getirinin %5’den kiigiik olmasi seklinde tammlanmistir. Asagidaki degiskenler giris

degiskenleri olarak kullanilmigtir.

Hisse Basina Kazang ( Earning Per Share, EPS ) : Her hisse igin kazang
bildirisinden 6nceki son bes ¢eyrekteki hisse basina kazang degerleri alinmustir
(EPS:.1, EPS;», EPSt3, EPSi4, EPSis ). Bu sayede, firmalarin finansal gidisatlari
hakkinda elde edilen bilgilerin piyasa istirak¢ileri tarafindan nasil yorumlandii

arastirilmigtir.

Stirpriz : Strpriz, her hisse igin kazang bildirisinden 6nceki iyi ya da koétii haberler
olarak tanimlanmigtir. Eger gergek EPS’nin tahmin edilenden biiyiik olacagina iligkin
haberler varsa slirpriz degeri +1, tahmin edilen deger ile ger¢ek degerin aym
olacagina iliskin haber var ise 0, ger¢ek degerin tahmin edilenden kiigiik olacagina

iliskin haber var ise -1 degeri alinmigtir.

R



.

Fiyat : Her hissenin fiyat1 bir diger onemli degiskendir. Her hisse igin “kazang &

bildirisinden sonraki ilk islem giiniindeki hisse fiyat1 alinmgtir.

Sonug olarak ¢ikt1 degerleri ile girdi degerleri arasinda su iliskiyi elde edilmistir:

t: bildiri tarihini gostermek tizere,

f (x) = ( EPS¢.1, EPS2, EPS;3, EPS.4 EPSq.s, Stirpriz, Fiyat )



5. ARASTIRMA UYGULAMASI

5.1. Arastirmanin Amaci

Bu ¢aligmanin amaci, gegmis donemdeki kazang bildirilerini, hisse fiyatlarini ve her hisse
icin bildiri tarihinden once agiklanan olumlu yada olumsuz haberleri kullanarak, bireysel
yatirimcilara ve kurumlara hisse/portfoy yonetiminde en iyi getiriyi saglayacak matematiksel
bir algoritma gelistirmektir. Son yillarda finans diinyasinda kullanilmaya baslanan ve Yapay
Zeka igin bir 6grenme yontemi olan Yapay Sinir Aglari’nin hisse senedi gruplandirmasinda
kullamilarak, yatirnmeiya kisa donemde en iyi getirileri saglayacak hisse se¢iminde yardimei

olmasi ¢aligmanin temel hedefidir.

5.2. Arastirmanin Kapsam

NASDAQ ( National Association of Securities Dealers Automated Quotations ), 8 Subat
1971 tarihinde elektronik ortamda hisse alig-satisi yapmak lizere kurulmus ABD’nin ve
diinyanin ilk online borsasidir. Cogunlugu teknoloji, haberlesme, finans, ulagim, medya ve
bio-teknoloji sektorlerinde faaliyet gosteren 4000’e¢ yakin firma bu borsada islem
gormektedir. NASDAQ, her giin online yatirnmcilara, sirket bilgileri, kotalar ve dakikasi

dakikasina finansal haberler sunmaktadir (nasdaq.com).

Calismamizda NASDAQ Index’inde islem goren 679 firmanin kazang bildirisinden
onceki son agikladiklar1 bes kazang bildirisi, her hissenin bildiriden sonraki ilk islem

glintindeki fiyat1 ve siirpriz degerleri alinmigtr.



5.3. Deneysel Sonuglar

5.3.1. Gruplandirma

Aragtirmamizin =~ ilk  kismi  gruplandirmay1 (kiimeleme-clustering)
kapsamaktadir. Kiimeleme; gruplandirilmamig verileri benzerliklerine gore
siniflandirarak, aragtiriciya 6zet bilgi sunmaktir. Bir bagka ifade ile n sayidaki
degiskeni kendi iginde ayn1 fakat kendi aralarinda birbirlerinden farkli olacak sekilde
gruplandirilmasidir. Kiimeleme analizi yapmakla aragtirici, model uydurmanin daha
basit bir hale getirilmesini, hipotez testini, veri yerine kiime kavraminin
kullanilmasim1 ve aykiri degerlerin bulunmasimi  hedeflemektedir. Kiimeleme
yontemleri hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri olarak ikiye

ayrilabilir.

Hiyerarsik tekniklerden en yaygin olanlari, tek baglanti yontemi (en yakin
komsuluk) ve tam baglant1 yontemi (en uzak komsuluk) seklindedir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme teknikleri; arastirici kiime sayisina karar vermisse
ancak o zaman uygulanabilir. Bunlardan da en yaygin olan1 Mac Queen tarafindan
gelistirilen k ortalamalar (k-means) teknigidir. Bu yéntem n sayida birimin k kiimeye
ayrilmasinda birimin p boyutlu uzayda gosterimi olan en yaygin ortalamaya sahip
cekirdek noktali bir kiimeye atanmasini igerir. K ortalamalar tekniginde en yiiksek
benzerlige sahip olan birimlerin bir araya getirilmesi hedeflenmistir (Ozdamar,
1999).

Kiime Sayisimin Belirlenmesi : Kilime sayisim belirlerken, k kiime sayisini, n’de
gozlem sayisim goOstermek lizere kiime sayisini; n/2’nin karekokiinlin yaklagik
degerini alarak hesaplamak miimkiindiir. Fakat bu formiil kiiciik 6meklemler igin
dogru sonug verirken, biiylik drneklemler igin dogru sonug vermedigi durumlarla

da kargilasmak miimkiindiir (Tathdil, 2002).

Calismamizda her hissenin bildiriden sonraki ilk iglem giiniindeki fiyat1 ve sonraki

bes glindeki ortalama getirileri alinarak en yiiksek getiri miktarinin hangi fiyat



araliginda oldugu arastirilmigtir. Gruplandirma isleminde SPSS 1statlst1k programi

kullanilmisgtir. Siniflandirma modelimizde k-ortalama metodu secilmis ve k—”3 ahnm1$t1
Bu sayede borsada islem goren hisseler ve dolayisiyla firmalar kiigiik- orta-buyuk sek 'nde,iw“

i

gruplandirlmastir.

Fiyatlara gore ortalama getiriler ve satin al- satin alma siniflarina ait olan hisse sayilari

agagidaki tablolarda verilmistir.

Tablo 5.1 Fiyat aralif1 ve getirilerin tanitimsal istatistikleri

Fiyat Arahgi ($)
s<17 17<s<39,5 s>39,5
Minimum Getiri -0,55 -0,28 -0,15
Magseitlir:ium 062 0,36 0,17
Ortalama Getiri 0,067 0,024 0,021
S;::dmaart 0,123 0,076 0,056
Tablo 5.2 Her siniftaki hisse sayilar
Fiyat Araligi ($) Satin Al Satin Alma Toplam
s<17 207 177 384
17<s<39,5 61 162 223
§>39,5 13 59 72
Toplam 281 398 679




digerlerine oranla daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu istatistiksel b11g1“’ ku(;

firmalara ait hisse senetlerinde daha yiiksek risk oldugu ve boliim 4.3.3 de anlat11d1g1
gibi ‘sermaye piyasasimun kiicik firmalar i¢in daha az etkin oldugu’ kabuliinii
dogrulamaktadir. Ortalama getiriler g6z oniine alindiginda yine kiigiik firmalara ait
hisse senetleri ile daha fazla kazang elde edilecegi goriilmektedir. Tablo 5.2 kiigiik
firmalara ait hisse senetleri i¢in ‘satin al’ Onerisinin diger simflara nazaran daha

fazla oldugunu belirtmektedir.

5.3.2. Yapay Sinir Ag1 Uygulamasi

Aragtirmamizin ikinci asamasi hisse senedi se¢iminin bilgisayar ortaminda
yapilmasini saglayacak YSA nm1 meydana getirmektir. Calismamizda MatLab 6.5
programi kullanilmistir. Girdiler olarak agagida verilen yedi deger kullanilmis, ¢ikti
olarak ise agmn ‘satin al = 1’ veya ‘satin alma = 0’ degerlerinden birini vermesi

istenmistir.



EPS:.

EPS¢.,

EPS¢.3

EPS¢4

EPS¢.s

Fiyat

Stirpriz

Girdi Katmani Gizli Katman Ciktr Katmant

Sekil 5.1. Yapay Sinir Aginin Topolojisi

Calismamizda kullandigimiz Yapay Sinir Ag1 i¢in optimum verimi saglayacak
topolojiyi belirlemedeki en 6nemli sorun gizli katmanda bulunan néron sayisinin kag
olacagidir. Literatiirde bu konuda herhangi bir kural bulunmamakla birlikte bu say,
egitim ve test galismalarinda her seferde farkli sayida néron sayis1 girip elde edilen

sonuglar1 yorumlamak suretiyle belirlenebilmektedir.

Tezimizde kullandigimiz 679 veri setinin 600 {i agmn egitiminde, 79 u ise
egitilen agin test isleminde kullamilmigtir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Logaritma

Sigmoid fonksiyonu seg¢ilmistir.

Yn: Gizli katmaninda N adet néron bulunan ag: ifade etmektedir. Her agin egitim ve

test siiregleri sonucunda sergiledigi performansi gosteren grafik asagida verilmistir.
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Sekil 5.2. Gizli katman néron sayisinin degisiminin performans ile iligkisi

Grafik incelendiginde, noron sayisi arttik¢a egitim i¢in tahmin dogrulugunun

artt131, buna karsilik test setinin tahmininde hatalarin yiikseldigi goriilmektedir.

Yapay Sinir Ag1 ile gruplandirma siirecinde kullanilan ve farkli sayida gizli
katman noronuna sahip topolojilerin performansini belirlemede ‘olasilik
tablosu’'ndan yararlanilir. Bu tablo sayesinde hesaplanan degerler, gézlemlenen ve
tahmin edilen satin al-satin alma kararlar arasindaki tutarlihifi ve dolayisiyla agin

performansim Dbelirtir ( Trafalis et al, 2000). Bu tablonun yapis1 asagida

gosterilmistir.



Tablo 5.3. Olasilik Tablosu

GOZLEMLENEN
SATIN AL (+1) SATIN ALMA (-1) TOPLAM
SATIN AL(+1) ISABET (a) YANLIS ALARM (b) TAHMIN SATIN AL(a+b)
=z
=
I
s
SATIN ALMA(-1) ISABETSIZLER (c) DOGRU NEGATIFLER (d) | TAHMIN SATIN ALMA(c+d)
)PLAM GOZLENEN SATIN AL(a+c) | GOZLENEN SATIN ALMA (b+d)

Bu tablo yardimiyla hesaplanan degerlerin formiilleri ve anlamlar: asagida verilmistir.

Tahminin Dogrulugu ( Probabilitiy of Detection, POD ) : POD degeri dogru tahmin edilen
gozlemleri belirtmektedir. Bu degerin yiiksek olmasi agin performansmin iyi oldugunu

gosterir.

POD=a/(a+c¢) 5.1

Yanhys Alarm Oram ( False Alarm Rate, FAR ) : FAR, ‘satin al’ olarak tahmin edilen fakat
gdzlem sonucunda ‘satin alma’ grubuna dahil oldugu anlagilan tahminlerin oranim

vermektedir.
FAR=b/(a+b) (5.2)

Kritik Basar1 Endeksi ( The Criticial Success Index, CSI ): Bu oran 0 ile 1 arasinda bir deger

almakla birlikte, 1 kusursuz performansi ifade etmektedir.

CSI=a/(a+b+c) (5.3)



Dogruluk ( Accuarcy, ACC ) : ACC, dogru olarak tahmin edilen tum gif‘zléhilerin‘

toplam gozlem sayisina oramdir. S

ACC=(a+d)/toplam 5.4

Bias : Bu deger tahmin edilen ‘satin al’ sayisinin, gbzlemlenen ‘satin al’ sayisina
oranidir. 0 dan 1’e kadar deger alabilir. Agin iyi performansa sahip oldugunun

sOylenebilmesi i¢in bu degerin 1’e yakin olmasi istenir.

Bias=(a+b)/(a+c) (5.5

Yanlis Tahmin Olasiligr ( Probability of False Detection, POFD ) : ‘Yanlis alarm’
sayisinin gézlemlenen ‘satin alma’ sayisina oranidir. 0 dan 1 e kadar deger alir; 0

kusursuz performansi belirtmektedir.
POFD=b/(b+d) (5.6)

H — K Yetenegi ( H— K Skill ) : Dogru tahmin etme olasiligi ile yanlis tahmin etme
olasihigi arasindaki farktir. Bu degerin 1 olmasi agin yeteneginin; 0 olmasi ise agin

yeteneksizliginin en tist gdstergeleridir.

H-KSkill=[a/(a+c)]-[b/(b+d)] (5.7
Odds Oram ( Odds Ratio, OR ) : Dogru tahmin yapma olasiliginin yanlis tahmin
olasiliklarina orani seklinde ifade edilir. 0 dan sonsuza kadar deger alabilir. Bu

oranin yiiksekligi agin performansinin iyi oldugunu belirtir.

OR=(a*d)/(c*b) (5.8)




Tablo 5.4. Egitim seti i¢in olasilik tablosu

g .

Her ag yapist i¢in olasilik tablosundaki degerleri igeren tablolar agagida Ve‘{rilrhist#ir'.?

Y4 Y7 Y10 Y14 Y21 Y28 Y35
132 151 173 198 217 227 202
53 60 46 18 14 11 8

113 94 72 46 28 18 43
302 295 309 337 341 344 347

Tablo 5.5. Test seti i¢in olasilik tablosu

Y4 Y7 Y10 Y14 Y21 Y28 Y35
20 20 14 18 20 20 20
13 6 14 15 15 15 15
16 16 22 18 16 16 16
30 37 29 28 28 28 28

tablolarda verilmistir.

Her topoloji i¢in olasilik tablosu kullanilarak hesaplanan istatistiksel degerler asagidaki




Tablo 5.6. Her topolojinin egitim setine ait istatistiksel degerler

Y4 Y7 Y10 Y14 Y21 Y28 Y35

POD (%) 53,87 61,63 70,61 81,22 88,57 92,65 82,44

FAR(%) 28,64 28,43 21 8,29 6,06 4,62 3.8

CSl(%) 44,29 49,5 59,45 75,66 83,78 88,67 79,84

ACC(%) 72,33 74,33 80,33 89,33 93 95,16 91,5
BIiAS 75,51 86,12 89,38 88,57 94,28 97,14 85,71

POFD(%) 14,92 16,9 12,95 5,07 3,94 3,09 2,25

H-D
SKILLS(%) 38,94 4473 57,65 76,15 84,62 89,565 80,19
O-R 6,6562 7,898 16,14 80,99 |188,7678|394,3838 |203,7616
Tablo 5.7. Her topolojinin test setine ait istatistiksel degerler
Y4 Y7 Y10 Y14 Y21 Y28 Y35

POD (%) 55,55 55,65 38,88 50 55,55 55,55 55,55
FAR(%) 60,6 76,92 50 54,54 57,14 57,14 57,14
CSI(%) 40,81 47,61 28 35,29 39,21 39,21 39,21

ACC(%) 63,29 72,15 54,43 58,22 60,75 60,76 60,75

BIAS 91,66 72,22 77,77 91,66 97,22 97,22 97,22

POFD(%) 30,23 13,96 32,65 34,88 34,88 34,88 34,88

H-D

SKILLS(%) 25,32 41,6 63,3 15,11 2067 | 2067 | 2067

O-R 2,8846 | 7,7083 | 1,318 1,867 2,333 2,333 2,333




Hesaplanan istatistikler yardimiyla degisik YSA modellerinin perfi ot anslarlnl
karsilagtirabiliriz. Onemli olan kurulan sistemin Tahmin Dogrulugunun ( PODT
Kritik Basar1 Endeksinin ( CSI) yliksek olmasi, buna karsilik Yanlis Tahmui Etme (

POFD ) veya Yanhs Alarm Oraninin ( FAR ) diisiik olmasidir.

Bu kriterlere gore bir modelin Tahmin Dogrulugu yiiksek iken Yanlis Alarm
Orani da yliksek ¢ikabilir; veya diger kriterler birbiriyle ters diigebilir. Bu durumda

bazi 6zelliklerden feragat etmemiz gerekmektedir.

Tablo 5.6 da goriildiigii gibi 28 gizli noronlu Yapay Sinir Ag1 modeli egitim
setinde digerlerine gore daha iyi performans géstermektedir. POD, CSI, ACC ve
POFD degerleri yliksek, FAR degeri ise 35 noronlu YSA yapist ile birlikte en diigiik
degerlere sahiptir. Buna gore egitim seti i¢in en iyi network topolojisinin bu

olduguna karar verebiliriz.

Amacimiz ileriye yonelik ‘Satin al’ veya ‘Satin alma’ karan vermek oldugu igin
bizim i¢in énemli olan bir modelin ileriye yonelik performansimin iyi olmasidir. Bu
performans: belirleyebilmek i¢in Tablo 5.7. de verilen test seti istatistik degerlerine
bakmamiz gerekmektedir. Tablo incelendiginde Tahminin Dogrulugu ( POD )
degerlerinin hemen hemen her topoloji i¢in ayn oldugu goriilmektedir. Dogruluk (
ACC) degerleri kiyaslandiginda, gizli katmaninda 7 néron bulunan topolojinin ( Y7
) diger yapilara oranla yaklasik %10 daha fazla dogrulukla tahmin yaptig:
anlagilmaktadir. Diger bir 6nemli degisken olan Kritik Basar1 Endeksi ( CSI ) goz
Oniine alindiginda yine 7 noronlu yapimmin diger yapilar karsisinda belirgin bir
isttinltigii oldugu gézlenmektedir. Yanlis Tahmin Etme Olasiligimn ( POFD ) Y7 de
yiiksek olmasi yukarida bahsettigimiz ‘bazi 6zelliklerden feragat etme’ sonucunu
dogurmaktadir. Bu sonuglar altinda ileriye yonelik ‘Satin al’ veya ‘Satin alma’ karar
verebilecek en uygun ve giivenilir yapimin gizli katmaninda 7 néron bulunan, geri
yayilim d8renme algoritmasina gore ¢aligan ve ¢ok katmanli algilayici temel yapisina

sahip Yapay Sinir Ag1 modeli oldugunu s6yleyebiliriz.




6. SONUC VE ONERILER

Yapay Zeka, son yarim yiizyildir aragtirmacilarin ilgisini ¢eken ve teknolojinin
gelismesiyle yeni kullamim alanlar1 kegfedilen énemli bir bilim dahidir. ‘Bilgisayarin
diistinebilmesi’ temel felsefesinden yola ¢ikilarak, savunma sanayinden ekonomiye
kadar pek ¢ok farkli alanda insanlara almasi gereken Onemli kararlarda yol
gosterecek sistemler gelistirmek, konu hakkinda ¢aligmalar yapan bilim adamlarinin
temel hedefidir. Ekonomi ve finans diinyasinda da basta A.B.D. olmak iizere pek ¢ok
gelismis iilkede kullanilan Yapay Zeka teknikleri sayesinde beseri hatalar en aza
indirgenmekte ve dogru kararlarin alinmasi bilgisayar sistemlerine birakilarak

yatirimin optimum diizeyde geri doniisii saglanmaktadir.

Yurt disinda Yapay Zeka i¢in bir 6grenme algoritmasi olan Yapay Sinir
Aglari’nin finans sektoriinde uygulanis1 genellikle gegmis dénem hisse fiyatlarindan
yola ¢ikilarak ileriye yonelik hisse fiyatlarinin tahmin edilmesi seklinde olmaktadir.
Calismamizin literatlire getirdigi yenilik ‘Yapay Sinir Aglar’’mi kullanarak hisse

se¢imini bilgisayara yaptirmak’ olarak ¢zetlenebilir.

Yapay Sinir Aglar’’nin en 6nemli 6zelliklerden birisi agin yapisinin sadece eldeki
Orneklere gore ayarlanmasidir. Bunun anlami veri setine yeni Ornekler girildiginde
agin topolojik yapisinin yani gizli katman noron sayisinin degisecegidir. Her ag
yapis! i¢in yaptifimiz istatistik hesaplan karsilagtirarak 6nerdigimiz ag yapis: sadece
bizim veri setimiz i¢in gecerlidir. Unutulmamalidir ki, 6nerdigimiz ag yapisi

maksimum performansi degil optimum performansi sergileyecek sekilde segilmistir.

* Yapay Sinir Aglar1 ile borsada hisse se¢imi’ konulu ¢aliymamizda Tiirkiye
borsasini segemeyisimizin sebebi girdi seti olarak kullandigimiz degiskenlerin
Tiirkiye borsasinda kolay elde edilememesidir. Gelismekte olan bir yapiya sahip
Tiirkiye ile paralel 6zellige haiz Tiirkiye borsasinda Veri Madenciligi ve Yapay Zeka

uygulamalari igin biraz daha zaman gerekmektedir.

Yapay Sinir Aglari, finans sektoriinde diinyanin dort bir yaminda uygulama

alanlar1 bulmaktadir. Biz, ¢aligmamizda Yapay Zeka’nin hisse senedi se¢iminde
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yatinmcilara yararli olabilecegini gostermeye ¢aligtik. Organize plrhus, bilgi!ére
kolay ulasilabilen bir Tirkiye borsasinda da gelecekte bu kor;ugié zzgali_s'malﬁr

yapilacag siiphesizdir.
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