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OZET

BORSA ENDEKSi HAREKET YONUNUN TAHMININDE
SINIFLANDIRMA YONTEMLERININ PERFORMANSLARININ
KARSILASTIRILMASI: BiST 100 ORNEGI

ismail KARA

AFYON KOCATEPE UNIiVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
ISLETME ANABILIM DALI

Mart 2019

Damsman: Doc. Dr. FATIH ECER

Bu ¢aligmanin amaci, teknik gostergeleri girdi verisi olarak kullanarak borsa
endeksi hareket yoniiniin tahmin edilebilir oldugunu ortaya koymak ve siniflandirma
yontemlerinin performanslarini karsilagtirmaktir. 1995:3-2018:3 donemine ait 10
adet teknik gostergenin Borsa Istanbul 100 Endeksi (BIST 100) giinliik kapanis
verileri kullanilarak BiST 100 endeks yonii tahmin edilmistir. Makine dgrenmesi
yontemlerinden Yapay Sinir Aglari (YSA), Destek Vektor Makineleri (DVM), Karar
Agaclar1 (KA), Naive Bayes (NB), k-En Yakin Komsuluk (k-EYK) yontemleri ile
Lojistik Regresyon (LogR) ve Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA) gibi
istatistiksel yontemler kullanilarak analizler yapilmistir. Siniflandirma yontemlerinin
dogru smiflandirma oranlart sirasiyla %83.83, %78.43, %65.04, %61.74, %55.48,
%76.70 ve %76.87 oldugu goriilmiistiir. Sonuglara gore, BIST 100 endeksi hareket

yOniiniin tahmininde kullanilabilecek en iyi siniflandirma yontemi YSA dir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka, Siniflandirma, Teknik
Gostergeler, BIST 100.



ABSTRACT

PERFORMANCE COMPARISON OF CLASSIFICATION TECHNIQUES IN
STOCK EXCHANGE INDEX DIRECTION MOVEMENT PREDICTION:
THE CASE OF BIST 100

ismail KARA

AFYON KOCATEPE UNIVERSITY
THE INSTITUTE OF SOCIAL SCIENCES
DEPARTMENT OF BUSINESS ADMINISTRATION

March 2019

Advisor: Asist. Prof. Dr. FATIiH ECER

The aim of this study is to show that the direction of movement of stock
market index is predictable by using technical indicators as input data and to
compare performances of classification methods. The BIST 100 index direction was
estimated by using the daily closing data of Borsa Istanbul 100 Index (BIST 100) of
10 technical indicators belong to the period of 1995:3-2018:3. By using the Machine
learning methods such as Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector
Machines (SVM), Decision Trees (DT), Naive Bayes (NB), k-Nearest Neighborhood
(k-NN) methods and the statistical methods of Logistic Regression (LogR) and
Linear Discriminant Analysis (LDA) were analyzed. The correct classification rates
of classification methods were 83.83%, 78.43%, 65.04%, 61.74%, 55.48%, 76.70%
and 76.87% respectively. According to the results, ANN is the best classification

method that can be used to predict the direction of movement of the BIST 100 index.

Key Words: Machine Learning, Artificial Intelligence, Classification,
Technical Indicators, BIST 100.
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GIRIS

Belirsizlikler nedeniyle endeks ve hisse senedi fiyat yoniinii tahmin etmek
zordur. Bu nedenle hisse senedi fiyat degisimlerinin yoniinii tahmin etmek 6nemli bir
konudur, c¢iinkii borsa islemleri igin etkili stratejilerin gelistirilmesine katkida
bulunur (Oliveira, Nobre ve Zarate, 2013: 7596). Endeks yoniiniin dnceden tahmini
yatirimeilar, sirket yoneticileri ve aragtirmacilar igin biiyiik 6nem arz etmektedir.
Endeks ve hisse senedi fiyat yoniiniin 6nceden tahmin edilmesi yatirimcilar igin
islem maliyetlerinden kaginma ve firsatlar1 yakalama olanagi saglarken sirket
yoneticileri icin de sirket degerlerini maksimize etme firsatlar1 sunar. Ayrica
arastirmacilar c¢alismalarina yon vermek i¢in Onceden yapilacak tahminlerin

dogrulugunu test etme firsatt bulurlar.

Insanoglunun zekasin1 ve davramslarini taklit edebilecek makineler yapma
diisiincesiyle yapay zeka kavrami ortaya c¢ikmistir. Yapay zeka, insanlarin
yapabildigi zeki davraniglarin ve diisiinme faaliyetlerinin makineler tarafindan da
yapilabilmesi ve insan zekasimin taklit edilmesidir. Bilgisayarlarin 6grenme
kabiliyetinin insandan daha diisiik oldugunu disiiniirsek, 6grenme mekanizmalarina
yonelik arastirmalar yapilmasi ve makine O0grenme algoritmalarinin gelistirilmesi
yapay zekanin en énemli konularini olusturmaktadir (Ertel, 2011:161). Ogrenme isini
insanlar yerine bir makine i¢in diislindliglimiizde bu durumun bir hayli zor ve sancili
bir stire¢ oldugu goriilmektedir. Yapay zeka ve istatistik bilimlerinin ortak ¢aligmasi
ile makine Ogrenmesi alaninda c¢esitli yazilimlar ve algoritmalar {iretilerek bu
problem asilmaya c¢alisilmistir (Kantardzic, 2011: 89). Gelistirilen algoritmalarla
endeks veya hisse senedi fiyati yon tahmini yapilmasi kolaylastigi gibi tahmin

dogruluk oranlar1 ytlikselmistir.

Endeks ve hisse senedi fiyati yoniinii tahmin edebilmek i¢in ilk Onceleri
geleneksel istatistik yontemleri kullanilmis daha sonralar1 ise problemlerin
karmasiklasmasiyla birlikte yeni ydntemler gelistirilmistir. Istatistiksel tahmin
teknikleri olarak Dogrusal Regresyon (DR), Lojistik Regresyon (LogR), Dogrusal
Diskriminant Analizi (DDA), Random Walk (RW) ve ARIMA gibi yontemleri

sayabiliriz. Istatistiksel ydntemlerle ilgili kat1 kurallarinin olmasi, veri setleri i¢in



bazi sartlar1 saglama gereklilikleri ve problemlerin ¢6ziimii igin esnek olamamalari

tahmin basarilarini diistiren etkenler olmustur.

Bu c¢alismada, endeks hareket yoniiniin tahmin edilmesi hedeflenmistir.
Endeks hareket ve hisse senedi fiyat yonii tahmini, piyasalardaki fiyat hareketlerini
ongorebilen bir teknik gelistirilemediginden, finans diinyasinda en fazla tartisilan ve
arastirtlan konulardan birisidir. Klasik istatistiksel yontemler her ne kadar bu konuda
kismen basarili olsa da son zamanlarda insan zekasini taklit ederek 6rnek verilerden
Ogrenebilen, sonuglar1 genelleyebilen ve geleneksel istatistiksel tekniklere gore daha
az kurallar1 olan makine Ogrenmesi yontemlerinin kullanimi yayginlagsmakta ve
artmaktadir. Makine 0grenmesi algoritmalarindan olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Asirt Ogrenme Makineleri (AOM), Destek Vektor Makineleri (DVM), Genetik
Algoritmalar (GA), Karar Agacglari (KA), Naive Bayes (NB) ve k-En Yakin
Komsuluk (k-EYK) gibi yontemler, borsa endeksi tahmininde kullanilan yontemlerin
basinda gelmektedir. Yapilan tahmin uygulamalarinda; esnek yapisi ve dogrusal
olmayan iligkileri modelleme giicii sayesinde makine 6grenmesi modellerinin, diger
ilgili uygulamalara gore arastirmacilar ve yatirimcilar tarafindan daha etkin bir
sekilde kullanildig1 goriilmiistiir. Bu tez ¢aligmasinda endeks yon tahmini yapilmasi,
teknik gostergelerin ele alinmasi ve performans karsilastirmast i¢in makine
ogrenmesi yontemlerinin secilmesi ¢aligmanin 6zgiinliiglinli arttirmaktadir. Ayrica
caligma, bilindigi kadariyla literatiirde ilk kez 7 yontemin bir arada kullanildigi
calisma olmasi 6zelligi tasimaktadir. Literatiire gore, makine 6grenmesi tekniklerinin
geleneksel tekniklere gore daha yiliksek tahmin dogrulugu sonuglari {irettigi tespit
edilmistir (Caliskan ve Deniz, 2015: 192). Ozellikle teknolojide meydana gelen hizli
gelisim ve degisimler bilgisayar temelli uygulamalarin 6nemini arttirmistir. Bu
uygulamalar daha giincel, hizli ve dogru tahminlerin yapilabilmesine katki

saglamistir.

Tiirkiye finansal piyasalarindaki belirsizligin sonucunda piyasada olusan
diizensiz fiyat hareketleri finansal krizlerin yasanmasina sebep olabilmektedir. Bu
nedenle Tiirkiye ekonomisi duragan olsa da BIST, yatinmecilarin edindikleri
tecriibelerle olumsuz piyasa kosullarina ¢ok duyarli oldugu, ¢abuk tepki verdigi ve

aldiklar1 riski yiiksek miktarli getiriler ile telafi edebildikleri bir piyasa yapisina



sahiptir. Bu da Borsa Istanbul’u giiclii kilmakta ve yatirimcilar igin cazip hale

getirmektedir.

Kuruldugundan bu yana Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB), siirekli
olarak geliserek biiyiimektedir. Giiniimiizde yeni ad1 ve yapisiyla BIST, kote olmus
514 sirket, hesaplanan 324 endeks, 14 sektor ve 55 alt sektor, 10 pazar ve yiikselen
islem hacmi ile gelisen borsalar arasinda yer almaktadir. Dolayisiyla BIST iizerine

yapilan ¢alismalarin literatlire anlamli bir katki yapmasi beklenmektedir.

Basarili bir endeks hareket yonii tahminin yapilabilmesi ig¢in modelde
kullanilan girdi degiskenleri olarak teknik gostergeler segilmistir. On teknik
gostergenin yer aldig1 egitim veri seti i¢in 0znitelik se¢imi yapilmistir. Bdylece boyut
azaltimi yapilarak tahmin dogrulugunun arttirilmasi hedeflemistir. Ayrica bagimsiz
degisken olarak kullanilan teknik gostergelere korelasyon analizi yapilarak

degiskenler arasinda dogrusal bir iligkinin var olup olmadig: arastirilmistir.

Modellerin endeks hareket yonii tahmin performanslar1 iki boyutlu olarak
degerlendirilmistir. Sonuclar ilk olarak istatistiksel dl¢cim tekniklerinden olan hata
oranlar1 ile ikinci olarak da yon tahmin tekniklerinden dogruluk orani ile
karsilastirilmistir.  BOylece tez ¢aligmasinin  sonuglari  iki  yoOnlii  olarak

degerlendirilerek ¢alismanin giivenilirligi arttirilmistir.

Bu tez ¢alismasi, dort bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde yapay zeka
ve makine Ogrenmesi konulart ele almmustir. Ikinci bélimde smiflandirma
yontemleri tanmitimi ve konu ile ilgili literatiir arastirilmistir. Ugiincii béliimde ise
sermaye piyasalar1 ve Borsa Istanbul’un tanitimi yapilmistir. En son olarak da

dordiincii boliimde ¢aligmanin uygulama kismi yer almaktadir.



BIiRINCi BOLUM

YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI

Bu boliimde makine Ogrenmesini incelerken kullanilacak olan genel
kavramlar ele alinacaktir. Makine Ogrenmesi, yapay zeka alaninin iginde
incelendiginden bu boliimde oncelikle yapay zeka kavrami, yapay zekanin amaglari,
yapay zekanin gelisim siireci ve yapay zeka yaklasimlari konularina yer verilmistir.
Sonrasinda makinalarin 6grenme siirecine iliskin temel kavramlar agiklanarak,

O6grenme probleminin genel ¢ergevesi ¢izilmeye calisiimistir.
1. YAPAY ZEKA

Yapay zeka ile ilgili kavramlara ve literatiirdeki tanimlara yer verilerek bu
kisitma baglanmistir. Yapay zeka kullanimi sayesinde nelerin amaglandigindan
bahsedildikten sonra yapay zekanin tarihsel siiregte gegirdigi evrim anlatilmistir. En
son olarak giincel yapay zeka yaklagimlari detayli olarak ifade edilerek kisim

tamamlanmustir.
1.1. YAPAY ZEKA KAVRAMI

Insanoglu zekasmi ve davranislarini taklit edebilecek makineler yapma
diisiincesiyle yapay zeka kavram ortaya cikmustir. ilk defa yapay zeka kavramsal
olarak McCarthy (1956) tarafindan zeki makineler yapma bilimi olarak

tanimlanmustir.

Zeka kavrami, Altuntas ve Celik (1998: 18) tarafindan bilginin beyin aracilig
ile idrak edilip, en kisa siirede ve dogru olarak ¢dziimlemesi bigiminde agiklanmustir.
Bagka bir tanimda McCarthy (1956) zekayi, hayattaki amaglara ulagma olanaginin
hesapsal yani olarak ifade etmistir. Emir’e (2013: 4) gore ilk karsilasilan veya aniden

gelisen bir duruma adapte olma, anlama, 6grenme, analiz etme zeka ile yapilir.

Yapay zeka, insanlarin ve makinelerin sergiledigi akilli davranisin ne
oldugunu arastiran ve insanlarin yaptig1 aygitlarin akilli davraniglar nasil

sergileyebilecegini kesfetmeye calisan bilimsel bir alandir (Goksungur, 2008: 84).



Yapay zeka, kendimiz ve diinyamiz hakkinda en zor sorulardan bazilarina bilimsel
cevaplar sunar. Bu nedenle, yapay zeka her zaman sanat, bilim ve psikoloji
alanlarinda arastirma konusu olagelmistir (Whitby, 2005: 17-19). Yapay zeka sadece
anlamak i¢in degil, ayn1 zamanda akilli sistemler kurmak i¢in c¢alisir (Russell ve

Norvig, 2010:1).

Yapay zeka, insanlarin yapabildigi zeki davraniglarin ve diisiinme
faaliyetlerinin makineler tarafindan da yapilabilmesi ve insan zekasinin taklit

edilmesidir (Negnevitsky, 2004: 18).

Literatiire "Yapay Zeka" olarak giren ifade insanlarin zihninde farkli algilar
olusturmaktadir. Kimilerine goére hayati kolaylagtiran bir bilgisayar programi,
kimilerine gore de bir insanin yaptig1 isleri yapabilen bir robotu ifade etmektedir.
Yapay zeka arasgtirmalarinin konulari zamanla gelisim gostererek yapay zeka
yaklasimlarina dontismiistiir. Bu yaklasimlar; insan gibi karar veren sistemler ve
rasyonel karar veren sistemlerdir. Dolayisiyla yapay zeka, insan gibi diisiinen ve
davranan sistemler gelistirmeyi amaclar. Bilgisayarin veya kontrol ettigi bir
makinenin, anlama, fikir yiiriitme, deneyimlerden 6grenme ve genelleme gibi yiiksek
performansli beyin faaliyetlerinin yerine getirilmesi genellikle insan benzeri

ozellikler olarak varsayilir (Negnevitsky, 2004: 18).

Yapay zekaya sahip makineler suan ki teknoloji ile insanda var olan duygu,
mimik, karakter ve yaraticilig1 taklit edebilme becerisini gosterememektedir. Ancak
basit fiziksel insan davraniglarini taklit eden robotlarin gelistirilmesi, yiiksek veri
isleme kapasitesine sahip bilgisayarlarin yapilmasi, veri analizi izerinden tibbi teshis
yapabilme yetenegi olan uzman sistemler ve insan diisiinme siirecini taklit eden yeni
sistemler iretilmektedir (Ertel, 2011: 1). Bu iiriinlerin ekonomik bir deger ifade

etmesi ise ticarilestirilebilmelerine baglidir.

Yapay zekanin temel kaynagi insan zekasidir. Fakat, insan zekasi tamamiyla
arastiritlip kesfedilemedigi i¢in calisma sistemi anlagilamamistir. Yapay zeka
aragtirmalarinin 6nemli amaglarindan biri, insan zekasmin isleyisini anlamaktir.
Boylece insan zekasii taklit eden sistemler gelistirilmesi miimkiin olacaktir (Ertel,

2011: 1).



Yapay zeka alaninda her yapilan ¢aligma, hayatimiza katki saglayan
yenilikler igerirken ayni zamanda yapay zekanin sinirlarin1 genisletmektedir. Yapay
zeka calismalari, sorularimiza cevap aramaktan ¢ok ortaya yeni sorularin, yeni
arastirma konularinin ¢iktig1 bir hale evrilmistir. Oyle ki arastirmacilar yapay zekayi

hareket eden bir ufuk olarak tanimlamiglardir.
1.2. YAPAY ZEKANIN AMACLARI

Genel olarak yapay zekanin amaglar1 ii¢ ana baglikta ifade edebilir;
makineleri daha zeki hale getirmek, zeka kavramimi anlamak, makineleri insanliga
daha faydali hale getirmek.

Yapay zekanin amaci insan gibi diisiinen veya akilli davranig sergileyebilen
robot ve zeki sistemler tretmektir. Zekanin isaretleri ve zeki davranis olarak kabul
edilen davranis tiirlerine ornek olarak; sorunlar1 ¢ozebilmek i¢cin muhakeme etme, ani
gelisen durumlara adapte olma, karistk mesajlart anlamli hale getirme ve
deneyimlerden 6grenme verilebilir (Steels, 1993: 2).

Yapay zekanin bir bagka amaci da insanlarin sergiledigi yiiksek beyin
fonksiyonlar1 ile otonom davranislart sergileyen isletim sistemi olmasidir. Bu yapay
isletim sistemi insan gibi diislinebilmeli ve bu diislinceler sonucunda ortaya
tepkilerini koymali, fiziksel disa vurumlar yapabilmelidir (Negnevitsky, 2004: 21).

Yapay zeka arastirmalar biiylik 6lclide teoriktir. Clinkii insan beyninin ¢alisir
bir versiyonunun anlasilmis, somut bir érnegi yoktur. Insan zekasmin isleyisini
anlamak, kendimiz ve diinya hakkinda bilimsel cevaplar sunabilmek, hayatimiza

yenilikler katmak yapay zekanin amaglari arasinda yer alir.
1.3. YAPAY ZEKANIN TARIHSEL GELISIM SURECI

Yapay zeka kavrammin tarihsel gelisimi modern bilgisayarlara
dayanmaktadir. 1. Diinya Savasinda Ingiliz matematik¢i Alan M. Turing’in dile
getirdigi “Makineler diisiinebilir mi?”” sorusu yapay zeka konusu ile ilgili ilk fitili
ateslemistir. Alan M. Turing, Savas doneminde karsi tarafin sifrelerini ¢dzmek
maksatiyla baglatilan ¢alismalarda yer almistir. Bu ¢aligmalarda bilgisayarlar1 isleme

manti81 gelistirmistir. Boylece makine zekas1 kavrami olusmustur.

Bu alanda yapilan 6nemli ¢calismalar su sekilde 6zetlenebilir.



1930: Ingiliz matematik¢i Alan M. Turing, hesaplama otomat: gelistirerek
bunu ilk Ingiliz elektronik bilgisayar yaprminda kullanild.

1943: Biyolojik sinir hiicresini modelleme fikrinden yola ¢ikan Warren
McCulloch ve Walter Pitts yapay sinir ag teknolojisini gelistirerek yapay sinir

aglarmin problemleri 6grenebilecegini ve ¢oziim gelistirecegini iddia etmislerdir.

1948: Neumann, bilgisayar programlarinin kendi kendini kopyalayabilecegi

diistincesini ileri siirmiistiir.
1950: Shannon tarafindan satrang programi yazilmstir.
1950: Alan M. Turing, Turing Testini gelistirmistir.

1951: Minsky ve Edmonds, yapay sinir agi temelli ilk bilgisayar olan
SNARC’1 yapmuslardir.

1951: Manshester Universitesinde Ferranti Mark 1 adli aygit icin ilk yapay

zeka programlari yazilmistir.
1952-1962: Samuel tarafindan satrang oynayabilen bilgisayar gelistirilmistir.

1956: McCarthy bir yaz ¢alisma kampinda “yapay zeka” kavrami ilk kez

ortaya atmistir.

1956: Insanin problem ¢dzme yetenegini taklit eden ve “Mantik Kuramcisi
(Logic Theorist)” ad1 verilen ilk yapay zeka programi Allen Newell, Herbert Simon

ve J.C. Shaw tarafindan yapilmistir.

1958: Cambridge Universitesi'nde Masterman ve arkadaslari tarfindan
semantik aglar gelistirilmistir.

1958: McCarthy, MIT de yaptig1 ¢alismalarda LISP yapay zeka programlama
dilini geligtirmistir.

1960: Licklider, insan-makine simbiyozu konusunu bir makalesinde

anlatmistir.

1961: James Slagle, matematik problemlerini ¢ozebilen LISP tabanli Saint

(Aziz) programini gelistirmistir.

“ Simbiyoz: Iki organizmanin yardimlasarak tek bir organizma gibi birlikte yasamalari.



1962: Unimation isimli ilk endiistriyel robot sirketi kurulmustur.

1963: Thomas Evans MIT catis1 altinda IQ testi sorunlarmni ¢o6zebilen

Analogy (Benzesim) programini gelistirmistir.

1963: Yapay zeka hakkindaki ilk makale olan Bilgisayarlar ve Diisilince,

Edward A. Feigenbaum ve Julian Feldmnan tarafindan yayimlanmustir.

1965: Lotfi A. Zadeh “Bulanik Mantig1 (Fuzzy Logic)” gelistirerek yapay

zeka alaninda biiyiik bir ilerleme saglamustir.

1965: Ingo Rechenberg ve Hans-Paul Schwefel, popiilasyon genetiginin
optimizasyon ve dgrenme problemlerine uygulanmasini iceren “Evrimsel Hesaplama

(Evolutionary Computation)” teknolojisini gelistirmislerdir.
1965: Sohbet edebilen yapay zeka programi ELIZA gelistirmistir.

1966: Hareket edebilen ilk robot "Shakey" Stanford Universitesi'nde
yapilmustir.

1974: Vint Cerf ve Bob Kahn tarafindan “Internet” kelimesi ilk kez telaffuz
edilmistir.

1975: John Henry Holland’in genetik bilimini bilgisayar programlarina
aktarmasiyla “Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)” adi verilen yapay zeka

teknolojisi ortaya ¢ikmustir.

1978: Yapay zekada sinirh rasyonalite teorisini kuran Herbet Simon, Nobel

odiilii almastir.
1981: Ilk kisisel bilgisayar IBM tarafindan satisa sunulmustur.

1993: Insana benzeyen “Cog” ismi verilen robot MIT’de yapilmaya

baslanmistir.

1997: Tarihte ilk kez bir bilgisayar (Deep Blue), diinya satrang sampiyonu

Gary Kasparov'u yenmistir.

1998: 1lk yapay zeka oyuncagi olan Furby'yi Tiger Electronics firmasi

tretmistir.



2000: Mimik ve yiiz hareketlerini kullanabilen insansi robot Kismet, Braezeal

tarafindan tanitilmstir.

2005: insan gibi yiiriiyebilen, en becerikli robot Asimo’yu Honda firmasi

tanitmistir.
2010: Asimo zihin giicliyle hareket ettirilmistir.

2011: IBM tarafindan gelistirilen yapay zeka programi1 Watson, Jeopardy adli

bilgi yarismasini 6nceki sampiyonlar: yenerek kazanmastir.

2011: iPhone 4S ile birlikte akilli kisisel asistan Siri kullanilmaya

baslanmugtir.

2012: Google tarafindan gelistirilen yapay zeka, YouTube’da ilk olarak kedi

videolarini kesfetmistir.
2014: Turing testi, Chatbot ‘Eugene Goostman’ tarafindan geg¢ilmistir.
2015: Otonom siirlis yapabilen arabalar tanitilmistir.

2016: Mikro yiiz ifadelerini yansitabilen ve insan gibi hissedebilen insansi

robot Jia Jia tamtilmistir.

2017: Hanson Robotics tarafindan insana enc¢ok benzeyen robot Sophia

gelistirilmistir.

2018: Massachuseyts Teknoloji Enstitlisii tarafindan SoFi adli uzaktan

kumandali robot balik gelistirilmistir.

Son yillarda tiim bilim ¢evrelerinde yapay zeka uygulamalarina yonelik
biiytik bir ilgi artis1 gbzlenmistir. Akademi diinyasinda bu konuyla ilgili olarak
bircok makale yaymlanmig, dergiler 6zel ekler basmis, yapay zeka kitaplar
basilmistir. Uluslararasi diizeyde konferanslar diizenlenmis ve arastirma kuruluslari

raporlar yaymlamistir.

Ticari uygulamalar1 gelistirilen uzman sistem teknolojilerinin yakaladig
basar1, yapay zekayr onemli bir endiistri kolu haline getirmistir. Yapay zeka
arastirmalarinda biiyiik bir artis yasanarak Ar-Ge calismalarina ayrilan kaynak

miktarlar artmustir. Ilerleyen yillarda bilgisayar teknolojisindeki gelismelere paralel



olarak iiretilen giiclii bilgisayarlar ile yapay zeka calismalarinda biiyiik projeleri

yapabilmek olanakli hale gelecektir.

Yapay zekanin diisiince gelisimi ve yenilik olarak daima insana ihtiyaci
olacaktir. Arastirmacilar, insanlarin yapay zeka teknolojilerini gelistirirken iyimser
diisiincelerle hareket ediyor olsalar bile sonuclarini iyice diistinerek hareket
etmelerini salik veriyorlar. Endiistri 4.0 ile birlikte igsizligin artacagini ve sosyal

patlamalar yasanabilecegini ifade ediyorlar.
1.4. YAPAY ZEKA TEKNOLOIJILERI

Beynin c¢alisma mekanizmalarini anlamaya yonelik arastirmalar, farkli
yaklasimlara ve dolayisiyla farkli yontemlere yol agmistir. Yapay zeka teknolojileri,

geleneksel ve hesaplamaya dayali yapay zeka teknolojileri olarak ikiye ayrilabilir.
1.4.1. Geleneksel Yapay Zeka Teknolojileri

Geleneksel yapay zeka teknolojileri yiiksek maliyetli bellek kaynaklarindan
olusan derin noral aglari kullanir. Bayesian Aglar ve uzman sistemler bu grubun
orneklerindendir. Naive Bayes Aglari modeli, bir problem igin yaratilan olasilik
iliskileri barindiran rastgele degiskenlerden olusan grafiksel bir yaklagimdir (Bakar
ve Hamid, 2012: 166). Bu yap1 igerisinde, tiim rastgele degiskenler tek bir ebeveyn
diigiime baglidir ve daha ¢ok bir siniflandirma yaklasimi olarak kullanilmaktadir
(Aghaie ve Saeedi, 2009: 452). Daha fazla miktarda bilgi islenmesi gerektiginde
uzman sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Uzman sistemler, uzmanlik konularinda
danisilan ve karmasik islerin yapilmasinda yol gdsteren bilgisayar programlaridir.
Sistemi kullanan kisiye bir problemin ¢oziilmesinde uzman goriisii sunar (Tekin vd.,
2005: 387). Uzman Sistemler, problemin ¢oziimiine iliskin kural iireten sistemlerdir
(Akgobek ve Cakir, 2009: 804). Boylece, iiretilen bu kurallarla problemlerin

¢dziimiinde uzman bilgisi kullanmis olurlar (Ozkan ve Giilesin, 2001: 171).
1.4.2. Hesaplamaya Dayal Yapay Zeka Teknolojileri

Hesaplamaya dayali yapay zeka teknolojileri 6grenme verilerini ve yiiksek
diizeyli algoritmalar1 kullanarak her sistemin 6zel ihtiyaglarina uyum saglar. Bulanik

mantik, genetik algoritma ve yapay sinir aglar1 bu gruba 6rnek verilebilir.
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Yapay sinir aglari, egitim setindeki bilgileri 6grenme siirecine dahil olan aglar
sayesinde oOgrenerek gelecekteki bilgileri tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.
Bulanik mantik, tam verinin bulunmadigi durumlarda problemlere insan gibi
diisiiniip davranabilen bir yaklasim gelistirmektedir (Lin ve Lee, 1996: 498). Genetik
algoritma, eniyileme problemlerini ¢ézmek igin uygulanan bir ydntemdir. Once
yapilmasi gereken sey, rasgele secilmis degerlerin olusturdugu bir sonug¢ bulmaktir.
Coziimler eslestirerek en iyi sonuglar elde edilir. Tekrarlama yontemiyle optimum
sonu¢ bulununcaya kadar devam edilir. Yapay zeka teknolojileri problemlerin
ozelliklerine bagli olarak ayr1 ayr1 veya birlikte kullanilabilir. Yapay sinir aglari ile
girdi-¢ikt1 arasindaki iliskileri ve genetik algoritma ile gizli katman ve ndron sayisi
belirlenebilir. Problemlerde belirsiz durumlar varsa, bu yaklasimlara bulanik mantik

eklenebilir. Yapay zeka teknolojilerinin siniflandirilmasi Sekil 1°de gosterilmektedir.

Sekil 1. Yapay Zeka Teknolojilerinin Siniflandirilmasi (Lin ve Lee, 1996: 498).
YAPAY ZEKA

GELENEKSEL HESAPLAMAYA DAYALI
YAPAY ZEKA TEKNOLOVJILERI YAPAY ZEKA TEKNOLOJILERI

Uzman Bayesian

Yapay Sinir
Sistemler

Aglar

Genetik
Algoritma

Bulanik
Mantik

Vaka Davranig
Tabanli Tabanli

1.5. YAPAY ZEKA YAKLASIMLARI

Yapay zeka arastirmacilar1 ilk onceleri “insan gibi diisiinme” yaklasimina
gore calisan programlar gelistirmislerdir. Daha sonraki yillarda mantik temelli
caligmalar egemen olmus “rasyonel karar veren sistemleri” yapmay1
hedeflemislerdir. Yapay zeka konusunda karsimiza ¢ikan dort temel yaklasim vardir
(Russell ve Norvig, 2010: 2).
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Insan gibi diisiinen sistemler

e Insan gibi karar veren sistemler Insan gibi davranan sistemler

:Rasyonel diisiinen sistemler

e Rasyonel karar veren sistemler Rasyonel davranan sistemler

Yapay zeka yaklagimlari asagidaki gibi 6zetlenebilir.
1.5.1. insan Gibi Diisiinme (Bilissel Modelleme) Yaklasimi

Belli bir bilgisayar programinin insana benzer diisiinebildigi sdylenecekse,
diisiinme olaymin nasil gerceklestiginin bilinmesi gerekir. Insan zihninin gercek
isleyisi psikolojik deneylerle saptanabilir. Zihin isleyisi ile ilgili yapilan deneyler
daha sonra bir teoriye dontstiiriiliir ve bu teoriyi bilgisayar programi olarak ifade
etmek miimkiin hale gelir. Programin girdi ve ¢iktilarina karsilik gelen davranis
insan davranisiyla eslesirse, bu da programin bazi mekanizmalarinin insan beyni gibi
calisabilece@inin kaniti olmaktadir. Insan gibi diisiinen sistemler bilissel bilim
alaninda yapilan ¢alismalar ile tiretilmistir. Biligsel bilim, insan zihninin kesin ve test
edilebilir teorilerini olusturmak i¢in yapay zekadaki bilgisayar modellerini ve

psikolojik deneysel teknikleri bir araya getirir (Russell ve Norvig, 2010: 3).
1.5.2. insan Gibi Davranma (Turing Testi) Yaklasim

Turing testi, Alan M. Turing (1950) tarafindan insanin diger tarafi
goremeyecek veya duyamayacak sekilde kapali bir odada bulunup, metin mesajt
benzeri program kullanarak iletisim kurmasi ve konusmanin sonunda diger tarafin
insan ya da makine oldugunu diisiinlip diislinmedigini ifade etmesi {izerine kurulan
testtir (Berglas, 2015: 42). Bir¢ok yapay zeka yazilimi bu teste gerek duyulmayacak
olgiide smirli ve basit diizeydedir (Negnevitsky, 2004: 4). Insan gibi davranisi iireten
bir bilgisayarin, insan beynindeki siireglerin modellenmesiyle olabilecegi gibi baska
prensiplerle ¢alismasi da miimkiin olabilir. Turing testi, 2014 yilinda gergeklestirilen
denemelerde Eugene Goostman programi tarafindan ilk kez gecilmistir (Berglas,
2015: 42).
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1.5.3. Rasyonel Diisiinme (Diisiince Kanunlar1) Yaklasim

Yunan disiiniir Aristoteles, “dogru disiinceyi” kodlamak isteyen ilk
kisilerden biriydi. Aristo’ya goOre diisiince bir siiregten olusmaktaydi. Bu akil
yiiriitme siirecine gore: “Sokrates bir insandir; biitiin insanlar 6liimliidiir; bu nedenle
Sokrates oliimlidiir”. Bu diislince yasalar1 zihnin isleyisini gosteren sistematiklerdi.
Bu caligmalar “mantik” adi verilen yeni bir alani baslatti. Yapay zeka icerisindeki
mantik¢1 gelenek, akilli sistemler yaratmak icin bu tiir programlar gelistirmeyi

amaglamaktadir (Russell ve Norvig, 2010: 4).

Bu yaklagimin iki ana engeli vardir. Birincisi, mantik formel bir dil kullanir.
Glinlik hayattaki belirsizlik igeren bilgileri mantigin kullandig1 dille ifade etmek
kolay degildir. Ikincisi, "prensip olarak" bir problemi ¢dzmekle pratikte ¢dzmek

arasinda biiyiik bir fark vardir.
1.5.4. Rasyonel Davranma (Zeki Ajan) Yaklasimi

Zeki ajan, en iyi sonuca ulagmak veya belirsizlik oldugunda en iyi beklenen
sonucu elde edecek sekilde davranan bir aracidir. Tiim bilgisayar programlar1 bir
seyler yapar, ancak zeki ajanlarin daha fazlasini yapmalar1 beklenir. Cevreyi
algilayabilir, uzun siire devam edebilir, rasyonel davranma degisimine uyum

saglayabilir ve hedefler yaratabilir ve takip edebilir (Steels, 1993: 13).

Yapay zeka diisiincesinin "disiince kanunlar1" yaklasiminda, vurgu dogru
cikarsamalar {izerine yapildi. Dogru ¢ikarimlari yapmak rasyonel bir ajan olmanin
onemli bir gostergesidir. Rasyonel davranmak mantik cercevesinde belirli bir eylem
yapilirsa bir hedefe ulasacagi biliniyorsa bu sonuca varacak sekilde davranmaktir.
Turing Testi i¢in gerekli tiim beceriler bir ajanin rasyonel olarak hareket etmesine

izin verir. Bilgi kesfi ve akil yiiriitme, ajanlarin iyi kararlara ulagmasini saglar
(Russell ve Norvig, 2010:4).

Rasyonel davranis yaklasimi, diger yaklasimlara gore iki avantaja sahiptir. Ik
olarak, "diislince yasalar1" yaklagimina gore rasyonelligi saglamak icin daha genel
mekanizmalar sunar. Ikinci olarak, insan davranisina veya insan diisiincesine
dayanan yaklagimlardan daha ¢ok bilimsel gelisime uygundur (Russell ve Norvig,
2010:4).
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2. MAKINE OGRENMESI

Insanoglu ¢evreye uyum saglama konusunda yiizyillardir ¢alismaktadir. Bu
stirecte davraniglarda meydana gelen siirekli degisimler Ogrenme olarak ifade
edilmektedir (Kantardzic, 2011: 89). Bilgisayarlarin 6grenme kabiliyetinin insandan
daha diisik oldugu distiniiliirse, 6grenme mekanizmalarina yonelik aragtirmalar
yapilmasi ve makine Ogrenme algoritmalarinin gelistirilmesi yapay zekanin en

onemli konularini olusturmaktadir (Ertel, 2011:161).

Yapay zeka, zeki makineler ile ilgili olduguna gore “makine nedir?” sorusu
giindeme gelmektedir. Birgok insana gore, bir makine oldukca saglam bir seydir;
dislileri olan ve ¢elik kisimlardan olusan bir aleti ¢agristirir. Ancak giiniimiizde
bilgisayar, bir makinenin ne olabilecegi konusundaki diisiinceleri biiyiik oOlgiide
yeniden tanimlamustir. Bir bilgisayar sistemi, hem donanim hem de yazilimdan
olusur ve siklikla yazilimin kendisi bir makine olarak diisiiniilmektedir. Ornegin,
satrang oynayan makinelere veya akilli ev aletlerine atif yapildiginda bu isleri yapan
programlart “makine” olarak ifade etmis olunur (Nilsson, 2010: 14). Ogrenen makine
kavramindaki makineler; televizyon, cep telefonu veya bir firin gibi donanimlar
olabilir ama makinelerin O0grenmesini saglayan esas sey bu Ogrenme iglerini
gerceklestiren bilgisayar programlari ve yazilimlaridir (Alpaydin, 2014: 2). Ogrenme
isini insanlar yerine bir makine i¢in diisiindiigtimiizde bu durumun bir hayli zor ve
sancili bir siire¢ oldugu gorilmektedir. Yapay zeka ve istatistik bilimlerinin ortak
caligmasi ile makine 6grenmesi alaninda gesitli yazilimlar ve algoritmalar tiretilerek

bu problem asilmaya ¢alisilmistir (Kantardzic, 2011: 89).

Makine 6grenmesi, bilgisayar programlarinin yazilmasinin yani sira, insan
O0grenme davranmisini  taklit edebilen somut algoritmalarin  tasarimi  ve
gergeklestirilmesi ile ilgilenmektedir. Bilim insanlarinin temel amacit makineleri
insan gibi diisiiniip davranabilen sistemler haline getirebilmektir. Makine 6grenmesi
orlintli tanima, veri madenciligi ve sinir aglar1 gibi birgok ilgili disiplini igerir. Son
yillarda tanik oldugumuz gibi, satrang oynayan bilgisayarlar, hedef izleme fiizeleri,
gorev robotlari ve otonom ucabilen ugaklar bu alanlarda yapilmis g¢alismalarin

giinliik hayatta kullanima sunulmus bazi {iriinleri olarak siralanabilir.
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Teknolojinin gelismesi ve yayginlagsmasiyla dijital cihaz sayisindaki patlama
ile bu cihazlardan {iretilen veri miktar1 geometrik bir artig gostermistir. Blyiik
miktardaki veri On-isleme yapilarak bilgiye donistirilir. Bilgi, yeni veriler
uretildikce stirekli olarak giincellenebilir veya diizeltilebilir bir model olarak
tanimlanir. Modeller, miisterilerin ¢evrimi¢i davraniglarina ve satin alma
gecmislerine, kredi risk degerlendirmesi, yliz tanima, hizmet kalitesinin en {ist
diizeye cikarilmasi, hastaligin patolojik belirtilerinin smiflandirilmasi, bilgisayar
aglarinin optimizasyonu ve gilivenlik saldir1 tespiti gibi alanlara 6zgudiir (Bugnion,

Nicolas ve Kozlov, 2017: 518).

Biiyiik veri setleri ile calismak makine 6grenmesinin sagladigi otomatik veri
analiz yontemlerini kullanmayr gerekli kilar. Ozellikle, makine 6grenimi veri
icindeki kaliplar1 otomatik olarak algilayabilen ve daha sonra ortaya ¢ikacak verileri
tahmin etmede veya belirsizlik altinda diger karar verme tiirlerini yerine getirmek

icin kullanan bir dizi yontem olarak tanimlanir (Murphy, 2012: 1).

Bir makine o6grenmesinin davranist nasil degistirecegi su sekilde ifade
edilebilir (Mitchell, 1997: 2):

“Eger bir bilgisayar programmin T gérevlerindeki, E deneyimi ile 6l¢iilen P
performans: yiikseliyorsa, T gorevierinin sinif dogrulugu ve dlgiilen P performansina

gore 0 bilgisayar programi E deneyimini égrendigi soylenir.”
Bahsedilen durum 6rnek olay halinde incelenirse:

e T gorevi, borsa vyatirimcilarimin hisse senedi se¢iminin  dogru
siiflandirilmasi

e P performansi, hisse getirisi dogru olarak belirlenmis miisteri orani

e  E deneyimi, portfoy yonetim sirketinin bugiine kadar yaptig1 miisteri portfoylerinin

kayitlarini iceren veri taban

Bir miisteriye hangi hissenin secilip se¢ilmemesi iglemini yapacak brokerin,
deneyimli ve bilgili bir portfdy yoneticisi olmas1 beklenir. Islemi yapacak broker
varsayilan niteliklere haiz olsa bile, hangi hissenin segilip se¢ilmemesi olayinin
arkasindaki gercek faktorleri bir insanin inceleyip karar vermesi kolay bir is degildir.

Bir veya iki hisse i¢in analiz yapmak kolay olmasina karsin pek¢ok miisteri i¢in
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pekcok analiz gerekli olacagindan dogru karar1 vermek zor, hata olasiligi fazla
olacaktir. Hisse se¢me islemini yapan bir bilgisayar programi olsayd: once
bilgisayarin hisse analizinin nasil yapilacagini 6grendigi bir siire¢ gegirmeliydi. Bu
durumda bilgisayar programi borsa yatirim sirketine ait veri tabanini Ogrenerek
bircok hisse analizini ve teknik bilgiyi iceren bu veri tabaninda, daha dnce hisse
secilen miisterilerin portfoylerine etki eden faktorleri inceleyerek buradan aldigi
bilgilerle sonraki miisterilere daha etkin bir hisse analizi yapar. Bilgisayar
programinin dogru hisse se¢imi yapip yapmadigi, miisterilerin portfoy basarina yani

hisse getirisi dogru olarak belirlenmis miisteri oranina bakilarak bulunabilir.

Bu 6rnek olaydan hareketle literatiirde makine 6grenmesi ile ilgili yapilmig
tanimlara bakildiginda; Makine 6grenmesi, veriden ilging ve faydali driintiileri ortaya
cikarmak icin algoritma ve programlari kullanan, performansini deneyimler ile
arttirdiginda 6grenmis oldugu kabul edilen bir 6grenen sistemdir (Harrington, 2012:
5, Domingos, 2012: 78, Blum, 2007: 1). Diger bir ifadeyle makine Ogrenmesi,
geemis deneyimleri kullanarak performans optimizasyonu yapabilen bilgisayar
programlar1 gelistirmektir (Mitchell, 1997: 4, Alpaydin, 2014: 3, Mohri ve dig.,
2012: 1, Hal Daumé 111, 2012: 113).

2.1. MAKINE OGRENMESININ AMACI VE ONEMI

Icinde yasadigimiz diinyada davramslarmi gdzlemledigimiz olaylar siire
gelmektedir. Makine 6grenmesindeki temel soru, ¢evremizde gelisen bu olaylara,
davraniglara veya diisiincelere dayali kaliplar1 kesfetmek ve tarif etmek igin
bilgisayarlar kullanabilir mi? sorusudur. Makine Ogrenmesi bu amagla g¢esitli
bilgisayar algoritmalar1 iireterek davranig ve diisiinceleri 6grenebilen ve ¢oziimler
sunan sistemler gelistirmektedir (Hamel, 2009: 4). Makine 6grenmesinin amact
dogru smiflandirilmis verilerden Oriintiiyii 6grenerek daha sonrasinda tahmin
kiimesindeki veriler i¢in orijinal Oriintllye miimkiin oldugunca yakin olan bir

smiflandirma islemi igin uygun bir model tasarlamaktir (Hamel, 2009: 4-5).

Makine Ogrenmesi, birtakim algoritmalara bagli olarak olusturulmus bir
model ve bu modelin performansinin 6l¢iildiigii bir veri setinden olusan bir sistemdir.
Makine Ogrenmesinin amaci, kullanilan modelin en iyi performansi sagladig

parametre degerlerinin bulunmasi, tahmin 6zelligi giiglii ve karar vermeye yardimci

16



bir model olup olmadigi ve veriden bilgiye ulagmakta kullanilabilmesidir (Alpaydin,
2014: 4).

Makine Ogrenmesi, 6grenmenin temel ilkelerini bir hesaplama siireci olarak

anlamay1 amaglar. Bu alan, hassas matematiksel diizeyde, farkli gorev tiirlerini

basarili bir sekilde 6grenmek igin yetenekler ve bilgilerin ne oldugunu ve

bilgisayarlardan veri 6grenmeye ve geribildirimle performansi artirmaya yonelik

temel algoritmik ilkeleri anlamay1 amag¢lamaktadir. Makine 6grenmesinin hedefleri

hem daha iyi otomatik 6grenme yoOntemleri tasarlamaya yardimci olmak hem de

ogrenme siirecindeki temel konulart anlamaktir (Blum, 2007: 1).

2016:

2.2. MAKINE OGRENMESININ AVANTAJLARI

Makine o6grenmesinin avantajlart sunlardir (Brink, Richards ve Fetherolf,
16):

Dogruluk: Makine 6grenimi, problemin ¢6ziimiinde en iyi siniflandirma
modelini se¢gmek igin verileri kullanir. Daha fazla veri toplandiginda
dogruluk otomatik olarak artabilir.

Otomatiklik: Veriler sisteme yiiklendiginde, makine Ogrenme modeli
otomatik olarak yeni Oriintiiler 6grenebilir. Bu durum, kullanicilar igin
makine 6grenmesi modelleri ile ¢alisirken otomatik bir is akisina dogrudan
sahip olmalarini saglar.

Hizhihik: Sistemlerin gergek zamanl tepki vermesine olanak taniyan makine
O0grenimi, yeni veri akiglar1 geldiginde milisaniye icerisinde cevaplar
tiretebilir.

Ozellestirilebilirlik: Veriden kaynaklanan bircok sorun makine dgrenimi ile
giderilebilir. Makine 6grenme modelleri, sisteme yiiklenen verilerden 6zel
olarak olusturulmustur ve problem ne olursa olsun ¢oziimii optimize etmek
icin yapilandirilabilir.

Olceklenebilirlik: Problem biiyiidiikce, makine o6grenimi artan veri
oranlarint islemek iizere kolaylikla Olgeklenir. Bazi makine Ogrenme
algoritmalari, sistemdeki biiyiilk miktarda veriyi islemek iizere bir¢ok

makineye Ol¢eklendirebilir.

17



2.3. TEMEL OGRENME PROBLEMLERI

Ogrenme algoritmalar1 gergek hayatta bircok probleme uygulanmaktadir. Bu
uygulamalar ¢ok ¢esitli 6grenme problemlerine karsilik gelmektedirler. Genel olarak
O6grenme problemi, smiflandirma, regresyon, kiimeleme ve birliktelik kurali olarak
dort alt baslikta incelenebilir. Bu problemlerin her biri i¢in hata degerleri ve ¢ikt1
degerleri Dbirbirinden farklidir. Bununla birlikte, yalnizca egitim kiimesindeki
verilerin hata degerinin minimize edilmesi tiim 6grenme problemleri i¢in ortak

amagtir (Cherkassky & Mulier, 2007: 25).
2.3.1. Smiflandirma (Classification)

Sonlu sayida ayrik sinifin bulundugu bir sistemde her bir girdi verisini, bir
smifa etiketlemeyi hedefleyen islemler smiflandirma olarak ifade edilmektedir
(Bishop, 2007: 181). Bir siniflandirma modeli 6rneklerden tahmin edilen siiflarin

olusturdugu bir dogrulama haritasidir (Fawcett, 2006: 861).

Smiflandirma  igslemlerinde  goriintii  kiimesindeki  elemanlara  sinif,
smiflandirmay1 yapan hesaplama modeline de siiflandirict denilmektedir (Camastra
ve Vinciarelli, 2015: 171). Ikili siniflandirma probleminde ¢ikt1 degerleri sadece
siiflara karsilik gelen degerler alabilir. Bu etiketlerden olusan kiimeye goriintii
kiimesi denir. Smif etiketleri farkli degerler alabilir. Ikili simiflandirma probleminde
goriintli kiimesi yani sistemin ¢iktis1 {0,1} degerlerini alabilir. Burada 1 degeri sinifa
tiye olma durumunu, 0 digeri ise sinifa iiye olmama durumunu gosteren iki farkli

etiketi ifade eder.

Ikili siiflandirma problemlerinde genis 6lgiide kullanim alani bulan kayip
fonksiyonu siniflandirmada olusabilecek hatay1 dlger (Cherkassky & Mulier, 2007:
26). Bu durumda o6grenme, yalnizca eldeki egitim verisini kullanarak, yanlis
simiflandirma olasiligini minimize eden gosterge fonksiyonunun tahmini problemi

haline gelir (Kantardzic, 2011: 92).

Bir smiflandirici, & X—C, C={Cy, C,,..., Cp} seklinde ifade edilebilir (Flach,
2012: 52). Siniflandiricimin ¢(x) bi¢iminde gosterilmesinin sebebi, varligi bilinen
ama smifi belli olmayan c(x) fonksiyonunun tahmini olmasidir. Siniflandiricinin

etiketleri (x,c(x)) seklinde gosterilir, c(x) ise ger¢ek sinif degerini vermektedir.
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Siniflandirma sonuglart Slgiiliirken her bir girdi verisi i¢in alinan her bir
smiflandirma kararimin  birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilir. Veriden

kaynaklanan bagimli durumlar ihmal edilebilir (Murphy, 2012: 3).

Smiflandirma, makine Ogrenmesinin  popiiler konularindandir  ve
bilmedigimiz bir verinin bildigimiz bir sinifa atanmasi islemidir (Harrington, 2012:
7). Siniflandirmada yani diger adiyla orneklerden ¢ikarimda amag, algoritmaya
girmemis Ornekleri en yliksek dogrulukla etiketleyebilen siniflandiriciyr bulmaktir
(Cakar, 2005: 47). Ana hedef sistemin daha 6nce gormedigi yeni girdiler hakkinda
tahminler yapmaktir (Murphy, 2012: 3).

Smiflandirma, veri siniflarini agiklayan modelleri ¢ikaran bir veri analizi
bi¢imidir. Siniflandiricilar ad1 verilen bu tiir modeller, kategorik (ayrik, sirasiz) sinif
etiketlerini éngoriir. Ornegin, banka kredisi uygulamalarim giivenli veya riskli olarak
smiflandirmak igin bir sinif modeli olusturabiliriz. Bu tiir analiz, genis kapsamli
verilerin daha iyi anlasilmasina yardimci olabilir. Aragtirmacilar tarafindan makine
O0grenmesi, kalip tanima ve istatistik konularinda birgok siniflandirma yontemi
Onerilmistir. Son zamanlarda veri madenciligi arastirmalari, bliyiik miktarda veriyi
isleme kapasitesine sahip Olgeklenebilir siniflandirma ve tahmin tekniklerinin
gelistirildigi calismalar iizerine kurulmustur. Siniflandirma, dolandiricilik tespiti,
hedef pazarlama, performans tahmini, imalat ve tibbi teshis dahil olmak iizere sayisiz

uygulamaya sahiptir (Han, Kamber ve Pei, 2011: 327).

Literatiirde makine o6grenmesinde kullanilan siniflandirma, ayrica Oriintii
tanima diye isimlendirilmektedir (Alpaydin, 2014: 9). Makine O6grenmesinde
gelecegi tahmin etmede smiflandirma basligi altinda kullanilan YSA, DVM, Karar
Agaglari, Naive Bayes ve k-EYK gibi ¢ok sayida model vardir.

2.3.2. Sayisal Tahmin (Regresyon)

Her makine 6grenme problemi, verileri siniflara atama ile ilgili degildir.
Bazen hedef degisken siirekli degerler alir. Ornegin bir finansal modelde dolar
degerlerini tahmin etme sayisal tahmindir. Sekil 2 sayisal tahminin sekil olarak

Ozetlenmis halini gosterir (Brink, Richards ve Fetherolf, 2016: 69).
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Sekil 2. Regresyon (Brink, Richards ve Fetherolf, 2016: 69)
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Siirekli degerlerin tahmini, regresyon analizi adi verilen istatistiksel bir
teknikle modellenebilir. Regresyon analizinin amaci, ¢ikti degiskenini gesitli girdi
degiskenleriyle iligkilendirebilecek en iyi modelin belirlenmesidir. Daha kavramsal
olarak, regresyon analizi, bir y degiskeninin bir veya daha fazla diger degisken Xy,
X2, ...,xn ile nasil iliskili oldugunu belirleme siirecidir. Genellikle y’ye, tepki ¢iktisi
veya bagimli degisken denir ve X ise girdiler, regresorler, agiklayict degiskenler
veya bagimsiz degiskenler adin1 alir (Kantardzic, 2012: 149). Regresyon analizinin

yapilmasina iligskin genel nedenler sunlar1 igerir:

e (Cikt1 6lgmek pahalidir ancak girdiler degildir ve dolayisiyla ¢ikti icin
ucuz bir tahmin aranir,

e Giriglerin degerleri, ¢ikt1 bilinmeden 6nce bilinir ve ¢ikt1 i¢in bir ¢alisma
tahmini gereklidir,

e Giris degerlerini kontrol ederek, karsilik gelen ¢iktilarin davranisini
ongorebiliriz,

e Bazi girdiler ve c¢ikti arasinda bir baglanti olabilir ve baglantilart

tanimlamak isteriz.
2.3.3. Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme, bir takim veri nesnelerinin alt gruplara bolinmesi islemidir
(Likas, Vlassis ve Verbeek, 2003: 1). Her bir alt kiime, bir kiimedir; boylece,
kiimedeki nesneler birbirine benzemektedir, ancak diger kiimelerdeki nesnelerle
benzer degildir. Bir kiime analizinden kaynaklanan kiimeler, kiimeleme olarak
adlandirilabilir. Bu baglamda, farkli kiimeleme yontemleri, ayni veri kiimesinde

farkli kiimeler olusturabilir (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ve Smyth, 1996: 45).
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Kiimeleme, insanlar tarafindan degil kiimeleme algoritmas1 tarafindan
gerceklestirilir. Bu nedenle, kiimeleme, veri i¢cindeki daha once bilinmeyen gruplarin

kesfedilmesine yol agabilmesi agisindan yararhidir.

Kiimeleme analizi, is zekasi, goriintii kalib1 tanima ve giivenlik gibi bir¢ok
uygulamada yaygin sekilde kullanilmaktadir. Is zekasinda kiimeleme, ¢ok sayida
misteriyi bir grup icindeki miisterilerin giiglii benzer 6zelliklere sahip oldugu gruplar
halinde organize etmek i¢in kullanilabilir. Bu, gelismis miisteri iliskileri yonetimi is
stratejilerinin  gelistirilmesini kolaylastirir. Ayrica, ¢ok sayida projeye sahip bir
danigsman sirketin proje yonetimini iyilestirmek icin, kiimeleme, boliinme projelerini
benzerlige dayali kategorilere doniistiiriilebilir bdylece proje denetimi ve teshisi etkin

bir sekilde yonetilebilir.

Bir veri madenciligi islevi olarak, kiimeleme analizi, verilerin dagilimi
hakkinda fikir edinmek, her kiimenin 6zelliklerini gézlemlemek ve daha ileri analiz
yapabilmek i¢in belirli kiimelere odaklanmay1 bagimsiz bir ara¢ olarak kullanilabilir
(Chatterjee, Das ve Turgut, 2002: 194). Alternatif olarak, tespit edilen kiimeler ve
secilen oOzellikler veya oOzellikler {lizerinde calisacak olan karakterizasyon, nitelik
altkiimesi secimi ve siniflandirma gibi diger algoritmalar i¢in bir 6n iglem basamagi

gorevi gorebilir.

Bir kiime, kiime i¢inde birbirine benzeyen ve diger kiimelerdeki nesnelerle
benzer olmayan bir veri nesneleri toplulugudur, veri nesneleri kiimesi ortiik bir sinif
olarak degerlendirilebilir. Bu anlamda, kiimeleme bazen otomatik siniflandirma
olarak adlandirilir. Yine, buradaki 6nemli husus kiimelemenin gruplamalar1 otomatik
olarak bulabildigidir. Bu, kiime analizinin belirgin bir avantajidir (Berkhin, 2006:
25).

Veri kiimelemesi gli¢lii bir gelisme gostermektedir. Kiimeleme analizinin
katkida bulundugu alanlar arasinda veri madenciligi, istatistik, makine 0grenimi,
mekansal veri tabani teknolojisi, bilgi alimi, web aramasi, biyoloji, pazarlama ve
diger pek ¢ok uygulama alani bulunmaktadir. Veri tabanlarinda toplanan biiyiik
miktarda veriden dolayi, kiimeleme analizi son zamanlarda veri madenciligi

arastirmasinda son derece aktif bir konu haline gelmistir.
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Istatistik dalinda kiimeleme analizi, esas olarak mesafe tabanli kiime analizine
odaklanarak kapsamli olarak incelenmistir. K-ortalamalar ve diger birgok yontem
temelli kiimeleme analiz modelleri, S-Plus, SPSS ve SAS gibi birgok istatistiksel
analiz yazilim paketinde veya sisteminde kurulmustur. Makine 6grenmesinde,
smiftaki etiket bilgisi verildiginden simiflandirmanin danigmanli 6grenme olarak
bilinir oysaki kiimeleme de, smif etiketi bilgisi mevcut olmadigindan danigsmansiz

O0grenme olarak bilinir.
2.3.4. Birliktelik Kurali (Association Rule)

Arastirma modelindeki veriler ile egitim kiimesindeki degiskenlerin degerleri
arasinda bulunan herhangi bir iliskiyi bulmak i¢in kullanilan kurallara birliktelik
kurallar1 denilir. Verilen herhangi bir veri kiimesinden tiiretilebilen olas1 pek c¢ok
iligkilendirme kurali vardir. Bunlarin ¢ogunun degeri ¢ok az veya hi¢ yoktur, bu
nedenle birliktelik kurallarinin ne kadar giivenilir olduklarini gosteren ek bilgilerle
belirtilmesi gereklidir (Bramer, 2016: 8).

Ornegin "Pazar Sepeti Analizi" olarak adlandirilan analizde bir magazadaki
tim miisteriler tarafindan bir haftalik yapilan alimlar biliniyorsa, magazanin
tirtinlerini gelecekte daha etkili bir sekilde pazarlamasina yardimer olacak iligkiler

bulunabilir.
2.4. MAKINE OGRENMESI TURLERI

Belirli bir probleme bir¢ok makine dgrenmesi algoritmalarinin uygulandigi
bir siirii drtiisme var. Sonug olarak, ayni problem i¢in bir¢ok farkli makine 6grenmesi
modeli olabilir. En iyi makine 6grenme modelinin ortaya ¢ikmasi sabir ve deneme
yanilma gerektiren bir sanattir (Marshland, 2011: 5). Ramasubramanian ve Singh

(2017: 222) makine 6grenme tiirlerini Sekil 3’teki gibi incelemistir.

Sekil 3. Makine Ogrenme Tiirleri (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 222).

Makine Ogrenmesi Tiirleri

Dan|§m,anll Dan|§’man5|z Yari-danismanli Pekistirmeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme
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Camastra ve Vinciarelli (20015: 101), 6grenme stratejilerini;

e Danismanli 6grenme

e Danismansiz 6grenme

e Yari-danigsmanli 6grenme
e Pekistirmeli 6grenme

e (Cevrimici 6grenme

e Aktif 6grenme olarak incelemistir.
Brownlee (2013-internet), 6grenme tiirlerini;

e Danigmanli 6grenme,
e Danismansiz 6grenme,
e Yari-danigsmanlh 6grenme,

e Pekistirmeli 6grenme olarak ifade etmistir.

Ogrenme stratejilerinin literatiirdeki farkli siniflandirilmalarma karsin genel
olarak, makine 0grenmesinin ana iki alt alani, danigmanli 6grenme ve danismansiz
O0grenme oldugu goriilmistiir. Bizim c¢alismamizda makine ogrenmesi tiirleri
smiflandirmasinda Camastra ve Vinciarelli (2008: 101) tarafindan onerilen 6grenme

stratejileri kullanilmastir.

2.4.1. Damsmanh Ogrenme (Supervised Learning)

Danigmanli 6grenme, 6grenme algoritmasinin etiketlenmis egitim verisini
aldig1 ve iterasyonla 6grenme islemini gerceklestirdigi test verisindeki noktalari

tahmin etmeye calistig1 bir 6grenme stratejisidir (Mohri vd., 2012: 2).

Danismanli 6grenmede Ogrenme olayr isminden de anlasilacagi gibi bir
danisman (veya Ogretmen) araciligiyla gerceklestirilir. Danisman (veya 6gretmen),
makine Ogrenmesinde egitim verisini veya kazanilmis deneyimi ifade etmektedir
(Kotsiantis, 2007: 249). Damigsmanli 6grenmede (veya Ogretmenle Ogrenirken)
veriler, girdi-¢iktt modellerinin bir O6rnegidir. Bu durumda, verinin kisa bir
aciklamasi, girdi verildiginde ¢ikt1 iiretebilen islevdir (Camastra ve Vinciarelli, 2015:
102). Danigsmanli 6grenme probleminde, egitim seti olarak adlandirilan bir girdi-¢ikt1

setine verilen gorev, herhangi bir girdiyi gelecekteki girdi-¢ikt1 gozlemlerini tahmin
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edebilecek bir ¢iktiya esleyen deterministik bir fonksiyon bulmaktir (Camastra ve
Vinciarelli, 2015: 102).

Algoritma, verilen tahmin edici degiskenler kiimesine kars1 ¢ikti degiskenini
ogrenmeye dayanir. Ornegin, veri seti bir hasta grubuna aitse, her bir drnegin bir
hastanin kanser olup olmadigini belirten bir ¢ikti degiskeni olacaktir (kategorik).
Ayrica, ¢ikt1 degisken kategorik ise bir siniflandirma gorevi, siirekli ise bir regresyon

gorevi olacaktir (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 222).

Danigmanli 6grenmenin bazi uygulamalar1 konusma tanima, kredi puanlama,
tibbi goriintiileme ve arama motorlar1 (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 222)
olarak ifade edilirken ayrica el yazisi harflerin ve rakamlarin taninmasi, borsa

endekslerinin tahmini (Camastra ve Vinciarelli, 2015: 102) olarak da ifade edilmistir.
2.4.2. Damsmansiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Veriler, iligkili hedef degerleri olmayan nesnelerin sadece bir drnegiyse yani
etiketler mevcut degilse problem danismansiz 6grenme olarak bilinir. Danismansiz
ogrenmede O6gretmen yoktur. Bu nedenle, verilerin kisa bir agiklamasi, gelecekte
belli bir nesneyi gozlemleme olasiliginizi belirten bir grup kiime veya olasilik

yogunlugu olabilir (Camastra ve Vinciarelli, 2015: 103).

Danigsmansiz 6grenmede sistem giris kaliplarinin kiimelerini olusturmaktadir.
Kiimeleme sisteminde belirli bir desen seti veya maliyet fonksiyonu g6z Oniine
alindiginda, farkli kiimeleme algoritmalari farkli kiimeler olusturur (Duda, 2001: 29).
Buna gore, kiimelemeyi yapan algoritma gelen verileri birbirine benzemelerine goére

ayn1 kiimeye atama islemini yapar (Alpaydin, 2011: 9).

Ogrenme, veri kiimesindeki her satir arasindaki benzerlik veya uzaklik
dlgiisiine dayanmir (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 223). Ogrenen, egitim verisine
gore tahminlerde bulunur (Mohri vd., 2012: 3).

Literatiirde damismansiz 6grenme ornekleri olarak kiimeleme ve boyut
azaltma gosterilebilir (Mohri vd., 2012: 33). Damigmansiz 6grenmenin bazi
uygulamalar1 pazarlama, sosyal ag analizi, imge bolimleme, iklimbilim ve misteri

segmentasyonudur (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 223) ve ayrica goriintii
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kontrolii ve metin pargalanmasi ve siire¢ denetiminde yenilik algilamasi1 gorevini

icerir (Camastra ve Vinciarelli, 2015: 103).
2.4.3. Yari-Damismanh Ogrenme (Semi-Supervised Learning)

Yari-danigmanlhi 6grenme, danigmanli ve danigsmansiz 68renmeyi birlestirir
(Chapelle, 2010: 2). Yari-danismanli 6grenmede makine dgrenme algoritmast hem
etiketli hem etiketsiz verilerden olusan egitim kiimesini alir ve bu kiimede yer
almayan yeni veriler i¢in tahminlerde bulunur (Witten vd., 2016: 468). Etiketsiz
gozlemlerin de kullanilmasinin sadece danismanli 6grenmenin kullanilmasina gore

daha iyi neticeler verecegi diigtiniiliir (Mohri vd., 2012: 7).

Yari-Danigmanli 6grenmede 6grenme problemi, daha iyi bir 6§renme sistemi
olusturmak i¢in kiiclik miktarda etiketli veriyle etiketlenmemis biiyiik miktarda veri
kullanilarak ele alinmaktadir (Camastra ve Vinciarelli, 2015: 104). Yari-danismanl
ogrenmede, etiketli verilere dayali olarak yapilanlardan daha iyi bir siniflandiric
olusturmak i¢in etiketsiz verileri kullanmaya ¢aligir. Birgok drnekte bu yaygin bir

sorundur ¢linkii etiketlenmemis verilerin toplanmasi ucuzdur (Barber, 2012: 308).

Yari-danismanlt 6grenme yontemi etiketsiz verilerin kolayca ulasilabildigi
fakat veriyi etiketlemenin oldukga gii¢ oldugu durumlar igin kullanilmaktadir. Birgok
durumda, etiketleme maliyeti oldukca yiiksektir ¢linkii bunu yapmak icin nitelikli

uzmanlar gerekir (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 223).

Yari-danismanli 6grenme, tlice ayrilir: yart denetimli siniflandirma, yari
denetimli regresyon ve yari denetimli kiimeleme (Camastra ve Vinciarelli, 2015:
104). Smiflandirma, regresyon tiiriindeki bazi problemler de yari-danismanli

ogrenme algoritmalari ile ¢oziilmektedir (Mohri vd., 2012: 7).
2.4.4. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Pekistirmeli 6grenme, basarmak icin hedeflerin verildigi ve bu hedeflerin
denenerek nasil basarilacaginin goriildiigii bir 6grenme stratejisidir. Bu 6grenme,
dinamik programlama ve danismanli 6grenme alanlarini birlestirir (Harmon ve
Harmon, 1997: 3). Pekistirmeli 6grenmede, veriler kategorilere ayrilmaz. Gegici
kategori olusturulur ve bunlar dogru veya yanlis olarak ayrilir. Ancak kategorinin

yanlis oldugu 6zellikle sdylenmez (Duda, 2001: 29). Egitim ve test asamalari i¢ ige
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girmis durumdadir. Pekistirmeli 6grenme algoritmast siirekli ¢evreyle yinelemeli bir
sekilde 6grenir. Ogrenen, miimkiin olan tiim durumlar kesfedinceye kadar cevre
deneyimlerini 6grenir (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 224). Her bir deneyimden
sonra hemen bir 8diil alir. Ogrenme makinesinin hedefi bir deneyimler dizisinden

sonra aldig1 6diilii maksimize etmektir (Engelbrecht, 2007: 83).

Pekistirmeli 6grenmenin kokleri kontrol teorisindedir. Durum-eylem-odiil
ticliisiinii veri olarak veren dinamik bir ortamin senaryosunu dikkate alir. Pekistirmeli
ve danigmanli 6grenme arasindaki fark, pekistirmeli 6grenmede belirli bir siirecte
optimal bir eylem bulunmadigi, ancak Ogrenme algoritmasinin beklenen odiilii
zaman iginde en ist diizeye c¢ikarmak igin bir eylem belirlemesi gerektigidir

(Camastra ve Vinciarelli, 2015: 103).

Pekistirmeli 6grenme problemi, verilen bir 6diilii en {ist diizeye ¢ikarmak i¢in
ne yapilacagini, diger bir deyisle durumlarin hareketlerle nasil eslestirilecegini
ogrenmektir. Danismanli 6grenme gorevinden farkli olarak, belirli bir durumda hangi
eylemlerin gergeklestirilecegi O6grenme algoritmasia bildirilmemektedir. Bunun
yerine 0grenen, bazi ddiillerin aldig1 eylemler hakkinda, eylemin ger¢ceklesmesinden
hemen sonra gelmeyerek bilgi edinmeyi kabul eder. Boyle bir probleme 6rnek
satrang oynamay1 6grenmektir. Her tahta konfiglirasyonu, yani satrang taslarinin
satran¢ tahtasindaki konumu verilen bir durumdur; Eylemler belirli bir
yapilandirmada olas1 hamlelerdir. Belli bir eylemin 6diili oyunu kazanmaktir

(Camastra ve Vinciarelli, 2015: 103).

Gortinmeyen ornekler iizerinde c¢alisabilmek i¢in verilerin kapsamli olmasi
gerekir. Ornegin, hastalarin tibbi ge¢misi temelinde kanser éngérme problemi belirli
bir kanser tiliri i¢in veri bulunmuyorsa, algoritma ger¢ek zamanlh
konuslandirildiginda birgok yanlis alarm iiretir. Bu nedenle, su anda 6grenme
verilerinin mevcut olmadigt veya zamanla hizla giincellendigi durumlarda,

pekistirmeli 6grenme ideal bir se¢imdir (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 224).

Pekistirmeli 6grenme, kontrol teorisi, markov Karar siirecleri ve oyun kurami
ile baglantilidir. (Barber, 2012: 308). Pekistirmeli 6grenme algoritmasinin bazi
uygulamalar1 bilgisayarla oynanan tahta oyunlar1 (Satrang, Go), robotik eller ve
kendi kendine siiriilen otomobillerdir (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 224). Yeni
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dogmus bir ceylan yavrusunun kisa siirede ayaga kalkmasi ve hizla kosabilmesi,
temizlik yapmak igin bir robotun odalar arasinda dolagmasi pekistirmeli 6grenmeyi

kavramamizi saglayan 6rneklerdir (Sutton ve Barto, 1998: 1).
2.4.5. Aktif Ogrenme (Active Learning)

Aktif 6grenmede O0grenme makinesi yeni verilerin etiketini bir uzmani
sorgulayarak 6grenmeye calisir. Amag, 6grenme igin gerekli etiketlenmis verilerin
sayisin1 azaltabilmektir (Zhang, 2011). Genellikle maliyetlerin yiiksek oldugu
etiketlerin elde etme durumlarinda kullanilir (Mohri vd., 2012: 8). Aktif 6grenme
etiketleme problemi yasanan resim, ses, video, dokiiman smiflandirma ve konusma
tanima problemlerinde etiketlenmemis Orneklerin sorgulama sistemi ile uzman
kisinin etiketleyebilmesini saglamaktadir. Bu sayede aktif Ogrenmede en az
etiketlenmis veri ile en yiiksek dogruluk elde edilmis olur (Settles, 2010: 3). Aktif
O0grenme, Ogrenenin su anda bilgi sahibi olmadigi bolgelerdeki bilgileri talep

edebilecegi danismansiz 6grenme baglaminda da diistiniilebilir (Barber, 2012: 308).
2.4.6. Cevrimici Ogrenme (Online Learning)

Cevrimigi 6grenmede veriler sirali olarak gelir ve yeni veriler elde edildiginde
tur tamamlanmis olur ve model siirekli giincellenir (Barber, 2012: 307). Ogrenene
her turda soru sorulur ve 6grenenin verdigi cevap ile dogru cevap karsilastirlir.
Ogrenme basarisi, dogru cevap ile verilen cevap arasindaki fark dlgiilerek ortaya
cikartilmaktadir (Shalev-Shwartz, 2007: 1). Cevrimigi 6grenme, danismanli veya

danismansiz 6grenme tiirleriyle iliskilidir (Barber, 2012: 308).
2.5. MAKINE OGRENMESI SURECI

Literatiirde makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak c¢oziilebilecek bir
problem igin bazi yaklasimlar mevcuttur. Shearer (2000: 14) tarafindan, veri
madenciligi gorevlerine gerceve gelistirmek i¢in Avrupa Birligi tarafindan finanse
edilen galismalarda kullanilmak iizere makine 6grenmesine uygulanabilir bir siireg

gelistirmistir:

1. Problemi Anlama
2. Veriyi Anlama

3. Veri Hazirlama
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4. Modelleme
5. Degerlendirme

6. Uygulama
Brink, Richards ve Fetherolf (2016: 17), makine 6grenmesi is akisi soyledir:
1. Veri Hazirlama
2. Model Olusturma
3. Model Performansini Degerlendirme
4. Model Performansini Optimize etme ve Yeni Tahminler

Ramasubramanian ve Singh (2017: 426), makine 6grenmesi siireci akist dort
ana baslikta incelemistir:
1. Plan
1.1. Veri Toplama
1.2. Veri Hazirlama
2. Kesfet
2.1. Veri Analizi
2.2. Ayrintili Veri Aragtirmast
3. Yap1
3.1. Model Olusturma
3.2. Model olusturma Uriinii
4. Degerlendirme
4.1. Model Degerlendirmesi
4.2. Model Revize Etme
Harrington (2012: 12) ise bir makine &6grenmesi uygulama gelistirme
adimlarin su sekilde incelemistir:
1. Veri toplanma
2. Veri hazirlama
3. Model
4. Algoritma egitimi
5. Algoritmayi test etme
6. Uygulama
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Tez calismasinda makine Ogrenmesi uygulama gelistirme adimlari olarak

Harrington (2012: 12) modeli baz alinmstir.
2.5.1. Veri toplama

Veri toplama asamasinda farkli kaynaklardan yararlanilabilmektedir.
Bunlardan biri bir web sitesini kaziyarak ve veri ¢ikararak 6rnekleri toplamak ya da
bir cihazin verileri toplamasini saglamaktir. Biraz zaman ve emekten tasarruf etmek
igin ise herkese agik veriler kullanilabilir (Harrington, 2012: 13). Bir digeri hazir veri
setleridir. Bu hazir veri setleri, erisimi ve kullanimi kolay olmasi sebebiyle makine

ogrenmesi ¢alismalarinda avantaj saglamaktadir (Kartal, 2015: 15).
2.5.2. Veri Hazirlama

Verinin analizlerden o6nce hazir hale getirilmesi Onemlidir. Burada
algoritmaya 6zgii bazi bigimlendirmelerin yapilmasi gerekebilir. Bazi algoritmalar
bir formattaki o6zelliklere ihtiya¢ duyar, bazi algoritmalar hedef degiskenleri ve
ozellikleri dizeler olarak ele alabilir ve bazilar1 tamsay1r olmaya ihtiya¢ duyarlar
(Harrington, 2012: 14). Veri hazirlama siirecindeki islemlerin standardi yoktur,

kullanilacak veri setine gore degisiklik gostermektedir (Kartal, 2015: 16).

Veri hazirlama, literatiirde Han, Kamber ve Pei (2011: 83) tarafindan veri
temizleme, veri entegrasyonu, veri indirgeme ve veri doniistimii olarak detayl

sekilde incelenmistir:
2.5.2.1. Veri Temizleme

Gergek diinya verileri eksik, giiriiltilii ve tutarsiz olma egilimindedir. Veri
temizleme islemi, eksik degerleri doldurmaya, farklilar1 tanimlarken giirtiltiiyi
diizeltmeye ve verilerin tutarsizliklarmi diizeltmeye calisir (Han, Kamber ve Pei,
2011: 83).

2.5.2.2. Veri Entegrasyonu

Veri madenciligi, ¢ogu zaman birden fazla veri deposundan veri
birlestirilmesi i¢in veri biitlinlestirmesini gerektirir. Dikkatli yapilan entegrasyon,
ortaya ¢ikan veri kiimesindeki fazlaliklar1 ve tutarsizliklar1 azaltmaya ve dnlemeye

yardimct olabilir. Bu, sonraki veri madenciligi isleminin dogrulugunu ve hizini
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arttirtlmasina yardimec1 olabilir. Verilerin anlamsal heterojenligi ve yapisi, veri

entegrasyonunda biiyiik zorluklar olusturmaktadir (Han, Kamber ve Pei, 2011: 83).
2.5.2.3. Veri Indirgeme

Karmagik veri analizi ve biiylik miktarlarda veri madenciligi, bu tiir bir
analizin pratik olmamasi veya uygulanabilir hale getirilmesi uzun zaman alabilir.
Veri azaltma metotlari, boyut olarak kiigiiltiilmiis fakat igerik olarak orjinalligi
koruyarak verilerin daha alt boyutta gosterimini saglamak icin kullanilabilir. Boylece
kiiciilmiis veri boyutu islem verimliligini arttirirken dnceki ¢iktilara benzer sonuglar

bulunmalidir (Han, Kamber ve Pei, 2011: 83).
2.5.2.4. Veri Doniistimii

Bu 0n isleme asamasinda veriler, verimli olacak sekilde doniistiiriiliir ve
orneklerin daha kolay anlasilmasi amaglanir. Veri doniistimiinde, veriler modele
uygun bigime doniistiiriiliir veya birlestirilir. Veri doniistimii stratejileri sunlar igerir:
diizeltme, 6zellik olusturma, birlestirme, normalizasyon, ayirma, nominal veriler i¢in

kavramsal hiyerarsi tiretimi (Han, Kamber ve Pei, 2011: 83).
2.5.3. Model
Model gelistirme baslamadan once, genellikle veriler iki kategoriye boliiniir:

Egitim veri seti: Bu veri seti, makineyi egitmek i¢in kullanilir. Literatiirde egitim
i¢in tlim veri setinin 1:1, %70, %80 ve %90 oranlarinda kisimlar1 kullanilir. Egitim
veri seti kullanilarak makine 6grenme algoritmasi ile modele uyumu yansitan bazi iyi

tanimlanmis performans Olgiitleri optimize edilir.

Test veri seti: Test veri seti, makine 6grenmesi algoritmasinin daha 6nce gérmedigi
veri noktalarini igerir. Modelin yeni verilere nasil performans gosterdigini gérmek
icin bu veri kiimesini kullanilir. Model performansi ve degerlendirmesi bu agamada
onceden belirlenmis parametrelere gore hesaplanir ve degerlendirilir. Burada
modelleyici, modelin iyilestirme gerektirip gerektirmedigine karar verebilir ve

degisiklikleri yapabilir ve model buna gore uyarlanabilir.

Makine 6grenmesi alaninda galisanlar, karmasik ve biiyiik miktarda olan veri
kiimesini ¢esitli yontemlerle modellerler. Veri kiimesinin igindeki gomiilii olan

orliintiiyli kesfedebilmek icin secilen makine dgrenmesi modeli kullanilir (Vellido
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vd., 2012: 164). Her makine 6grenme sistemi, model olusturmak ve tahminler

yapmak i¢in modelleri kullanmakla ilgilenir (Brink, Richards ve Fetherolf, 2016: 20).

Makine Ogrenmesinde model, bir gorevin niteliklerle tanimlanan veriyi
ciktilara uygun ihtiya¢c duyulan haritalamadir. Gorevler modeller tarafindan
yonlendirilirken, 6grenme problemleri modelleri iireten Ogrenme algoritmalar
tarafindan ¢oziilmektedir (Flach, 2012: 20). Bu noktada, makine Ogrenmesi
algoritmas1 girdi Ozelliklerinden ¢ikt1 verisine eslemeyi gerceklestiren biiyiilii bir
kutu olarak diisiiniilebilir. Makine 6grenme algoritmalarinin diger yaygin olarak
kullanilan yontemlerle karsilastirildiginda sagladigi avantajlardan birisi, birgok
Ozelligi barindirabilmesi agisindan esnek olmasidir (Brink, Richards ve Fetherolf,
2016: 19).

Bu tez ¢alismasinda kullanilmis olan YSA, DVM, K-EYK, Naive Bayes,
Karar Agaglari, Dogrusal Diskiriminant Analizi ve Lojistik Regresyon model

algoritmalar1 B6liim 2’°de ayrintili bir sekilde anlatilmistir.
2.5.4. Algoritma Egitimi

Makine 6grenimi burada yapilir. Bu adim ve bir sonraki adim, algoritmaya
bagli olarak "cekirdek" algoritmalarinin bulundugu yerlerdir. Algoritmay1 ilk iki
adimdan itibaren iyi verilerle beslersek bilgi ya da bilgileri sistemden 6grenebilir. Bu
bilgi siklikla bir sonraki iki adim igin bir makine tarafindan kolaylikla
kullanilabilecek bir bigimde saklanir. Danigmansiz 6grenme durumunda, bir egitim
adim1 yoktur, ¢iinkii hedef bir deger yoktur. Her sey bir sonraki adimda kullanilir
(Harrington, 2012: 12).

2.5.5. Algoritmay1 Test Etme

Bu, onceki adimda 6grendigi bilgilerin kullanima sunuldugu yerdir. Bir
algoritmay1 degerlendirirken, algoritmanin ne kadar iyi oldugunu gérmek icin test
edilir. Test verileri kullanilarak yapilan islem ile algoritmanin tahmin sonuglar
bulunur. Danigsmanli 6grenme durumunda, algoritmayr degerlendirmek igin
kullanabilen bazi bilinen degerler vardir. Danismansiz 6grenmede basariyi
degerlendirmek icin baska metrikler kullanmak zorunlulugu ortaya c¢ikar (Han,

Kamber ve Pei, 2011: 112).
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2.5.6. Uygulama

Siniflandirma probleminin ¢oéziimiinde kullanilan veri kiimesi probleme
uygun hazirlanir. Veri kiimesindeki 6n-isleme adimlar1 yapilarak veri seti 6grenme
stratejileri ile egitime ve test etmeye uygun olarak diizenlenir. Veriyi degerlendiren
performans metotlar1 ile 6grenme algoritmalariin optimal basariy1 yakalayan tahmin
yontemi segilir. Makine 6grenmesi siireci adimlari sirayla tamamlandiktan sonra

model uygulamaya gegirilir (Han, Kamber ve Pei, 2011: 112).

2.6. MAKINE OGRENMESINDE MODEL DEGERLENDIRME VE
SECIMI

Model performanst ve degerlendirmesi, modeli gelistirdikten sonra ve
modelin test verilerinden elde edilen tahminler ile gercek degerler arasinda nasil
performans gosterdigini 6lgmek igin gergeklestirilir (Han, Kamber ve Pei, 2011:
364).

Model degerlendirmesinin temel fikri, hatanin bir¢ok yonden tanimlanabildigi
test verileri lizerindeki hatayr en aza indirgemektir. Sezgisel anlamda hata,
verilerdeki tahmin ettirici degiskeninin gercek degeri ile makine Ogrenmesi
modelinin tahmin ettigi deger arasindaki farktir. Hata oranlar1 her zaman evrensel
degildir ve bazi belirli problemler veya problem bilgisine uygun hata oranlar
gerektirir (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 431). Model performansi test verileri
kullanilarak olgiiliir ve modelleyici, modelin gecerliligini saglamak ic¢in hangi esik
degerlerin kabul edilebilir olduguna karar verir. Performans metrikleri, genel olarak,
model uyumu i¢in temel Olgiitler kullamilarak {retilir; diger bir deyisle, model
ciktisinin gercek degerinden ne kadar farkli oldugu belirlenir. Gergek ve tahmin
edilenler arasindaki bu hata, iyi bir performans i¢in en aza indirgenmesi gereken hata

olacaktir (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 431).

Geri bildirim dongiisiiniin baga donmesi, tagidig1 karmagsikligin veya verilerin
bazi sorulara cevap vermesinin yetersiz olmasi nedeniyle bircok tahmin probleminde
bazen ka¢iilmazdir. Siire¢ akisindaki tiim adimlar 6zenle uygulanirsa, sifirdan
baglamak icin baga donmek yerine modelin ayarlamasi yeterli olacaktir. Tek bir

iterasyonda gii¢lii bir makine 6grenmesi modeli olusturabilme ihtimali ¢ok diisiiktiir
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bu sebeple modele gore degisiklik goOsteren iterasyonlar uygulanabilir

(Ramasubramanian ve Singh, 2017: 27).

Birgok iterasyonun ardindan veriler tizerinde bir model olusturur ve tahminler
yapmak icin disarida birakilmis verileri (test verileri) kullanilir. Artik modelin
dogrulugunu test etmek igin tahmin edilen sonuglar1 bilinen “ger¢ek” degerlerle
karsilastirabilir (Brink, Richards ve Fetherolf, 2016: 21).

2.6.1. Model Performans Degerlendirme Yontemleri
2.6.1.1. Disarida Tutma (Holdout)

Disarida tutma yonteminde, veriler rastgele iki bagimsiz sete, bir egitim seti
ve bir test setine boliiniir. Tipik olarak, verilerin iigte ikisi egitim setine, kalan tigte
biri test grubuna ayrilir (Sekil 4). Egitim seti, modeli tiiretmek i¢in kullanilir (Han,
Kamber ve Pei, 2011: 364).

[lk olarak, egitim seti bir siniflandiric1 olusturmak icin kullamlir. Daha sonra
smiflandiricy, test setindeki orneklerin siniflandirilmasini 6ngdérmek icin kullanilir.
Test seti, C'nin dogru olarak siniflandirildigt N Ornegini iceriyorsa, test seti igin
simiflandiricinin tahmin dogrulugu p=C/N dir. Bu, goriinmeyen herhangi bir veri
kiimesindeki performansinin bir tahmini olarak kullanilabilir (Bramer, 2016: 80).
Modelin dogrulugu daha sonra test setiyle tahmin edilir (Sekil 4). Tahminlerin
dogrulugu yetersiz olabilir ¢iinkii baslangi¢ verisinin yalnizca bir kismi modelin

tiretilmesi i¢in kullanilir (Han, Kamber ve Pei, 2011: 364).

Sekil 4. Holdout (Bramer, 2016: 80).

EGITIM EUMEST

— st flandirict

VERI KUMESI l
TEST KUMESI TAHMIN
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Hazir veri setleri i¢in, veriler, egitim seti ve test seti olarak belirtilen iki ayr1
dosya olarak saglanmaktadir. Veri kiimesinin yalnizca tek bir dosya oldugu
durumlarda onu bir egitim kiimesine ve bir test kiimesine boliiniir. Bu, gesitli
sekillerde yapilabilir, ancak rasgele boliinme, orantili olarak iki parcaya ayrilabilir:
1:1, 2:1, 60:40, 70:30, 80:20 ya da 90:10 literatiirde en ¢ok kullanilanlardir (Bramer,
2016: 80).

2.6.1.2. Capraz Gegerleme (Cross-Validation)

Capraz gecgerleme, model degerlendirmesi i¢in en ¢ok kullanilan
yontemlerden biridir. Veri sayisi ne kadar biiyiik olursa, yorumlama o kadar iyi olur
(Biiyiik Sayilar Kanunu). K-katli ¢apraz gegerleme yontemi adimlari sunlart igerir

(Ramasubramanian ve Singh, 2017: 431):

Adim 1: Veri kiimesini k alt kiimeye boliin.

Adim 2: k-1 alt kiimeleri tizerinde bir model egitin.

Adim 3: Modeli kalan bir alt kiimede test edin ve hatay1 hesaplayin.

Adim 4: Testler icin tiim alt gruplar tam olarak bir kez kullanilacaktir. 1-3 arasindaki

adimlar tekrarlayin.

Adim 5: Geg¢is hatasini almak i¢in bu tahmini simiilasyon (benzetim) sonuglarindaki

hatalarin ortalamasini alin.

K-katli ¢apraz gegerlemede, baslangi¢ verileri, birbirine rastgele secilen k
kiimelerine, Dj, Dy, ...,Dx ’ya rasgele boliiniir ve her biri yaklasik esit boyuttadir
(Sekil 5). Egitim ve test k kez yapilir. Yineleme i'de, boliim D; test kiimesi olarak
ayrilmigtir ve geri kalan boliimler, modeli egitmek icin birlikte kullanilir. Yani,
birinci iterasyonda, D5, Ds,...,Dx alt kiimeleri, D; tizerinde test edilen bir ilk modeli
elde etmek i¢in egitim seti olarak hizmet eder; ikinci iterasyon, D;, Ds,...,Dx alt
gruplar1 tlizerinde egitilir ve D, tizerinde test edilir. Bekletme ve rasgele alt
ornekleme yontemlerinin aksine, burada her 6rnek, egitim i¢in aym1 defada ve test
i¢in bir kez kullanilir. Siniflandirma i¢in, dogruluk tahmini, k tekrarlamalardan dogru
simiflandirmalarin toplam sayisinin, baglangi¢ verisindeki toplam sinif sayisi ile

boliinmesiyle bulunur (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 431).
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Veri seti N Ornek igeriyorsa, bunlar k esit pargaya boliiniir, bu k tipik olarak
2, 5 ya da 10 gibi kiiclik bir sayidir (N, k tarafindan tam olarak boliinemezse, son
boliim diger k-1 pargalardan daha az 6rnege sahip olacaktir). Veri seti k esit parcaya
boliindiigiinde sirayla k parcalarin herbiri test seti olarak kullanilirken diger k-1
pargalar bir egitim seti olarak kullanilir (Bramer, 2016: 83). Genelde, varyansa bagl

olarak dogrulugu tahmin etmek i¢in 10 kat capraz gecerleme Onerilir.

Bu yontem, herbir veri noktasinin bir defa test kiimesine girmesini ve k-1
defa egitim setinde olmasini saglar. Dolayisiyla k arttik¢a tahmin varyansi azalir.
Capraz gegerlemede dezavantaj, modelin tahmini k-kez olmasi ve sonra k-kez
yapilmasi i¢in test yapilmasidir, bu da daha yiiksek bir hesaplama maliyeti anlamina
gelir (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 431). Sekil 5°de k-katli ¢apraz gegerleme

gosterilmistir.

Sekil 5. K-katli Capraz Gegerleme (Bramer, 2016: 83).

VERI KUMEST

TAHMIN

2.6.1.3. Bootstrap (Yerine Koyarak Rastgele Ornekleme)

Yerine koyma yontemi, verilen egitim setlerini yerine koyarak esit olarak
ornekler. Yani, bir etiket her secildiginde, tekrar secilmesi ve egitim setine tekrar

eklenmesi esit derecede olasidir (Bramer, 2016: 84).

Birkag yerine koyma yontemi vardir. Sik kullanilan yerine koyma

yonteminde, bir veri kiimesi ele alinir. Veri kiimesi, yerine getirilmek tizere d kez
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orneklenir ve bir yerine koyma ornegi veya d drneklerinin egitim setine girerse bu
ornekteki bazi orijinal veri etiketlerinin birden ¢ok kez olusacagi muhtemeldir.
Egitim setine girmeyen veriler test setini olusturur (Ramasubramanian ve Singh,
2017: 432).

2.6.2. Model Secimi

Danismanli makine 6grenmesi yontemleri parametrelerin ayarlanmasi ile en
iyi performansi elde eder. Farkli parametrelerin konfigiirasyonlar: kullanilarak farkli
makinesi 6grenme yontemleri ile ayni problemin ¢6ziimii yapilabilir. Farkli 6grenme
makineleri arasindan en iyisini segme sorunu, model se¢imi olarak adlandirilir

(Camastra ve Vinciarelli, 2015: 169).

Bir 6grenme algoritmasinin basarist ve dogru modeli se¢ebilmesi i¢in sinirlt
bir ampirik veri seti, altinda yatan diizensizliklerin 6grenilebilecegi ve buna karsilik
gelen bir modelle temsil edilebilecegi kadar yeterli bilgiyi igermelidir (Kantardzic,
2011: 125).

Veri kiimelerinin boyutunun ve hizinin her zamankinden daha hizli arttigi
bilinmektedir. Hedef cevaplarin egitim setinde oldugu danismanli yontemler i¢in veri
setleri geleneksel olarak nispeten kii¢iik olmustur ¢linkii cevaplari elde etmek igin
insanlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bugiin ise, ¢ok sayida veri dogrudan sensorler,
makineler veya bilgisayarlar tarafindan iiretilmektedir ve bu veri hacimlerini ele
almak igin 6lgeklenebilir makine 6grenmesi algoritmalari gereklidir (Brink, Richards
ve Fetherolf, 2016: 25).

Daha biiyiik bir model hatas1 olan daha az karmasik bir model ile daha kiiciik
bir model hatasi olan daha karmasik bir model karsilastirildiginda iki modelin
performanslart 6ne ¢ikar. Model performanslari i¢in giiven araliklari kullanabilir, her
iki model i¢in de %95 hata giiven araliginda model performanslari onemli Slgiide

farkli kabul edilir ve en iy1 performans gosteren model kullanilmalidir (Hamel, 2009:
162).

2.6.3. Model Tahmini

Farkli o6grenme teknikleri kullanilarak makine ogrenmesi islemi ile

gerceklestirilen bir model, performansinin Olcilisii olarak standart hata oram
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parametresini kullanarak tahmin edilebilir. Hata orani, uygulanan yeniden 6rnekleme
tekniklerinden biriyle elde edilen bir test veri seti kullanilarak hesaplanir. Hata orani
ile Olgiilen dogruluga ek olarak veri madenciligi modelleri, hizlari, saglamliklari,
Olceklenebilirlikleri ve yorumlanabilirlikleri agisindan karsilastirilabilir; tim bu
parametrelerin, modelin nihai dogrulama ve gegerliligi ilizerinde etkisi olabilir

(Kantardzic, 2011:126).

Hata oraninin hesaplanmasi, bir test siirecindeki hatalarin sayimina dayanir.
Bu hatalar, bir smiflandirma problemi i¢in basitce yanlis siniflandirma olarak
tanimlanir. Tim hatalar esit 6nemde ise, bir hata oram1 R, test setinde bulunan

numunelerin S sayisina boliinen E hata sayisidir (Kantardzic, 2011: 126):
R=E/S

Bir modelin dogrulugu AC, test verilerinin dogru smiflandirilmis bir

parcasidir ve bir eksi hata oran1 olarak hesaplanmistir:
AC=1-R=(S—E)/S
2.6.4. Model Performansini Optimize Etme

Makine 6grenmesi modellerinin optimize edilmesi ii¢ yol ile yapilabilir
(Brink, Richards ve Fetherolf, 2016: 22):

Model parametrelerinin ayarlanmasi: Makine Ogrenmesi algoritmalari temel
alinan algoritmaya 0zgii parametrelerle yapilandirilir ve bu parametrelerin en uygun
degeri genellikle verilerin tiirline ve yapisina baghidir. Deneme yanilma metoduyla

optimize edilmis parametreler bulunabilir.

Ozelliklerin alt kiimesini secme: Pek cok makine 6grenmesi problemi bircok
ozellik igerir ve bu ozelliklerden kaynaklanan karmasiklik bazen kendi basina bilgi
verici olsalar bile, algoritmanin verilerin gergek sinyalini bulmasini zorlastirabilir.

Oznitelik segimi yapilarak uygun 6zellikler segilebilir.

Verilerin 6n isleme tabi tutulmasi: Ger¢ek diinya veri setlerinin ¢ogu temiz bir
durumda degildir ve temizleme ve Onisleme islemi gergeklestirilmesi gerekir (Brink,

Richards ve Fetherolf, 2016: 22).
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Calismanin bir sonraki boliimiinde énce uygulamada kullanilan siniflandirma
yontemleri tanitilmig olup daha sonra bu yontemlerin kullanildig: ilgili literatiir

kismina yer verilmistir.
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IKINCi BOLUM

BORSA ENDEKSi HAREKET YONUNUN TAHMININDE KULLANILAN
YONTEMLER

Calismanin bu boliimiinde, analizde kullanilan yedi siniflandirma yontemi
tanitilacak ve daha sonraki kisimda ilk olarak bu siniflandirma yontemleri ile ilgili
literatiirde yapilmis endeks yon tahmini ¢aligmalar1 sunulurken ikinci olarak da
teknik gostergelerin girdi veri seti olarak kullanildigi siniflandirma yontemleri ile

endeks yon tahmini yapilan ¢alismalar sunulacaktir.

1. BORSA ENDEKSi HAREKET YONUNUN TAHMININDE
KULLANILAN YONTEMLER

Smiflandirma yontemlerinden olan makine o6grenmesi yontemleri olarak
Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaci, Naive Bayes ve k-En
Yakin Komsuluk yontemleri ile geleneksel istatistiki yontemlerden Lojistik

Regresyon ve Dogrusal Diskriminant Analizi yontemleri tanitilacaktir.
1.1. YAPAY SINIR AGLARI (YSA)

Sinir aglari, insanlarin ve hayvanlarin beyinlerinde var olan sinir hiicrelerinin
olusturdugu aglardir. Insan beyninde yaklasik 100 milyar sinir hiicresi vardir.
Insanlar zeka ve yeteneklerini beyne ait karmasik sinir aglarma uyarlanmis gesitli
zihinsel motor yeteneklere borg¢ludur. Yiizyillar boyunca doktorlar, psikologlar ve
biyologlar beynin nasil calistigini anlamaya caligtilar. 1900’lii yillarin baginda
beyindeki sinir hiicrelerinin farkindalik, isbirligi, diisiince, biling ve o6grenme
kabiliyetinden sorumlu oldugunun ortaya ¢ikmasi bilimde yeni bir ¢igir agmistir

(Ertel, 2011: 221).

Yapay sinir aglar1 (YSA) ilk olarak 1943'te McCullouch ve Pitts tarafindan
beyin fonksiyonlarini taklit etmek i¢in basitlestirilmis bir matematiksel model olarak

onerildi. Yazarlar, sinir aglarindaki néronlar icin farkli esik degerleri ile neredeyse
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tim aritmetik fonksiyonlar1 modelleyebildiklerini gostermislerdir. Bu makale,
YZ'nin bu ¢ok 6nemli dali olan YSA’nin insasi igin temel olusturmustur (Ertel, 2011:
221). Daha sonra aymi yazarlar 1947 yilinda, sinir aglar1 tarafindan model tanima
konusunda pratik bir uygulama alanina yonelmislerdir. Ancak bundan sonra YSA
lizerine yapilan arastirmalar, bilinmeyen parametrelerin tahmin edilmesinde yasanan
zorluklar nedeniyle uzun siire ilerleme kaydedememistir. 1986 yilinda Rumelhart vd.
sinir aglarinin parametre tahminleri i¢in etkili bir geri yayilim algoritmasi
tasarlamislardir. Bu algoritma sinir aglarmin gelisiminde yeniden bir canlanma

olusturmustur.

Hornik ve Jones, 1990'larin baginda sinir aglarinin teorik temellerini daha
ileri gotlirmiislerdir. Standart ¢ok katmanli ileri beslemeli aglarin, herhangi bir
olgtilebilir fonksiyona tatmin edici bir dogruluk derecesiyle benzeme yetenegine
sahip oldugunu kanitlamislardir. Ayn1 zamanda, Yann LeCun'un el yazisi posta kodu

tanima arastirmalari, sinir aglari model tanima alaninda biiyiik basar1 gostermistir.

Sinir ag1 modelleri esas olarak, dogrusal olmayan regresyon Vveya
smiflandirma modelleridir. 2000 yili ve sonrasinda yapilan birgok arastirma, basit
sinir ag1 modellerinin diger makine 6grenme modelleri olan Rastgele Orman (RF) ve
Destek Vektor Makinelerine (DVM) kiyasla daha iyi performans saglayamadigini
ortaya koymustur. Bu da sinir aglarinin pratik kullaniminda siiphelere yol agmustir.
Bu nedenle arastirmacilar, basit sinir ag1 modelleri yerine analiz edilecek
problemlere ve veri setlerine gore Ozellikli yeni yapilar gelistirerek sinir aglarinin

daha iyi performans gostermelerini saglamiglardir (Chen, 2015: 1).

YSA’nin modellenmesi, YZ igerisinde biyonik dal olarak diisiiniilebilir.
YZ'nin neredeyse tiim alanlari, mantiksal veya olasiliksal akil yiiriitme gibi biligsel
sliregleri yeniden yaratmaya ¢alismaktadir. Ancak modelleme i¢in kullanilan araglar
insan beyniyle ¢cok az benzerlik gostermektedir. YSA ise farkli yaklasim gostermekte
ve dogal sinir aglarmin isleyisi hakkindaki bilgilerden yola g¢ikarak, onlari
modellemeye, benzetmeye ve hatta donanim iginde yeniden yapilandirmaya
calismaktadir (Ertel,2011: 221).

Sinir ag1, adindan da anlasilacagi gibi, yonlii baglantilar {izerinden baglanan

bir takim diiglimlerden olusan bir ag yapisidir. Her diigiim bir isleme birimini temsil
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eder ve diigiimler arasindaki baglantilar, bagl diigiimler arasindaki nedensel iligkiyi
belirtir. Tiim diigiimlerin uyarlanabilir olmasi, bu diigiimlerin ¢iktilarinin modifiye
edilebilir parametrelere bagli oldugu anlamina gelir. YSA kavramu ile ilgili ¢esitli
yaklasimlar olmasina ragmen, YSA bicimlendirilmis uyarlanmis bir makine olarak
kabul edilebilir. YSA, basit islem iinitelerinden olusan paralel dagitilmis devasa bir
islemcidir. Birimler aras1 baglant1 giicii sayesinde ifade edilen deneyimsel bilgiyi
O0grenme kabiliyetine sahiptir ve bu bilgiyi kullanima hazir hale getirebilir

(Kantardzic, 2011: 200).
1.1.1. YSA’nin Sundugu Faydah Ozellik ve Kabiliyetler

Bir YSA bilgi islem giiciinii, oncelikle paralel dagitilan biiyiikk yapiyla ve
ikinci olarak da 6grenme ve genelleme yetenegi yoluyla elde etmektedir. Genelleme,
bir 6grenme islemi sirasinda karsilasilmayan yeni girdiler i¢in makul ¢iktilar iireten
YSA'y1 ifade eder. YSA'larin sundugu faydali ozellik ve kabiliyetler sunlardir
(Kantardzic, 2011: 201):

1. Dogrusal Olmama: YSA’nin temel birimi dogrusal veya dogrusal olmayan islem
elemani olabilir, ancak YSA'nin tamami bilyiik 6l¢iide dogrusal degildir. Ag boyunca
dagilmis olmasi, dogrusal olmamanin 6zel bir tiiriidiir. YSA modellerinin dogasinda
varolan dogrusal olmama oOzelligi, Ogrenme i¢in veri {lreten gercek diinya

mekanizmalari i¢in 6zellikle 6nemlidir.

2. Orneklerden Ogrenme: YSA, bir dizi egitim veya dgrenme drnegi uygulayarak
ara baglanti agirliklarrm modifiye eder. Ogrenme siirecinin nihai etkileri, bir agin
ayarlanmig parametreleridir ve eldeki probleme iliskin dolayli olarak depolanan
bilgiyi temsil eder.

3. Uyumluluk: YSA, ara baglanti agirliklarin1 ¢evredeki degisikliklere uyarlamak
icin dahili bir kabiliyete sahiptir. Ozellikle, belirli bir ortamda calisacak sekilde
egitilmis YSA, ¢evresel kosullarindaki degisikliklere uyum saglamak icin kolayca
yeniden egitilebilir. Dahasi, duragan olmayan ortamda ¢alisirken YSA,

parametrelerini ger¢ek zamanli olarak alacak sekilde tasarlanabilir.

4. Kamith Cevap: Veri siniflandirmasi baglaminda YSA, yalnizca belirli bir 6rnek
icin hangi smifin segilecegi hakkinda degil, ayn1 zamanda alinan karar hakkinda da

bilgi saglamak iizere tasarlanabilir. Bu bilgiler, belirsiz verilerin ortaya ¢ikmasi
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durumunda reddedilmesi ve bdylece siniflandirma performansini veya ag tarafindan

modellenen diger gorevlerin performanslarini iyilestirmek i¢in kullanilabilir.

5. Hata Toleransi: YSA potansiyel olarak hataya dayanikli olma veya saglam
hesaplama kapasitesine sahiptir. Performansi, néronlarin ayrilmasi ve giiriiltiilii veya

eksik veriler gibi olumsuz ¢alisma kosullar altinda 6nemli dl¢iide bozulmaz.

6. Analiz ve Tasarim Esitligi: YSA'larin uygulanmasini i¢eren tiim alanlarda ayni
ilkeler, gosterim ve metodolojideki adimlar kullanilir. Farkli YSA tiirleri ve temel
ilkelerinden bir smiflandirmay1 agiklamak icin her YSA'nin temel bir bilesenini

tanitmak gereklidir. Bu basit isleme birimine yapay ndron denir.
1.1.2. Biyolojik Sinir Hiicreleri

Insan beynindeki yaklagik 100 milyar néronun her biri, Sekil 6’daki
basitlestirilmis bir sunumda gosterilen yap1 ve fonksiyona sahiptir. Hiicre gévdesinin
(¢ekirdek) yani sira, noron dendritler iizerinden diger ndronlara lokal baglantilar
yapabilen bir aksona sahiptir. Akson, viicutta bir sinir lifi seklinde bir metre
uzunluga kadar biiyiiyebilir (Ertel,2011: 222).

Sekil 6. Biyolojik Noron (Ertel, 2011: 222).

2

Cekirdek, sinaps denilen temas noktalarindaki dendritleri araciligiyla uyarilar
(girdileri) alir, bu uyarilar1 6zetler ve toplar, zar esik potansiyelinin listlindeyse, bir
potansiyel uyart iretir ve aksonlart boyunca diger sinir hiicrelerine gonderir ve
sinapslar yoluyla tekrar sinirler yoluyla baglanir. Olusturulan sinyallerin sikligi
uyaranlarin giiciine baglidir. Noronlar arasindaki sinapslar, gelen sinyallerin néronun

“ateslenmesi” tizerindeki etkisini belirler (Cios vd., 2007: 421).
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insan beynindeki tahminen 10" nronun her biri asag1 yukar1 1000 ila 10000

civarinda diger noronlara baglanir, bu da toplamda 10" {in iizerinde baglant1 saglar.
Eger asir1 derecede devasa baglantilarin bu devasa sayisinin yumusak, iic boyutlu
dokudan olustugunu ve insan beynindeki deneylerin gergeklestirilmesinin kolay
olmadigini diistintirsek, o zaman neden beynin detayli bir devre semasina sahip

olmadigimiz anlasilir. (Ertel, 2011: 222).
1.1.3. Yapay Sinir Hiicresi

Ik olarak yapay sinir hiicrelerinde, biyolojik sinir hiicrelerinin sinapslari
agirlik olarak modellenmistir. Biyolojik sinir hiicresinin sinapsi sinir aglarini
birbirine baglar ve sinapsin ana gorevi baglantinin giiciinii vermektir. Yapay sinir
hiicrelerinde agirliklar sayisal ifadelerdir. Negatif agirlik, engelleyici bir baglantiy
temsil eder; 6te yandan, pozitif bir agirlik uyarici baglantilar1 temsil eder. ikincisi,
tiim girdiler bir araya toplanir ve agirliklar kullanilarak yeniden sekillendirilir. Son
olarak, bir aktivasyon fonksiyonu ¢iktinin genisligini kontrol eder. Cikis aralig
genellikle 0 ile 1 arasinda veya -1 ve 1 olabilir (Ertel, 2011: 222). Bu siire¢ Sekil

7’de gosterilmistir:

Sekil 7. Yapay Sinir Hiicresi (Ertel, 2011: 222).

%,
N,

Yapay sinir hiicresi bi¢imsel tanim1 McCulloch ve Pits (1943: 117) tarafindan
biyolojik sinir hiicresi 6rnek alinarak formiile edilmistir. Yapay sinir hiicresinin 5
temel elemant bulunmaktadir. Bu elemanlar; giris degerleri, agirliklar, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis degerleridir. Sekil 8, bir yapay sinir

hiicresinin elemanlarint vermektedir.
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Sekil 8. Yapay Sinir Hiicresi Elemanlar1 (Akdag, 2010: 37).

Agirhiklar
Toplama Fonksiyonu

Aktivasyon Cikti

f(v)> Y,

1.1.3.1. Girdiler

Norona, disaridan ya da diger bir sinir hiicresinden iletilen (X1, Xo,..., xp)
bilgilerdir. Yapay sinir hiicrelerine ¢ok sayida bilgi girdi olarak verilebilir (Akdag,
2010: 37).

1.1.3.2. Agirliklar

Agirliklar, YSA modellerinde bilginin gosterimi i¢in kullanilir. Agin tasarimi
ve performans: bilginin gosterim sekline gore degisir. Bu amacla kullanilan dort

temel kural vardir (Haykin, 1994: 48):

Kural 1: Benzer smiflardan gelen benzer girdiler, ayn1 kategoride yer alacak
sekilde smiflandirilmahdirlar.  Girdilerin  benzerlikleri  Oklid uzakligi veya

Mahalanobis uzaklig: gibi benzerlik 6lgiileri kullanilarak olgiiliir.

Kural 2: Ayrt smiflardan gelen benzer girdiler, ayri kategorilerde

siniflandirilmalidir.

Kural 3: Onemli bir Ozniteligin temsilinde daha fazla sayida birim yer
almalidir. Karar verilirken birim sayisinin fazla olmasi yiiksek kesinlik saglar ve

hatay: azaltir.

Kural 4: Ag tasariminda parametrelerle ilgili 6n bilgiler kullanilarak daha basit

bir ag olusturulabilir.
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1.1.3.3. Toplama Fonksiyonu

Sinir hiicresine gelen net giris degerlerini hesaplayan fonksiyona toplama
fonksiyonu denir. Agirlikli toplam fonksiyonu bu iste kullanilan en popiiler
fonksiyondur. Bu fonksiyonda girdi degerleri agirliklari ile carpilir daha sonra da
toplanir. Bu durumda net giris degeri bulunmus olur. Segilen ag mimarisine bagh
olarak bazi durumlarda kullanilan toplama fonksiyonlari daha karmasik olabilir. Bu
fonksiyonlar farkli sekilde degerler iiretebilir. Noronlardan gelen degerlerin agirlikli
toplamu ile esik degerinin toplami1 bir néronun toplam girdisine esittir (Kamruzzman,
2006: 63). En iyi toplama fonksiyonu genellikle deneme yanilma yolu ile
belirlenmektedir. Bu da tamamen ag mimarisini tasarlayanin kendi Ongoriisiine

baghdir.
1.1.3.4. Aktivasyon Fonksiyonu

YSA’da bilginin islenmesini saglayan eleman aktivasyon fonksiyonlaridir.
Bilginin islendigi yer gizli katmandaki noéronlardir. Her bir ndrona bir aktivasyon
fonksiyonu karsilik gelecek sekilde eslestirme yapilir. Norona gelen bilgiler
aktivasyon fonksiyonunun giris degerlerini olusturur. Aktivasyon fonksiyonun giris
degerlerini isleyerek iirettigi yeni veriler ise ilgili gizli ndronun ¢iktt degerlerini
olusturur. Literatiirde kullanilan YSA aktivasyon fonksiyonlarindan bazilart Tablo

1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Fonksiyon Kisa adi Formiil
. 4(x) {1 x=0

Esik Deg - X) ="

S1 cger 10 + <0

px) = —
Logaritmik Sigmoid logsis *)= l+e™
Tanjant Hiperbolik tanh #(x) = l+e ™ -1
Sekant Hiperbolik sech #x) = e 1o
(I C

Radyal Tabanli Fonksiyonlar RBF ¢ r )
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1.1.3.5. Hiicrenin Ciktisi

Cikt1 degeri aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenir. Bir ndrondan
iretilen tek bir ¢ikt1 degeri vardir ve bu deger dis diinyaya veya birden fazla nérona

girdi olarak gonderilebilir.
1.1.4. Yapay Sinir Aglarimin Bilesenleri

Genel bir YSA modeli, ndron adi verilen basit birimlerin farkli gorevlere
sahip girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir (Elmas, 2011:
126; Ecer, 2013a: 103; Ecer, 2013b: 106). Bu nedenle YSA modeli bilesenleri,
ndronlar ve noronlar arasindaki bilgi akisini saglayan baglantilardan olusur. Birimler

arasindaki baglantilarin herbirinin bir agirligi (W;) vardir (Larose, 2005: 132).
1.1.4.1. Girdi Katmani

Girdi katmani var oldugu kabul edilen bir katmandir. Bu katman verinin aga
ilk tanitildig1 boliim olup giris degerlerini herhangi bir isleme tabi tutmadan gizli
katmana iletir. Detayl bir yapiya sahip degildir. Girdi katmaninda bagimsiz degisken

say1st kadar noron sayisi bulunur (Elmas, 2011: 126).
1.1.4.2. Gizli Katman

YSA’nin kara kutusu gizli katmandir. Girdi katmanindan gelen bilgiler
burada islenir. Gizli katman néronlarinda bulunan aktivasyon fonksiyonlari bilgiyi
isler ve ¢ikt1 olarak iletirler. YSA’ya dogrusal olmayan iliskileri modelleme giictlinii
kazandiran gizli katmandir (Alpaydimn, 2011: 208). Uygulamalarda kullanilacak gizli
katman sayis1 ihtiyaci karsilayacak en az sayida olmalidir (Kriesel, 2007: 93).

1.1.4.3. Cikt1 Katmani

Sinir hiicre yapisinda aksona karsilik gelir. Cikt1 katmani, gizli katmandan
baglantilar ile kendisine gelen bilgiyi YSA nin ¢iktisi olarak iletir. ikili siniflandirma
problemlerinde siniflar1 ayiracak bir esik degeri i¢in ¢ikti katmaninin kullanilmasi
yaygindir. Birgok agda, bilgi islem birimleri Denklem 1°1 kullanarak ¢ikti tiretirler
(Reed ve Marks, 1999: 1):

y= f(Z\NiXi)
! 1)
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Burada,
Xi: diger birimlerin ¢iktilarini veya disaridan gelen girdi degerlerini,
wi: baglant1 agirliklarina,
f(.): dogrusal olmayan bir fonksiyonu,
gostermektedir.
1.1.4.4. Baglantilar

YSA’da baglantilar, katmanlar arasindaki bilgi akisin1 gergeklestirir. Her
katmandaki bir noron kendisine gelen bilgiyi isleyerek ya da dogrudan baglanmis
oldugu diger katmandaki nérona aktarir. Bu baglantilarin herbiri W ile gosterilen bir
agirlik degerine sahiptir. Bir ndrondan diger bir nérona iletilen bilgi bu agirlik degeri
ile carpilarak iletilmis olur. Bu durumda bir ndrona gelen net bilgi, bir onceki

katmandan kendisine bagli olan néronlarin ¢ikti degerlerinin skaler bir katidir.

YSA’da katmanlarda bulunan noron sayisi baglanti sayisini belirler. YSA
modellerindeki herbir baglantiya ait baglanti agirlik degeri modelin tasarimcisi
tarafindan belirlenir. YSA’nin ¢ikti degerleri ile hedeflenen deger arasindaki farki
optimize etmek i¢in baglanti agirlik degerleri degistirilir. Bu agirlik degerlerinin

degistirilerek optimize edilmesi, YSA’ nin 6grenme siireci olarak ifade edilir.
1.1.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar

YSA’nin temel problemi 6grenmenin nasil olacagidir. En 6nemli 6grenme

kurallar1 sunlardir:
1.1.5.1. Hebb Kurali

Ogrenme problemine, 1949 yilinda yaymnlanan kitab: ile literatiirde Hebb
kurali olarak gecen Donald Hebb ¢o6ziim getirmistir. Hebb kurali daha sonra
gelistirilen diger birgok 6grenme kuralinin temelini olusturmustur. Bu kurala gore;
iki ndron arasinda bilgi iletimi varsa noronlar aktiftir ve noronlar arasindaki baglanti
agirliklart  kuvvetlendirilmelidir. Noronlar aktif degilse, baglanti agirliklarinin
zayiflatilmas: gerekmektedir. Aktiviteleri arasinda pozitif yonlii korelasyon olan

noronlar arasindaki baglant1 agirliklari da artar (MacKay, 2003: 505):
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dw;
d_tj ~ Korelasyon(x;, X, )

)
1.1.5.2. Hopfield Kurali

Hopfield agmin etkinlik kurali, her néronun durumunu Denklem 3’te esik
aktivasyon fonksiyonuna sahip tek bir néronmus gibi giincellemesidir (MacKay,
2003: 506):

1 ,a=0 ise

X(a) =6(a) = { )
-1 ,a<0 ise 3)

Bir Hopfield aginda geri bildirim bulundugundan, giincellemelerin
gerceklesmesi i¢in aga bir geri bildirim verilmelidir. Hebb kuralina bakildiginda, 0
ile 1 arasindaki degerlere sahip noronlar igin agirliklarin ancak zamanla
biiyliyebilecegi goriiliir. Bir néronun bu kurala gore zayiflamasi, hatta Olmesi
miimkiin degildir. Bu problem 1982’de Hopfield tarafindan sunulan modele gore
oldukga farkli bir sekilde ¢oziilmiistiir. Hopfield Kurali ikili néronlar kullanir, fakat
iki deger igin -1 inaktif ve 1 aktiftir. Hebb kuralina gore, iki néron ayni anda aktif
oldugunda baglant1 agirliklar1 pozitiftir. Hopfield modelinde ise iki nérondan sadece
biri aktif ise, baglant1 agirliklari negatiftir (Ertel, 2011: 226).

1.1.5.3. Perseptron (Geri Yayilim Algoritmasi)

Perseptron yapay sinir aginin temel birimidir, bu ag ¢oklu girdiler alir ve ikili
cikislar iiretir. Makine 68renme terminolojisinde, danigsmanli 6grenme algoritmasi
girdileri 0 veya 1 ikili siifi olarak siniflandirabilir. Daha basit bir ifadeyle
perseptron, ozellik vektoriiniin agirliklarini birlestiren bir dogrusal tahmin islevine

dayal1 siniflandirma yapabilen bir siniflandirma algoritmasidir.

Makine 6grenmesinde, perseptron giris degeri X’i ¢ikis degeri f(x)’e esleyen
ikili siniflandirict fonksiyonu olarak Denkem 4 tanimlanir (Ramasubramanian ve
Singh, 2017: 375):

1 ,w-x+b>0 ise
f(x)= .
0 ,w-Xx+b<0 ise @)
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Tek bir perseptron i¢in Ggrenme algoritmasi su sekilde ifade edilebilir
(Ramasubramanian ve Singh, 2017: 375):

1. Bazi olas1 degerlere agirliklar verilir.
2. Bir egitim setindeki her veri noktasi igin Adim 3 ve 4'Q yapilir.

3. Onceki adim agirliklart ile ¢iktiyr hesaplanr.
y; (@) = F W) x; | = F[Wo0)-X; o +Wy(t)- X;, + Wy (1) X; , +---+Wn(t)-xjyn](5)

Bu, perseptron‘daki mevcut agirliklarla alinacak ¢iktidir.

4. Agirliklar giincellenir:

W, (t+1) = w,(t) +(d; - y;(1))x;; (6)

biitiin 6zellikler i¢cin 0<i<n.
5. Genel olarak, ti¢ durdurma kriteri olabilir:
* Egitim setindeki tiim noktalar bittiginde
» Onceden belirlenmis sayida tekrarlama

* Tekrarlama hatas1 kullanici tarafindan belirlenen hata esiginden az oldu-

gunda.
1.1.5.4. Delta Kurali

En kiigiik kareler yontemi olarak da bilinen Delta kurali 1960 yilinda Bernard
Widrow ve Ted Hoff tarafindan gelistirilmistir. Gergeklesen ¢ikt1 ile beklenen ¢ikti
arasindaki hatalarin kareleri ortalamasinin optimum yapilmasi ile baglanti agirliklar

sabitlenir.
1.1.5.5. Kohonen Kurali

Sinir hiicrelerinin 6grenme kurallar1 taklit edilerek gelistirilmistir. Kohonen
kuralina gére YSA’da gizli katmandaki igslem birimleri agirliklarini degistirmek i¢in
yarigirlar. Kazanan birim, en biiylik c¢iktiya sahip islem birimidir. Baglanti

agirliklarini yenileyen islem birimleri boylece 6grenme siirecine katilirlar.
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1.1.6. Yapay Sinir Aglarinin Model Yapisi

YSA’nin model yapisi, yaygin kullanimda dogrusal olmayan problemlerle
basa c¢ikmak icin oldukca farkli sekilde degisebilir. Calismanin bu béliimiinde,

genellikle tek veya iki gizli katmanli en ¢ok kullanilan yapilar ele alinacaktir.
1.1.6.1. Tek Gizli Katmanlh Yapay Sinir Aglari

Tek gizli katman sinir agi, iki asamali regresyon veya siniflandirma
modelidir. Sekil 9°daki gibi tipik bir ag diyagrami ile temsil edilir. U¢ katmandan
olusur: girdi katmani 5, gizli katman #5 ve ¢ikti katmani /5.

Sekil 9. Tek Gizli Katman Sinir Ag1 Modeli (Chen,2015: 2).

x‘ X, LR RS x'

Grafikteki her daire igindeki diigiim, modeldeki bagil konumlarini ayirt eden
farkl renklere sahip degiskenlerdir (n6ronlar); her bir ¢izgi, iki komgu katmandan bir
¢ift digiim baglar ve bilinmeyen parametreyi (agirhigi) gosterir. Alt katman, model
girdileri olarak hizmet eden aciklayici degiskenler olan P digiimlerinden olusur.
Dogrusal regresyona benzer sekilde, eger gerekirse kategorik faktorler kukla
degiskenlere doniistiiriilebilir. Ustteki A~ diigiimleri, ¢ikti degiskenlerine karsilik
gelir. Tek degiskenli regresyon igin, K basitge bire esittir ve tistte sadece bir birim Y;
vardir. Genellemek amaciyla asagida, K’nin ¢iktilar1 rasgele boyutlandirilir. Gizli
katman yapinin en 6nemli parcasidir; dogrudan gézlemlenemeyen N diigiimlerden
olusur. Bu degiskenler bu nedenle gizlidir ve sadece kavramsal olarak vardir. Bu
gizli degiskenlerdeki varyasyon sinir aglarimin tahmin giiclinii arttirir. Komsu

katmanlar arasindaki iligkiler, Denklem 7 ve 8 ile agiklanabilir (Chen, 2015: 3):
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P
A :o{Zanp *ij, icin n=1,...,N

™)
N

Y, = gk[ZHkn *an, icin k=1, ... ,K
" (8)

as, Bs agirlik olarak adlandirilan model parametreleridir. o5 dogrusal olmayan modeli
denetleyen aktivasyon fonksiyonudur ve gg(.) genellestirilmis dogrusal modellerin

baglanti fonksiyonlaridir.

Temel olarak, her W, X’in dogrusal kombinasyonunun dogrusal olmayana
dontigimiidir ve her Y, W dogrusal kombinasyonunun diger dogrusal olmayana
doniistimiidiir. Eger o(.) tanim fonksiyonu ise model standart dogrusal modele

dontisiir.
1.1.6.2. Iki Gizli Katmanl Yapay Sinir Aglart

Birden fazla gizli katman oldugunda, Z néronlar1 tek katman agina eklenir.
Bu tip aglar Sekil 10'da gosterildigi gibi daha karmasiktir ve girdiler arasindaki
iliskileri daha iyi belirleyebilir.

Eger modele daha fazla gizli katman aga eklendiyse, daha karmasik ¢ok
katmanli yapt olusturulur. Ayrica, sinir aglari bazi parametrelerin Onceden

belirtilmesi gereken ve bazilarinin ayarlanmasi gereken biiytik bir model sinifidir.

Sekil 10. iki Gizli Katman Sinir Ag1 Modelleri (Chen,2015: 5).

Yy | weceee 7

X S @200 cccce- Xo
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Sekil 10°da tist katmandaki Y noronlari ¢ikt degiskenleridir, alt katmandaki X
noronlart girdi degiskenleridir. Aradaki W ve Z noronlar ile belirtilen yapilar ise

sirastyla birinci ve ikinci gizli katmanlardir.

Degiskenler arasindaki iliskiler Denklem 9, 10 ve 11 ile agiklanabilir
(Chen,2015: 4):

P
W, :J[Zanp * Xp} icin n=1,...,N
p=1

9)
N
Zmza[z,ﬁmn *Wn], icin m=1,...,M
n=1 (10)
M
Y, =gk(29km*zmj, icin k=1, ... ,K
- (11)

1.1.7. Yapay Sinir Ag1 Model Yapisina Karar Verilmesi

YSA’nin basarisi veri setine uygun ag model yapisinin kurulmasina baglidir.
Esas olan model yapisi olusturulurken katman sayist ve kullanilacak hiicre sayisinin
belirlenmesidir. Modelde kullanilacak katman ve hiicre sayisini belirlemek igin
uygulanacak kesin ve agik bir kural yoktur. Bundan dolay1r Zhang (1998: 42), YSA
tasarimini bir sanata benzetmistir. Bu konunun uzmanlarmin goriigleri alinarak
katman ve hiicre sayis1 belirlenerek ag model yapist olusturulabilir. Calismanin bu
boliimiinde konunun 6nemi nedeniyle ag model yapisini olusturan katman ve néron

sayilar1 hakkinda detayl bilgiler verilecektir.
1.1.7.1. Girdi Noronu Sayisinin Belirlenmesi

YSA’da basit diizeyli tahmin problemlerinin girdi ndron sayisi, girdi
vektoriindeki degisken sayisina esittir. Zaman serilerinde ise gecikme sayisina
baglidir. Ancak yine de kesin bir yol yoktur, deneme yoluyla bulunabilir (Zhang,
1998: 44).

1.1.7.2. Gizli Katman Sayisinin Belirlenmesi

YSA, gizli katmandaki islem birimleri sayesinde genelleme yetenegi
kazanmaktadir. YSA modelinin basarisinda gizli katman ve néron sayisi biiylik 6nem

arz eder (Zhang, 1998: 42). Gizli katmandaki islem birimleri, verideki Oriintiileri
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ogrenmeyi ve girdi ile ¢ikti arasindaki dogrusal olmayan eslesmeleri saglar. Gizli
katman sayisi literatiire gore tek gizli katman veya en ¢ok iki gizli katman olarak
belirlenmektedir (Zhang, 1998: 44; Kaastra ve Boyd, 1996: 225). Ciinkii katman
sayis1 gereginden fazla oldugunda model O6grenmeden ziyade ezberlemeye

yonelmektedir.
1.1.7.3. Gizli Katman Noéron Sayisinin Belirlenmesi

Gizli katman noéron sayisi genellikle deneme-yanilma yoluyla bulunur.
Kullanilacak ndron sayisi agin biiyiitiilmesi veya budanmasi ile belirlenir. Agin
biiyiitiilmesi yonteminde, noron sayisi en kiiglikten baslatilarak arttirilir ve agin hata
orani yiikseldigi noktada gizli katmanda kullanilacak nron sayisi tespit edilmis olur
(Oztemel, 2003: 120; Kaastra ve Boyd, 1996: 225). Budama ydnteminde ise bu

durumun tersi adimlar takip edilir.
1.1.7.4. Cikt1 Noron Sayisinin Belirlenmesi

Cikt1 noron sayist diger tabakalara gore daha kolay belirlenir. Zaman serisi
tahmin problemlerinde ¢ikti néron sayisi tahmin dénemi sayisina esittir. Yani tek
doénemlik tahminde ¢iktt néron sayisi bire esit iken ¢ok donemli tahminde dénem
sayisina esittir. Siiflandirma problemlerinde ise sinif sayisina gore degisir (Zhang,
1998, 46). Ornegin degisken ikili sekilde smiflandirilacaksa ¢ikt1 katmaninda 2, iiglii

olarak siniflandirilacaksa ¢ikti katmaninda 3 néron bulunur.
1.1.7.5. Katmanlar Aras1 lletisim

Katmanlar arasinda baglant1 kuran baslica ii¢ tiir kalip vardir: tam baglanti,
yerel baglant1 ve dogrudan baglanti. Tam baglanti, {ist katmandaki tiim diigtimlerin
alt katmandaki tiim diiglimlere baglandig1 anlamina gelir. Alt tabakadaki tiim bilgiler
ist tabakay1 elde etmek i¢in gerekli oldugunda veya alt tabakadaki herhangi bir
noron seti birbirleriyle etkilesime girebildiginde, bu kalip dogru bir se¢im olur ancak

bunun i¢in ¢ok fazla parametreye ihtiya¢ duyulur (Chen,2015: 7).
1.1.8. Yapay Sinir Aglarinin Egitimi ve Testi

YSA’da agmn egitilmesi, ndronlar arasindaki baglanti agirliklarinin

belirlenmesi ile olur. Baglanti agirlik degerleri baslangicta rastgele verilir. Sinir
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aglan egitim setindeki degerleri 6grendikce baglanti agirliklart optimal degerini alir

(Oztemel, 2003: 55).

YSA’da makine 6grenmesinde oldugu gibi veri seti, egitim ve test seti olarak
ikiye ayrilir. Literatiirde egitim ve test setlerinin belirlenmesinde genel olarak verinin
sirasiyla %90-%10, %80-%20, %70-%30 ya da %50-%50 olarak egitim seti ve test
setine ayrildig1 goriilmektedir (Zhang, 1998: 50). Egitim seti YSA’da 6grenmeyi
hedeflerken, test seti 08renmesi saglanmis YSA’nin yeni verileri tahmin etme

becerisinin belirlenmesinde kullanilir.

Ogrenme gerceklesirken noronlar arasindaki baglanti agirliklar1 rastgele
atanir. Egitim seti iteratif (dongiisel) olarak tekrarlandik¢a baglant1 agirliklar: degisir.
Dogru ¢iktilan lireten optimal agirlik degerleri bulununca ag 6grenmeyi tamamlar ve

test setindeki yeni veriler i¢in tahminlerde bulunmaya hazir hale gelir.
1.1.9. Hata Fonksiyonlari

Sinir ag1 modellerinde bilinmeyen parametreleri veya agirliklar1 tahmin
etmek icin, hata fonksiyonlarim1 en aza indirgemek gerekir. Cikt1 degiskeninin
niteligine bagl olarak amag, regresyon veya siniflandirma problemlerinin ¢éziimii
olabilir. Ayrica, asir1 6grenme sorununu Onlemek igin hata fonksiyonlarina

normallestirme kosullar1 eklenebilir.

Cift katmanlt bir sinir aginda, tiim parametreleri (agirlik) Q ile gosterilir.
Regresyon modelleri i¢in hata fonksiyonu basitce toplam kareleri alinmis hatalar

olarak Denklem 12 ile ayarlanabilir (Chen, 2015: 9-11):

RQ) =YY (v - 94
k=1 i=1 (12)

Siniflandirma modelleri i¢in, hata fonksiyonu ¢aprazlama (sapma) Denklem
13 ile bulunabilir:

K N

R(Q) = _ZZ Yic Iog(yik)
k=1 i=L (13)

ve karsilik gelen siniflandirict Denklem 14 ile bulunabilir:

G(x) =arg max, {yk (X)} (14)
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1.1.10. Yapay Sinir Aglar1 Mimarisi

Yapay sinir aglart mimarisinin yapisal tasarimi, agin topolojik yapist ve
katman sayilar1 birimler arasindaki agirlikli iliskiler ve her katmandaki diigiim

sayilar1 ile elde edilir. YSA topolojisi, diigiimler ve bunlarin baglantilar1 araciliiyla

aciklanmaktadir (Xin, 1999: 1424).

Verilen bir problem i¢in ag mimarisinin amact, bir modelin gelistirilmesi igin
as1l gerekli adimlardan biridir. Agin mimarisi birka¢ ndron ile baslar, arttirilarak
devam eder, bu ilerleme, agin aktivitesi kabul edilebilir bir seviyeye ulasincaya

kadar, egitim boyunca ndron sayisini arttirir ve optimal ndron sayist tespit edilir
(Nelson, 2011: 207).

YSA topolojisi, gizli néronlarin sayisinin sabitlenmesi ve her bir diigiimiin
baglant1 agirliklarinin secilmesi yoluyla elde edilebilir. Kiigiik ve biiyiik aglarin
ozellikleri, ag1 segerken oldugu gibi dikkate alinmalidir. Kii¢lik aglar daha kiigiik
miktarlarda depolamaya ihtiya¢ duyarlar ve test ve egitim yoluyla yliksek hizda islem
gortirler, ancak hata semas1 daha da zorlasir ve bu tiir aglar hatalar daha az minimum
seviyeye ulasir (Nidhi ve Kumar, 2013: 4429). Daha biiyiik aglar ise gereksinim
duyulan bir dizi egitim dizisinin siiratle 6grenilmesi ve hata yayiliminda sinirli asgari
seviyeye ulasilmasi igin gelistirilmis bir kapasiteye sahip olma egiliminde olmasina
ragmen, dogru tahmin basarisin1 elde etmek icin ¢ok sayida egitim ornegine ihtiyag

duyarlar.
1.1.10.1. Geri Yayilim (Backpropagation) Yapay Sinir Aglar

Geri yayilim YSA, agda dongiiler olusturarak sinyalleri her iki yonde de
iletebilir. Geri bildirim aglar1 ¢ok gii¢lii ve son derece karmasik olabilir (Mujeed,
2012: 3). Geriye doniik ilerleme, kuvvet faktoriinii ve 6grenme oranini degistirir

(Sonam ve Rakesh, 2013: 94).

Geri yayilim algoritmasi, Ogrenme algoritmalarindan en yaygin olarak
kullanilanlarindandir. Kolay anlagilabilir ve matematiksel olarak ispatlanabilir olmas1
popiiler yapmaktadir. Geri yayilim algoritmasi adini hatalarn ¢ikistan girise dogru
azaltmaya calismasit nedeniyle almistir. Cikistan baglayarak geriye dogru her

tabakada hatalar1 azaltarak agirliklar: yeniden hesaplar.
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Geri yayllim 68renme algoritmasi uygulama adimlari sunlardir:

e Girdi parametrelerinin ilerlemesi
e lliskilendirilmis hatalarin geriye yayilimi

e Agirliklarin ayarlanmasi

[k etapta ag, sunulan bilgiyi girdi tabakasindan hig¢ bir isleme tabi tutmadan
gizli katmana iletir. Gizli katmana gelen bilgiler, toplama fonksiyonu ile
degerlendirildikten sonra, aktivasyon fonksiyonu ile islenerek c¢ikti tabakasindaki
sinir hiicrelerine gonderilir. Cikti katmaninda yukaridaki islem tekrar edildikten
sonra agin ciktis1 elde edilir. kinci asamada elde edilen ag ciktis1, gercek cikti ile
karsilastirilir ve iki deger arasinda olusan hata, aga geri sunulur. Son asamada ise,
mevcut hata miktar1 aga tekrar sunularak, daha diisiik hata oranini veren agirlik

degerlerinin belirlenmesi saglanir. Sekil 11°de anlatilan bu siire¢ verilmistir.

Sekil 11. Geri Yayilim Yapay Sinir Aglart (Akdag, 2010: 50).

CIKTI

Aktivasyon
Yéni

v
Geri
Yayilhim




1.1.10.2. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli aglarda sinyaller girdi katmanindan ¢ikt: katmanina sadece bir
yoldan gecer. YSA’da ileri beslemeli O0grenme algoritmasi, benzer baglanti
agirliklarinin degistirilmesi isleminin ¢ok hizli bir sekilde yapilmasini saglar (Sagar,

Venkata ve Manoj, 2011: 335).

Ileri beslemeli ogrenme algoritmalari, girdiler ile ¢iktilar1 dogrudan
iliskilendirir. Tiim birimleri sonraki katmandaki birimlerle tek bir yonde baglar. Bu
aglar oriintii tanimada yaygin sekilde kullanilir. Sekil 12 ileri beslemeli YSA'lar

gostermektedir.

Sekil 12. ileri Beslemeli YSA (Hamzagebi ve Kutay, 2004: 229).
GIKTI

Aktivasyon
Yonii

ileri
Yayilim

GIRDI

Ileri beslemeli aglarda, sinyaller girdi katmanindan cikti katmanina dogru
yalniz bir yonde iletilmektedir. Ag1 olusturan sinir hiicreleri arka arkaya
beslenmektedir. Bu aglarda, islem elemanlari, 6nceki veya ayni tabakadaki islem

elemanlart ile baglanti olusturmazlar. Bilgi bir 6nceki katmanda bulunan iglem
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elemanindan alinir, sonraki katmanda bulunan islem elemanina veya dis diinyaya
iletilir.
fleri beslemeli aglar i¢in Cok Katmanli Algilayicilar (CKA) 6rnek olarak

verilebilir. Geriye yayilim algoritmasimin kullanilmasi ile birlikte, 6zellikle ¢ok

katmanli yapay sinir agina olan ilgi artmustir.
1.1.10.3. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1

Cok katmanli YSA’lar danigmanli 6grenme yontemi ile egitilmektedir. Yani
geriye yayilim algoritmasi kullanilarak yapilan egitim isleminde, aga girdi ve ¢ikti
degerlerinden olusan veri seti birlikte verilmektedir. Danismanli 6grenme yonteminin
kullanildig1 ¢ok katmanli ag modeli, siniflandirma, tanima ve genelleme yapmayi

gerektiren problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir.

CKA'da, en az bir gizli katman olmak {izere, ¢oOziilen problemin
karmagikligina gore birden fazla gizli katman da kullanilabilir (Sekil 13). CKA
aginda, danigmanli 6grenme stratejisi kullanilir. Bu ag tiiriinde, aga girdi kiimesi ile
birlikte, bu girdi kiimesi i¢in iiretmesi gereken cikti kiimesi de birlikte sunulur.
Boylece, ag kendisine sunulan 6rnek girdilerle, tirettigi ¢ikti degerlerini karsilagtirir.
fteratif bir yontemle hata oranim en aza indirmeye calisir. Arastirmacinin
belirleyecegi hata seviyesine ulasildiginda, agirlik katsayilar1 sabitlenir. Ag, verilen

ornek seti i¢in genellestirme yetenegini, belirlenen hata pay1 ile kazanmis olur.

Sekil 13. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 (Kilig, Ozbalci ve Ozgalik, 2012: 695)

Girdi Birinci Ticinci Cikty
Katmam Gizli Gizli Katmam
Katman Eatman

Cok katmanli YSA uygulamada sagladig1 kolaylik nedeniyle yaygin olarak

kullanilir.
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1.1.11. Arastirma ve Uygulamalarda Yapay Sinir Aglar

YSA’larinin arastirma alani zaman i¢inde ¢arpici degisiklikler gegirmis ve
havaalanindaki patlayict madde tespit sisteminden (Shea ve Lin, 1989: 33)
fotograflama, kanser hiicresi algilama (Zhou vd., 2002: 32) ve yapay zekada el yazisi
tanimaya (Cun vd., 1990: 27) kadar bir¢ok alanda modeller ve 6grenme yontemleri

genis bir yelpazeyi kapsayacak sekilde ilerlemistir.

Giiclii bir 6ngorii araci olarak sinir ag1, bazi uygulamalar i¢in miilkemmel bir
secenek olabilir. Ornegin, internetteki tarama ge¢misine, gegmiste satin alinan
mallara ve diger demografik bilgilere dayali olarak potansiyel miisterileri ve onlarin
belli ihtiyaclar1 igin tercihlerini belirlemeye yardimci olmak i¢in pazarlama
analizlerinde uygulanabilir. Bu bilgilerle yatirimcilar, potansiyel miisterilerinin kim
olduklarini1 ve neye ihtiya¢ duyacaklarini bilir ve sonra onlar1 hedef alan reklamlar
tasarlayabilirler. Bu tlir analiz yatirimcilarin reklam maliyetlerini énemli 6lgiide
(Widrow, Rumelhart ve Lehr, 1994: 101) azaltmalarina yardimci olmakla kalmaz

miisterilerin ilgili bilgileri daha etkin bir sekilde almalarina yardime1 olabilir.

YSA, kiimeleme ve dogrusal olmayan ana bilesen analizi gibi danismansiz
ogrenmeye de katkida bulunabilir (Herrero, Valencia ve Dopazo, 2001: 130). Sinir
aglarim1 kullanarak dogrusal olmayan ana bilesen analizi gergeklestirme fikri, ¢ikti
sinir hiicrelerindeki giris ndronlarin1 ¢ogaltmaya ¢aligmaktadir, bdylece gizli
ndronlar girdi ndronlari i¢in iyi bir temsilci kiimesi olarak hizmet edecektir. Sinir ag1
modellerinin kaynagi insan beyninin iglevselligini taklit etmek oldugundan, yapay
zekada sinir aglar1 umut verici bir uygulamaya sahiptir. Yapay zekanin bir¢ok yonii
o0grenme, dogal dil isleme ve manipiilasyon gibi gii¢lii makine 6grenme modellerine

gercekten ihtiyac duyar.

Sinir aglar1 igin en genis uygulama alani siniflandirma, tahmin modelleme,
model tanima ve yenilik algilama alanlaridir. Daha yakin zamanlarda, finansal
endiistride sinir aglarmin uygulamalari Onerilmistir. Pek ¢ok yayin, finansal
pazardaki bagarisini kanitlamigtir. Otomatik ticaret sistemlerinin bazilari da sinir ag1

modelleri iizerine kurulmustur.
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1.2. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek vektor makinesi, istatistigin 6grenme teoremlerine dayanan bir
evrensel yapict 6grenme stratejisidir (Cortes ve Vapnik, 1995: 273). Destek vektor
makinesi (DVM) yaklasimi standart tahmin edici 6grenme algoritmalarinin nasil
kullanilabilecegini  agiklamaktadir. Bununla birlikte DVM, fonksiyonlarin
parametrelestirilmesinde yeni bir yaklasim sunar ve dolayisiyla danigmansiz

ogrenme algoritmalar1 ve 6ngoriicti 6grenmenin disinda da uygulanabilir.
1.2.1. Destek Vektor Makinesine Genel Bir Bakis

Temel marj kavrami ilk olarak 1960'larin baslarinda ayrilabilir verilerle
probmlemleri siniflandirmak igin gelistirilmistir (Vapnik ve Lerner, 1963: 776;
Vapnik ve Chervonenkis, 1964: 112). Cekirdek se¢imi ve essiz verilerle basa ¢ikma
yetenegi DVM yontemine dahil edilmistir (Boser, Guyon ve Vapnik 1992: 144,
Cortes ve Vapnik 1995: 273). DVM metodolojisi diger 6grenme problemlerini

¢Ozmek i¢in uyarlanmis ve ¢ok sayida uygulama i¢in basariyla kullanilmistir.

DVM yaklagimi birka¢ ana fikri (marj, kernel temsili ve dualite) birlestirir.
Cekirdek kullanma fikri 1960'larin ortalarinda kullanilmistir (Aizerman, Braverman
ve Rozonoer, 1964: 921 ). Cekirdek se¢imi, ayni zamanda, Mercer teoreminde
karesel kayip ile standart bir diizenleyici ¢ergeve altinda tanitilmistir (Kimeldorf ve
Wahba, 1971: 84). Matematiksel programlamada, DVM'ye benzer siiflandirma igin
dogrusal optimizasyon formiilasyonu Mangasarian (1965) tarafindan Onerilmistir.
Bununla birlikte, bu gelismeler istatistiksel 6grenme kuraminin sagladigi saglam
temellerden yoksun oldugu igin pratik 6grenme algoritmalar1 ile sonug¢lanmamistir
(Cherkassky, 2007: 408).

DVM, egitim verisi kiimesinden girdi-¢ikt1 haritalama fonksiyonlar1 iireten
danigmanli 6grenme metotlaridir (Ecer, 2013c: 86). Haritalama islevi ayn1 zamanda
siniflandirma islevi veya regresyon islevi i¢in kullanilir. Siniflandirma i¢in, dogrusal
olmayan kernel fonksiyonlar1 genellikle girdi verisinin orijinal girdi alanina kiyasla
daha ayrilabilir hale getirdigi yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina doniistiirmek igin
kullanilir. Daha sonra, egitim verisindeki siniflar1 optimal olarak ayirmak igin
maksimum marjlt hiperdiizlemler olusturulur. Hiperdiizlemin her iki tarafinda yer

alan 1iki paralel hiperdiizlem, iki paralel hiperdiizlem arasindaki mesafeyi
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maksimuma ¢ikararak verileri ayiran yapilardir. Bu paralel hiperdiizlemler arasindaki
marj veya mesafe ne kadar biiyiik olursa, siniflandiricinin genelleme performansinin

o kadar 1yi olacagi sOylenebilir.

DVM’ler, bir smiflandirma veya regresyon karar1 alan bir genellestirilmis
dogrusal model ailesine aittir. Ayrica “cekirdek fonksiyonlarina” ait olduklari

sOylenebilir.

[statistiksel 6grenme teorisinde saglam matematiksel temelinin yan1 sira, bilgi
kesfi ve veri madenciligi i¢in en popliler, en yeni araclardan biri olarak gelistirilen
DVM’ler, tibbi tani, bioinformatik, yliz tanima, destek vektorii parametrelestirmesi,
bliyiilk dogrusal operatér denklemleri, bilgisayarli tomografi, sinyal/goriinti
sikigtirmasi, goriintii isleme ve metin madenciligi gibi sayisiz gercek diinya
uygulamalarinda son derece rekabet¢i bir performans sergilemistir. Yapay sinir
aglarina benzer sekilde, DVM'ler herhangi bir dogruluk derecesine sahip cok
degiskenli fonksiyonun evrensel tahmin edicilerin yeteneklerine sahiptir. Bu nedenle,
biiytik 6l¢iide dogrusal olmayan, karmasik sistemler ve siire¢lerin modellenmesi

ozellikle dnemlidir.
1.2.2. Dogrusal Siniflandirici

Genellikle birgok dogrusal siniflandirict (hiperdiizlem), verileri birden fazla
sinifa ayirabilir. Bununla birlikte sadece bir hiperdiizlem maksimum ayirma saglar.
DVM’ler veriyi, veri noktasi olarak temsil edilen "6grenen" bir makine 6grenme
stirecinin pargast olarak smiflandirir. Bu veri noktalarinin ikiden fazla boyutu

olabilir. Nihayetinde, verileri n-1 boyutlu bir hiperdiizlem ile ayirabilir.

Bu, dogrusal siniflandiricimin tipik bir formu olarak goriilebilir. Oncelikle iki
(veya daha fazla) sinif arasinda maksimum ayirma (marj) elde edilip edilemeyecegi
bulunur. Bu sekilde hiperdiizlem segilir ve hiperdiizlemden en yakin veri noktasina
olan mesafe maksimuma ¢ikarilir. Boyle bir hiper diizlem, maksimum marjh
hiperdiizlem olarak bilinir. Béyle bir dogrusal siniflandirict ise bir maksimum marj
simiflandiricist olarak bilinir. Sekil 14’te dogrusal siniflandirict (hiperdiizlem)

gosterilmistir.
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Sekil 14. Dogrusal Smiflandirici (hiperdiizlem) (Olson ve Delen, 2008: 111).

"
Xz

-

Xy

1.2.3. Dort Farkh Konseptin Birlesimi DVM

1. DVM bir dizi esdegerlik smifinda 6zel bir yap1 tanimlar. Bu yapida, her bir
eleman, marjin boyutu (smiflandirma problemleri icin) ve daha genel olarak,
uyarlanabilir marjmn temelli bir kayip fonksiyonunun hiperparametresi ile indekslenir
(Cherkassky, 2007: 407).

2. Girislerin dogrusal olmayan temel fonksiyonlar kullanilarak yiiksek boyutlu bir
alan iizerine eslenmesi Sekil 15°teki gibidir. Oriintii tanima uygulamalarinda, girdi
vektorlerini, 6grenme problemine iligkin bir 6nyargi varsayimina gore segilen bir dizi
yeni degiskene (6zelliklere) eslemek yaygindir. Bu 6zellikler orijinal girislerden
ziyade O0grenme algoritmasi tarafindan kullanilir. Bu tip 6zellik secimi genellikle
karmagsikligin giris boyutuna bagli oldugu durumlarda, yakinlik semalar1 igin
karmasiklig1 kontrol etme amacina sahiptir. Ozellik se¢imi sorunun karmasikligim
azaltmak icin, verilerdeki fazlaliktan yararlanir. Bu, girdi degiskenlerinin yiiksek
boyutlu bir haritalamasin1  olusturmak igin kullanilan temel fonksiyonlarin
(6zellikler) sayisina hicbir kisitlama getirmeyen DVM  yaklagiminin tersidir
(Cherkassky, 2007: 407).

Sekil 15. DVM Haritas1 (Cherkassky, 2007: 407).

X=b ZX| =z = WZ =7
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3. Karmasiklik kisith lineer fonksiyonlar, yiiksek boyutlu uzay giris 6rneklerini
tahmin etmek veya ayirmak i¢in kullanilir. DVM, amaci gerceklestirmek igin
dogrusal tahmin ediciler kullanir. Sinir aglar1 gibi diger bircok 6grenme yaklagima,
dogrudan girdi uzayinda dogrusal olmayan yaklagimlara baghidir. Dogrusal olmayan
tahmin ediciler potansiyel olarak yaklagma fonksiyonunun daha optimal bir temsilini
saglayabilir. Bununla birlikte DVM’ler, iki ciddi dezavantaja sahiptirler: optimal bir
¢Ozlim saglayan karmagiklik dnlemlerinin eksikligi ve optimizasyon yaklasimlarinin
eksikligi. Model karmasiklig1 i¢cin dogru tahminler, dogrusal tahmin ediciler ile elde
edilebilir. Dogrusal fonksiyonlar i¢in asgari ampirik risk saglayan optimizasyon
yaklasimlart mevcuttur. Bu nedenlerden dolayr DVM, yiiksek boyutlu o6zellik
alaninda dogrusal tahmin kullanir (Cherkassky, 2007: 407).

4. 1kili optimizasyon teorisi, sayisal olarak hesaplanabilir bir yiiksek boyutlu 6zellik
uzayinda model parametrelerinin tahminini yapmak i¢in kullanilir. Optimizasyon
teorisinde, eger maliyet ve kisitlama islevleri tamamen ayrik ise, bu optimizasyon
probleminin ikili bir formu vardir. ikili problemin ¢dziimii, orijinal problemin
¢oziilmesine esdegerdir (Strang, 1986: 28). DVM ig¢in, bir dogrusal temel fonksiyon
aciliminin parametrelerini belirlemek i¢in ikinci dereceden bir optimizasyon
problemi ¢oziilmelidir. Yiiksek boyutlu 6zellik alanlari i¢in, cok sayida parametre bu
sorunu zorlastirabilir. Bununla birlikte, ikili formda bu problem, egitim 6rneklerinin
sayisiyla arttign igin ¢dziilmesi pratiktir. Ikilinin ¢dziimiine karsilik gelen dogrusal
yaklasma fonksiyonu, tipik temel islev gosterimi yerine, ¢ekirdek seciminde verilir

(Cherkassky, 2007: 406-407).
1.2.4. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

Egitim veri kiimesindeki veri noktalarinin {(X1,C1), (X2,C2), ... , (Xn,Cn)} Ci’Nin
1 (yani, "evet") veya 0 oldugu (yani "hayir") oldugu durumlarda, bu sabit sayilar veri
noktasiin ait oldugu smnifi belirtir. Her veri noktasi, genellikle 6lgeklenmis [0, 1]
veya [-1, 1] degerlerine sahip, n boyutlu bir gercek vektdrdiir. Olcekleme,
simniflandirmaya bagka tiirlii hakim olabilecek biiyiik varyansl degiskenlere karsi
korunmak i¢in dnemlidir. Boliinen hiperdiizlem ile DVM'nin nihayetinde ayrilmasini

istedigimiz dogru siniflandirmay1 gésteren egitim verisi Denklem 15 ile bulunabilir:

wex—b=0 (15)
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Sekil 16. Maksimum Ayirma Hiperdiizlemleri (Olson ve Delen, 2008: 113).

f
Mo

Vektor w, ayirict hiperdiizleme dik olarak gosterilir. Hata parametresini b
eklemek, marj1 arttirllmasina izin verir. Onun yoklugunda, hiper diizlem, kaynagi

siirlandirarak orijinden gegmek zorunda kalir.

Maksimum marjla ilgilenildigi i¢in, her iki siniftaki bu destek vektorlerine en
yakin paralel hiperdiizlemler aranir. Bu paralel hiperdiizlemler Denklem 16 ve 17 ile

aciklanabilir.
wex—b=1 (16)
wex—b=-1 (17)

Egitim verileri dogrusal olarak ayrilabilirse, bu hiperdiizlemleri secebilir,
bdylece aralarinda higbir nokta bulunmaz ve sonra mesafelerini en iist diizeye
cikarmaya caligilir. Hiperdiizlemler arasindaki mesafe 2/|w| olarak bulunur. Veri
noktalarini hari¢ tutmak igin, her ikisi i¢in de Denklem 18 ve 19 kullanilabilir (Min
ve Lee, 2005: 605).

wex —b>1

(18)
_pb<-—
wex —b<-1 (19)
Denklem 20’deki gibi yeniden yazilirsa:
' ) P <i<
C(wex.—b)>1 1<i<n (20)
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1.2.4.1. On Form

Minimize |w| kisitlamaya tabi oldugundan bu bir kuadratik programlama
optimizasyon problemidir. Daha agik bir sekilde, minimize olmasi1 ve matematiksel
kolaylik i¢in Denklem 21°de 1/2 faktorii kullanilir.

@ 2w’ 1)

1.2.4.2. ikili Form

Siniflandirma kuralini ikili bi¢iminde yazmak, siniflandirmanin sadece destek
vektorlerinin bir islevi oldugunu, yani marjda yer alan egitim verilerinin oldugunu
ortaya koymaktadir. DVM'nin ikili formu Denklem 22 ile gosterilebilir:

n

max Y o, - > aa,6CX X,
=1 I (22)
a terimleri, egitim veri setinde agirlik vektori igin ikili bir temsil olusturdugunda
Denklem 23 seklinde yazilir.

W= X,
i

(23)
1.2.5. Marj

1995 yilinda Cortes ve Vapnik, yanlis etiketlenmis Orneklere izin veren
degistirilmis bir maksimum marj fikri 6nermislerdir (Cortes ve Vapnik, 1995: 20).
“Evet” ve “hayir” orneklerini ayirabilen bir hiperdiizlem yoksa, en yakin dogru
bolinmiis 6rneklere olan mesafeyi maksimize eden Yumusak Marj yontemi 6rnekleri
miimkiin oldugunca dogru bir sekilde dagitan bir hiperdiizlem secer. Bu calisma
DVM yontemini popililerlestirmistir.  Yontem, referans noktasinin yanlig
smiflandirilma derecesini dlgen gevsek degiskenleri &, Denklem 24 ile hesaplar (Min
ve Lee, 2005: 605).

c(wex —b)>1-& 1<i<n (24)

Fonksiyon daha sonra sifir olmayan & hata fonksiyonuyla artirilir ve

optimizasyon biiyiik bir marj ile kii¢iik bir hata arasinda bir degisime doniisiir. Hata
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fonksiyonu dogrusal ise, nesnel fonksiyonun ilk sekli Denklem 25’teki gibidir (Olson
ve Delen, 2008: 111-115).

min|w|*+C> & oyleki ¢ (wex —b)>1-& 1<i<n

! (25)

Bu kisitlama kiigiiltme hedefi ile birlikte ||w|| Lagrange ¢arpanlari kullanilarak

¢ozilebilir. Dogrusal bir hata fonksiyonunun en Onemli avantaji, gevsek

degiskenlerin ikili problemden yoksun olmasi ve sabit c'nin sadece Lagrange

carpanlari tizerinde ek bir kisitlama olarak ortaya ¢ikmasidir. Dogrusal olmayan hata

fonksiyonlari, siniflandirici tizerindeki etkisini azaltmak i¢in kullanilmistir (Olson ve

Delen, 2008: 111-115).
1.2.6. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Vladimir Vapnik tarafindan 1963'te oOnerilen orijinal optimal hiperdiizlem
algoritmasi, dogrusal bir siniflandirictydi. Bununla birlikte, 1992'de Boser, Guyon ve
Vapnik, maksimum marjli hiperdiizlemlere ¢ekirdek hilesinin uygulanmasiyla
dogrusal olmayan siniflandiricilar elde etmenin bir yolunu 6nermislerdir. Cekirdek
hilesi ile elde edilen algoritma benzerdir, ancak dogrusal her nokta dogrusal olmayan
bir cekirdek fonksiyonu ile degistirilir. Boylelikle algoritmanin doniistiiriilmiis
Ozellik alaninda maksimum marjli hiperdiizleme uymasi saglanir. Dogrusal olmayan
ve donustlirilmiis alan yiliksek boyutlu olabilir. Dolayisiyla, siiflandirict yiiksek
boyutlu 6zellik alaninda bir hiperdiizlem olsa da, orijinal giris alaninda dogrusal

olmayabilir (Boser, Guyon ve Vapnik 1992: 144).
1.2.7. Cekirdek Fonksiyonlari

Cekirdek fonksiyonu bir benzerlik fonksiyonudur. Makine &grenme
algoritmasina dayanan alan uzmanligi gerektiren fonksiyondur. Cekirdek
fonksiyonlar1 bir alternatif sunar. Bir dizi 6zelligi tanimlamak yerine, Ornekler
arasindaki benzerligi hesaplamak igin tek bir ¢ekirdek fonksiyonu tanimlanir. Bu
¢ekirdek fonksiyonu, ornekler ve etiketlerle birlikte 6grenme algoritmasi Sayesinde
simniflandirmay1 yapar. Bazi kosullar altinda, her ¢ekirdek fonksiyonu sorun ¢dziicii
bir fonksiyon olarak ifade edilebilir (Min ve Lee, 2005: 605). Literatiirde kullanilan

bir¢ok ¢ekirdek fonksiyonu vardir. En yaygin olanlar asagida tanimlanmistir:
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Dogrusal Kernel Fonksiyonu: Cekirdek fonksiyonlariin en basit seklidir. Cikt1 (X, y)
tarafindan ek bir sabit ¢ ile Denklem 26’daki gibi temsil edilebilir (Min ve Lee, 2005:
605);

K(xy)=(y)+c (26)

Polinom Cekirdek Fonksiyonu: Dogrusal olmayan problemler arasinda popiiler bir

¢ekirdek islevidir. Denklem 27°deki gibi temsil edilebilir (Min ve Lee, 2005: 605);

Kxy)=[(xX"y)+c]’ 27

Sigmoid fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonu, ayn1 zamanda sigmoidal egri veya lojistik
fonksiyon olarak da Denklem 28’deki gibi adlandirilir (Min ve Lee, 2005: 605).

f(x)=1/(L+e™) 8)

Gauss Radyal Tabanli Fonksiyonu: Literatirde en yaygin kullanilan g¢ekirdek
fonksiyonudur. DVM’nin en iyi ara deger bulma yetenegine sahip olmasini1 Denklem
29 ile saglar (Min ve Lee, 2005: 605).

K(x,y)=exp£ Ix- ” J—exp(—ﬂIX—yllz)
(29)

Bir ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda, genellikle esleme o6zelliklerinin ve
ozellik alaninin ne oldugu agik degildir. Potansiyel olarak ¢ok yiiksek boyutlu bir
mekana haritalama yapmak ve egitim setinde siniflandirma hatalar1 olmayan bir
siiflandirict tiretmek her zaman miimkiindiir. Ancak, siniflandiricinin performansi
zayif olabilir. Ote yandan, sonsuz boyutlu 6zellik alan1 olan bir siniflandiricinin iyi
performans gostermesi miimkiindiir. Boylece, dogru alanin sec¢iminde 6zellik

alaninin boyutu 6nemli degildir (Lee vd., 2004: 225).

Cekirdek fonksiyonunun secimi; veri miktarina ve sinifina, giiriiltii oranina,
hesaplama becerileri ve deneyimine dolayisiyla kullaniciya ve problem tipine
baghidir. Genel bir cevap olmadigi igin, farkli fonksiyonlar denenmeli ve modele
uygun olan1 se¢ilmelidir (Scholkopf, 2001: 302).
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1.2.8. Cekirdek Fonksiyonlarmin Seciminin Onemi ve Tasarim

Cekirdek, DVM siniflandiricilarinin yapiminda 6nemli rol oynar. Steinwart
(2001), ¢ekirdegin DVM'lerin genelleme yetenekleri ve ilgili tekniklerdeki merkezi
rolii oldugunu sdylemektedir. Genton (2001) &zellikle istatistiksel bir perspektiften,
alanin geometrisinin yonleri hakkinda detaylar i¢eren ¢ekirdek se¢imi ve tasariminin

onemine dikkat ¢cekmistir.

Genel anlamda, kismen bir ¢ekirdegin kullanimi nedeniyle, DVM'ler
genellikle boyut sorunundan kurtulurlar. Bununla birlikte, g¢ekirdegin kendisinin
secilmesi onemli bir konudur ve bir SVM ¢6ziimiinii uygulamak icin gerekli olan

hesaplama muazzam olabilir (Suykens vd., 2003: 447).

Ote yandan, kavramsal olarak, DVM'ler zariftir ve Vapnik Chervonenkis-

boyutu ile karakterize edilen olasilik Ozelliklerine sahip deterministik bir yontem

olarak kabul edilebilir (Suykens vd., 2003: 447).

Regresyon veya smiflandirma baglaminda, ¢ekirdegin secilmesi, tam bir
model alan1 veya tanimlanacak bir model sinifinin segilmesidir. K'nin sabitlenmesi,
geleneksel istatistiksel anlamda belirli bir model se¢im problemine benzetilebilir.
Bagka bir deyisle, farkli K'lar, bir alandaki bireysel modellere degil, farkli model
uzay koordinasyonlarina karsilik gelir (Clarke, Fokoue, ve Zhang, 2009: 290).

1.2.9. Cekirdek Hilesi

Cekirdek hilesi teriminin kokeni bilinmemekle birlikte, ilk olarak Aizerman,
Braverman ve Rozonoer (1994: 922) tarafindan yaymlanmigtir. Makine
ogrenmesinde ¢ekirdek hilesi, orijinal gbézlemleri daha yiiksek boyutlu bir alana
eslemek i¢in dogrusal olmayan bir islev kullanarak dogrusal bir siniflandirici
algoritmasimin dogrusal olmayan bir isleve doniistiiriilmesi i¢in kullanilan bir
yontemdir. Boylece orijinal uzayda dogrusal olmayan siniflandirmaya esdeger yeni
bir lineer siniflandirma yapilir. Cekirdek hilesi; siirekli, simetrik, pozitif yari-kesin
cekirdek fonksiyonunun yiiksek boyutlu bir alanda bir nokta olarak ifade
edilebilecegini belirtir (Scholkopf, 2001: 301).

Dabha spesifik olarak, eger ¢ekirdegin argiimanlari dlgiilebilir bir alan X ise ve
eger c¢ekirdek pozitif yari-kesin ise Denklem 30 ile gosterilir (Scholkopf, 2001: 302).
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ZK(xi,xj)ci c; 20
L (30)
X'in herhangi bir sonlu alt kiimesi igin {X1, X2, ..., xn}ve nesnelerin {ci, Cy,..., cq} alt
kiimeleri i¢in, o zaman aralig1 muhtemelen yliksek boyutta bir ¢ikt1 alaninda olan bir

fonksiyon ise Denklem 31 ile gosterilir (Scholkopf, 2001: 302).
K(%,¥) = 9(x)- () (31)

Cekirdek hilesi, yalnizca iki vektor arasindaki nokta lirliniine bagli olan
herhangi bir algoritmayr doniistlirir. Bir nokta {irtini kullanildiginda, ¢ekirdek
fonksiyonu ile degistirilir. Boylece, bir dogrusal algoritma dogrusal olmayan bir
algoritmaya kolayca dontistiiriilebilir. Bu dogrusal olmayan algoritma, ¢’nin aralik
alaninda ¢alisan  dogrusal algoritmaya esdegerdir. Ancak, c¢ekirdekler
kullanildigindan, ¢ islevi hi¢bir zaman agik bir sekilde hesaplanmaz. Ciinkii yliksek
boyutlu bosluk sonsuz boyutlu olabilir (Schdlkopf, 2001: 302).

Yontem makine 6grenimi ve istatistikte asagida belirtilen gesitli algoritma

tiirlerine uygulanmstir:

e Algilayicilar

e DVM

e Temel bilesenler analizi

e Fisher’in dogrusal diskriminant analizi

e Kimeleme
1.2.10. Mercer teoremi

K(x,y) fonksiyonu, Mercer Teoremini saglarsa ¢ekirdek fonksiyonu

olabilmektedir.

Teorem (Mercer kosullari): K(x,y), ¢ift degiskenli siirekli simetrik gercek
degerli ¢ekirdek fonksiyonunu alalim (Sun, 2005: 338):

K(xY)= Y 40,00 ()
= (32)

Dogrusal kombinasyonu olarak yazilabilir. Burada A>0 ve @i(.) sirasiyla

oxdegerler ve K(X,y) nin 6z fonksiyonlaridir.
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K(X,y)=0(x)o(y) esitliginin yazilabilmesi i¢in, (33)

Ig(x)zdx<oo = IK(x,y)g(x)g(y)dxdyZO (34)

Kosulunun saglanmasi zorundadir.

Teorem: K(x,y), ¢ift degiskenli siirekli simetrik gergek degerli ¢ekirdek
fonksiyonunu alalim. ¢: X — F dyle ki ¢(x) fonksiyonunun K(X,y)’nin bir 6z

fonksiyonu olabilmesi i¢in (Sun, 2005: 342):

[KOC o (y)dy = 4,9 (35)

Mercer kosulununun yerine getirilmesi gerekir.

Belirli bir iki degiskenli fonksiyon K i¢in, yukaridaki kosullarin dogrulanmasi
kolay olmayabilir. Pratikte, gegerli c¢ekirdek fonksiyonlart igin c¢ogu gercek
diinyadaki veriler tizerinde iyi bir performans sunar (Clarke, Fokoue ve Zhang, 20009:
285-286).

1.2.11. Simiflandirma icin DVM

DVM'nin amaci, sadece Oznitelikleri verilen test kiimesindeki veri drneginin
hedef degerini tahmin eden bir model iretmektirr DVM'deki smiflandirma,
danismanli 6grenimin bir Ornegidir. Bilinen etiketler, sistemin dogru bir sekilde
performans gosterip gostermedigini gosterir. Bu bilgi, sistemin dogrulugunu
onaylayan veya sistemin dogru bir sekilde hareket etmesini 6grenmeye yardimei
olmak i¢in kullanilmasi istenen bir ¢iktiyr gosterir. DVM siniflandirmasindaki bir
adim, bilinen siniflara yakindan bagli olan tanimlamay1 igerir. Buna 6zellik se¢imi
veya Ozellik c¢ikarimi denir. Ozellik secimi ve DVM smiflandirmasi, bilinmeyen
orneklerin tahmini gerekli olmadiginda bile bir kullanima sahiptir. Siniflar1 ayirt
eden siireglerde yer alan kilit kiimeleri tanimlamak i¢in kullanilabilirler (Cristianini

ve Shawe-Taylor, 2000: 93).
1.2.12. DVM Uygulamalari

Varsayimsal se¢enekler olan bir Gauss veya polinom ¢ekirdegi gibi standart
secimler vardir, ancak eger bunlar etkisiz olursa ya da girdiler ayr1 yapilarsa, daha

ayrintil gekirdek fonksiyonlari gerekir. Ozellik boslugunu ortiik olarak tanimlayarak,
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cekirdek, verileri goriintillemek i¢cin makinenin kullandig1 tanimlama dilini saglar.
Cekirdek ve optimizasyon kriteri seg¢ildikten sonra, sistemin ana bilesenleri yer
almaktadir (Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000: 93). DVM nin test edildigi ilk ger¢ek
diinya gorevi, elle yazilmis karakter tanimadir. Ayrica, ¢ok sinifli DVM'ler bu veriler
tizerinde test edilmistir. Goriintii tanima, nitelik indirgeme, bilisim teknolojileri,
endeks hareket yonii tahmini, volatilite tahmini, banka basarisizligi tahmini,
dokiiman siniflandirma, imalat sektorii ve tibbi test sonucu dogrulama alanlarinda

uygulamalar yapilmistir.
1.3. KARAR AGACLARI

Karar Agact (KA), ayirma ve budama stratejisini uygulayan hiyerarsik bir
veri yapisidir. Hem siniflandirma hem de regresyon i¢in kullanilabilecek etkin bir

parametrik olmayan yontemdir.

1979 yilinda Quinlan tarafindan KA algoritmasi olarak bilinen 1D3
algoritmas: gelistirildi. Daha sonra Quinlan ID3’in devami olan ve bir¢ok baska
algoritma ile performans karsilastirmalarinda kullanilan C4.5'i 6nermistir. 1984
yilinda ise Friedman, Olshen ve Stone tarafindan “Classification and Regression
Trees (CART)” isimli yeni bir karar agaci algoritmasini tanimlayan Kitap
yaymlanmistir. KA olusumu i¢in benzer yaklasimlar izleyen ID3 ve CART
algoritmalar1 ayn1 donemde birbirlerinden bagimsiz olarak yazilimlart yapilmistir. Bu
algoritmalar karar agaglar1 ¢alismalarinda yeni bir ivme kazandirmigtir. ID3, C4.5 ve
CART, KA’nin yukaridan asagiya tekrar eden ayirma ve budama seklinde
olusturulan bir yaklasimi benimsemektedir (Han, Kamber ve Pei, 2011: 332).

Istatistik tekniklerine dayanan diger makine Ogrenmesi algoritmalarindan
farkli olarak, KA varsayimlar1 olmayan bir modeldir. Parametrik tahminlerde, tiim
girig alan1 iizerinde bir model tanimlar ve tiim egitim verilerinden parametrelerinin
Ogrenilmesini saglar. Daha sonra ayni model ve herhangi bir test girisi i¢in ayni
parametre seti kullanilir. Parametrik olmayan tahminlerde ise giris uzayi, Oklid
uzaklig1 gibi bir mesafe 6l¢iisii ile tanimlanan yerel bolgelere ayirilir ve her bir girdi

icin, o bolgedeki egitim verisinden hesaplanan ilgili yerel model kullanilir.

KA, danismanli 6grenme igin hiyerarsik bir model olup, daha az adimda

tekrarlayan boliinmeler dizisi seklinde tanimlanir. KA’nin yorumlama ve anlama
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kolayligi, tarimdan, g¢esitli c¢evresel degiskenler ve yagmur olasilifini tahmin
edebildigimiz pek ¢ok uygulamada kullanim alani bulmustur (Ramasubramanian ve
Singh, 2017: 297). Yillar boyunca, aga¢ temelli yaklagimlar, uygulanabilirligin yani
sira gelismislik konusunda daha genis bir alana doniismiistiir. Hem siniflandirma
hem de regresyon problemleri i¢in uygun bir ¢6ziim haline getiren, hem ayr1 hem de
stirekli cevap degiskenleri durumunda kullanilabilirler. Bu nedenlerle KA en yaygin

kullanilan siniflandirma tekniklerinden biridir (Harrington, 2012: 38).
1.3.1. Karar Agacinin Yapisi

KA bir dizi diigiim ve dal olusturmak i¢in farkli durumlara bagl bir agag
yapisina sahiptir. Aga¢ yapist diiglim ve dallardan olusur. Kullanilan her 6zellik bir
diigiim, diigiimler arasindaki olaylar ise dal ile temsil edilir (Oztiirk, 2015: 215). Her
diigtim bir ¢ikti/hedef sinifi sunar ve her dal siniflandirma igin bir siireg/karar sunar.

Ug diigiim, bir tahmin sonucunu verir (Tsai ve Wang, 2009: 60).

Her digiim, dallar1 etiketleyen ayrik sonuglarla f(x) test fonksiyonunu
uygular. Bir girdi verildiginde, her diigimde, bir test uygulanir ve sonuca bagh
olarak dallardan biri alinir. Bu islem kokte baslar ve bir yaprak diigiimii kalana kadar
ardi ardina tekrarlanir, bu noktada yaprakta yazilan deger ¢ikisi olusturur (Alpaydin,

2014: 213). Sekil 17°de bir KA gosterilmistir.

Sekil 17. Karar Agaci Yapist (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 298).

x <0437

Wr

y <0477 y < 0.337

1.3.2. Karar Agac Ile Simflandirma

Karar agaclari, makine Ogrenimi algoritmalarmin bir alt kiimesi olan

simiflandirma ve tahmin i¢in kullanilan en giiglii, iyi bilinen ve yaygin araglardan
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biridir. KA, genis bir veri kiimesini &zelliklerini koruyarak daha kiigiikk veri
kiimelerine bolmek i¢in kullanilabilecek bir makine 6grenimi algoritmasidir

(Rostami vd., 2015: 164).

Smiflandirma agaci kategorik veya ayrik cevap degiskenleri i¢in daha
uygundur. Siniflandirma agaglar1 ve regresyon agaglari arasindaki temel farklar

sunlardir (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 300):

¢ Siniflandirma agaglarindaki boliinmeleri yapmak i¢in siniflandirma hata orant
kullanilir.

e Belirli bir bolgedeki tepki degiskeninin ortalamasini tahmin i¢in almak
yerine, burada en yaygin olarak ortaya ¢ikan egitim gozlemi sinifi bir tahmin

yontemi olarak kullanilir.

Yine, gozlemleri farkli siniflara ayirmanin en iyi 6zelligini veya niteligini
se¢mek i¢in Gini indeksi veya Entropi bir 6l¢ii olarak kullanilabilir (Flach, 2012:
134).

KA mimarisi olusturulurken asagida verilen birgok teknik kullanilmaktadir.
1.3.3. Karar Agaci Olusturma

Algoritma tarafindan karar agaclar1 olusturulurken, egitim veri setindeki sinif
etiketlerini yukaridan baglayarak asagiya dogru dagitan bir strateji izlenir. Egitim
veri seti karar agaci insa edilirken, daha kiigiik alt kiimelere tekrar tekrar
bolimlendirilir (Han, Kamber ve Pei, 2011: 332). Aga¢ iki asamada insa edilir. Bu
iki asama aga¢ yapimi ve budamadir (Lavanya ve Rani, 2011: 2). Karar agaclari,
bunu yapmak i¢in bir dizi soru ve ¢ok basit karar kurallar1 kullanir (Rostami vd.,
2015: 164).

KA iki tip diigiimden olusur (Ramasubramanian ve Singh, 2017: 298):

e Yanit degiskeni tarafindan tanimlanan sinif/bolgeyi gosteren bir yaprak
diigiimi,
e Testin olas1 her bir sonucu i¢in tek bir dznitelik ve bir alt agaci olan tek bir

Oznitelik lizerinde baz testleri belirten bir karar diigiimii.

KA, st karar digiimiinden baslayarak ve bir 6zdes ayirma ve budama

yaklasimi kullanilarak bir yaprak diigimii kalana kadar diger karar diiglimlerinden
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asagl dogru hareket ederek bir gozlemi siniflandirmak i¢in kullanilabilir

(Ramasubramanian ve Singh, 2017: 298).
1.3.4. Ayirma — Budama

Maksimum agaclar ¢ok yiliksek karmasikliga sahip olabilir ve yiizlerce
seviyeden olusabilir. Bu nedenle, yeni verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilmadan
once optimize edilmeleri gerekmektedir. Aga¢ optimizasyonu, dnemsiz diiglimleri
ayirma ve hatta alt dallar1 budayarak dogru agacin boyutunu se¢meyi gerektirir
(Timofeev, 2004: 16).

Aywrma: Agag insa edilirken hangi 6zelliklerin kullanilacaginin saptanmasi islemidir.
Ozellik secimi ve siralamasi Uzman goriisii alinarak yapilan ayirma islemi

algoritmanin performansini arttirir.

Budama: Veriyi agag algoritmasina Yyerlestirme problemini ele alir. Budama asamasi,
giriiltiiyli ve aykir1 degerleri ¢ikararak agaci genellestirir. Siniflandirma dogrulugu
budama asamasinda artar. Budama asamasi sadece tamamen insa edilmis agaglara
uygulanir. Egitim verileri iizerinde birden fazla gecis gerektirir. KA’y1 budamak i¢in

gereken siire KA’y1 insa etmekten ¢ok daha azdir (Lavanya ve Rani, 2011: 2).
1.3.5. Karar Agac1 Algoritmalan
1.3.5.1. ID3

Yinelemeli Dikotomiser-3 (ID3), karar agaci olusturmak i¢in kullanilan bir

algoritmadir. Bununla birlikte, her zaman en kii¢lik agaci iiretmez ve bu nedenle bir

sezgiseldir (Vasudevan, 2014: 1152).

ID3, bolme 6zniteligini segcmek icin bilgi kazanci 6l¢listinii kullanir. Bir agag
modeli olustururken sadece kategorik nitelikler kabul eder. Giiriiltii oldugunda dogru
sonu¢ vermez. Giiriiltiili durumlart algoritmadan ¢ikarmak i¢in 6n isleme teknigini
kullanilmalidir. Stirekli 6znitelikler, 6znitelik degerleri lizerinde bir esik alarak en iyi
ayirma noktasi t degerini bulmak i¢in ID3 algoritmas1 dogrudan veya ayristirilarak

kullanilabilir (Lavanya ve Rani, 2011: 2).

Bilgiyi nitelemek ve veri setindeki rassalligi 6lgmek icin entropi kavrami
kullanilir. Bilgi teorisinde Shannon entropisi ya da bilgi entropisi, rastgele bir
degiskenle iligkili belirsizligin bir 6l¢iitiidiir (Ankerst vd., 1999: 393).
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ID3, entropiyi diigiimleri ayirma islemi i¢in kullanir. Burada t diigiimiiniin i
smift olasihigr p; ile ifade edilir. Olasi deger araligimi alabilen ayri bir rasgele
degisken S’nin bilgi entropisi soyle Denklem 36 ve 37’deki gibi tanimlanir
(Shannon, 1948: 386):

Entropi=H(S) = —Zn: p; log,(p;)
i1 (36)

H(X,T):Zn:|-|T-—i|H('I'i)
2l @)

Burada T; hedef niteligi olmakla beraber Ti’nin smifinin belirlenmesinde
agirlikli ortalama H(X,T) kullanilir. En iyi kazanci veren T; segilirken maksimum

Kazang(X,T) amaglanir ve Denklem 38 ile bulunur.

Kazang(X,T)=H(T)-H(X,T) (38)

1.3.5.2.C45

Bu algoritma, Quinlan tarafindan gelistirilen ID3'in bir uzantisidir. C4.5
(Karar Agaci Egitme Algoritmasi) karar agacini olusturmak icin kategorik ve siirekli
Oznitelikleri ele alir. Siirekli Ozniteliklerin listesinden gelmek i¢in C4.5 Oznitelik
degerlerini segilen esige gore iki bollime ayirir, boylece esigin iizerindeki tiim
degerler bir grup ve diger grup olarak kalir. Ayrica eksik 6zellik degerlerini de isler.
C4.5 bir karar agaci olusturmak igin bir 6zellik se¢im 6l¢iisii olarak Kazang Oranini
kullanir. Bir 6zelligin bir¢ok sonug degeri oldugunda bilgi kazanciyla ilgili 6nyargiy1
ortadan kaldirir (Quinlan, 1992: 28).

C4.5 algoritmasi tarafindan olusturulan karar agaclari, siniflandirma igin
kullanilabilir ve bu nedenle, C4.5 ayrica bir istatistiksel smiflandirict olarak
adlandirilir (Adhatrao, 2013: 42). C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasini gelistirmek
i¢in bir dizi degisiklik yapmistir (Dunham, 2003: 126).

e Egitim verilerinin 6zniteliklerin eksik degerleri ile ele alinmigtir.
e Farkli maliyet 6zelliklerini ele almistir.
e Karar agacini olusturduktan sonra budama yapilmustir.

e Ayrik ve siirekli degerler ile 6znitelikleri isleme gerceklestirilmistir.
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Budama isleminde ilk olarak, her bir 6zelligin kazang orani hesaplanir. Kok
ile diigiim i¢in kazanma oran1 maksimum olan &zellik olur. C4.5 smiflandirma
dogrulugunu artirmak i¢in karar agacindaki gereksiz dallar1 kaldirmak i¢in kotiimser

budama kullanir (Lavanya ve Rani, 2011: 2).
1.3.5.3. CART (C&RT)

1984 yilinda CART (Siniflandirma ve Regresyon Agaglari) algoritmasi
Breiman vd. tarafindan Onerilmistir. Siniflandirma ve regresyon agaglari, veriden
tahmin modelleri olusturmak i¢in kullanilan makine 6grenmesi yoOntemidir.
Modeller, veri alaninin yinelenen bdliimlenmesi ve her boliim i¢inde basit bir tahmin

modelinin yerlestirilmesiyle elde edilir (Loh, 2011: 14).

CART algoritmasinda smiflandirma agacglari, bagimli degiskenin kategorik
oldugu modelleri igerirken regresyon agaglari siirekli olanlar1 igerir (Wilkinson,
2004: 35). CART parametrik olmayan bir algoritmadir. Bu nedenle, bu yontem
herhangi bir fonksiyonel formun spesifikasyonunu gerektirmez. CART onceden
secilecek degiskenler gerektirmez (Timofeev, 2004: 20). Bolinme islemi CART
algoritmasinda bir kriter uygulanarak diigiimde yapilir. Bu nedenle tiim 6zellikler
dikkate alinarak eslesmeler yapilir ve iki boliimleme gerceklestirilir. Se¢me islemi

icin ise Gini Endeksi ve Twoing Algoritmasi yapilandirilir (Timofeev, 2004: 10).
1.3.6. Karar Agaci Uygulamalar:

KA yontemi siniflandirma, tahmin, yorumlama ve veri isleme gibi ¢esitli
potansiyel uygulamalar igin giliglii bir makine Ogrenmesi yontemidir. Uydu
goriintiilerinin siiflandirilmasi, medikal veri isleme, bilisim altyap1 tasarimi, imalat
sektorlinde veri siniflandirma gibi alanlarda KA yonteminin pratik uygulamalari

yapilmistir.
1.4. NAIVE BAYES

Bayes siniflandiricilar, istatistiksel siniflandiricilardir. Bilinen bir 6rnegin bir
gruba atanma ihtimali gibi sinif iyelik ihtimallerini 6ngérebilirler (Leung, 2007: 3).
Naive Bayes (NB) algoritmasi bize, dnceki olasilik ve kosullu olasiliklar1 tek bir
formiilde birlestirerek, olast siniflandirmalarin her birinin olasiligini hesaplamak i¢in

kullanabilecegimiz bir yontem sunmaktadir (Bramer, 2016: 26).
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Bayes simiflayicisi, Bayes teoremini temel alir. NB ydntemi, bir 6znitelik
degerinin belirli bir siniflandirma olasilifina etkisinin, diger 06zniteliklerin
degerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar (Han, Kamber ve Pei, 2011: 350; Bramer,
2016: 26). Bu varsayim, sinifin kosullu bagimsizligidir. S6z konusu hesaplamay1
basitlestirmek i¢in yapilir ve bu anlamda “naive” olarak kabul edilir. NB yontemi
pratik kullanimda genellikle iyi sonuglar vermektedir (Han, Kamber ve Pei, 2011:
350).

1.4.1. Bayes Teoremi

Bayes teoremi adini, 18. yiizyilda olasilik ve karar teorisinde ¢alisma yapan
bir Ingiliz matematik¢i olan Thomas Bayes'den almistir. X = {X1, X2,. . . , Xn}
bilesenleri, bir dizi n 6zniteligi tizerinde degerleri temsil eden bir 6rneklem olsun.
Bayes terimlerinde X, “¢ikt1” olarak adlandirilir. P(H|X), H’nin X’in belirli bir sinifa
ait olma olasiligr hipotezidir. Siniflandirma problemleri i¢in amag, P(H|X), H
hipotezinin “¢ikt1” (yani gozlemlenen veri ornegi X) olasiliginin belirlenmesidir.
Baska bir deyisle, X’in 6znitelik tanimi bilindigi i¢in X sinifinin C sinifina ait olma
olasiligi aranir. P(H|X), X tizerinde H’nin bir kosullu olasiligidir (Han, Kamber ve
Pei, 2011: 351).

Bayes teoremine gore, P(H|X) hesaplamak istenen kosullu olasilik P(H),
P(X|H) ve P(X) olasiliklari cinsinden Denklem 39 ile ifade edilebilir.

P(H / X) = P(X/ H) P(H) / P(X) (39)

1.4.2. Naive Bayes Siniflandirma

NB smiflandiricilar, Bayes aginin 6zel bir formudur ve bilgilendirici
smiflandirma kategorisine girer (Langley ve John, 1995: 338; Langley ve Sage,
1994: 399). NB smiflandiricisinin arkasindaki ana varsayimi, Ozniteliklerin geri
kalanindan bagimsiz olmasidir (Friedman, Geiger ve Goldszmidt, 1997: 132). NB
algoritmasinin popiiler olmasi hesaplama hizinin yiiksek olmasi, basit bir yapiya
sahip olmas1 ve eksik verilerle ¢alisabilir olmasindan kaynaklanmaktadir (Rubinstein
ve Hastie, 1997: 52). NB yontemi, bir dizi gérinmeyen ornegi Siniflandirmak igin
kullanirken, onceki tiim olasiliklar1 ve bir 6zelligi iceren tiim kosullu olasiliklar

hesaplamaktadir (Bramer, 2016: 28).
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1.4.3. Naive Bayes Simiflandirma Adimlar:
NB siniflandirict soyle ¢alisir (Han, Kamber ve Pei, 2011: 351):

1. Adim: D, bir egitim seti ve ilgili smif etiketleri olsun. Her bir smif etiketi n-
boyutlu 6znitelik vektorii X={X, Xz, ..., xn}ile temsil edilir ve sif etiketleri tizerinde

yapilan n 6znitelik 6lgiimleri sirasiyla A, Ay, ..., Apile gosterilir.

2. Adim: m sinif sayisi iken, Ci, C,, ..., Cp olsun. X, bir gozlem verildiginde
smiflandirict X'in X tizerinde kosullandirilmis en yiiksek kosullu olasiliga sahip olan
sinifa ait oldugunu tahmin edecektir. Yani, Bayesian siiflandirici, gozlem X'in C'nin

siifina ait oldugu tahmin ediliyor ise

P(C|X)>P(C)|X) igin 1<j<m, j=i (40)

Boylece maksimize eden smifi buluruz. P(Cj|X) . P(Ci|X)’un maksimize edildigi C;

sinifi, maksimum kosullu olasiligi olarak adlandirilir. Bayes teoremi ile

P(C| X)=P(X|C)P(C)P(X) (41)

3. Adim: P(X) biitiin siniflar i¢in ayn1 oldugundan, sadece P(X|C;)P(C;) maksimum
diizeye ¢ikarilmalidir. Eger sinif kosullu olasiliklar1 P(C;) bilinmiyorsa, yaygin
olarak  smiflarin  esit  derecede  muhtemel oldugu  varsayilir, yani
P(C1)=P(Cy)=...=P(Cy) ve bu yiizden P(X|C;)’yi maksimize edilir. Aksi takdirde
P(X|Ci)P(C;)’yi maksimize edilir. Smifin kosullu olasiliklarinin P(C;)=frek(C;, T)/|T|

ile tahmin edilebilir.

4. Adim: Birgok Oznitelikli veri kiimeleri verildiginde, P(X|C;) hesaplamasi igin
hesaplama agisindan ¢ok fazla sayida olur. P(X|Cj)P(Ci)’nin degerlendirilmesinde
hesaplamay1 azaltmak i¢in, smif kosullu bagimsizligin naive varsayimi yapilir. Bu,
ozniteliklerin degerlerinin, 6rnegin smifin etiketine gore, kosullu olarak birbirinden

bagimsiz oldugunu varsayar. Matematiksel olarak bunun anlami

P(X|C,) =Y, =1P(xK[C,) (42)

seklindedir. P(X1|Ci), P(X2|C)), ..., P(Xn|Ci) olasiliklar1 egitim veri setinden kolaylikla

ongoriilebilir. Burada x,’nin, 6rnek X i¢in olan Ay 6znitelik degerine atifta bulunur.
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(@) Eger A kategorik ise, 0 zaman P(x«|C;), 6znitelik Ay i¢in Xy degerine sahip olan T
cinsinden C; siifinin 6rnek sayisidir. T cinsinden Ci sinifinin 6rnek sayisi frek(C;, T)

tarafindan boluntr.

(b) Eger Ay siirekli degerlendiyse, tipik olarak, degerlerin ortalama u ve standart

sapma o ile tanimlanan bir Gauss dagilimina sahip oldugunu varsayilir.

a(x, 1, o) =1\/27Z'O'eXp— (X—pu)?20° (43)
Boylece,
p(Xk|Ci) = g(Xk | ﬂCi 1 O-Ci) (44)

olur. Burada, C; siifi 6rneklerini egitmek igin Ac’in 6znitelik degerlerinin ortalama

ve standart sapmasi olan xCj ve oCji’nin hesaplanmasi gerekir.

5. Adim: X sif etiketini tahmin etmek i¢in her bir C; smufi i¢in P(X|C;)P(C;)
degerlendirilir. Smiflandirici, X’in smuf etiketinin, eger sadece P(X|C;)P(Ci)’yi

maksimize eden sinifsa, C; oldugunu tahmin eder.
1.4.4. Arastirma ve Uygulamalarda Naive Bayes

NB hiyerarsik modellerinin diger yontemlere gore iki ana tstiinliigii vardir: 1)
tutarliligi olasilik teorisi ¢ercevesinde tutarli bir sekilde yonetirler; ii) modelin
dayandig1 varsayimlart acik¢a ortaya koyarlar. NB yonteminin uygulama buldugu
alanlar metin siniflandirma, zihinsel durumlarin siniflandirilmasi, kalp krizi tahmini,
internet trafigi siniflandirma, video gbzetim uygulamasi, kalp hastaligi i¢in tahmin

sistemi olarak sayilabilir.
1.5. K-EN YAKIN KOMSULUK

Ik olarak Fix ve Hodges (1951) tarafindan tanimlanan k-En Yakin Komsuluk
(k-EYK), bir¢ok uygulamada basarili oldugu kanitlanmis model tanimaya dayal: bir
danigmanli makine 6grenme teknigidir (Lu ve Zhu, 2014: 276). K-EYK parametrik
olmayan ayirt etme tutarliligi 6zellikleri gosteren bir siniflandirma teknigi olup
Orlinti tamma ve veri madenciliginde ¢ok sik kullanilmaktadir (Fukunaga ve

Hummels, 1987: 634). Hedef degisken kategorik ise Smiflandirma tekniklerinin en
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basit parametrik olmayan karar prosediirii, en yakin komsusu kategorisinde X'i

smiflandiran en yakin komsu kuralidir (Cover ve Hart, 1967: 21).

K-EYK algoritmasi, ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilabilen en iyi
ve en yaygin siniflandirma algoritmalarindan biridir. En yakin komsunun aranmasi
algoritmasi bilgisayar bilimlerinde bircok uygulamaya sahiptir (Chahardoli, Yaghubi
ve Esmaeilpour, 2015: 140).

Bilinen (veya kismen bilinen) siniflandirmaya ve uygun bir mesafe 6l¢iistine
sahip Ozellik vektorlerini i¢eren sonlu biiyiikliikteki bir egitim seti verildiginde, yeni
bir 6rnegin sinifina ait belirsizligi karakterize etmek i¢in k-EYK kullanilir (Zouhal ve
Denocux, 1998: 263). Girdi verileri en yakin Kk tane komsuluguna gore siniflandirilir
(Kermani, 2015: 348). Bir baska deyisle zaman serilerinde k-EYK ile tahmin
etmenin ardindaki fikir, mevcut veriye en yakin olan ge¢mis verileri tanimlamak ve
mevcut verinin bir sonraki degerini tahmin etmek i¢in gelecekteki degerlerini
birlestirmektir (Arroyo ve Mate, 2009: 197). Tahmin setindeki bilinmeyen bir 6rnek,
egitim setindeki k-EYK’larinin ¢ogunluguna gore simiflandirihir (Lu ve Zhu, 2014:
276).

Gozlemlerin ‘n’ dznitelikleri varsa, bunlar n boyutlu bir uzayda bir vektor
olarak diisiiniilir ve bu uzayda gozlemin ‘k’ tane yeni komsular1 aranir ve bu
komsularin smif etiketlerine dayanarak, yeni gozlemin simif etiketi tahmin edilir

(Arlot ve Celisse, 2010: 50).

Veri sayisi biiyiikse, en yakin komsu yerine en yakin k komsularinin
cogunluk oyu kullanmast mantiklidir. Smiflandirilmamis X noktasi i¢in Bayes
olmayan bir kararin olasiligini en aza indirgemek i¢in k degeri biiyiik olmalidir.
Ancak x'in gergek sinifinin sonraki olasiliklarinin dogru bir tahminini vermek igin K
noktalarinin X'e yeterince yakin olmast durmunda k’nin degeri kiiciik olmalidir

(Cover ve Hart, 1967: 22).

Bu algoritmanin dezavantajlarindan biri, tiim 6zelliklerin komsularla yeni
maksimum uzakliginin hesaplanmasidir. Bu sorun, simiflandirma siirecini yaniltma
ile sonuglanmakta ve simiflandirma algoritmasinin dogrulugunu azaltmaktadir.
Birliktelik kurallar1 kullanilarak, k-EYK algoritmasinin dogrulugunu artiracak ¢esitli
ozelliklere agirlik verilmistir (Chahardoli, Yaghubi ve Esmaeilpour, 2015: 140).
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1.5.1. K-Kath Capraz Dogrulama

Uygun bir k degeri, k-EYK modelinin dogrulugu iizerinde biiyiik bir etkiye
sahiptir ve k-EYK model kalibrasyonunda en uygun parametre k degeri ¢apraz
dogrulama ile belirlenir (Lu ve Zhu, 2014: 276). Sistemlerin dogruluklarinin
olgtilmesinde k-katli ¢capraz dogrulama yontemi kullanilir. Bu yonteme gore toplam
veri kiimesi olan A, k alt kiimeye boliiniir. Her bir k alt kiimesi k defa yenilenerek bir
kiime test kiimesi diger kalanlar ise egitim kiimesi olarak seg¢ilir. Yapilan her
yenilemede bulunan hata oranlarinin ortalamasi alinir ve boylece tahmin yonteminin
hata orani bulunur. Parametre k’nin (3, 5, 7, vb.) degeri, en iyi modeli elde etmek i¢in
sirayla optimize edilir (Lu ve Zhu, 2014: 276). Literatiirde k-katli ¢apraz dogrulama
modelinde optimal k degerinin 10 oldugunu gosteren bazi (Kohavi, 1995: 1139;
Blockeel ve Struyf, 2002: Olson ve Delen, 2008:142; Erpolat ve Oz, 2010: 78;
Aspinall vd., 2015: 273) calismalar vardir. On-katli ¢apraz dogrulama yonteminde
toplam veri kiimesi 10 esit kiimeye boliiniir. 10 defa yenilenen islemde her seferinde
bir kiime test kiimesi diger 9 kiime ise egitim kiimesi olarak segilir (Aydogan,
Gencer ve Akbulut, 2008: 52). On-katli ¢apraz dogrulama yontemi Sekil 18’de

gosterilmistir.

Sekil 18. On-katli Capraz Dogrulama Y 6ntemi (Olson ve Delen, 2008:142).

=

1 kat 2 kat 10. kat
(.

Test verisi  Efitim verisi

1.5.2. Uzakhk Olgiisii ve En Yakin Komsu Smiflamasi

En yakin komsu smiflandirici, desenler arasindaki bir metrik veya “uzaklik”
fonksiyonuna dayanir. Ote yandan, Oklid metrigini d boyutlarinda kabul edilse de,
metrik kavrami ¢ok daha geneldir ve siniflandirmadaki anahtar problemleri ele almak
i¢in alternatif mesafe Olgtimlerini kullanilir (Duda, 2001: 215). k-EYK ydnteminde
parametre segimlerinden biri de uzaklik 6lgiisii se¢imidir. Literatiirde uzaklik dlgiisii

olarak kullanilan Tanjant Uzakligi, Mahalanobis Uzakligi, Minkowski Uzakligi,
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Tanimoto Uzakligi, Manhattan Uzakligi ve Oklid Uzaklig1 6lciim teknikleri vardir.
Calismamizda en yaygin olarak kullanilan uzaklik dlgiisii olan Oklid Uzaklig
kullanilmistir (Malhotra, Sharma ve Nair, 1999: 7; Li ve Lu, 2009: 644; loannidis,
Pasiouras ve Zopounidis, 2010: 350; Ying ve Li, 2012: 3; Xing vd., 2003: 522). Bu
durumda iki girdi vektorii i¢in Oklid uzakligi Denklem 45 kullanilarak hesaplanir:

X1=(X11,X12,. . .,X1n) V& X2=(X21,X22,.. .,X2n) 1keN

D(X1’ Xz) = Zn:(xn - x2i)2
= (45)

seklindedir. En yakin komsu algoritmasinin modelini kullanabilmek ig¢in, veri
toplama genellikle test ve egitim kiimesine ayrilir. Tahmin edilen konular ve
fonksiyonlarin yakinlastirilmasinda tiim verilerin %20'si test seti olarak %80’i de

egitim i¢in kullanilmaktadir (Chahardoli, Yaghubi ve Esmaeilpour, 2015: 140-141).

En yakin tek komsudan daha fazlasini dahil ederek, daha yumusak bir karar
siirtyla daha saglam bir siniflandiric1 elde edilir. Uzaklik 6lgiisii olarak Oklid
uzakligi kullanilirsa, K-EYK algoritmasit X test noktasi iizerinde ortalanmis bir
hiperkiireyi ele alir. Hiperkiirenin yarigapi, tam olarak K egitim girisleri igerene
kadar arttirilir. Sinif etiketi ¢(X) daha sonra hiperkiire igindeki en ¢ok sayida smif
tarafindan verilir (Sekil 19).

Sekil 19. K-EYK (Barber, 2012: 324)

1.5.3. K-EYK Algoritmasi1 Uygulama Adimlari

Problemin ¢oziimiinde k-EYK algoritmasi cercevesinde yapilacak islemler

sirastyla soyledir (Duda, 2001: 205; Harrington, 2012: 25; Bramer, 2016: 30) :
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1. Adim: K parametresi tespit edilir,

2. Admm: Verilen bir nokta ile diger tiim noktalar arasindaki uzakliklar tek tek
hesaplanir,

3. Adim: Hesaplanan uzakliklar arasindan en kiigiik olan K tanesi segilir,

4. Adimm: Tahminlenen gozlem degeri, k adet gozlem degerinin aritmetik

ortalamasi alinarak bulunur.
1.5.4. K se¢cimi

K-EYK siiflandiricisindaki, Kk sayisi g6zlemlenen verinin Kk tane
komsgularinin (genellikle kullanic1 tarafindan belirlenen bir parametre) sayisi
oldugudur (Harrington, 2012: 25). K> 1 se¢iminde bir takim anlamlilik olsa da, K =
N (N egitim noktasi sayisidir) oldugunda ¢ok az anlam vardir. K ¢ok biiyiik olursa
tim smiflandirmalar ayni olur. Bunlar en iyi genelleme performansini veren K'nin
optimal bir degeri oldugunu gosterir (Barber, 2012: 324). Deneme yanilma yolu ile

optimal degere ulasilir.
1.5.5. K-EYK Uygulamalari

Veri madenciligi teknigi olarak KNN, regresyonun yani sira siniflandirmada
da cok c¢esitli uygulamalara sahiptir. Bu yoOntemin uygulamalarindan bazilar
sunlardir; metin smiflandirma, giinliik yagislar1 ve diger hava degiskenlerini simiile
etme, borsa tahmini, piyasa trendlerini ortaya ¢ikarma, yatirim stratejilerini planlama,

hisse senetlerini satin alma ve satma i¢in en uygun zamani belirleme.
1.6. LOJISTIK REGRESYON

Lojistik Regresyon (LogR), gozlemleri gruplamak ve gesitli bagimsiz
degiskenlerin  kategorik bagimli  degiskenlerle iliskisini tanmimlamak igin
kullanilabilecek bir istatistiksel yontemdir (Pregibon, 1981: 705). LogR y6nteminin,
kolayca yorumlanabilir ve matematiksel olarak esnek olmasi arastirmacilar ve
kullanicilarin ilgisini ¢ekmistir (Le Cessie ve Van Houwelingen, 1992: 191).
Biyoistatistik, sosyal bilimler ve pazarlama arastirmalarinda son 20 yilda ¢ok fazla

kullanildig1 goriilmektedir.
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LogR, bagimli degiskeni 6ngoérmek i¢in bagimsiz degiskenin kullanildig1 bir
regresyon sinifidir (Lani, 1995: 1) veya diger bir deyisle bir olayin gergeklesmesi
veya basarili olmasi olasiligini bulmaktir (Gujarati vd., 2012: 542).

Onsel gruplar tanimli iken Smiflama amagcli ¢alismalarda, diskriminant analizi
ve LogR en ¢ok kullanilan yontemlerdir. Bagimsiz degiskenlerin dagilimina iliskin
bir varsayiminin olmamast nedeniyle LogR daha ¢ok tercih edilmektedir (Sharma,
1996: 317).

LogR, varsayimlar1 ve c¢ikti sonug¢larin1 yorumlamadaki giicii nedeniyle
aragtirmacilara 6nemli fayda ve kolayliklar saglamaktadir (Gujarati vd., 2012: 555;
Ozdemir, Tolun ve Demirci, 2011: 49):

e LogR fonksiyonu, hata fonksiyonunun birikimli olasilik dagilimi gosterdigini
varsayar.

e Bagimsiz degiskenler arasinda LogR analizinde ¢oklu baglanti probleminin
olmadig varsayilir.

e LogR’da, bagimli degiskenlerin siirekli olmasi ve bagimsiz degiskenlerin
normal dagilim gostermesi kosulu aranmaz.

e LogR’da varyans-kovaryans matrislerinin esitligi sart1 aranmaz.
1.6.1. Lojistik Regresyona Genel Yaklasim

LogR metodu genel uygulama adimlari asagida verilmistir (Harrington, 2012:
84):

1. Toplama: Veri toplanir.

2. Hazirlama: Uzaklik hesaplamasi i¢in sayisal degerler kullanilir.

3. Analiz: Herhangi bir yontem.

4. Egitim: Verileri siiflandirmak i¢in en uygun katsayilar bulmaya ¢aligilir.
5. Test: Egitim adim1 tamamlandiktan sonra siniflandirma hizli ve kolaydir.
6. Kullanim: Uygulama girdi ve ¢ikt1 verileri sayisal degerler alir.

Daha sonra, uygulama bu girdi verilerindeki basit regresyon hesaplamasin

uygular ve girdi verilerinin hangi sinifa ait olmasi1 gerektigini belirler.
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1.6.2. Lojistik Regresyon Modeli

LogR’nin altinda yatan merkezi matematiksel kavram, odds (olasilik)
oraninin dogal logaritmasidir (Peng, Lee ve Ingersoll, 2002: 3). Maksimum
olabilirlik tahminini elde etmek igin, bagimli degisken logit fonksiyonuna
dontstiirtliir. Sirali LogR bagimli ve bagimsiz degisken arasinda dogrusal bir iliski
olmadigin1 varsayar (Lani, 1995: 1). Bagimli degisken, LogR analizinde ikili
degisken olarak kullanilir (Akgiil ve Cevik, 2005: 390). Basit LogR model formu
Denklem 46 ve 47°deki gibidir (Peng, Lee ve Ingersoll, 2002: 4);

L= |n{ip}=zi —b, +b,X, T

(46)

Burada olma ihtimali P; ile, olmama ihtimali 1-P; ile gosterilir.
L=[y+BX + 5K, + B Xy + .+ B X, (47)

seklinde yazilir. f’lar regresyon katsayisini gostermektedir (Le Cessie ve Van
Houwelingen, 1992: 194).

1.6.3. Birimlerin Simiflandirilmasi

LogR algoritmasinda, bagimli degiskenler kategorik degiskenlerle
aciklanirken sonuglarin O veya 1 olma olasiliklar1 hesaplanir. Normalizasyon islemi
icin bagimh degiskenin logaritmasi alinir. Dolayisiyla olasi sonuglardan birinin
gerceklesme oraninin 6ngoriisii yapilir. Bu tahmini yapan fonksiyon signum olarak
adlandirilir. Signum fonksiyonu asagidaki Denklem 48 ile verilir (Harrington, 2012:
85):

1

o(2) = l+e? (48)

1.6.4. Katsayilarin Onemi Testi

Modeldeki degiskenlerin katsayr kestirimleri yapildiktan sonra, bagimsiz
degiskenlerin sonu¢ degiskeniyle anlamli bir iliskisinin olup olmadig: belirlenir.
Degiskenle tahmin edilen degerler modelin bir anlamda daha i1yi veya daha dogru

oldugu durumlarda, modelde olmayan degiskene gore, s6z konusu degiskenin
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“Oonemli” oldugunu gosterir (Hosmer ve Lemeshow, 2000: 161). LogR’da ki

degiskenlerin 6nemini belirlemek i¢in 3 temel test vardir. Bu testler:

e Olabilirlik orani testi,
e Wald testi,

e Puan testi.
1.6.5. LogR Uygulamalar

LogR yonteminin uygulamalarindan bazilar1 sunlardir; haritalama, habitat
se¢imi, hisse senedi getiri tahmini, endeks yon tahmini, tibbi veri siniflandirma, kredi
skorlama, obezite risk tahminleme, kredi riski model olusturma, SPK'ya bagl araci
kurumlarin degerlendirilmesi, banka karliliklarinin tahminlenmesi, banka kredi

miisterilerinin siniflandirilmasi.
1.7. DOGRUSAL DISKRIMINANT ANALIZi

Dogrusal Diskriminant Analiz (DDA), veri hiperdiizleminin smiflar1 ayiran
genel bir formu olarak goriilebilir. Bireysel siniflarin yogunluk profili bir 6n bilgiyle
biliniyorsa, hiper diizlem basit Bayesci karar kurali olarak belirlenebilir (Chen vd.,
2013: 124). Orneklerin bagimsiz oldugu varsayilirsa, yogunluk tahmini ile ilgili basit
bir varsayimin genel Gauss karakterlerini kullanmasi gerektigi belirtilmelidir. Siif
yogunluklar1 bilinmiyorsa uygun ayrim fonksiyonlariin siniflar1 yeterince ayirmasi

i¢in bir yontem tasarlamaya ihtiya¢ duyulmaktadir (Ye vd., 2004: 983).
DDA yonteminin varsayimlart sunlardir:

e Veriler, normal dagilimli ana kiitleden alinmalidir.

e Ana kiitle normal daglima sahip degilse, doniistimler yapilarak normal
dagilima doniistiiriilmelidir.

e Qruplar aras1 farkin olup olmadigini belirlemek icin hipotez testi

yapilmalidir.
1.7.1. Dogrusal Diskriminant Analizi Metodu

Smuf ayrimini kullanan yontemsel bir yaklagim, Fisher tarafindan onerilmistir

(1936). Fisher’in DDA metodu, smiflarin  optimal dogrusal ayrilmasini
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amaclamaktadir. DDA algoritmasin1 tanimlamak icin Fisher tarafindan onerilen

doniisiim:
y=AX (49)
seklindedir. Burada A matris, x girdi vektoridiir.

Boylece her bir siniftaki 6rnekler birbirine yakinlasirken, siniflar birbirinden
daha iyi ayrilir. Dolayisiyla DDA’nin, ayni siniftaki veri noktalart arasindaki
mesafeyi en aza indirerek ve farkli siniflarin veri noktalar1 arasindaki mesafeyi en tist
diizeye c¢ikararak, veriler lizerinde en iyi projeksiyonu bulmayr amacladigi

anlasilmaktadir.

DDA’da, smniflar arasi farkliliga neden olan diskriminant fonksiyonu
degiskenlerin dogrusal bilesenleri alinarak elde edilir ve asagidaki Denklem 50°deki
gibi ifade edilir (Hair vd., 1998: 241):

y=aX +a,X,+ ... +a X, (50)

Burada,
a; = I. degiskenin katsayisi
Xi= 1. diskriminant degiskeni’dir.
1.7.2. Dogrusal Diskriminant Analizinin Amagclari

DDA’nin amaglarindan ilki siniflar arasit farkliligi olusturan degiskenlerin
dogrusal bilegimlerinin sianarak belirlenmesidir. DDA’nin diger bir amaci da hangi
siniftan geldigi bilinmeyen bir birimin hangi sinifa ait oldugunun tespit edilmesidir
(Unsal, 2000: 1-2).

1.7.3. Dogrusal Diskriminant Analizi Uygulama Teknikleri

Uygulamalarda eger DDA ile amaglanan siniflar arasinda farklilik olusturan
degiskenin belirlenmesi ise bu analiz teknigi betimsel amaghdir. Eger uygulamada
hangi smiftan geldigi bilinmeyen bir birimin hangi sinifa ait oldugunun tespit

edilmesi amaglaniyorsa bu analiz teknigi karar amaghdir (Raykov ve Marcoulides,
2008: 331).
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DDA, gozlem birimlerinin hangi sinifa ait oldugunun tespit edilmesi ve
siiflar aras1 farkliligi olusturan degigkenlerin belirlenmesi ic¢in yapilan islemler
olarak tanimlanabilir. Diskiriminant fonksiyonlar1 gozlem birimlerinin ait olduklari

siiflarin tespitini yapar ve bu ayrimi yaparken siniflar arasi farki maksimize eder.
1.7.4. DDA Uygulamalan

DDA yonteminin uygulamalarindan bazilar1 sunlardir; iilke ekonomilerinin
siiflandirilmasi, hisse senedi getirisi tahminleme, endeks yon tahmini, bilgisayar
grafik analizi, ¢ok boyutlu veriler i¢in grafik teknikleri, kredi riski model olusturma,
firmalarin  mali  basarisizliklarinin ~ tahminlenmesi,  sirket  tahvillerinin

derecelendirilmesi.

2. YARARLANILAN YONTEMLERE ILISKIN LITERATUR
ARASTIRMASI

Finansal piyasalar karmasik ve dinamik sistemlerdir. Finansal tahmin,
belirsizlik iceren yapilandirilmamis zaman serilerinin islenmesini gerektirir (Emir,
2013:111). Siyasi olaylar, genel ekonomik kosullar ve yatirimci beklentileri gibi
bir¢cok faktoér nedeniyle, finansal piyasa fiyat hareketlerini tahmin etmek oldukca

zordur (Huang, Nakamori ve Wang, 2005: 2513).

Endeks yon tahmini ile ilgili olarak literatiirde bir¢ok farkli yontem ve farkli
degerlendirme Ol¢iileri kullanilarak yapilan c¢ok sayida calisma bulunmaktadir.
Bilgisayar teknolojilerinin gelismesi ile yeni gelistirilen makine Ogrenmesi

yontemleri arastirmacilarin bu alana olan ilgisini arttirmistir.

Literatiirde BIST 100 endeksi tahminine ydnelik gerek istatistik teknikler ile
gerek makine O6grenmesi yontemlerinin kullanildigi ¢ok sayida ¢alisma olmasina
karsin, teknik gostergeleri girdi verisi olarak kullanan smiflandirma yontemlerinin
kullanildig1 az sayida galismaya rastlanilmistir. Bu tez ¢alismasinda amag, makine
Ogrenmesi yontemlerinin, endeks yon tahmininde teknik gostergelerden yararlanarak

diger yontemlere alternatif olarak kullanilabilirligini gostermektir.

Mevcut calismada geleneksel istatistiki yontemler ile makine 6grenmesi
yontemleri karsilastirilacaktir. Bu amagla literatiir taramasi asamasinda ilk bdliimde

makine 6grenmesi yontemleri ve geleneksel istatistiki yontemleri kullanan ¢aligmalar
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incelenmistir. Literatiirde varolan calismalar yontemlerin segilme ve kullanilma

sekillerine gore genellikle ti¢ tipte goriilmektedir. Bunlar:

1. Tek yontemin kullanildigi ¢caligsmalar.

2. Hibrit yontemler.

3. Birden ¢ok yontemin kullanildig1 ¢aligmalar.

Bu calismada, makine 6grenmesi yontemlerinden YSA, DVM, KA, NB ve k-
EYK yontemleri ile geleneksel istatistiki yontemlerden LogR ve DDA yontemleri
kullanilarak c¢esitli veri setleri ile endeks getirisi yon tahmini arastirilmistir.
Literatirde YSA ve DVM yontemlerinin kullanildigi ¢ok sayida caligmaya
rastlanirken diger makine 6grenmesi yontemlerine daha az sayida rastlanmistir.
Benzer sekilde endeks yon tahmininde geleneksel yontemlerin kullanildigi az sayida

calismaya rastlanmistir.

Literatiir taramasinin ikinci boliimiinde ise teknik gostergeleri girdi verisi
olarak alan ve simiflandirma yontemlerini kullanarak endeks yon tahmini yapan
caligmalar ele alinmistir. Bu g¢alismanin konusuyla ilgili literatiirde yurtdisinda
yapilan ¢ok sayida g¢alismaya rastlanirken Tiirkiye’de ise az sayida g¢alismaya
rastlanmistir. Yazarlar i¢in bu konudaki ¢aligmalar1 farklilastiran iki nokta oldugu
tespit edilmistir. Bunlardan ilki ¢alismalarda kullanilan yontemlerin yapisi ve sayisi,
ikincisi ise yontemlerin degerlendirme ve karsilastirma teknikleridir. Endeks yon
tahmininde, tahmin dogrulugunun onemli bir kriter olmasi arastirmacilari daha
yiiksek dogruluk oranlar1 verecek yeni yoOntemler kullanmaya ve kesfetmeye
yoneltmektedir. Farkli ve yeni birka¢ yontemi birlikte kullanarak ve hibrit yontemler

deneyerek daha dogru tahminler yapilmaya calisildigi gézlenmistir.

Yontemlerin tahmin giiglerinin daha iyi degerlendirilebilmesi i¢in genellikle
dogruluk orani ve hata metrikleri kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda da yontemler

hem dogruluk orani hem de hata metrikleri kullanilarak karsilastirilmistir.

2.1. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI iLE iLGILi YAPILAN
CALISMALAR

Bu ¢alismada, gelencksel yontemlerin yanisira bilgisayar teknolojilerinin
gelismesiyle birlikte biiytlik veriyi isleme olanagi veren makine 6grenmesi yontemleri

de kullanilmigtir. Ayrica bu ydntemlerin geleneksel istatistiki yontemler ile
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performans karsilastirmalar1 yapilmistir. Bu baglamda calismada makine 6grenmesi
yontemlerinden YSA, DVM, KA, NB ve k-EYK yontemleri ile geleneksel
istatistiki yontemlerden LogR ve DDA yontemleri kullanilmistir. Literatiirde bu
yontemlerden en sik kullanilan makine 6grenmesi yontemleri YSA ve DVM olurken
diger yontemlerle yapilan calisma sayisi ise ¢ok azdir. Ozellikle zor ve karmasik
problemleri kolayca modelleyebilmesi ve esnek yapisi ile endeks yon tahmin
problemlerinde YSA yontemi, arastirmacilar tarafindan en c¢ok tercih edilen
yontemdir. Diger makine 6grenmesi modelleri ise arastirmacilar tarafindan daha az

sayida calismada kullanilmiglardir.

Endeks yon tahmini {izerine siniflandirma yontemlerinden makine 6grenmesi
yontemleri ile geleneksel istatistiki yontemlerin tahmin dogrulugu performans
karsilastirmas ile ilgili calismalar genel olarak degerlendirildiginde, iki konu iizerine
yogunlasildigi gozlenmektedir. Bunlardan ilki c¢alismalarda kullanilan yontemlerin
sayist ve yapisi, ikincisi ise yontemlerin degerlendirme ve karsilagtirma teknikleri

oldugu gozlenmistir.

YSA yontemi ile ilgili literatiirde yapilan bazi ¢alismalarda (Nayak, Misra ve
Behera, 2012; Zahedi ve Rounaghi, 2015; Chiang vd., 2016; Gocken vd., 2016; Qiu,
Song ve Akagi, 2016) YSA’nin da dahil oldugu hibrit modeller kullanilmis iken
diger ¢alismalarda (Laboissiere, Fernandes ve Lage, 2015; Kilig¢, Paksoy ve Geng,
2015; Sakarya vd., 2015; Moghaddam, Moghaddam ve Esfandyari, 2016; Tripathy,
2018) ise sadece YSA modelinin kullanildigi gériilmiistiir. Ayrica YSA ydnteminin

endeks yon tahminlerini dogru olarak 6ngorebildigi tespit edilmistir.

DVM yontemine iligkin literatiirdeki calismalara bakildiginda kimi
caligmalarda (Wang ve Zhu, 2010; Fletcher ve Shawe-Taylor, 2013; Karagiil, 2014;
Liu vd., 2015) sadece DVM yontemi kullanilirken son donemlerde (Wang, 2013; Pan
vd., 2017; Ren vd., 2018) ise hibrit yontemlerin kullanilmis oldugu tespit edilmistir.
Elde edilen bulgulara gore DVM yonteminin endeks yoniinii tahmin giicliniin yiiksek

olugu goriilmiistiir.

Calismada incelenen bir diger yontem olan Karar Agaglari ile yapilan
calismalarin bazilarinda (Tsai ve Wang, 2009; Qiu, Liu ve Wang, 2012) hibrit
yontemler kullanilirken, diger g¢alismalarda (Yakut, 2012; Rostami vd., 2015;
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Pehlivanli, Asikgil ve Giilay, 2016) ise birden fazla yontem karsilastirilmistir.
Sonuglara gore birden fazla yontemin kullanildigi ¢alismalarda KA yodnteminin

tahmin dogrulugu oraninin diger yontemlerin gerisinde kaldig1 tespit edilmistir.

NB yonteminin yer aldig: literatiirdeki ¢alismalarda (Dash ve Dash, 2016b;
Filiz, Karaboga ve Akogul, 2017; Tekin ve Canakoglu, 2018) birden fazla yontemle
birlikte kullan1ldig1 goriilmiistiir ve NB yonteminin tahmin dogrulugu agisindan ¢ok
basarili sonuglar verdigi belirlenmistir. Calismada arastirilan diger bir yontem olan k-
EYK ile yapilmis calismalarda ise (ilarslan, 2016; Nakagawa, Imamura ve Yoshida,
2017) k-EYK’nin tekli yontem olarak kullanildigi ve ortalama dogruluk oraninin
yiiksek ¢iktig1 tespit edilmistir.

Geleneksel istatistiki yontemlerden LogR ydntemi, bazi (Subha ve Nambi,
2012; Ballings vd., 2015; Giindiiz, Yaslan ve Cataltepe, 2017) calismalarda birden
fazla yontemle birlikte kullanilmis ve yliksek dogruluk tahminine ulasilmistir. Diger
bir istatistiki yontem olan DDA bazi (Huang, Nakamori ve Wang 2005; Ou ve Wang,
2009; Akyatan, 2016) ¢alismalarda birden ¢ok yontemlere alternatif olarak birlikte

kullanilmis ve diger yontemlere yakin dogruluk tahmininde bulundugu belirlenmistir.

Calismanin izleyen boliimiinde, calismada yararlanilan yontemlere iligkin

yapilmis olan ¢alismalar ayrintili olarak ele alinmistir.
2.1.1. Yapay Sinir Aglari ile Tlgili Yapilan Calismalar

Endeks yon tahmininde YSA yonteminin kullanildigi  caligmalar
incelendiginde, YSA yonteminin kullanildigi ilk caligmalardan biri Kimoto vd.
(1990) tarafindan yapildig1 belirlenmistir. Daha sonraki yillarda artan sayida ¢alisma
yapilarak, endeks getiri yonii tahmini problemine ¢oziimler bulunmaya calisilmistir.
Bu ¢aligmalarin bir bolimiinde (Avci, 2009; Cao, Parry ve Leggio, 2011; Giiresen,
Kayakutlu ve Daim, 2011; Nayak, Misra ve Behera, 2012; Zahedi ve Rounaghi,
2015; Yavuz, Sakarya ve Ozdemir, 2015; Chiang vd., 2016; Gocken vd., 2016; Qiu,
Song ve Akagi, 2016) YSA tabanli ¢ok katmanli algilayicilar (CKA) ve hibrit
modeller kullanilmistir. Diger calismalarda ise (Kimoto vd., 1990; Enke ve
Thawornwong, 2005; Adebiyi, Adewumi ve Ayo, 2014; Caliskan ve Deniz, 2015;
Laboissiere, Fernandes ve Lage, 2015; Kilig, Paksoy ve Geng, 2015; Sakarya vd.,
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2015; Moghaddam, Moghaddam ve Esfandyari, 2016; Tripathy, 2018) YSA modeli

ve diger modellerin birlikte kullanildig1 goriilmektedir.

Tablo 2’ye bakildiginda, endeks getirisi yon tahmini tizerine YSA y6nteminin
kullanildig1 bir¢ok calismanin oldugu goriilmektedir. Tablo 2’den goriildiigi gibi
yapilan ¢alismalarin bes tanesinde sadece YSA yoOnteminin kullanildig1 ve endeks
tahminlerini dogru olarak ongorebildigi tespit edilmis iken, yedi ¢alismada ise YSA
ile diger bir yontem hibrit olarak kullanilmis ve sonuglar hibrit modelin tahmin

dogrulugunu &nemli dl¢iide arttirdigini gdstermistir. Ug calismada ise birden fazla

yontem kullanilmis ve YSA diger yontemlere gore tistiinliik saglamistir.

Tablo 2. Endeks Yon Tahmininde Yapay Sinir Aglar1 Yéntemi ile {lgili Yapilan Caligmalar

GA, FLANN-GA

giinliik veriler,

Yazar/Yazarlar | Tahmin Modeli | Veri Sonug¢
Kimoto vd. YSA TOPIX, teknik ve YSA miikemmel bir kazang,
(1990) ekonomik aylik veri, yiiksek tahmin dogrulugu
1987-1989 saglamustir.
Enke ve YSA, GRNN, S&P500 Finansal ve Siniflandirma yéntemlerinin
Thawornwong PNN, DR ekonomik 31 degisken, |sonuglari al ve tut stratejisinden
(2005) 1976-1999 daha karhdir.
Avci (2009) CKA IMKB 30 giinliik Borsa tahmininde noral ag
agirlikli ortalama modellerin etkinligini
fiyatlar, 2007-2008 desteklemektedir.
Cao vd. (2011) CKA, ULN, SHSE giinliik kapanis Model, hisse senedi hareketlerini
MLV, UANN, fiyat1 1999-2008 tahmin etmek i¢in giiclii ve
MANN pratiktir.
Giiresen vd. CKA, DAN2, NASDAQ endeksi CKA en iyi ve pratik YSA
(2011) GARCH-CKA, giinliik degisim oran mimarisi olarak bulunmustur.
GARCH 2008-2009
Nayak vd. (2012) | YSA-GD, YSA- |S&P100 ve S&P500 YSA-GA, FLANN-GA

modelinden daha iyi sonug

2005-2010 vermistir.
Adebiyi vd. ARIMA, YSA NYSE giinliik kapanis | ANN, ARIMA'dan daha iyi
(2014) fiyat1 1988-2011 sonuglar bulmustur.
Caligkan ve RW, DR, YSA, BIST30, 27 sirketin Giinliik bazda fiyat yonii ortalama
Deniz ARIMA, GARCH | giinliik verisi, %58 oraninda dogru tahmin
(2015) 2009-2014 edilmistir.

sirketin 2010 yili aylik
ortalama getirileri

Laboissiere vd. YSA BM&F Bovespa giinliik | ANN Brezilya dagitim sirketleri
(2015) kapanig deg. 2010-2012 | tahmin problemlerinde etkilidir.
Kilig vd. (2015) | YSA Haftalik déviz kuru, ANN modellerinin kompozit
altin fiyat1 ve faiz kullanma haftalik olarak degerli
getirileri bilgiler saglar.
Sakarya vd. YSA BIST100 giinliik Tahmin i¢in modelin degeri dogru
(2015) kapanis fiyatlari, olarak 6ngorebildigi goriilmiistiir.
2007-2009
Yavuz vd. (2015) | CKA BIST-Snai ‘de 140 YSA’nin getiri tahmini %1’in

altinda hata orani ile
gerceklesmistir.
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Zahedi ve YSA-PCA Tahran Borsasi Karmasik serilerin
Rounaghi (2015) muhasebe modellenmesinde
degiskenleri, 2006-2012 | yeni ve verimli olmustur.
Giizel vd. (2016) | ANFIS 2002-2015 donemi Endeks getirisi yiiksek oranda
giinlitk makroekonomik | tahmin edilebilmistir.
faktorler
Chiang vd. YSA-PSO S&P500 ve NASDAQ | Onerilen model ag performansini
(2016) endeksi veriler, 2008- | optimize etmistir.
2010
Gogken vd. YSA, YSA-HS 2005-2013 yillart YSA-HS modeli, endeks tahmini
(2016) YSA-GA BIST100 endeksi icin hakim bir model olarak
45 teknik gosterge bulunmustur.
Moghaddam vd. | YSA NASDAQ'!n 2015 yili | NASDAQ endeksi tahmini aglari
(2016) giinliik borsa verileri gelistirildi ve dogrulanda.
Qiu vd. (2016) YSA, YSA-GA | 2008-2013 Nikkei 225 | YSA-SA karma yaklasimi, tahmin
YSA-SA endeksi giinliik verileri | dogrulugunu 6nemli 6l¢iide
gelistirir.
Nelson vd. LSTM BM&F Bovespa endeks | Ortalama dogruluk %55.9 olarak
(2017) giinliik veri, 2008-2015 | bulunmustur.
Tripathy (2018) | YSA S&P CNX Nifty borsasi | Modelin tahmin giiciiniin makul
giinliik verileri, 2008- | olarak etkilendigini
2016 gostermektedir.

Kimoto vd. (1990) tarafindan yapilan ¢alismada, YSA yontemi ile gesitli
teknik ve ekonomik endeksler arasindaki iliskiler ve hisse senetlerinin ne zaman
alinip satilacagi belirlenmistir. 1987-1989 yillar1 arasi toplam 33 aylik teknik ve
ekonomik veri kullanilan ¢alismada, Japonya Tokyo Borsast TOPIX endeksinin yonii
ve hisse senedi alim satim zamani tahmini i¢in YSA yoOntemi kullanilmistir.
Calismanin sonuglarina goére YSA tahmin sisteminin, miikemmel bir kazang

sagladig1 ve tahmin dogrulugunun yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Enke ve Thawornwong (2005) tarafindan yapilan ¢alismada endeks yon
tahmini i¢in YSA yoOnteminin dogruluk orani aragtirilmistir. 1976-1999 yillan
arasindaki aylik donemlerde 31 finansal ve ekonomik degiskenin toplamda 286
verinin ele alindig1 calismada, S&P 500 endeksinin ertesi giinkii yoniinii tahmin
performanslarin1 karsilastirmak igin YSA, Genellestirilmis Regresyon Sinir Agi
(GRNN), Olasiliksal Sinir Ag1 (PNN) ve Dogrusal Regresyon (DR) yontemleri
kullanilmistir. Yazarlar, siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde YSA modellerinin
tahmin yeteneklerini arastirmiglardir. Calismadan elde edilen sonuglara gore; sinir
ag1 siniflandirma modelleri tabanl ticaret stratejilerinin diger modellerin kullanildigi

stratejilere gore daha fazla kar sagladigi goriilmustiir.
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BIST 30 endeksi’nin ertesi giinkii yon tayini i¢in CKA’nin kullanildig: bir
baska calisma Avci (2009) tarafindan yapilmistir. Calismada, BIST 30 endeksinin
2007-2008 doneminde giinliik agirlikli ortalama fiyat verileri kullanilmistir. Sonugta,
CKA algoritmalarinin incelenen donemlerde al-ve-tut stratejisine gore daha iyi

sonuclar verdigi goriilmiistiir.

Sangay Menkul Kiymetler Borsasi’nda (SHSE) islem goren A-tipi hisse
senetlerinin fiyat hareketlerini tahmin etmeyi amaglayan Cao, Parry ve Leggio
(2011), tahmin performanslarini karsilastirmak i¢in Tek Degiskenli Dogrusal Model
(ULN), Cok Degiskenli Dogrusal Model (MLV), Tek Degiskenli YSA (UANN) ve
Cok Degiskenli YSA (MANN) yontemlerini kullanmislardir. Calismada SHSE
endeksine ait 1 Ocak 1999 ile 31 Aralik 2008 arasindaki zaman dilimini kapsayan
giinltik kapanis fiyatlarindan ve ti¢ aylik defter degeri ile ortak paylardan olusan veri
seti kullanilmistir. Yazarlar tarafindan SHSE endeksi yon tahmini i¢in en yiiksek

dogruluk oranini veren algoritma olarak MANN algoritmasi tespit edilmistir.

Bu calismaya benzer bir calisma, Giiresen, Kayakutlu ve Daim (2011)
tarafindan yapilmistir. NASDAQ endeksi yon tahmini i¢in YSA yontemi ile yapilan
calismada tahmin performanslarini karsilastirmak {lizere hata 6lgiitleri kullanilmistir.
NASDAQ’1n 7 Ekim 2008'den 26 Haziran 2009'a kadar giinliik verilerin kullanildigi
calismada, CKA, YSA Dinamik Mimari (DAN2), Genellestirilmis Autoregressive
Kosullu Heteroskedastisite-CKA (GARCH-CKA) ve GARCH-DAN2 yontemleri
NASDAQ endeksinin ertesi giinkii yon tahminlenmesinde kullanilmistir. Calismada
elde edilen bulgular, CKA’nin zaman serilerinin tahmininde en iyi sonuglar
verdigini gostermistir. Ayrica Karma yontemlerin, tahmin sonuglarini iyilestirmedigi

tespit edilmistir.

S&P100 ve S&P500 Endekslerinin ertesi giinkii yon tahminini en yiiksek
dogrulukla tahmin eden YSA yonteminin belirlenmesine yonelik yapilan bir bagka
calisma ise Nayak, Misra ve Behera’ya (2012) aittir. S&P100 ve S&P500
Endekslerinin 2005-2010 yillarina ait glinlik kapanis fiyatlarinin veri seti olarak
kullanildig1 ¢alismada YSA-Dereceli Algalma (YSA-GD), YSA-Genetik Algoritma
(YSA-GA) ve Islevsel Baglanti Yapay Sinir Agi-GA (FLANN-GA) yontemleri
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kullanilmistir. Elde edilen dogruluk oranlarina gore ise en yiiksek dogrulugu veren

yontemin, YSA-GA algoritmasi oldugu tespit edilmistir.

YSA yonteminin endeks yon tahmininde daha yiiksek dogruluk sonuglari
tahmin ettigini arastiran Adebiyi, Adewumi ve Ayo (2014), yaptiklar1 ¢alismada
NYSE endeksinin yon tahminini, YSA ve Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
(ARIMA) yontemleri ile sinamiglardir. Calismada, 1988-2011 donemi giinliik
verileri kullanilarak NYSE endeksinin ertesi giinkii yonii tahmin edilmistir.
Calismadan elde edilen ampirik sonuglar, ARIMA modeline gére YSA modelinin
Ustiinliigiinii ortaya koymaktadir. Yazarlara gore elde edilen bulgular literatiirde

bildirilen ¢eligkili goriisleri ortadan kaldiracak niteliktedir.

YSA kullanilarak endeks yonii tahmini yapilan baska bir ¢alisma Caliskan ve
Deniz (2015) tarafindan yapilmistir. BIST30 endeksinin ertesi giinkii tahmini i¢in en
yiiksek dogruluk oranini veren yontemi bulmak iizere YSA, Rastgele Yiiriyiis (RW),
LR, ARIMA ve GARCH yontemlerinin Kkarsilastirildigi ¢alismada, 2009-2014
arasindaki toplam 1248 adet giinliik veri seti kullanilmistir. Analizler sonucunda,
endeks yonli tahmin problemi i¢in en iyi yontem olarak YSA bulunmustur.
Calismada elde edilen sonuglara gore hisse senetleri fiyat yonii %58 oraninda dogru

tahmin edilmisgtir.

Laboissiere, Fernandes ve Lage (2015), BM&Bovespa Endeksi’nin 2008-
2013 donemindeki gilinliik kapanis verilerini kullanarak, endeks yoniinii tahmin
etmeye calismislardir. Calismada YSA yontemi ile gergeklestirilen tahminin
dogruluk performanslart MAE, MAPE ve RMSE hata Olgiitleri ile
degerlendirilmistir. Calismanin sonuclarina gore, giinliik hisse senedi fiyatlar: tahmin

problemini ele almak i¢in 6nerilen YSA yOnteminin etkili oldugu belirlenmistir.

Ayn1 amagla Kilig, Paksoy ve Geng (2015), BIST-100 endeksinin 2002-2013
yillar1 arasindaki haftalik verilerini kullanarak endeks yoniinii en dogru oranda
tahmin etmeye c¢alismislardir. Toplamda 606 haftalik verinin kullanildig1 ¢alismada,
YSA yontemi ile BIST-100 endeksinin haftalik getirileri tahmin edilmeye
calistimistir. Elde edilen bulgular, YSA yontemi ile tahmin dogruluk oraninin

oldukga yiiksek oldugunu gostermistir.
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BIST-100 Endeksi'nin giinliik ve haftalik getirilerinin YSA kullamilarak
tahmin edilebilirligini inceleyen bir baska c¢aligma Sakarya vd. (2015) tarafindan
yapilmistir. Yazarlar bu probleme cevap bulmak icin, BIST-100 endeksinin 2007-
2009 kiiresel kriz donemine iliskin giinliik ve haftalik getirilerini YSA yontemi ile
analiz etmislerdir. Calismadan elde edilen sonuglar, YSA’nin bu alanda basarili bir
sekilde kullanilabilecegini ve bilinmeyen ornekler igin bile %5°ten az bir hatayla

gelecek giin ve gelecek hafta i¢in dogru tahmin yapabildigini gostermistir.

Yavuz, Sakarya ve Ozdemir (2015) tarafindan yapilan ¢alismada, BIST-Smai
endeksinin CKA yontemi kullanilarak risk-getiri tahmini ve portféy optimizasyonu
yapilmustir. Veri seti olarak 140 hisse senedinin 2010 donemine ait aylik ortalama
getirileri kullanilmistir. Calismada ileri beslemeli CKA agindan faydalanilarak en
yiiksek getirili ve en diisiik riskli portfoyler ongoriilmeye calisilmistir. Calismadan
elde edilen sonuglara gére CKA ile getiri tahmini ve risk tahmininde hata oranlar

strast ile %1°in ve %0.5’in altinda gergeklesmistir.

Hisse senedi fiyati ongoriisii i¢in YSA yoOnteminin kullanildigir bir baska
caligma Zahedi ve Rounaghi (2015) tarafindan Tahran Menkul Kiymetler Borsasi'nda
yapilmistir. YSA ve Temel Bilesenler Analizi (PCA) yontemlerinin kullanildig:
calismanin veri seti ise 2006-2012 yillar1 arasi hesaplanan 20 finansal oran
verisinden olusmustur. Analiz sonuglarina gére, YSA yonteminin rakiplerine gore
tistiinliige sahip oldugu, PCA yonteminin ise Tahran Borsasi'nda hisse senedi fiyatini
dogru bir sekilde tahmin edebildigi ve gercek degerler kullanarak hisse senedi

fiyatinda etkili faktorleri belirleyebilecegi bulunmustur.

Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) yonteminin endeks
yon tahmininde en yiiksek dogruluk oranlarini verdigini iddia eden Giizel, Acar ve
Avcr (2016), ¢alismalarinda BIST-100 endeksinin ertesi giinkii yon tahminini
yapmuglardir. Caligmada, makroekonomik gostergelerden olusan 2002-2015 donemi
i¢in aylik olarak derlenen toplamda 168 veri kullanilmistir. Calismada elde edilen
bulgulara gore, BIST-100 endeksi ANFIS algoritmasi ile %98,54 dogruluk ile tahmin

edilmistir.

Hisse senedi endeks fiyatlarinin yoniinii tahmini icin YSA yOnteminin

kullanildig1 benzer bir ¢alisma Chiang vd. (2016) tarafindan yapilmistir. S&P500 ve
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NASDAQ endekslerinin 2004-2011 aras1 donemde 12 degiskenin giinliikk verileri
kullanilarak endeks yon tahmini yapilan caligmada, Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO) algoritmasinin YSA performansini optimize etmesi ve teknik gostergeleri
kullanmasinin tahmin dogrulugunu arttirdig: tespit edilmistir. Yazarlara gore hisse
senedi endeksleri ile yapilan tahminler, yatirnmcilarin gelismis adaptif karar destek
sistemi yontemlerini kullanarak nasil daha yiiksek getiri saglayabilecegini

gostermektedir.

Gocken vd. (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, BIST-100 Endeksini en
dogru tahminleme yontemini tespit etmeyi amaglamislardir. YSA, YSA-Uyum
Arayist (YSA-HS), YSA-GA yontemlerinin performans karsilagtirmasi yapilan
calismada, 2005-2013 donemi 45 teknik gostergenin giinliik degerleri veri seti olarak
kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gére, BIST-100 Endeksinin ertesi giinkii yon
tahmini problemi igin en yiiksek dogruluk oranina YSA-HS modelinin sahip oldugu

bulunmustur.

NASDAQ Endeksinin yon tahmini i¢in YSA algoritmas: kullanan bir baska
caligmada Moghaddam, Moghaddam ve Esfandyari (2016) tarafindan yapilmistir. 28
Ocak 2015-18 Haziran 2015 tarihleri arasinda giinlik NASDAQ doéviz kuru
oranlarinin Kullanildig1 ¢alismada, yazarlara gore model ¢iktilari, iki tip girdi veri seti
(dort onceki giin ve dokuz onceki giin) icin NASDAQ endeksi tahmin kabiliyeti

arasinda belirgin bir fark olmadigin1 belirlemistir.

Benzer bir sonug, Qiu, Song ve Akagi (2016) tarafindan da bulunmustur.
Yazarlarin, Japon Nikkei 225 Endeksinin 1993-2013 arasi donemine ait finansal
gostergeler ve makroekonomik faktorleri igeren 71 degiskenin toplamda 237 aydan
olusan veri setini kullanarak endeksin ertesi gilinkii yoniinii tahmin ettikleri
caligmalarinda YSA, YSA-GA, YSA-Benzetimli Tavlama (YSA-SA) yontemleri
kullanilmigtir. Calismadan elde edilen sonuglara gore; YSA-SA algoritmasi en

yiiksek dogruluk oranina sahip tahminleyici olarak bulunmustur.

Hisse senedi fiyat hareketlerinin tahminlerini gergeklestirmek i¢in Uzun-Kisa
Siireli Hafiza (LSTM) aglarina dayali bir siniflandirma modeli Nelson, Pereira ve

Oliveira (2017) tarafindan tasarlanmigtir. IBovespa endeksi {izerine yapilan
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calismada, 2008'den 2015'e kadar olan giinliik veriler kullanilmigtir. Elde edilen

sonuclara gore, dogruluk orant %55,9 olarak gergeklesmistir.

Son olarak, Tripathy (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, S&P CNX Nifty
endeksinin ertesi giinkii yoni tahminlemesi, YSA yontemi kullanilarak
tahminlenmistir. 1 Ocak 2008'den 8 Nisan 2016'ya kadar sekiz yillik bir siire
boyunca giinliik verinin kullanildig1 ¢aligmada, YSA modelinden faydalanilmistir.

Calismada tahmin edilen ¢iktinin gergek verilere ¢ok yakin oldugu tespit edilmistir.
2.1.2. Destek Vektor Makineleri ile ilgili Yapilan Cahsmalar

Endeks yon tahmininde YSA yonteminden sonra literatiirde en ¢ok kullanilan
ikinci yontemin DVM oldugu goriilmistiir. Calismalarin bir bolimiinde (Wang ve
Zhu, 2010; Fletcher ve Shawe-Taylor, 2013; Karagiil, 2014; Liu vd., 2015) sadece
DVM yo6ntemi kullanilirken; digerlerinde (Wang, 2013; Pan vd., 2017; Ren vd.,
2018) hibrit yontemler kullanilmis; bazisinda ise (Ozdemir, Tolun ve Demirci, 2011;
Yakut, Elmas, ve Yavuz ,2014; Li vd., 2016) birden fazla yontem karsilastirmali

olarak kullanilmistir.

Tablo 3’te de DVM yo6nteminin endeks yon tahmininde bir¢ok g¢alismada
kullanildigr goriilmektedir. Calismalarin dort tanesinde sadece DVM yonteminin
kullanildigi ve yontemin endeks yoniinii tahmin giiciiniin yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Ug caligmada ise kullanilan hibrit yontemler diger yontemlere gore
daha iyi performans gostermistir. Geriye kalan ¢aligmalarda ise birden fazla yontem

kullanilmig, DVM diger yontemlere gore tahmin dogrulugunda geride kalmstir.

Tablo 3. Endeks Yon Tahmininde Destek Vektor Makineleri Yontemi ile flgili Yapilan Calismalar

Yazar/Yazarlar Tahmin Modeli | Veri Sonug¢

Wang ve Zhu (2010) DVR 1997-2007, S&P500 ve | DVR yonteminin yiiksek
NASDAQ giinliik tahmin dogrulugu sonucu
verileri verdigi bulunmustur.

Ozdemir vd. (2011) DVM, LogR Makroekonomik Ortalama dogruluk %75,
gosterge, MSCI, %86,2 olarak bulunmustur.
S&P500, 1997-2010

Fletcher ve Shawe- DVM EUR-USD para birimi | Ortalama dogruluk %55

Taylor (2013) giinliik verileri olarak bulunmustur.
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Wang (2013) PCA-DVM KOSPI 200- HSI Endeks yon tahmininde
endeks giinliik veriler, | modellerin yiiksek tahmin
2002-2011 giicii oldugu goriildii.
Karagiil (2014) DVM 2006-2011 yillar1 10 Ortalama dogruluk %97.61
adet finansal oran olarak bulunmustur.
Yakut vd. (2014) YSA, DVM BIST, NIKKEI, CAC | YSA, DVM’ye gore daha iyi
DAX, BOVESPA, performans gostermistir.
FTSE Faiz, USD
Liu vd. (2015) DVR Baidu endeks 2006- DVR modellerinin yiiksek
2015 giinliik verileri tahmin dogruluguna sahip
oldugu goriilmiistiir.
Li vd. (2016) AOM, DVM, Piyasa haberleri, 5 Dogru sinyallere sahip strateji
BPNN teknik gosterge, daha az riskle daha fazla kar
1 Haz-31 Tem 2001 saglar.
Pan vd. (2017) MDVM- S&P500, 2008-2015 Sonuglar tatmin edicidir ve
UMIDAS makroekonomik onerilen model daha iyi
gosterge performans gostermistir.
Ren vd. (2018) Duygu Analizi- | China SSE 50 endeks | Ortalama dogruluk %89.93
DVM 2014-2016 giinliik olarak bulunmustur.
verileri

Wang ve Zhu (2010) tarafindan yapilan ¢alismada DVM yontemi kullanilarak
S&P500 ve NASDAQ endekslerinin ertesi giinkii yonii tahmini problemi ele
alinmigtir. 1997-2007 donemine iliskin 2500 giinliik veri DVM tabanli Destek
Vektor Regresyon (DVR), satin al-tut stratejisi ve ¢ekirdek 6grenme metodu olmak
tizere ii¢ yontemle karsilagtirilmistir. Calismanm sonuglarma gore; DVR metodu

S&P500 ve NASDAQ piyasa endekslerini yiiksek dogruluk orani ile tahmin etmistir.

Ozdemir, Tolun ve Demirci (2011) tarafindan yapilan galismada, MSCI
European Index, MSCI Gelisen Piyasalar Endeksi ve S&P500 endeksleri ile bazi
makroekonomik gostergeler veri seti olarak ele alinarak endeks getirisinin yoni
DVM ve LogR yontemleri ile tahmin edilmigtir. 1997-2010 yillarina ait aylik
verilerin kullanildig1 ¢aligmada, endeks getirisinin yonii on bir degisken ile tahmin
edilmeye c¢alisilmistir. Analiz sonuglarina gore; LogR’nin dogru simiflandirma orani

%75 olarak gerceklesirken, DVM i¢in bu oran %86,2’dir.

Fletcher ve Shawe-Taylor (2013) makroekonomik degiskenlerden olan déviz
kuru ile hisse senedi endeks getirisi yoniinii tahmin etmeye ¢alismiglardir. Veriler,
02/11/2009°da EURO-USD doviz ¢ifti ig¢in 1 saniyelik bir frekansta orneklenen
6x10%luk biiyiik bir veri setinden olusmaktadir. 5, 10, 20, 50, 100 ve 200 saniyelik
zaman periyodlart (At) i¢in tahminler olusturulmustur. Calismada elde edilen
bulgulara gore endeks getiri hareketinin yoniinii, 200 saniyelik tahmini zaman

peryodu %55'lik ortalama dogruluk ile elde edilmistir.
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Borsa endekslerinin getiri ve hisse senedi fiyatlar1 yonii tahminini ele alan bir
bagka calisma Wang (2013) tarafindan PCA-DVM hibrit yontemi kullanilarak
yapilmistir. Kore ve Hong Kong borsalarinin KOSPI 200 ve HSI endekslerinde
yapilan arastirmada 2002 ile 2011 donemi igin toplanan ginlik veri setleri
kullanilmistir. Caligmada elde edilen ampirik sonuglara gore, endeks yonii tahmini
icin DVM tabanli hibrit yontemlerin daha yiiksek tahmin dogrulugu oranina sahip

oldugu goriilmiistiir.

BIST 100 Endeksi’ndeki 42 sirketin 10 adet finansal oranini ele alan Karagiil
(2014) tarafindan yapilmis ¢alismada, 2006-2011 déneminde BIST 100 endeksinin
getiri yonii arastirilmistir. Calismada BIST 100 endeksinin getiri yonii DVM yontemi
kullanilarak tahmin edilmistir. Calismanin sonuglarina gére, DVM’nin endeksin

ertesi giinkil yoniinii dogru tahminleme oran1 %97,61°dir.

Makroekonomik gostergelerin kullanildig: bir baska calisma Yakut, EImas ve
Yavuz (2014) tarafindan yapilmistir. Calismada BIST 100 Endeksinin, 2005-2012
yillar1 arasindaki toplam 1998 giinliikk veri kullanilarak endeks getiri yonii tahmini
DVM ve YSA yontemleri kullanilarak tespit edilmistir. Yazarlar ger¢ek endeks
degerlerini tahmini degerler ile performans 6lgiitleri kullanilarak karsilagtirmiglardir.
Calismadan elde edilen sonuglara gore, %95 giiven araliginda gercek ve tahmini

degerler arasinda anlamli bir fark olmadigi belirlenmistir.

Hisse senedi endeks fiyatlarinin ertesi gilinkii yonii tahmini i¢in DVM
yonteminin kullanildigi benzer bir ¢alisma Liu vd. (2015) tarafindan yapilmistir.
Calismada, hisse senedi endeksi yon tahmini igin hata diizeltme ve DVM tabanl
DVR ile bir zaman serisi modeli (ZS) olusturulmus ve karsilastirma igin hibrit dort
model, Arama Hacmi Endeksi-Zaman Serisi (AHE-ZS), Bilesik Lider Arama
Endeksi-ZS (BLAE-ZS), AHE-DVR ve BLAE-DVR kullanilmigtir. 2006-2015
yillar1 arasi gilinliik verilerin kullanildig1 ¢alismada Baidu Endeksinin ertesi giinkii
yonii tahmininde en yiiksek dogruluk oranini veren hibrit algoritma BLAE-DVR
olarak tespit edilmistir. Calismada ortaya ¢ikan bulgulara gore, tahmin modelleri
olarak DVM tabanli DVR ve ZS kullanildiginda BLAE test veri setinin
cogunlugunda AHE'den daha iyi performans elde edilmistir.
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Hang Seng Endeksi’nin Asir1 Ogrenme Makineleri (AOM), DVM ve Geri
Yayilim Sinir Aglar1 (BPNN) yontemleri ile ertesi giinkii yonii tahminini aragtiran Ll
vd. (2016), 1 Haziran 2001 ile 31 Temmuz 2001 arasi doneme iliskin 5 teknik
gosterge ve piyasa haberlerinden elde edilen verileri kullanarak tahminleme
yapmuglardir. Elde edilen bulgulara gore, Hang Seng endeksinin getiri yoniinii en
yiiksek dogrulukla tahmin eden yontem olarak AOM-DVM  algoritmasi

belirlenmistir.

Hisse senedi fiyat endeksinin ertesi giinkii yoniiniin tahmininde Pan vd.
(2017) Coklu Cikis Destegi Vektér Makinesi-Sinirsiz Karisik Veri Orneklemesi
(MDVM-UMIDAS) hibrit yontemini kullanarak Haziran 2008-Nisan 2015 dénemi
verileri ile S&P500 Endeksinin yoniinii tahminlemislerdir. Sonug¢ olarak Onerilen
modelin pratikte daha gergekgi ve hisse senedi fiyat1 tahmininde sorunlarinin ¢éziimii

icin uygun bir yontem oldugu belirlenmistir.

Son zamanlarda Duygu Analizi-DVM hibrit yontemi kullanilarak Ren, Wu ve
Liu (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, sadece finansal piyasa verileri ile degil,
ayni zamanda yatirimer psikolojisini igeren duygu Ozellikleriyle birlestirerek borsa
hareket yonii tahmin edilmistir. Calismadan elde edilen deneysel sonuglar SSE 50
Endeksinin hareket yoniinii tahmin etmenin dogrulugunun, duygu degiskenlerini

tanittiktan sonra %89.93’¢ kadar yiikselebilecegini gostermistir.
2.1.3. Karar Agaclani ile lgili Yapilan Calismalar

Endeks yon tahmininde KA yontemi olduk¢a az sayida calismada
kullanilmigtir. Calismalardan iki tanesinde (Tsai ve Wang, 2009; Qiu, Liu ve Wang,
2012) hibrit yontemler kullanilirken, diger ii¢ ¢alismada (Yakut, 2012; Rostami vd.,
2015; Pehlivanl, Asikgil ve Giilay, 2016) ise birden fazla yontem karsilastirilmistir.

KA ile yapilan ¢alismalar Tablo 4’te gosterilmistir. Hibrit ¢alismalarda en
yiiksek dogruluga sahip algoritma KA-YSA olurken birden fazla yontemin
kullanildig1 ¢alismalarda karar agaci yontemi tahmin dogrulugunda diger

yontemlerin gerisinde kalmustir.
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Tablo 4. Endeks Yon Tahmininde Karar Agac1 Yontemi ile flgili Yapilan Calismalar

Yazar/Yazarlar Tahmin Modeli Veri Sonug¢
Tsai ve Wang KA-YSA, KA-KA 2002-2007 y1l1 temel, | Ortalama dogruluk sirasiyla
(2009) YSA, KA makroekonomik %77.19, %66.85, %59.01,
endeksler %65.4 olarak bulunmustur.
Qiu vd. (2012) C-Bulanik KA, 1997-2006 yillari Onerilen modellerin tahmin
k-EYK Shanghai Composite | dogrulugu yiiksek
endeksi verileri bulunmustur.
Yakut (2012) C5.0 KA algoritmasi, | 2002-2010 yillar YSA’nin tahmin dogrulugu
DVM, YSA IMKB'deki 120 sonucu diger yontemlere gore
isletme daha yiiksek bulunmustur.
Rostami vd. (2015) | KA, KK, LogR Tahran Borsa Karlilikta makine 6grenme
1969-1977 algoritmalar1 daha iyi
yillan giinliik verileri | bulunmustur.
Pehlivanl vd. DVM, J48, LogR 2007-2013,IMKB100 | Ortalama dogruluk sirasiyla
(2016) CKA, RO 23 Teknik gosterge | %79.6, %71, %79.2, %79.5,
Giinliik veri %79 olarak bulunmustur.

Endeks yon tahmini probleminde KA yontemini ele alan ilk g¢alismalardan
biri Tsai ve Wang (2009) tarafindan Tayvan Borsa’sinda yapilmistir. Yatirimcilara
dogru kararlar vermede yardimci olacak iyi bir yatirim karar destek sistemi
olusturmak isteyen yazarlar, veri seti olarak 2002-2007 yillar1 temel, teknik ve
makroekonomik endeks olarak segilen 53 degiskenin giinliikk verilerini
kullanmiglardir. Calismada yatirimcilarin hisse senedi yatiriminda daha dogru karar
vermelerine yardimer olmak igin yaygin olarak kullanilan YSA teknikleri ve KA
daha iyi bir karar destek sistemi icin birlestirilmistir. Calismada kullanilan yontemler
KA-YSA, KA-KA, YSA ve KA’dir. Elde edilen bulgulara gore entegre KA-YSA
modelinin %77 dogruluga sahip oldugu tespit edilmistir. Literatiirde yaygin olmayan
entegre KA-YSA modelini kullanan yazarlara gore, Onerilen model YSA ve KA

modellerinden daha yiiksek dogruluga ulagmustir.

Endeks yon tahmini probleminde KA yontemini ele alan bir baska ¢aligmada,
belirsiz zaman serilerine dayanan yeni bir tahmin modeli ve arastirmacilar i¢in en
ilging konulardan biri olan hisse senedi endeksini tahmin etmek i¢in C-bulanik KA
gelistirmistir. Qiu, Liu ve Wang (2012) tarafindan yapilan ¢alismada, Sanghay
Borsas1 Kompozit Endeksi 01/01/1997-12/31/2006 aras1 doneme ait 10 yillik giinliik
verileri kullanilmig ve tahmin yontemleri olarak Agirliklandirilmig C-bulanik KA ve
k-EYK kullanilmistir. Calismada elde edilen sonuglara gore, 6nerilen modelin sadece

tahmin prosediiriinii ve uygun parametreleri elde etmenin yolunu gostermekle
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kalmadigi, ayn1 zamanda diger modellerden daha iyi performans gosterdigi

belirlenmistir.

Yatirnm kararlarinda finansal basarisizligi tahmin eden galismalarin pek sik
kullanilmadigimi  belirten Yakut (2012) finansal basarisizligi tahmininde KA
modelinin énemine isaret etmistir. BIST 100°deki sanayi isletmelerinin finansal
basarisizlig1 tahmin modellemesini YSA, KA C5.0 algoritmasi ve DVM yontemlerini
kullanarak tahminleyen yazar, bu yontemlerden hangisinin daha iyi dogruluk
orantyla tahmin yaptigini belirlemeye c¢alismistir. Bulgulara gore yontemlerin
finansal basarisizligi dogru tahmin oranlart sirasi ile %86, %81, %74 olarak

gerceklesmistir.

Endeks yon tahmini problemlerinde KA yonteminin dogru simiflandirma
oranini arastiran Rostami vd. (2015) karsilastirmak i¢in Kaba Kiime (KK) ve DR
yontemlerini kullanmislardir. 9 yillik bir donemde yer alan giinliik verilerini kullanan
yazarlara gore endeksin yoniinii en iyi tahmin eden model makine 6grenmesi
algoritmalaridir. Arastirma sonucunda elde edilen bulgulara gére makine 6grenmesi
algoritmas1 Tahran Menkul Kiymetler Borsas1 endeksini tahmin etmek i¢in giivenilir
bir yontem olarak kullanilabilir. Yazarlara gére bunun nedeni makine 6grenmesi
modellerinin geleneksel yontemlere gore daha esnek ve problemlere uyarlanabilir

olmasindan kaynaklanmaktadir.

Pehlivanli, Asikgil ve Giilay (2016) tarafindan yapilan galismada ise BIST
100 endeksinin endeks yon tahmini yapilmig ve endeksi en iyi tahmin eden makine
ogrenmesi modeli arastirilmistir. BIST 100 endeksinin 01/04/2007 ve 01/31/2013
tarihleri arasinda giinliik olarak verilen 90 hisse senedi i¢in farkl teknik gostergeler
uygulanarak elde edilen veri setinin kullanildig1 ¢alismada, DVM, J48, LogR, CKA
ve Rastgele Orman (RF) modelleri karsilastirilarak, endeks yon tahmini igin

dogruluk oranini en yiiksek hesaplayan modelin DVM oldugu tespit edilmistir.

Son olarak Tsai ve Wang (2009) tarafindan Tayvan elektronik endiistrisi
izerine yapilan ¢alismada, entegre KA-YSA yonteminin endeks yon tahmininde

Y SA’ya karsi iistiinliik sagladiklar belirlenmistir.
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2.1.4. Naive Bayes ile Tlgili Yapilan Cahsmalar

Endeks yon tahmini yapilan ¢alismalarda daha ¢ok YSA ve DVM yontemleri
kullanilmis olsa da, literatiir taramasinda NB yo6nteminin kullanildigi ¢alismalara
rastlamak da miimkiindiir. Sadece NB y6nteminin (Malagrino, Roman ve Monteiro,
2018) tarafindan kullanildig: ¢aligmalar oldugu gibi birden fazla yontemle birlikte
NB’nin kullanildigi ¢alismalara (Dash ve Dash, 2016b; Filiz, Karaboga ve Akogul,
2017; Tekin ve Canakoglu, 2018) literatiirde rastlanmaktadir.

Tablo 5’e gore endeks yon tahmini amaciyla yapilan ¢alismalarda, sadece NB
yonteminin kullanildigr Malagrino, Roman ve Monteiro (2018) tarafindan yapilan
calismada tahmin dogrulugu c¢ok basarili sonu¢ vermistir. Birden fazla tahmin
yonteminin kullanildigi ¢alismalarda ise NB, ortalama dogruluk oranlar1 seviyesinde

tahminlemeler yapmastir.

Tablo 5. Endeks Yon Tahmininde Naive Bayes Yontemi ile ilgili Yapilan Calismalar

Yazar/Yazarlar Tahmin Modeli Veri Sonug¢

Dash ve Dash

CEFLANN, DVM,

2010-2014 yillar1 BSE ve

Onerilen model

verisi

(2016b) NB, k-EYK, KA S&P500 6 Teknik digerlerinden daha {istiin
gosterge kar yiizdesi saglar.

Filiz vd. (2017) k-EYK, NB, C4.5, |BIST 50 endeksi 2006- Ortalama dogruluk sirasiyla

YSA 2016 Makroekonomik 9%90.16, %92.2, %92.7,

gostergeler %92.05 bulunmustur.

Malagrino vd. NB 2005-2012 yillar1 12 Ortalama dogruluk %77.78

(2018) borsanin giinliik veri bulunmustur.

Tekin ve Canakoglu | DR, CKA, RO, RT BIST, 25 sirket 2010- Dogruluk %53.4, %53.8,

(2018) NB, DVM 2017, 12 Teknik gosterge | %57.3, %51.5, %53.17,

%52.7 bulunmustur.

Dash ve Dash (2016b)
S&P500 endekslerinin  hisse

senedi

tarafindan yapilan calismada, BSE SENSEX ve

alim satim karar tahmininin problemi

Hesaplamali Verimli Fonksiyonel Baglantt YSA (CEFLANN), DVM, NB, k-EYK,
KA yontemleri ile belirlenmeye c¢aligilmistir. 2010-2014 yillar1 BSE SENSEX ve
S&P500 endeksinin bes yillik zaman serisi hisse senedi endeksi fiyat degerleri
kullanilan ¢aligmada, teknik gostergelere dayanan endeks fiyat tahminleri bulunmaya
calistlmistir. Yaklagimin yeniligi, CEFLANN sinir aginin 6grenme becerisinin teknik
analiz kurallar ile entegrasyonu yoluyla karli hisse senedi alim satim kararlarinm

vermektir. Caligmanin sonuglarina gore teknik gostergelere dayanan alim satim
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kararmi1 almak yerine, teknik gostergelerin entegre edildigi yapay zeka

algoritmalariyla birlestirilmesi yoluyla alim satim kararinin alinmasi daha karldir.

BIST-50 endeksinin degisiminin yoniinii inceleyen Filiz, Karaboga ve Akogul
(2017) galismalarinda bu etkiyi NB, k-EYK, C4.5 ve YSA yontemleri ile belirlemeye
calismustir. BIST-50 endeksinin makine &grenmesi yontemleri ile analiz edildigi
caligmanin veri seti 2006-2016 doneminde 2591 islem giiniinii kapsayan giinliik
makroekonomik verilerden olusmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
yapilan endeks yon tahmininde yazarlar, BIST-50 endeksinin degisiminin yoniinii
sirast ile %92.2, %90.16, %92.7, %92.05 oranlari ile dogru siniflandirildigi sonucuna

ulagmislardir.

Borsa endeksi hareket yonii tahminini NB yontemi kullanarak inceleyen
Malagrino, Roman ve Monteiro (2018) diinya c¢apindaki 12 borsa endeksinin
iBOVESPA'y1 ne olgiide etkiledigini amaglamislardir. iBOVESPA endeksinin 2005-
2012 donemine ait 2501 giinliik verisini kullanan yazarlarin elde ettigi sonuglara

gore, incelenen konfigiirasyondaki dogruluk orani %77.78’dr.

Borsa endeksi hareket yonii tahminini NB yontemi kullanarak inceleyen bir
bagka calisma ise Tekin ve Canakoglu (2018) tarafindan yapilmistir. NB, DR, CKA,
RF, Rastgele Agac (RT) ve DVM yontemlerinin kullanildigi ¢caligmanin veri seti ise
BIST’te islem goéren 25 sirketin 2010-2017 donemi toplam 1928 giinliik 12 teknik
gosterge verisinden olusmustur. Borsa endeksi hareket yonii tahmini igin girdi verisi
olarak 3 ayr1 veri seti tlizerinde analizler gerceklestirilmistir. Elde edilen bulgulara
gore %53.17 dogruluk oranmi ile NB algoritmasinin en yiiksek sonuglardan birini

veren algoritma oldugu tespit edilmistir.
2.1.5. K-En Yakin Komsuluk ile flgili Yapilan Cahsmalar

Son yillarda endeks tahmininde sinirli sayida calismada kullanilmaya
baslayan k-EYK yontemi tekli (ilarslan, 2016; Nakagawa, Imamura ve Yoshida,
2017) veya en fazla iki yontemin (Alkhatib vd., 2013; Chahardoli, Yaghubi ve
Esmaeilpour, 2015) literatiirde birlikte kullanildig1 belirlenmistir.

Tablo 6’ya gore, tekli veya en az iki yontemin birlikte kullanildigi ¢alismalarda
k-EYK’nin tahmin giiciiniin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Calismalardan elde edilen

sonuclara gore, sadece k-EYK ile yapilan c¢alismalarda ortalama dogruluk yiiksek
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¢ikmistir. Birden fazla yontemin kullanildigi ¢aligmalarda ise Alkhatib vd. (2013) k-
EYK’y1 basarili bulurken, Chahardoli, Yaghubi ve Esmaeilpour (2015) ise Kaba
kiimeleri k-EYK’ya gore daha basarili bulmustur.

Tablo 6. Endeks Yon Tahmininde k-En Yakin Komsuluk Yéntemi ile {lgili Yapilan Caligmalar

Yazar/Yazarlar Tahmin Modeli Veri Sonug

Alkhatib vd. (2013) k-EYK, Regresyon | Urdiin borsas1 2009 | k-EYK finansal tahminde
yil1 200 giinliik veri | basarili olmustur.

Chahardoli vd. (2015) k-EYK, KK 2006-2015 arast KK, k-EYK'a gore tahmin
Tahran Borsasi dogrulugu daha yiiksektir.
Endeksi verileri

[larslan (2016) k-EYK 2015 BIST'e kote Ortalama dogruluk %97
Afyon Cimento bulunmustur.
giinliik veri

Nakagawa vd. (2017) k-EYK, IDTW Nikkei 225 Endeksi | Onerilen yéntemin
glinliik verileri digerlerine gore tahmin

giicii yiiksek bulunmustur.

Borsa endeksi hareket yonii tahminini K-EYK yontemini kullanarak inceleyen
calismalardan biri Alkhatib vd. (2013) tarafindan yapilmistir. Urdiin borsasinda 4
Haziran 2009-24 Aralik 2009 donemine ait 5 sirketin giinliik verilerini kullanan
yazarlar, endeks tahminlerinde Kk-EYK’nin uygulanabilirligini aragtirmiglardir.
Calismada elde edilen bulgulara gore k-EYK algoritmasi kararli ve kiigiik bir hata
oraniyla iyi sonuglar vermistir ayrica, gercek hisse senedi fiyatlari verilerine bagh

olarak; tahmin sonuglar1 gergek fiyatlara yakin bulunmustur.

Chahardoli, Yaghubi ve Esmaeilpour (2015) yaptiklari ¢aligmada, Tahran
Menkul Kiymetler Borsasi’nda listelenen hisse senetlerinin fiyatin1 tahmin etmek
icin k-EYK yontemi kullanilmistir. 29 sirketin 2006-2015 yillar1 arasi donemi
kapsayan toplam 2484 giinliik verinin kullanildig1 ¢alismada k-EYK ile sonuglar
karsilastirmak i¢in KK yontemi kullanilmigtir. Calisgmada, KK yonteminin K-EYK

modelinden daha iyi bir sonug verdigi belirlenmistir.

Hisse senedi fiyatlar1 ertesi giin tahmini i¢in k-EYK algoritmasini inceleyen
Marslan (2016) yapmis oldugu calismasinda, 2014-2015 dénemini kapsayan BIST e
kote olan Afyon Cimento sirketinin 317 giinliik verileri kullanarak analizlerini
yapmustir. Tahmini fiyatlarin gercek fiyatlardan sapma oraninin %3 oldugunu

belirten yazar, Afyon Cimento hisse senedinin ertesi giin fiyatinin gercege ¢ok yakin
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degerlerle tahmin edildigi sonucuna ulasmistir. Calismada, diisiik hata oran1 veren k-

EYK algoritmasinin etkili bir tahminleyici oldugu belirlenmistir.

Nakagawa, Imamura ve Yoshida (2017) tarafindan yapilan g¢alismada ise
hisse senedi fiyatlarini 6ngormek i¢in K-EYK y6ntemi kullanilmistir. Calismanin veri
seti 2015-2016 donemi giinliik verilerinden olusmustur. Calismada hisse senedi
fiyatlarin1 tahmin etmek ve kullanicilara bilingli yatirim kararlar1 vermede yardimei
olmak i¢in Arttmli Dinamik Zaman Egrisi (IDTW) ile k-EYK algoritmasi
kullanilmistir. Elde edilen bulgulara gore, onerilen yontemin aylik hisse senedi fiyat
degisikliklerini diger yoOntemlere gore tahmin etmede daha etkili oldugu

bulunmustur.
2.1.6. Lojistik Regresyon ile lgili Yapilan Calismalar

Endeks yon tahmininde LOgR yontemini ele alan c¢alismalarin sinirli sayida
oldugu literatiir taramasinda goriilmiistiir. Ege ve Bayrakdaroglu (2009) tarafindan
yapilan c¢alismada sadece LOgR yontemi kullanilmis iken bazi (Subha ve Nambi,
2012; Ballings vd., 2015; Giindiiz, Yaslan ve Cataltepe, 2017) c¢alismalarda ise

birden fazla yontemin birlikte kullanildigi tespit edilmistir.

Endeks yon tahmininde yontemlerin tahmin dogruluklarinin performanslarini
karsilagtirilan ¢alismalarin sonuglarini gésteren Tablo 7 incelendiginde ise geleneksel
bir istatistiki model olan LogR genellikle makine 6grenmesi modellerinin gerisinde
kaldig1 gozlemlenmistir. Ege ve Bayrakdaroglu (2009) tarafindan yapilan ¢aligma
sonuglarina gore LogR yonteminin %88.9 gibi yiiksek bir tahmin dogrulugu
bulunmustur. Buna karsin birden ¢ok yontemin birlikte kullanildigi Subha ve Nambi
(2012) tarafindan yapilan ¢alismada LogR, k-EYK’nin ¢ok gerisinde kalirken diger

caligmalarda ise yakin tahmin dogruluk degerleri elde edilmistir.

Tablo 7. Endeks Yoén Tahmininde Lojistik Regresyon Yontemi ile flgili Yapilan Calismalar

Yazar/Yazarlar | Tahmin Modeli Veri Sonug

Ege ve LogR 2004 y1l1 30 sirketin Ortalama dogruluk

Bayrakdaroglu Finansal oran degerleri | %88.9’dur

(2009)

Subha ve Nambi | k-EYK, LogR 2010-2011 BSE- Ortalama dogruluk

(2012) SENSEX, NSE-NIFTY | sirasiyla %88.74, %58.87
Endeks verileri bulunmustur.
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Ballings vd. RO, AdaBoost, YSA, 2009-2010 y1llar1 Halka | Sonuglar, RO'nin en iyi
(2015) LogR, DVM, k-EYK agtk 5767 Avrupa sirket |algoritma oldugunu
veri gostermektedir
Giindiiz vd. CNN, LogR 2011-2015 yillar1 Ortalama dogruluk
(2017) BIST100 sirastyla %56.3, %54.5tir.
25 teknik gosterge verisi

Ege ve Bayrakdaroglu (2009) tarafindan yapilan ¢alismada, LOgR yontemiyle
IMKB 30 hisse senetlerinin getiri performansi arastirilmistir. Calismada veri seti
olarak, 2004 yilimin 12 aylik mali tablo verileri kullanilarak 30 sirketin 20 finansal
oran degerleri hesaplanarak kullanilmistir. Calismada elde edilen bulgulara gore
LogR yonteminin hisse senetlerinin getiri performansi ig¢in dogruluk orani %88.9

bulunmustur.

LogR yontemiyle hisse senedi endeks yoniinii tahminlemeyi amaglayan bir
bagka calisgma Subha ve Nambi (2012) tarafindan yapilmistir. BSE-SENSEX ve
NSE-NIFTY endeks hareket yoniiniin tahminlemesi amaciyla k-EYK ve LogR
yontemlerinin kullanildigi ¢alismada, Temmuz 2010 ile Mayis 2011 arasindaki 231
giinliik veri seti analizlerde kullanilmistir. Calismadan elde edilen bulgulara gore k-
EYK smiflandiricisinin  sonuglart LOgR modeli ile karsilagtirilmis ve k-EYK
smiflandiricisinin BSE-SENSEX ve NSE-NIFTY'nin gelecekteki hareketini daha
dogru bir sekilde siniflandirdigr i¢in geleneksel LogR yonteminden daha iistiin

oldugu goriilmiistiir.

Endeks yonii tahminlemeyi amaglayan bir diger calisma Ballings vd. (2015)
tarafindan yapilmistir. Yazarlar YSA, LogR, DVM ve k-EYK’ya ile RO ve
AdaBoost algoritmalarini karsilastirmistir. 2009-2010 aras1 doneme iliskin halka agik
5767 Avrupa sirket verisinin kullanildig1 ¢aligmada AUC egrisi performans 6l¢iimii
olarak kullanilmistir. Calismadan elde edilen sonuglara gére yontemlerin dogru
smiflandirma siras1 RO, DVM, AdaBoost, YSA, k-EYK ve LogR seklinde
gerceklesmistir.

Giindiiz, Yaslan ve Cataltepe (2017) tarafindan yapilan ¢alismada ise BIST
100 hisselerinin giin i¢i yoniinii 6ngérmek amaglanmistir. LOgR ve Evrisimsel Sinir
Ag1 (CNN) modellerinin kullanildigi ¢aligmanin veri seti ise 2011-2015 donemi
BIST 100°de listelenen 100 firmanin saatlik fiyat hareket ve 25 teknik gosterge

verilerinden olusmustur. Calismanin sonuglari, CNN-Korelasyon rastgele siralanan
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ozellikleri kullanan hem LogR hem de CNN-Rastgele’den daha iistiin oldugunu

gostermektedir.
2.1.7. Dogrusal Diskriminant Analizi ile Tlgili Yapilan Calismalar

Endeks yon tahmininde geleneksel istatistiki yontemlerden olan DDA
yontemini ele alan sinirhi sayida calisma bulunmaktadir. Bu calismalardan Oz,
Ayricay ve Kalkan’in (2011) yaptigi caligmada sadece DDA  yontemini
kullanirlarken, baz1 (Huang, Nakamori ve Wang, 2005; Ou ve Wang, 2009; Akyatan,

2016) caligmalarda ise birden ¢ok yontem birlikte karsilastirilmistir.

Tablo 8’e gore, endeks yon tahmininde DDA yontemi kullanilarak yapilan
calismalardan Oz, Ayrigay ve Kalkan (2011) %91.7 gibi yiiksek tahmin dogrulugu
elde etmistir. Birden ¢ok yontemin birlikte kullanildig1 diger caligmalarda Huang,
Nakamori ve Wang (2005) ve Ou ve Wang (2009) DVM’nin daha iyi sonuglar
verdigini bulurken Akyatan (2016) ise LogR ve DDA’nin birbirine yakin sonuglar

verdigini bulmustur.

Tablo 8. Endeks Yén Tahmininde Dogrusal Diskriminant Analizi Yontemi ile lgili Yapilan
Caligmalar

Yazar/Yazarlar Tahmin Modeli Veri Sonug
Huang vd. (2005) DDA, DVM, RW, 1990-2002 NIKKEI 225 Sonuglar, DVM'nin daha
QDA, BPNN Endeks ve iyi siniflandirma metodu
Makroekonomik giinliik oldugunu goéstermistir.
verileri

Ou ve Wang (2009)

DDA, QDA k-EYK,

2000-2006 yillar1 Hang

DVM ve LS-DVM diger

100 Finansal oranlar

NB, DVM, YSA, Seng Endeksi giinliik modellere gore daha
LS-DVM verileri iistlin 6ngoriictdiir.
Oz vd. (2011) DDA 2005-2007 yillart IMKB- | DDA Ortalama dogruluk
30 Finansal oran degerleri | %91.7 olarak
bulunmustur.
Akyatan (2016) LogR, DDA 2008-2010 yillart IMKB- | LogR ve DDA birbirine

yakin sonuglar vermistir

Huang, Nakamori ve Wang (2005) tarafindan yapilan ¢alismada, DDA ile
Tokyo Borsasi'nda islem goren 225 yiiksek sermayeli hisse senedinin bilesik fiyat
performansi tahmin edilmeye ¢alisiimistir. Calismanin veri seti NIKKEI 225
endeksinin  1990-2002 yillar
olusmaktadir. Tahmin performanslari kargilastirma i¢in DDA, DVM, RW, Kuadratik

arasindaki toplam 676 gozlem periyodundan

Diskriminant Analizi (QDA) ve BPNN yontemlerinin kullanildigi ¢aligmanin

sonucunda DVM’nin diger siniflandirma yontemlerini geride biraktigi belirlenmistir.
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Ayrica yazarlar diger siiflandirma yontemleri ile DVM entegre edilerek birlestirilen

bir model 6nermislerdir.

Hang Seng endeksinin kapanis fiyatlarinin giinliik degisimlerini 6lgmeyi
amaglayan Ou ve Wang (2009) ¢alismalarinda DDA, QDA, k-EYK, NB, DVM ve
En Kiiciik Kareler-DVM (LS-DVM) yontemlerini kullanmislardir. Hang Seng
endeksi 2000-2006 arasindaki déoneme ait 1732 giinliik veri seti kullanilan ¢aligmada
degisken olarak bes makroekonomik faktor belirlenmistir. Elde edilen bulgulara gore
DVM ve LS-DVM diger modellere gore daha iyi performans gdstermistir. Ayrica
SVM orneklem igi tahminde LS-DVM'den daha iyi, ancak LS-DVM, dogruluk orani
ve hata orami kriterleri agisindan Ornek digi tahminler igin DVM'den daha iyi

performans sergilemistir.

BIST 30 endeksindeki hisse senetlerinin getirilerinin ongériilerini yaparak
karsilastirmay1 amaglayan Oz, Ayrigay ve Kalkan (2011), DDA y&ntemini
kullanarak bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. 2005-2007 yillar1 arast BIST 30
sirketlerinin finansal oran degerlerinin veri seti olarak kullanildig: ¢alismada, model
icin kanonik diskriminant fonksiyonu katsayilar1 kullanilmigtir. DDA sonucunda elde
edilen bulgulara gore dogru siniflandirma oranlar1 karsilastirildiginda iki yi1l 6ncesi
algoritmanin (%91,7) bir y1l 6ncesi algoritmaya (%75) gore daha {istiin oldugu tespit

edilmistir.

Son olarak hisse senetlerinin getiri performansini ele alan Akyatan (2016) ise
DDA ile LogR yontemlerini karsilastirmistir. 2008-2010 déneminde BIST 100
endeksindeki 65 imalat igletmesinin hesaplanan finansal oranlarinin veri seti olarak
kullanildigi ¢alismada, hisse senetlerinin getiri performans: tahmininde en iyi
yontemin belirlenmesi amaglanmistir. Caligmada, LogR analizi ve DDA’ nin basari

tahmini birbirine yakin sonuglar vermistir.
2.1.8. Siiflandirmaya Yonelik Cahsmalara iliskin Genel Degerlendirme

Literatiir arastirmas1 sirasinda da belirlendigi gibi, endeks yon tahmini
lizerine yapilan caligmalarin genel amaci smiflandirma yontemlerinin tahmin
dogruluk oranlarini belirlemektir. Bu durumda smiflandirma yontemlerinin tespit

edilen sonuclarina gore:
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1. YSA yontemi c¢aligmalarin ¢ofunda diger ydntemlere gore iistiinliik
saglamistir,

2. Endeks yon tahmininde bazi ¢alismalara géore DVM giiglii bir yontemdir,

3. Karar Agaglarinin ¢ok basarili sonuglar ¢ikaramadigi tespit edilmistir,

4. Birden fazla tahmin yonteminin kullanildig1 ¢alismalarda ise NB ortalama
dogruluk oranlarinda tahminlemeler yapmustir,

5. Calismada k-EYK yonteminin bazi c¢alismalarda basarili  oldugu,
bazilarinda ise geride kaldig1 goriilmiistiir,

6. Lojistik Regresyonun ve Dogrusal Diskriminant Analizinin ise genellikle
makine 6grenmesi modellerinin gerisinde kaldig1 sonuglar1 ortaya ¢iktigi

tespit edilmistir.

Endeks yon tahmini performans Kkarsilastirmalarimin sadece ydntemler
tizerinden yapilmasi, aragtirmacilar acisindan eksik kalmig sonuglar ortaya
cikaracaktir. Bundan dolay1 performans karsilastirmalarinin kullanilan yontemle
birlikte veri seti -teknik gostergeler- iizerinden yapilmasi gerekliligi bu tez

calismasinin ana amacini olusturmaktadir.

2.2. ENDEKS YON TAHMININDE TEKNIK GOSTERGELERIN
KULLANILDIGI CALISMALAR

Calismanin bir oOnceki boliimiinde smiflandirma yontemlerinden makine
O0grenmesi yontemleri ile geleneksel istatistiki yontemlerin tahmin dogrulugu
performanslar1 karsilastirilmistir, calismanin bu béliimiinde ise teknik gdstergelerin
girdi verisi olarak kullanildig1 smiflandirma yontemlerinin endeks yoni tahmin

performanslarinin karsilastirildig1 calismalara yer verilmistir.

Endeks yon tahmininde fiyat korelasyonlar1 kurma, borsa trend dongiilerini
kesif veya klasik olarak grafik analizleri yapilarak dogru tahminler yapilmaya
caligilir. Teknik analizciler, piyasadaki fiyat ve hacim doniisiimlerini temel alan fiyat
egilimlerini ve piyasa trendlerini tanimlamak igin birgok veri, teknik ara¢ ve 6zellikle

teknik gostergeler ile galisirlar. (Chen vd., 2014: 329).

Modellere girdi olarak siirekli degerli teknik gdstergeler verdigimizde teknik
gostergelerin degerlerine gore siniflandirilacak tahmin modelleri olusturulur. Hisse

senedi degerlerinin gecisinden elde edilen bilgiler kaybolur ve tahmin modelleri
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tarafindan kullanilmaz bdylece verilerin mevsimsellik etkisi azaltilmis olur (Patel

vd., 2015: 266).

Endeks yon tahmini veya hisse senedinin gelecekteki fiyatin1 tahmin etmek
istendiginde siirekli degerli teknik gostergelerin kullanilmasi daha dogru tahminler
yapilmasini saglar. Egilim belirleyici verilerle yani teknik gostergelerle hareketin
veya trendin yOniinii tahmin etmesinin amacglandigindan teknik gostergelerin

kullanilmasi tahmin dogrulugunu arttirir (Yao, Tan ve Poh, 1999: 222).

Teknik gostergelerin  girdi  verisi olarak kullanildigr  siniflandirma
yontemlerinde, yontemlerin performansi genellikle iki sekilde degerlendirilir.
Bunlardan ilki yapilan tahminler ile gercekteki degerlerin karsilagtirilmasi sonucu
bulunan tahmin dogruluk orani ve ikincisi ise yapilan tahminlerin ger¢ek degerlerden
ne kadar uzaklastigin1 gosteren hata metrikleridir. Bu tez ¢alismasinda yontemlerin
performansin1 degerlendirmede her iki yol da kullanilmistir. Boylece iki yonli

performans karsilagtirmasi yapilarak sonuglarin dogrulanmasi amaglanmastir.

Girdi verisi olarak teknik gostergelerin kullanildigi caligmalarda, endeks
hareket yonii tahmininde smiflandirma yontemlerinin tahmin dogruluklarinin
performans karsilagtirmalar1 yapilarak en yiiksek dogrulugu veren yoOntem
bulunmaya c¢alisilmistir. Bu calisma alan1 giincel literatiirde 6ne ¢ikan Onemli

arastirma alanlarindandir.

Bundan dolay1 tez ¢alismasinin bu boliimiinde ilk once yurtdisinda yapilan
endeks hareket yonii tahmini smiflandirma yontemlerinin  performanslariin
karsilastirmalarina yer verilmis daha sonra ise Tirkiye’de yapilan calismalar ele

alinmistir.

2.2.1. Endeks Yon Tahmininde Teknik Gostergeler Kullamlarak
Yurtdisinda Yapilan Calismalar

Endeks yon tahmininde teknik gostergeleri girdi verisi olarak ele alan ve
siniflandirma yapan yontemlerin kullamildigi ¢alismalar bu tezin konusunu
olusturmaktadir. Yurtdisinda yapilan c¢aligmalar, genel olarak iki noktaya
odaklanmaktadir. Bunlardan ilki, birden fazla siniflandirma yonteminin yani hibrit
yontemlerin kullanilmasi, ikincisi ise yontem performanslarinin 6lgiilmesinde farkli

metrikler yoluyla en yiiksek tahmin dogrulugunu veren yontemin belirlenmesidir.
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Tablo 9’a bakildiginda yapilan ¢alismalarin bazilarinda yalniz YSA modeli
(Aldin, Dehnavi ve Entezari, 2012; Karymshakov ve Abdykaparov, 2012; Oliveira,
Nobre ve Zarate, 2013; Gurjar vd., 2018) kullanilirken, diger ¢alismalarda ise (Yu,
Wang ve Lai, 2005; Lu, 2010; Nair, Mohandas ve Sakthivel, 2010; Dash ve Dash,
2016a; Santoso, Sutjiadi ve Lim, 2018) hibrit yontemler kullanilmistir. Ayrica on
dort calismada (Yao, Tan ve Poh, 1999; Kim, 2003; Lahmiri, 2011; Dastgir ve
Enghiad, 2012; Dunis vd., 2013; Lahmiri, Boukadoum ve Chartier, 2013; Chen vd.,
2014; Wang ve Shang, 2014; Anbalagan ve Maheswari, 2015; Patel vd., 2015; Anish
ve Majhi, 2016; Jabbarzadeh vd., 2016; Dash vd., 2019; Nadh ve Prasad, 2019) ise
birden fazla yoOntem igin

tahmin dogrulugu performansin1 karsilagtirmak

kullanilmustir.

Tablo 9. Teknik Gostergelerin Kullanildigi Siniflandirma Y 6ntemleri ile Yurtdiginda Yapilan

Calismalar
Yazar/Yazarlar Tahmin Modeli Veri Sonug¢
Yao vd. (1999) YSA, ARIMA 1984-1991, KLCI YSA, ARIMA modeline
5 Teknik gosterge kiyasla daha iyi oldugu
goriillmiistiir.
Kim (2003) DVM, BPNN ve 1989-1998, KOSPI Ortalama dogruluk sirasiyla
CBR 12 Teknik gosterge %64.75, %58.52, % 51.97
olarak bulunmustur.
Yu vd. (2005) GA-DVM, RW, 2000-2004, S&P 500 GA-DVM'nin diger
DVM, ARIMA, 18 Teknik gosterge modelleri geride biraktig:
BPNN gOrillmiigtiir.

Lu (2010)

ICA-BPNN, BPNN,
RW, Wavelet-BPNN

2003-2006, TAIEX
6 Teknik gosterge

ICA-BPNN diger
modellerden daha iyi
performans gostermistir.

Nair vd. (2010)

KA-KK, YSA, NB

2003-2010, BSE-

Onerilen sistem diger tahmin

Al ve Tut stratejisi

2 Teknik gosterge

SENSEX sistemlerini geride
25 Teknik gosterge birakmustir.
Lahmiri (2011) PNN, DVM 2000-2008, S&P 500 Ortalama dogruluk sirasiyla
12 Teknik gosterge %88.84, %83.26°dur.
Aldin vd. (2012) YSA 2002-2009, TEPIX Endeks tahminleri igin yapay
10 Teknik gosterge sinir aglar1 baskin araglardir.
Dastgir ve Enghiad | YSA, GA 2000-2008, TEPIX YSA ertesi giin tahminlerinin
(2012) 5 Teknik gosterge miimkiin oldugunu
gostermistir.
Karymshakov ve YSA 2002-2007, IMKB 100 | Ortalama dogruluk %82.7
Abdykaparov 5 Teknik gosterge bulunmustur.
(2012)
Dunis vd. (2013) DVM, YSA, 1990-2010, IBEX-35 DVM'ler diger yontemlerden

daha iyi sonuglar
iiretmektedir.

Lahmiri vd. (2013)

k-EYK, PNN

2003-2008, S&P 500
12 Teknik gosterge

Ortalama dogruluk sirasiyla
%93.45, %92.4°dir.
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Oliveira vd. (2013)

YSA

2000-2011, BOVESPA
8 Teknik gosterge

Ortalama dogruluk
%93.62"dir.

Chen vd. (2014)

Bulanik kiime,

1998-2006, TAIEX

Onerilen model RMSE'ye

ve Extreme Value)

Physica, DVR, 13 Teknik gosterge gore diger modelleri geride

PLSR birakmustir.
Wang ve Shang LS-DVM, PNN, 2005-2012, CSI 300 Ortalama dogruluk sirasiyla
(2014) QDA, DDA 10 teknik gosterge %89.12, %80.9, %87.92,

%87.3 bulunmustur.

Anbalagan ve RW, YSA, DVM, BSE endeksi 2011-2012 | Ortalama dogruluk sirasiyla
Maheswari (2015) | FM 4 Teknik gosterge %50, %69, %73, %75dir.
Patel vd. (2015) NB, YSA, DVM, 2003-2012 CNX Nifty, |Ortalama dogruluk sirasiyla

RO BSE 10 Teknik %89.84, % 86.6, %88.69,

gosterge %89.5 olarak bulunmustur.

Anish ve Majhi DWT, FLANN, 2000-2012, DJIA- Onerilen model CKA,
(2016) DVM-CKA, S&P500 RBFNN ve DVM'den

RBFNN 8 teknik gosterge iistiindiir.
Dash ve Dash RSFN-LF, ANFIS 2012-2014, BSE- Onerilen model diger
(2016a) CEFLANN S&P500 modellere

RCEFLANN, 3 teknik gosterge kiyasla daha etkindir.
Jabbarzadeh vd. Dogrusal Olmayan | 2011-2015, S&P500 Ortalama dogruluk sirasiyla
(2016) Model (Probit, Logit | 11 Teknik gosterge %64.1, %62.69, %71.91°dir.

Gurjar vd. (2018)

YSA

2018, CNX S&P

Kisa vadede biraz, uzun

Nifty 50 vadede kesin 6ngorii

4 Teknik gosterge kabiliyeti bulunmustur.
Santoso vd. (2018) | GMM-DVM 2000-2017, ASII.JK Onerilen modelin tahmin

9 teknik gosterge kabiliyetini gelistirildigi

bulunmugtur.

Dash vd. (2019)

TOPSIS, DVM, NB

2015-2017, BSE

DVM ve k-EYK diger

KA, k-EYK SENSEX, S&P500, modellerden daha iyi
6 teknik gosterge performans gosterir.
Nadh ve Prasad GA, DVM, YSA BM&FBOVESPA DVM, YSA'dan daha iyi
(2019) PETR4 endeksi performans gostermistir.
4 teknik gosterge

Borsa endeks yon tahmininde girdi verisi olarak teknik gostergelerin

kullanildig1 ilk ¢alismalardan biri Jingtao Yao, Chew Lim Tan ve Hean-Lee Poh

(1999) tarafindan yapilmigtir. Kuala Lumpur Borsasindan (KLCI) elde edilen 1984-

1991 yillar1 arasindaki 1911 giinliik veri kullanarak endeks yon tayinini yapmayi

amaglayan yazarlar, ¢alismalarinda YSA algoritmasini kullanmiglardir. Teknik

gostergelerden hareketli ortalama (HO), momentum (MOM), Relative Strength Index

(RSI), stokastik (%K) ve stokastik (%D)’yi sinir agimi egitmek ic¢in kullanmislardir.

Yeniden 6l¢eklendirilmis aralik analizine dayali olarak geriye dogru yayilan bir sinir

ag1, teknik gostergeler ile zaman i¢inde calisilan piyasadaki endeksin seviyeleri

arasindaki iliskiyi yakalamak i¢in kullanilmistir.

Sonuglar,

YSA modelinin

geleneksel ARIMA modellerine kiyasla daha iyi endeks yon tahmini yaptigini
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gostermistir. Arastirma ayrica, genis piyasa verileri veya bilgisi kullanilmadan yararlh

tahminlerin yapilabilecegini de gostermistir.

Kore bilesik hisse senedi fiyat endeksi (KOSPI) hareket yontini tahminini ele
alan Kim (2003) DVM, BPNN ve Vaka Temelli Akil Yiiriitme (CBR) modellerini
karsilagtirmistir. Ocak 1989 ile Aralik 1998 arasinda 2928 giinliik verinin kullanildigi
calismada, endeks yon tahmininde uygun yontemin bulunmasi hedeflenmistir. Girdi
verisi olarak 12 teknik gosterge (%K, %D, yavas %D, Mom, fiyat degisim orani,
Will’s %R, A/D, farkliik 5-gilinliik, farklililk 10-giinlik, fiyat, CCI, RSI)
kullanilmistir. Dogruluk oranlart DVM, BPNN ve CBR yontemleri igin sirasiyla
%64.75, %58.52 ve % 51.97 olarak bulunmustur.

Endeks yon tahmininde yontemlerin performansimi karsilastiran bir baska
calismada, Yu, Wang ve Lai (2005) S&P500 borsasi ele alinmistir. Gelismis bir
borsa olan S&P 500 hisse senedi fiyat endeksindeki veri seti ise 1 Ocak 2000-31
Aralik 2004 aras1 giinliik verilerden olusmustur. Calismada, analiz teknigi olarak ise
entegre akilli veri madenciligi metodolojisi, genetik algoritma tabanli destek vektor
makinesi (GA-DVM) modeli, rasgele yiirtiyiis (RW) modeli, otoregresif entegre
hareketli ortalama (ARIMA) modeli, geri yayilimli sinir agr (BPNN) modeli ve
DVM modelleri borsa egilimini arastirmak ig¢in kullanilmistir. Calismada girdi
degiskenleri olarak 18 teknik gosterge (Fiyat, stokastik, hareketli stokastik, yavas
stokastik, fiyat degisim orani, HO, hareketli varyans, hareketli varyans orani, istel
HO, MACD, A/D, farklilik (5-giinliik), farklilik (10-giinliik), fiyat osilatorii, CCI,
RSI, dogrusal regresyon ¢izgisi) kullanilmistir. Calismada GA-DVM’nin tahmin
yetenegini degerlendirmek i¢in, performansi geleneksel yontemlerle ve YSA ile
karsilastirilmistir. Ampirik sonuglar GA-DVM'in diger tahmin modellerini geride
biraktigint ve Onerilen yaklagimin borsa egiliminin arastirilmasinda gelecek vaat

eden bir alternatif oldugunu gostermistir.

Lu (2010) tarafindan yapilan ¢alismada, endeks yon tahmini i¢in Tayvan ve
Japonya borsa endeksleri ele alinmistir. Onerilen néral aga sahip entegre bagimsiz
bilesen analizi (ICA-BPN) tahmin modelinin performansini degerlendirmek igin,
caligmada giinliik TAIEX kapanis nakit endeksi ve Nikkei 225 agilis nakit endeksi
kullanilmistir. TAIEX kapanis nakit endeksinin tahmininde, teknik gdstergeler stok
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fiyat tahmininde en ¢ok kullanilan 6zellikler oldugundan, teknik gostergeler tahmin
degiskenleri olarak kullanilmigtir. Calismada TAIEX nakit endeksinin 2 Ocak 2003 -
27 Subat 2006 tarihleri arasindaki teknik gostergeleri ve nakit fiyatlarinin giinliik
verileri analizlerde kullanilmistir. Girdi verisi olarak 6 teknik gostergenin (en yiiksek
fiyat, en diisiik fiyat, hacim, RSI (6), bugiinkii agilis fiyati ve 10 giin toplam tutar1
hisse senedi fiyati endeksi (TAPI 10)) kullanildig1 ¢alismada ICA-BPN, BPNN ve
Wavelet-BPN ile Rastgele Yiiriyiis (RW) modellerinin endeks yo6n tahmin
performanslar karsilastirilmistir. Sonuglar, onerilen modelin en diisiik tahmin hatas1
ve en yiiksek tahmin dogrulugunu iiretebildigini ve BPNN modeli ve RW modeli ile
entegre Wavelet-BPNN modellerinden daha iyi performans sergiledigini

gostermistir.

Bombay Menkul Kiymetler Borsasi'nda (BSE-SENSEX) sonraki giinlerin
egilimini tahmin etmek i¢in bir hibrit Karar Agaci (KA)-Kaba Kiime (KK) tabanli
sistemin tasarim ve performans degerlendirmesini amaglayan Nair, Mohandas ve
Sakthivel (2010) c¢alismasinda degisken olarak 25 teknik gosterge kullanmistir.
Calismada BSE-SENSEX’te 3 Eyliil 2003’den 7 Mart 2010’a kadar olan doneme ait
1625 giinliik veri seti ile KA, KK, YSA, NB yontemleri kullanilmigtir. Bu ¢alismada,
BSE-SENSEX verilerinden elde edilen o6zelliklerin ¢ikarilmasi igin teknik
gostergeleri (pozitif hacim, negatif hacim, dengede hacim, fiyat hacim trendi, RSI, en
yiiksek fiyat, en diisiik fiyat, MACD ¢izgi, MACD dokuz dénem, MOM, %K, %D,
Chaikin’s volatilite, Will’s %R, tipik fiyat, fiyat degisim orani, ortalama fiyat,
agirlikli kapanig, A/D, Bolinger artan, Bolinger orta, Bolinger azalan, HO-25 giinliik,
HO-65 giinliik) kullamilmustir. Tlgili dzellikleri segmek icin C4.5 karar agaci, daha
sonra ¢ikarilan ozelliklerden kurallar olusturmak igin ise kaba kiime tabanli sistem
kullanilmistir. Hibrit kaba kiime tabanli sistemin performansi yapay sinir ag1 tabanl
egilim tahmin sistemi ve NB tabanli egilim tahmincisi ile karsilagtirilmistir.
Sonuglar, 6nerilen sistemin hem néral ag tabanli sistemi hem de NB trend tahmin

sistemini geride biraktigin1 géstermistir.

Lahmiri (2011) yaptigi calismada, makroekonomik bilgilerin ve teknik
gostergelerin, siniflandiricilarin dogrulugu tizerindeki etkisini incelemistir. S&P500
giinliik getiri ve ayn1 zamanda ekonomik degiskenlerden olusan verilerin kullanildigi

calismada, endeks yon tahmini i¢in Olasiliksal Sinir Aglar1 (PNN) ve DVM
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analizlere dahil edilmistir. 11 Ocak 2000'den 31 Ocak 2008'e kadar olan giinliik veri
setinin kullanildig1 ¢alismada, girdi verisi olarak 12 teknik gosterge (HO, fiyat
degisim orani, MOM, %D, yon gostergesi yayilmasi, Kaydirma orani, ¢ogunluk
kurali, %K, X1, X2, X3, X4) hesaplanarak en iyi tahmin i¢in en uygun model
bulunmaya c¢alisilmistir. PNN ve DVM modellerinin dogruluk oranlari sirasi ile
%88.84 ve %83.26 bulunmustur.

Lahmiri, Boukadoum ve Chartier (2013) tarafindan yapilan ¢alismada k-EYK
ve PNN modelleri kullanilarak yatirimer ruh halleri ile S&P500 trendlerinin tahmini
yapilmistir. 2003-2008 yillart donemini kapsayan on bir ekonomik faktor, on iki
teknik gosterge (HO, fiyat degisim orani, MOM, %D, yon gdstergesi yayilmasi,
kaydirma orani, ¢ogunluk kurali, %K, X1, X2, X3, X4) ve dort yatirimci ruh hali
Olglimii, potansiyel tahmin edici degiskenler olarak secilmistir. Arastirmada elde
edilen bulgular, k-EYK ve PNN'nin ortalama algilama oraninin sirasiyla %93.45 ve
%92.4 oldugunu gostermistir. Sonuglar, K-EYK ile ekonomik, teknik ve psikolojik
bilgi kategorilerini birlikte siniflandirici olarak birlestirmenin, gelecekteki borsa inis

ve ¢ikislariin yiiksek tespit dogruluguna yol agtigini ortaya koymustur.

Aldin, Dehnavi ve Entezari (2012), teknik gostergelerin kullanilmasinin
etkinligini ve Tahran Borsast Fiyat Endeksinin (TEPIX) hareket yoniiniin tahmini
icin YSA modelini kullanmistir. Bu ¢aligmanin istatistiksel popiilasyonu 31 Aralik
2002-18 Subat 2009 tarihleri arasinda TEPIX'in toplam fiyat endeksini igeren 1430
orneklemden olusmaktadir. Girdi verisi olarak HO, AHO, RSI, MACD, CCI, A/D,
MOM, %K, %D ve Will’s %R teknik gostergeleri kullanilarak endeks yon tayini
yapilmaya c¢alisgilmigtir. Calisma sonuglarna gore YSA’nin, hisse senedi fiyat

endeksi hareketinin yoniinii tahmin etmede gii¢lii bir model oldugu belirlenmistir.

Dastgir ve Enghiad (2012) ¢alismalarinda YSA ve GA modellerinin endeks
yon tahmin performanslarini kiyaslamislardir. Calisma, Iran hisse senedi piyasasinin
en 6nemli endeksi TEPIX tahmini tizerinde durulmustur. Bu kapsamda 2000 yilindan
2008 yilina kadar olan 9 yillik dénem icin 2000 giinliik veri seti kullanilmustir.
Veriler temel ve teknik veriler olarak ikiye ayrilmigtir. Kullanilan temel veriler
Dolar/Riyal doviz kuru, altin fiyatlar1 ve petrol fiyatlar1 gibi baslica ekonomik

degerlerdir. Teknik veriler ise HO, MACD, RSI, fiyat degisim orani, MOM ve hisse
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senetlerinin gilinliik islem hacmidir. Calismada YSA’nin performanst MSE ile
degerlendirilmistir. Sonuglar, YSA modelinin temel ve teknik veriler ile TEPIX
arasindaki iligkiyi ayirt edebildigini ve ertesi giin tahminlerinin miimkiin olabildigini

gostermistir.

Hisse senedi piyasasi endeksi hareketinin tahmininde YSA performansinin
incelenmesini amaglayan arastirmalardan biri de Karymshakov ve Abdykaparov
(2012) tarafindan yapilmistir. Tahmin BIST verilerinin iki &rnegine dayanmaktadir
ve her biri 150 gézlemden olusan ¢alismada, analiz i¢in 2002-2007 segilen zaman
araliginda giinliik veri kullanilmigtir. Endeks yon tahmini igin girdi verisi olarak 5
teknik gosterge (en yiiksek fiyat, en diisik fiyat, kapanis fiyati, stokastik, HO-5
giinlik) kullanilmistir. Caligmada elde edilen bulgulara gore YSA’nin tahmin
dogrulugu %82, 7°dir.

Dunis vd. (2013) tarafindan yapilan ¢alismada, DVM, YSA ile Al ve Tut
stratejisi modelleri yardimiyla endeks yon tahmini yapilmistir. Calismada girdi verisi
olarak RSI ve MACD gibi hisse senedi piyasalarinin analizinde yaygin olarak
kullanilan geleneksel teknik gostergeler kullanilmigtir. Calismadan elde edilen

bulgular, DVM'lerin basarili tahmin Sonuglari elde etmeyi basardigini gostermistir.

Oliveira, Nobre ve Zarate, (2013) YSA yontemini kullanarak Brezilya
BM&FBOVESPA endeksinin yoniinii tahmin etmeye ¢aligmistir. NYSE Dow Jones
Endeksi, MACD, RSI, Stokastik endeks, OBV endeks, HO, Bolinger bant, MOM,
Williams %R, Brezilya Enerji Emtia Endeksi ve Dolar yiizde degisim degiskenleri
girdi degiskeni olarak kullanilarak endeks yon tahmini yapilmistir. Zaman serisi
verileri, Ocak 2000°den Aralik 2011°e¢ kadar toplamda 144 gobzlemle birlikte,
degiskenlerin aylik gozlemleri alinmistir. En yiiksek performansa ulasan modelin
dogruluk oraninin %93.62, MAPE degerinin ise %5.45 oldugu bulunmustur. Tahmin
edilen degerler ve gercek degerler tablosu, tahmin edilen serilerin gergek degerler
serisini izledigini gostermistir.

Chen vd. (2014) Bulanik Mantik, Physica, Destek Vektor Regresyon (DVR),
kismi en kiigiik karesel regresyon (PLSR) modellerini kullanarak endeks yon tahmini
i¢in en uygun modeli tespit etmeye ¢alismistir. 1998'den 2006'ya kadar olan TAIEX
(Tayvan Borsasi1 Varliklar Agirlikli Stok Endeksi) ve HSI’ya (Hang Seng Endeksi)
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ait giinlik verileri kullanan yazarlar, model girdileri olarak 13 teknik gostergeyi
(HO-5, HO-10, RSI, MACD, BIAS-5, BIAS-10, MOM1, MOM2, DIFN, DIFF,
DIFE, Williams %R, PSY-12) hesaplamistir. Bulgular, onerilen modellerin hem
Tayvan hem de Hong Kong hisse senedi piyasalarinda agirlikli bir hisse senedi

endeksini tahmin etmek i¢in diger modelleri geride biraktigini gostermektedir.

Wang ve Shang (2014) tarafindan yapilan ¢alismada Cin Giivenlik Endeksi
300’tn (CSI 300) giinlik hareket yoni tahmini incelenmistir. Modellerin giris
degiskenleri olarak HO, AHO, RSI, MACD, CCI, A/D, MOM, %K, %D, Will’s %R
teknik gostergeleri segilmistir. Veri seti, CSI 300 endeksteki toplam 1653 gozlem ile
27 Nisan 2005'ten 15 Subat 2012'ye kadar olan donemi kapsamaktadir. Calismada,
yazarlarin elde ettikleri bulgulara gore, LS-DVM, PNN, QDA, DDA yoéntemlerinin
dogruluk oranlar sirasiyla %89.12, %80.97, %87.92, %87.31°dir. Deneysel sonuglar
LS-DVM yonteminin, hem egitim dogrulugu hem de test dogrulugu agisindan PNN,
DDA, QDA’den daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.

Anbalagan ve Maheswari (2015), ¢alismalarinda Hint borsalarinin kisa vadeli
yatirimcilar i¢in Bulanik Metagraf (FM) tabanli bir borsa karar verme, siniflandirma
ve tahmin yontemi 6nermislerdir. Calismada Hindistan Bombay Borsasi'nin (BSE)
2011-2012 yillart arasindaki giinlik veriler kullanilmistir. Sistemin performansini
degerlendirmek i¢in RW, YSA, DVM, FM yontemleri karsilastirilmistir. HO, UHO,
MACD ve RSI teknik gostergeleri FM yontemi ile biitiinlestirilmis sistemi egitmek
icin girdi olarak kullanilan teknik gostergelerden bazilaridir. Kullanilan yontemlerin

dogruluk oranlarinin sirasi ile %50, %69, %73, %75 oldugu tespit edilmistir.

Patel vd. (2015) tarafindan yapilan ¢alismada Hint borsalar1 igin hisse senedi
ve hisse senedi fiyat endeksinin hareket yoniinii tahmin etme sorunu ele alinmistir.
Calismada NB, YSA, DVM, RO tahmin modelleri karsilastirilmistir. 2003'ten
2012'ye kadar 10 yillik CNX Nifty ve BSE endekslerindeki zaman serisi olan 10
teknik gosterge (BHO, AHO, RSI, MACD, CCI, A/D, MOM, %K, %D, Will’s %R)
kullanilarak analizler yapilmigtir. Yontemlerin tahmin dogruluklar sirasi ile %89.84,
% 86.69, %88.69, %89.59 olarak bulunmustur. Sonuclar, bu teknik gostergelerin
trend deterministik veriler olarak alinmasi durumunda, tiim tahmin modellerinin

performansinin arttigini gostermistir.
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Anish ve Majhi (2016) tarafindan yapilan g¢alismada DJIA ve S&P500
endeksinin yon tahmininde Ayrik Wavelet Doniistimii (DWT), FLANN, DVM-CKA,
Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir Aglart (RBFNN) yontemleri kullanilmistir.
Calismanin veri seti Ocak 2000'den Ekim 2012'ye kadar 8 teknik gostergeyi (HO,
UHO, A/D, stokastik, RSI, fiyat degisim orani, kapanis fiyat, en yiiksek fiyat)
kapsayan giinliik veriden olusmaktadir. Calismanin sonuglari, CKA yo6nteminin

RBFNN ve DVM yoéntemlerinden daha {istiin oldugunu gostermistir.

Dash ve Dash (2016a), ¢alismalarinda borsa endeks hareket yoniiniin tahmin
edilmesi i¢in Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) kullanmiglardir. BSE SENSEX
ve S&P500 endeksleri 2012-2014 donemi igin Basit Hareketli Ortalama, RSI ve
Will’s %R teknik gostergelerine ait giinliik verileri ile analiz edilmistir. Modelin iki
farkli borsa endeksinde uygulanmasiyla elde edilen deneysel sonuglar, modelin
etkinligini gostermistir.

Jabbarzadeh vd. (2016) tarafindan yapilan g¢alismada S&P500 endeksinin
ertesi giinkii yonii tahmin edebilirligi dogrusal olmayan modeller (Probit, Logit ve
Extreme Value) ile test edilip karsilastirilmistir. Calismada kullanilan gostergeler
HO, AHO, Momentum, %K, %D, Will’s %R, goreceli giic endeksi, fiyat kanal
endeksi, MACD, Hareketli ortalama gostergesi, Will’s % araligidir. 2011-2015
yillar1 arasi S&P500 endeksine ait 11 teknik gostergenin giinliik verilerinin
kullanildig1 ¢alismada, yazarlarin elde ettikleri bulgulara gdére dogruluk oranlari

sirast ile %64.1, %62.69, %71.91 dir.

Hindistan Bombay Borsasi ve Ulusal Borsanin CNX S&P Nifty 50
endeksinin ertesi glinkii yoniinii tahmin etmeyi amaglayan Gurjar vd. (2018) YSA,
DVM ve DR yontemlerini kullanmistir. Calismada CNX S&P Nifty 50 endeksini 12
Subat 2018’den 26 Mart 2018’e aras1 donem i¢in HO, stokastik, standart sapma ve
denge hacmi teknik gostergelerine ait gilinliik verileri kullanilmistir. Calismanin
sonuglarina gore borsa endeks fiyatinin tahmininde YSA yonteminin Kisa vadede
diisik Ongorii kabiliyeti, uzun vadede ise kesin Ongorii kabiliyeti oldugu

belirlenmistir.

Endeks yon tahmini yapan bir bagka ¢alisma Santoso, Sutjiadi ve Lim (2018)
tarafindan yapilmistir. Calismada, Astra International Inc. (ASILJK) borsasinin yon
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tahmini Gausian Karisim Modeli-DVM (GMM-DVM) entegre modelleri yardimiyla
yapilmistir. Bu model piyasadaki toplam doniisiim ile karsilastirilmistir. Ocak 2000
ile Eyliil 2017 arasinda 17 yillik doneme ait 9 teknik gostergenin (BHO, UHO, RSI,
Will’s %R, iiggen hareketli ortalama, degistirilmis hareketli ortalama, gercek giic
endeksi, ortalama gergek aralik, oynaklik orani) giinlik degerleri veri seti olarak
kullanildig1 ¢alismada, ASII.JK borsasi i¢in en uygun tahmin modeli dogruluk 6lgiitii
ve hata metriklerinden yararlanilarak tespit edilmistir. Calismadan elde edilen
bulgulara gore, DVM ile egitimi yapilan GMM-DVM tabanli hisse analiz modelinin
karsilastirilan modellere kiyasla daha iistiin oldugu ve Endonezya borsa veri setleri

icin tahmin kabiliyetinin arttigin1 gostermistir.

Endeks yon tahmininde siniflandirma yontemlerini kullanan bir bagka caligma
Dash vd. (2019) tarafindan yapilmistir. Calismalarinda TOPSIS, DVM, NB, KA ve
k-EYK yontemlerini kullanan yazarlar, 2015-2017 yillar1 arasi1 BHO, %K, %D,
Will’s %R, MACD ve RSI teknik gostergelerinin yer aldigi giinliikk veriler ile BSE
SENSEX ve S&P500 endeks getiri yoniinii tahmin etmislerdir. Calismadan elde
edilen sonuglara gore; BSE SENSEX endeksinde DVM, S&P500 endeksinde ise k-

EYK diger modellerden daha iyi performans gostermistir.

Son olarak Nadh ve Prasad (2019) tarafindan yapilan ¢alismada endeks getiri
yonii tahmini igin GA, DVM ve YSA simiflandirma yontemleri kullanilmistir. Veri
seti olarak PETR4 ve BM&FBOVESPA endekslerinde yer alan HO, AHO, MOM,
RSI gibi baz1 teknik gostergeler kullanilmigtir. Calismanin sonuglarina gére DVM,
YSA’dan daha iyi tahmin performansina sahiptir.

Calismanin izleyen boliimiinde endeks yon tahmininde Tiirkiye’de yapilan

calismalara yer verilmistir.

2.2.2. Endeks Yon Tahmininde Teknik Gostergeler Kullamlarak
Tiirkiye’de Yapilan Cahsmalar

Tez ¢aligmasinin bu bdliimiinde endeks yon tahmininde teknik gdstergelerin
kullanildig1 Tiirkiye’de yapilan ¢aligmalara yer verilmistir. Endeks yon tahmininde
teknik gostergelerin ele alindigr ¢alismalarin Tiirkiye’de smrlt sayida oldugu
gbozlenmistir. Bu calismalarda teknik gostergeler bagimsiz degisken olarak

siniflandirma ydntemlerinde kullanilmistir. Ornegin Diler (2003) tarafindan yapilan
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caligmada sadece YSA yontemi kullanilirken bazi (Kara, Boyacioglu ve Baykan,
2011; Emir, 2013; Tayyar ve Tekin, 2013) calismalarda ise birden ¢ok yontem
endeks yon tahmininde dogruluk tahmini performans Kkarsilastirilmas: igin

kullanilmustir.

Tablo 10. Teknik Gostergeler Kullanilarak Siniflandirma Yoéntemleri ile Tirkiye'de Yapilan
Calismalar

Yazar/Yazarlar Tahmin Veri Sonug¢
Modeli
Diler (2003) YSA 1990-2003, IMKB 100 | Ortalama dogruluk %60.81 olarak
6 teknik gosterge bulunmustur.
Kara vd. (2011) YSA, DVM | 1997-2007, IMKB 100 | Ortalama dogruluk %75.74,
10 teknik gosterge %71.52 bulunmustur.
Emir (2013) DVR, DR 2005-2011, IMKB 100 | DVR tiim metrikler igin DR'den
6 teknik gosterge daha iyi bulunmustur.
Tayyar ve Tekin DVM, LogR | 1995-2012, IMKB 100 | DVM, LogR'ye gére daha yiiksek
(2013) 27 teknik gosterge dogru simiflandirma bagarisi
gostermistir.

Tablo 10’a gore endeks yon tahmininde teknik gostergelerin kullanildigi
smiflandirma yontemleri ile Tiirkiye’de yapilan ilk caligma Diler tarafindan 2003

yilinda yapildiktan sonra uzun bir siire bu alanda ¢aligilmamastir.

Tiirkiye’de Diler (2003) tarafindan yapilan ilk ¢alismada BIST 100
endeksinin bir sonraki giin yonii tahmin edilmistir. Calismanin veri seti, BIST 100
endeksinin 3 Ocak 1990°dan baslayarak 11 Kasim 2003 tarihine kadar olan doneme
ait HO, AHO, MOM, RSI, MACD, %K teknik gostergelerinin giinliik verisini
kapsamistir. Calismada, BIST 100 endeksinin y&n tahminini yapmak {izere YSA’nimn
momentumla giiclendirilmis hata geriye yayma algoritmast kullanilmistir.
Arastirmanimn sonucunda elde edilen bulgulara gére YSA yontemi ile BIST 100

endeksinin ertesi giinkii yonii dogru tahmin oranmi1 %60,81 olarak bulunmustur.

Kara, Boyacioglu ve Baykan (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, BIST 100
endeksi yon tahmini, YSA ve DVM modelleri ile karsilastirilmistir. Calismanin veri
seti ise 2 Ocak 1997'den 31 Aralik 2007'ye kadar olan dénemi kapsayan toplam 2733
giinliik veriden olusmustur. HO, AHO, RSI, MACD, CCI, A/D, MOM, %K, %D ve
Will’s %R teknik gostergeleri dnerilen modellerin girdisi olarak secilmistir. Her iki

model i¢in arastirmanin iKi yonlii parametre tahmin performanslarini arttirmak igin

122



yapilan analizler sonucunda elde edilen bulgulara gore %75,74 ile YSA modelinin
performans ortalamasi %71,52 ile DVM modelinden daha {istiin bulunmustur.

Emir (2013) tarafindan yapilan ¢alismada, BIST 100 endeksi giinliik getiri
tahmininde DVR ve DR yontemleri kullanilmistir. 2005-2011 doénemi igin MOM,
CCl, RSI, Stokastik, Will’s %R ve Para Akisi Endeksi teknik gostergelerinin giinlitkk
gozlemlerinden olusan veri seti kullanilmistir. Calismada karsilastirma olgiitleri
olarak RMSE, MAE, MAPE, TIC ve MME metrikleri kullanmistir. Calismanin

sonuglari ise, DVR'nin tiim metrikler i¢in DR'den daha iyi oldugunu gostermistir.

Tayyar ve Tekin (2013) tarafindan yapilan ¢alismada, ikili siniflandirmaya
imkan tantyan DVM ve LogR modelleri BIST 100 endeksi hareket yoniinii tahmini
icin kullanilmistir. Calismada BIST 100 endeksinin 03.04.1995°den 19.03.2012’¢
kadar olan giinliik, haftalik ve aylik veri setleri kullanilmistir. Calismada 27 teknik
gosterge (BHO-20, BHO-200, UHO-20, UHO-200, AHO-20, AHO-200, Aroon,
ADX, SAR, MACD, ROC, RSI, hizli %D, yavas %D, SMI, Will’s %R, CCI, CMO,
Bollinger, BB-C, ATR, CO, A/D, OBV, MFI, CMF, CDG) girdi verisi olarak
kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore haftalik DVM modeli, ortalama %70,0

dogruluk orani ile endeks hareket yoniinii en iyi tahminleyen model olmustur.

2.2.3. Endeks Yon Tahmininde Teknik Gostergelerin Kullanildig:

Cahlismalara iliskin Genel Degerlendirme

Endeks yon tahmininde teknik gostergelerin kullanildigr siniflandirma
yontemlerinin performanslarimin karsilastirilmasi genel olarak degerlendirildiginde,
teknik gostergelerle hareketin veya trendin yoniinii tahmin etmesi amaclandigindan

teknik gostergelerin kullanilmasinin tahmin dogrulugunu arttirdig: tespit edilmistir.

Teknik gostergelerin girdi verisi olarak kullanildigi siniflandirma yontemleri
ile yurtdisinda yapilan ¢alismalarin biiyiik boliimiinde (Yao, Tan ve Poh, 1999; Kim,
2003; Lahmiri, 2011; Dastgir ve Enghiad, 2012; Dunis vd., 2013; Lahmiri,
Boukadoum ve Chartier, 2013; Chen vd., 2014; Wang ve Shang, 2014; Anbalagan ve
Maheswari, 2015; Patel vd., 2015; Anish ve Majhi, 2016; Jabbarzadeh vd., 2016;
Dash vd., 2019; Nadh ve Prasad, 2019) birden fazla yontem tahmin dogrulugu
performansini karsilastirmak i¢in kullanildig1 belirlenmistir. Model sonuglarina gore

bazi ¢alismalarda YSA, bazi calismalarda DVM, bazi ¢alismalarda ise k-EYK’nin
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diger yontemlerden iistiin oldugu goriilmiistiir. Diger ¢aligmalarda ise (Yu, Wang ve
Lai, 2005; Lu, 2010; Nair, Mohandas ve Sakthivel, 2010; Dash ve Dash, 2016a,;
Santoso, Sutjiadi ve Lim, 2018) hibrit yontemler kullanilmis ve 6nerilen modellerin

diger modelleri geride biraktig1 goriilmiistiir.

Teknik gostergelerin kullanildigi siniflandirma yontemleri ile Tiirkiye’de
yapilan baz1 (Kara, Boyacioglu ve Baykan, 2011; Emir, 2013; Tayyar ve Tekin,
2013) caligmalarda ise birden ¢ok yontem endeks yon tahmininde dogruluk tahmini
performans karsilastirilmast i¢in kullanildigr tespit edilmistir. Calismalarin
sonuglarina gore Kara, Boyacioglu ve Baykan (2011) YSA’y1 daha basarili bulurken,
Tayyar ve Tekin (2013) ve Emir (2013) ise yaptiklar1 ¢alismalarda DVM’nin daha
yiiksek dogruluk tahminine sahip oldugunu bulmuslardir. Diger bir ¢alisma ise Diler
(2003) tarafindan YSA yontemi kullanilarak yapilmis ve tahmin dogruluk orani

%60.81 ile ortalama bir deger olarak gozlenmistir.

Bu caligmalara yonelik genel bir degerlendirme yapildiginda ise teknik
gostergelerin  kullanildigi  smiflandirma  yontemleri ile yurtdisinda yapilan
caligmalarda makine 6grenmesi yontemleri ile hibrit yontemlerin diger modelleri
geride biraktigi tespit edilmistir. Tirkiye’de yapilan calismalarda ise makine
O0grenmesi  yontemlerinin  daha yiikksek dogruluk tahminine sahip oldugu

belirlenmistir.

Literatiir taramasinda da goriildiigli iizere teknik gostergeleri girdi verisi
olarak kullanan Tiirkiye’de yapilan makine &grenmesi ve istatistiki yontemlerle
endeks yon tahminini ele alan sinirli sayida ¢alisma bulunmaktadir. Calismalarin
birgogunda bir ya da iki yontemle endeks yon tahmini yapildigi gibi, mevcut
caligmadaki gibi kapsamli olarak smiflandirma yontemleriyle degerlendirme ve
karsilastirma yapilan ¢alismaya rastlanmamistir. Bu agidan yapilan calisma, endeks
yon tahmininde siniflandirma yapan bes makine 6grenmesi ve iki istatistiki yontemi
kullanmasi ve karsilastirmasi nedeniyle literatiirdeki boslugu kapatmaya yardimci

olacaktir.

Calismanin bir sonraki boliimiinde, finansal piyasalar ve BIST kavramlar1 ele

alinarak ¢alismanin teorik ¢ercevesi ¢izilecektir.
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UCUNCU BOLUM

FINANSAL PiYASALAR VE BORSA iSTANBUL

Bu boliimiinde calismanin pratik uygulamasinin yapildigr veri setinin
secildigi finansal piyasalar ve Borsa Istanbul’un tanitimi yer almaktadir. Birinci
kisimda finansal piyasalar kavrami tanitilirken ikinci kisimda ise Borsa Istanbul

(BIST) ve Borsa istanbul’da hesaplanan endeksler kavramlari incelenecektir.
1. FINANSAL PIYASALAR

Bu kisimda once finansal piyasa kavrami tanimlanacak daha sonra finansal
piyasalarin 6zellikleri ifade edilecektir. Bir sonraki kisimda ise finansal piyasalarin

smiflandirilmasi yapilip, finansal piyasa araglarinin tanitimi ile devam edilecektir.
1.1. FINANSAL PIYASA KAVRAMI

Piyasa, alicilart ve saticilart bir araya getiren mal veya hizmete fiyat
olusturulan ortam olarak agiklanabilir. Arz ve talebin karsilastigi, miibadelenin
yapildigi mekanlar olarak da tanimlanabilir. Buna verilebilecek somut ornek
borsalardir. Piyasalarin genel tanimi; alicilarin ve saticilarin bir ihtiyaci karsilamak
igin bir araya gelerek iletisime gegmeleri sonucunda degisimin meydana geldigi yer
olarak yapilmaktadir (Seyidoglu, 2005: 285).

Ekonomik sistemin ayrilmaz bir parcasi olan finansal piyasalar, fon fazlas
olanlar ile fon ihtiyaci olanlarin olusturdugu piyasalar olarak karsimiza ¢ikmaktadir
(Mishkin, 2004: 3). Finansal piyasalar, finansal varliklarin ve yikiimliliklerin
yaratilmasi ve bunlarin transfer edilmesi yoluyla olusmaktadir (Konuralp, 2005: 3).

Finansal piyasalar orgiitlii veya orgiitsiiz olabilir (Korkmaz ve Ceylan, 2007: 478).

Finansal piyasalara fon arz eden tasarruf sahipleri, fon talebinde bulunan
yatirimceilar, iki tarafin piyasaya siirdiikleri finansal araglar, araci kurumlar, hukuki
ve idari diizenin olusturdugu bir biitiindir finansal sistem (Kargi,1998: 29).
Devletler, piyasanin saglikli bir sekilde isleyebilmesi i¢in yasa ve yonetmelikler

hazirlamakla ve piyasalar1 denetlemekle yiikiimlidiirler (Basoglu, 2009: 126).
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Bir iilke ekonomisini olusturan finansal sistemin oyuncularini hane halki,
sirketler, devlet ve yabancilar olarak sayabiliriz (Siklar, 2004: 46). Finansal sistem,
fon fazlasi olanlarin, ek bir gelir karsiliginda fon ihtiyact olanlara fon vermesi
sonucunda ortaya ¢ikmistir (Mishkin ve Stanley, 2012: 16). Birikim a¢181 olanlar bu
piyasalardan fon saglarken, finansal varlik olustururlar. Sekil 20°de goriildiigii gibi
fonlar, bor¢ verenlerden bor¢lu harcayicilara iki giizergah halinde akmaktadir.
Dogrudan finansmanda borg alanlar, bor¢lunun gelecegi ile ilgili menkul kiymetleri
satarak dogrudan finansal piyasalardaki bor¢ verenlerden borg alirlar (Delice, 2000:
8). Menkul kiymetler, onlar1 satin alan kisinin varliklaridir, ancak bunlari satan (ihrag
eden) kisi veya firma i¢in ylikiimliliklerdir. Dolayli finansmanda ise fon fazlasi
olanlar ile fon ag¢ig1 olanlar arasinda piyasa islemlerini yapmak i¢in aracilar bulunur

(Mishkin ve Stanley, 2012: 16).
Sekil 20. Finansal Piyasalarin Isleyisi (Siklar, 2004: 46).

DOLAYLI FINANSMAN

‘ L FINANSAL ARACILAR |
Fon Fazlan Fon Aqii
Olanlar Olanlar

Hane FOMN € Menlml Eivmeat Hanehalk

. Isletmeler Isletmeler

. Devlat . Deevlet

Yabanclar ¢ Menlol Kiymet | FON . Yabancilar
DOGRUDAN FINANSMAN

Finansal piyasanin isleyisi en basit anlamda su sekilde aciklanabilir.
Literatiirde bu konu ile ilgili iki tane kavram bulunmaktadir. Bunlar; fazla
pozisyonda olan, ekonomik birimlere mevcut fazlay: harcayanlar ve agik pozisyonda
olanlar, bagka bir ifade ile agiktan harcayanlardir (Basoglu, 2009: 126). Finansal
piyasa iliskisi igerisinde bu iki taraf bir araya gelerek; gelir fazlaliklarin1 ve gelir
aciklarii bulusturmaktadirlar. Bu iliski ¢er¢evesinde fon fazlasi olanlar piyasaya fon

sunarlarken, fon agig1 olanlar finansal varlik arz etmektedirler (Konuralp, 2005: 17).
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Para ve sermaye piyasalarinin, yakin bir iligki icerisinde olan piyasalar
olduklar1 bilinmektedir. Tasarruflarin, bir piyasadan digerine dogru kayma hareketi
gosterebildigi para ve sermaye piyasalarinda gerceklesen bu hareketlenmelerin

sebebi olarak faiz oranlarindaki degisiklikler gosterilebilir (Agir, 2003: 11).

Ekonominin en énemli unsurlarindan birisi finansal piyasalardir. Ulkelerin
gelismisligi finansal piyasalarin gelismisligi ile dl¢iliir, finansal piyasalar ise ulusal
ve uluslararasi tasarruflarin harekete gegirilmesi veya reel sektore aktarilma oranlari
ile Olciilmektedir. Finansal piyasalarin etkinligi arttigir Olglide sanayilesmenin de
gelisecegini sdylemek miimkiindiir (Delice, 2000: 9). Finansal piyasalarin etkin
olmadigi, piyasalarin isleyisi igin ekonomik tedbirlerin ve yasal diizenlemelerin
yapilmadigi iilkelerin planli ve giiglii kalkinmas1 zor goziikmektedir. Piyasalardaki
olumsuz gelismeler sebebiyle iilkedeki bircok sektér bu durumdan etkilenip
ekonomik durgunluklar ve krizler meydana getirebilmektedir (Biiyiiksalvarct 2011:
227). Genis katilimli ve etkin bir piyasa, yatirimcilarin fonlarida daha verimli bir

sekilde reel varlik yatirimlarinda kullanma imkani saglar (Kaya, Comlekgi ve Kara,
2013: 167).

Finansal piyasa arastirmalarindan da anlasilabilecegi gibi tanimlar
benzerlikler gostermektedir. Bu benzerlikler finansal piyasalar igin ortak &zelliklere
isaret etmektedir. Benzer sebep ve gereklilikler finansal piyasa o6zelliklerinin

incelenmesi diislincesini olusturmustur.
1.2. FINANSAL PIYASALARIN OZELLIKLERI

Finansal piyasalara bakildiginda o6zelliklerini sdyle siralayabiliriz (Kar vd.,
2008: 193):

e Varliklar i¢in fiyatin, finansal piyasalar araciligi ile belirlenmesi

e Piyasaya likidite saglamak

e Finansal piyasalar sayesinde piyasalarla ilgili bilgi ve haberlere kolayca
erisim

Finansal varliklar i¢in optimal fiyatin finansal piyasalar araciligiyla

belirlenmesi finansal piyasalarin en 6nemli 6zelliklerindendir. Piyasadaki fon satist

ve fon alimi yapmak isteyen yatirimcilarin isteklerine cevap verebilmek igin
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beklentisini karsilayacak sekilde yatirnm araci tespit edilerek, taraflarin tercihine

uygun olan fiyat finansal piyasalar araciligiyla olusturulmaktadir.

Pozisyonunu kapatmak isteyen yatirimcilar i¢in finansal piyasalar varligimi
kolay bir sekilde nakde ¢evirebilme kolayligi saglamaktadir. Finansal piyasalar bu
islemi hizli ve minimum kayipla gerceklestirmektedir (Aydin, 2001: 360). Finansal
piyasalarin bir bagka 6zelligi sayesinde piyasadaki isletmelerle ilgili verilere kolayca

erigilerek arastirma giderleri azalmaktadir (Konuralp, 2005: 12).
1.3. FINANSAL PIYASALARIN SINIFLANDIRILMASI

Finansal piyasalarin siniflandirilmasi incelendiginde literatiirde yapilmis gok
sayida ¢alismaya rastlanmaktadir (Gonenli, 1988; Sarikamig, 2000; Konuralp, 2005;
Korkmaz ve Ceylan, 2007; Aksoy ve Tanridven, 2007; Parasiz, 2007; Biiker,
Asikoglu ve Sevil, 2009; Orgun, 2010; Yalta, 2011). Literatiirdeki siniflandirmalar

dikkate alindiginda genel olarak finansal piyasalar:

Para ve Sermaye Piyasalari
Spot ve Vadeli Piyasalar
Organize ve Organize Olmayan Piyasalar

Birincil ve ikincil Piyasalar

o B w D e

Ugiinciil ve Dérdiinciil Piyasalar olarak siniflandirilir.

Calismamizda literatirde genel kabul goérmiis olan finansal piyasa

smiflandirmasi kullanilacaktir ve ilerleyen kisimda tanimlarina yer verilecektir.
1.3.1. Para ve Sermaye Piyasalari
Varolan fonlarin siiresine gore finansal piyasalar ikiye ayrilir.
1.3.1.1. Para Piyasalar1

Kisa vadeli fonlarin iglem gordiigii piyasalardir. Vadesi genellikle bir yildan
az olan fonlarn olusturdugu piyasalardir (Parasiz, 2007: 95). Finansal
enstriimanlardan yiiksek likiditeli ve az riskli az olanlar para piyasalarinda alinip
satilmaktadir. Bunlar (Karsli, 1994: 23):

e Hazine Tahvilleri

e Finansman Bonosu
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e Repo
e Mevduat Sertifikasi

e (Ceck ve Senetler
1.3.1.2. Sermaye Piyasalari

Islem géren fonlarin vadesi, orta ve uzun vadeli olan piyasalardir (Karsli,
1994: 23). Sermaye piyasalar1 hisse senetleri ve bono gibi vadeleri bir yildan uzun
finansal araglarin alim satiminin yapildig1 piyasalardir (Parasiz, 2007: 23). Sirketler
orta ve uzun vadeli yatirnmlar1 i¢in sermaye piyasasi araglarini kullanirlar. Hisse

senedi ve tahviller sermaye piyasasinin en 6nemli enstriimanlaridir.
1.3.1.3. Para ve Sermaye Piyasalar1 Arasindaki fliski

Fon arz eden yatirimcilar, uyguladiklar1 yatirim stratejilerine gore fonlarini bu
piyasalara yonlendirirler. Fon talep eden yatirimcilar da, ihtiyaglarina gore
kullanacaklar1 krediyi her iki piyasadan borglanabilirler. Sirketler donen varliklarinin
finans ihtiyacini karsilamak i¢in kisa vadeli para piyasasi enstriimanlarint kullanirlar.
Sigorta ve emeklilik sirketleri ellerindeki fonlar igin belirsizlikleri daha az olan uzun
vadeli sermaye piyasasi araglarini tercih ederler. Bankalar, her iki piyasada da
calisabilirler bdylece hem para hem de sermaye piyasasi araclarini kullanirlar (Agur,

2003: 13).

Para piyasasi ile sermaye piyasasi arasindaki faiz hadleri, fon akimim
ayarlayan diizenleyici bir rol oynamaktadir. Faiz hadlerinin diisik veya yiiksek
olmasma gore fonlar ya da kredi arz talebi, para piyasasi ile sermaye piyasasi

arasinda kolaylikla gegislere sahne olabilir (Yiiksel ve Rodoplu, 1980: 87).
1.3.2. Spot ve Vadeli Piyasalar

Finansal varliklarin alim satim islemlerinin yapildigi zaman siirecine gore

finansal piyasalar, spot ve vadeli piyasalar olarak ikiye ayrilir.
1.3.2.1. Spot Piyasalar

Piyasa fiyati iizerinden ve hemen teslim sarti ile finansal varliklarin el
degistirdigi piyasalardir. “Nakit piyasa” olarak da bilinir. Vadeli islem piyasalarindan
farkl1 olarak spot piyasalarda ¢ok kisa siirede Odeme ve fiziksel teslim

gerceklestirilir. Fiyat islem tarihinden en cok iki is giinii sonra belirlenir. Islemler iki
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taraf arasinda yapilir. Fiyati belirleyen ise o anki arz ve talep. Kuyumculardan altin

almak spot piyasaya ornek verilebilir. Spot islemler en yaygin yapilan islemlerdir.
1.3.2.2. Vadeli Piyasalar

Vadeli piyasalarda anlasma bugiin yapilir, yiikiimliiliikler ise ileri bir tarihte
yerine getirilir. “Tiirev araglar” olarak da bilinir. Standart bir varligi almak veya
satmak tlizere liriiniin kalitesi, miktari, vadesi, teslim yeri alict ve saticilar tarafindan
belirlenmis piyasalara vadeli piyasalar denir. Teslim siiresi haftalar hatta aylar sonra
olabilir. Takas Bank, alic1 ve satici arasindaki muhataptir. Vadeli piyasalar asagidaki
konular kapsar (Orten ve Orten, 2001:287):

e Forward
e Futures

e Options
e Swap

Vadeli islem piyasalarinin kullanim amaglart:

e Koruma amagl
e Spekiilatif amagh

e Arbitraj amach
1.3.3. Organize ve Organize Olmayan Piyasalar

Organize ve organize olmayan piyasalar olarak kurumsal yapilarina gore

finansal piyasalar ikiye ayrilabilir.
1.3.3.1. Organize Piyasalar

Organize piyasalar, belirli fiziksel mekanlarda alic1 ve saticilarin karsilastigi,
belirli kurum ve kuruluglarca denetlenen piyasalardir. “Borsa”, organize piyasalara

en iyi Ornektir.

Menkul kiymet borsalarinin ekonominin gostergesi olma, piyasaya likidite
saglama, miilkiyeti tabana yayma gibi fonksiyonlari vardir. Gelismis {ilkelerde
borsalarin en bariz 6zellikleri arasinda ¢ok sayida sirketin borsaya kote olmasi, alim

satim fiyat farklarinin az olmasi ve yiiksek islem hacmi vardir. Bu borsalarin giinliik
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islemlerinde belli kurallara uyulmasi ve seffafligin fazla olmasi giivenilir bir piyasa

yapar organize piyasalari (Konuralp, 2005: 20).
1.3.3.2. Organize Olmayan (Tezgahiistii) Piyasalar

Organize olmayan piyasalar, fiziki bir mekani olmayan, yasal kurallari
belirlenmemis, belirli kurumlar tarafindan denetlenmeyen piyasalardir. Organize
olmayan piyasalara 6rnek serbest doviz piyasasi ve serbest altin piyasasi verilebilir

(Ergezen, 2006: 8).
1.3.4. Birincil ve Ikincil Piyasalar

Piyasada islem goren finansal enstrimanlarin piyasaya ilk kez olarak
stirilmiis olup olmadiklarma gore finansal piyasalar, birincil ve ikincil piyasalar

olarak ikiye ayrilirlar.
1.3.4.1. Birincil Piyasalar

Hisse senedi ve tahvil gibi menkul degerleri halka arz eden sirketler veya
bunlarmn aracilari ile alicilarin dogrudan dogruya karsilastiklar: piyasalardir (Parasiz,
2005: 80). Hisse senetleri ile tahvillerin halka arz ile piyasaya ilk kez siiriildiigiinde

alinmasina birincil piyasa denilir (Basoglu vd., 2009: 17).
1.3.4.2. ikincil Piyasalar

Halka arzdan alinan alinan menkul kiymetlerin tekrar paraya cevrilmesini
saglayan piyasalara ikincil piyasalar denilir. Ikincil piyasalara en giizel 6rnek menkul
kiymet borsalaridir. ikincil piyasada islem yapildiginda islemi yapan yatirimcilar

arasinda menkul kiymet ve fon takasi gerceklesir (Basoglu vd., 2009: 19).
Birincil piyasa sermaye piyasasi mantigiyla ¢alisirken, ikincil piyasa ise para
piyasasit mantigiyla calisir (Karsli, 2004: 32). Birincil piyasaya talebin artmasi ve

gelismesi, ikincil piyasada menkul kiymet likiditesinin artmasi ile olur (Yilmaz,
2002: 6).

1.3.5. Ugiinciil ve Dordiinciil Piyasalar

Finansal varliklarin alim satiminin aracili veya aracisiz olarak yapilmasina
gore finansal piyasalar tgilinciil ve dordiinciil piyasalar olarak iki kisimda

incelenebilir.
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1.3.5.1. Ugiinciil Piyasalar

Borsanin izin vermesi sartiyla halka arz edilecek olan hisse senetlerinin /
finansal varliklarinin (borsaya kote edilmis varliklarin) borsaya kaydedilmesiyle
olusan piyasalar tgiinciil piyasalardir. Bir hisse senedinin (finansal varligin ) kote
ettirilmemis ise bu hisse senedinin finansal varligin ticareti yapilamaz. Bir hisse
senedinin kote ettirilmesi hisse senedinin borsaya kaydedilmesi demektir. Kote
ettirilmis bir senet borsada taniman ve alim satimi yapilan bir senet niteligi kazanir.
Borsa’nin (hisse senedi ticaretinin yapildigi yer) kendisine 6zel kurallarinin oldugu
herkes tarafindan bilinmektedir. Uciinciil piyasalarda islemler Tezgah Ustii
piyasalarda yapilir. Borsa Yonetim Kurulu’nun aldig1 kararla pazar1 acilmis halde
olan, gostergeye (endekse) dahil olan veya olmayan, borsa kotunun i¢inde bulunan
her bir sirket finansal varligi olan hisse senetlerinin alim satiminin gerceklestigi

pazarlardir (Necipoglu, 2003: 27).
1.3.5.2. Dordiinciil Piyasalar

Menkul degerlerin alim satiminda aracilar bulunmuyorsa bu piyasalara
dordiinctil piyasalar denir. Dordiinciil piyasalarda, sigorta sirketleri, yatirim fonlari
vb. gibi kurumsal yatirimcilar alim satim islemi gergeklestirirler. Bu piyasalarda
pazarlik ise direkt (dogrudan dogruya) pazarlik yontemiyle olusmaktadir. Ve buna
bagl olarak alim ve satimda harcanan maliyet miktar1 ¢ok daha fazla diismekte
ayrica borsada fiyatlarin tirmanis asamasina gectigi blok alim satimlar da siirekli

kendinden bahsettirmektedir (Tiikenmez, Susmus ve Ozkan, 1999: 40).
1.4. FINANSAL PIYASA ENSTRUMANLARI

Menkul kiymetler; ortaklik veya alacaklilik haklarini saglayan, belirlenmis bir
tutar s6z konusu olan, bireylerin veya sirketlerin gelecekteki yatirimlari ig¢in yatirim
araci olarak da kullanilabilen, getirisi yillik veya aylik degil; donemsel olan ve son
olarak kosullar1 SPK’nca belirlenmis olan kiymetli evraktir (Uludag ve Arican, 1999:
128).

Menkul kiymetlere 6rnek verecek olursak; hisse senetleri, tahviller, hazine
bonolari, banka bonolari, vadeli islem ve opsiyon sozlesmeleri, banka garantili

bonolar, hisse senedi tiirevleri, varliga dayali menkul kiymetler, finansman bonolari,
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kar ve zarar ortaklig1 belgeleri, gelir ortakligi senetleri, tahvil tiirevleri ve

gayrimenkul sertifikalarini verebiliriz.
1.4.1. Hisse Senetleri

Varliklar1 pay edilerek komandit sirketlerin de c¢ikarabildigi, anonim
sirketlerin ihrag ettigi ve sermaye payini temsil eden, literatiirde esham ve pay senedi

olarak da isimlendirilen kiymetli evraklara hisse senedi denir (Konuralp, 2005: 28).
Hisse senetlerinin ekonomik islevleri (BIST, 2018a);

» Kisa siire i¢inde kalkinma amaciyla ihtiyag duyulan varlik birikimini biiyiik
isletmeler i¢inde genis halk toplulugunun kiigiik tasarruflarini bir araya getirerek elde

eder.

« Iktisadi refah1 saglam bir temele dayandirmay: amaglayan iiretim araglar1 ve

ekonomik igletmelerin sahipligini genis halk topluluklarina pay ederek saglarlar.

» Enflasyona kars1 dayanikli ve bununla birlikte degeri artan bir yatirim
yoluyla halkin birikimlerine faiz destegi olmadan ek getiri saglarken yatirimlarin ve

gelirin kiymetini enflasyona kargt muhafaza eder.
1.4.2. Tahviller

Anonim sirketlerin TTK maddelerine uygun olarak 06diing para bulmak
amaciyla, kiymetleri ve her biri esit olmak sartiyla ¢ikardiklari borg¢ senetlerine

“tahvil” denir (Berk, 2007: 50).

Tahvil hamili sirket yonetiminde soz sahibi degildir. Vade sonunda tahvili
satin alan kisi ve sirket arasinda hukuki iligki sona erdigi gibi hamil kar-zarar

iliskisine katilmaz.

Tahvil hamilinin haklar1 asagida goriildiigii gibidir (Tirk Ticaret Kanunu,

2018):

e Tahvili ihra¢ eden sirketin esas sermaye hakkinda yanlis beyani,
vesikalarin dogru olmamasi, sermayeye deger bicilmesinde hile yapilmasi

gibi hususlarda, denetcilere ve ilk idare meclisi aleyhine dava agmak.
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e Ortaklik esas sermayesinin azaltilmasi halinde ortaklik alacaklisi
sifatlarindan dolay1 teminat gosterilmesini veya alacaklarin 6denmesini
istemek.

e Genel kurulun toplanmamasi, pay sahiplerinin besten az olmasi, kanunen
gerekli olan ortaklik organlarindan birinin olmamasi durumlarinda
diizeltilmesini istemek, diizeltilmedigi halde “ortakligin feshi” igin
mahkemeye bagvurmak.

e Sirketin anonim ortakliktan limitet ortakliga c¢evrilmesi halinde teminat

gosterilmesini veya alacaklarinin 6denmesini talep etmek.
1.4.3. Devlet Tahvilleri ve Hazine Bonolari

Hazine tarafindan kamunun finansman ihtiyaglarin1 karsilamak {izere
¢ikarilan i¢ bor¢lanma senetleridir. Hazine bonolar1 bir yildan kisa, devlet tahvilleri
ise bir yildan uzun vadelidir. Para politikalarmin yiiriitiilmesinde ve ekonomide
onemli roller iistlenen para piyasasi araglari olan devlet tahvilleri ve hazine bonolari

onemli menkul kiymetlerdendir (Albeni ve Demir, 2011: 12).
1.4.4. Gelir Ortakhg: Senetleri

Gelir ortakligi senetleri, kamu kurumlarina ait baraj, otoban, kopri,
demiryolu, elektrik santrali, deniz ve hava limanlarinin gelirlerine, ger¢ek veya tiizel

kisilerin ortak olabilmesi igin ¢ikarilan senetlere denir (Colak ve Ogal, 1999: 33).
* Altyap1 yatirimlarina yeni kaynaklar yaratarak finansman saglamak,
» Somut varliklar1 kullanarak daha kolay bor¢lanmak,
» Devlet tahvillerinin hazineye getirdigi faiz yiikiini hafifletmektir.
1.4.5. Banka Bonolar1 ve Banka Garantili Bonolar

Yatirnm ve Kalkinma bankalari tarafindan diizenlenip SPK tarafindan kayda
alinmasinin hemen ardindan ihra¢ edilen emre ve hamiline yazili menkul kiymetlere
banka bonolar1 denir. Banka bonolarinda vade 60-720 giindiir. Satis sirasinda vade

belirlenip diizenlenerek bono iizerine yazilir (Parasiz, 2000: 243).

Yatinnm veya Kalkinma bankasindan kredi kullanmak isteyen ortakliklar

tarafindan diizenlenip teminat olarak bu bankalara verdikleri emre yazili kiymetli
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evraklara banka garantili bonolar. Krediyi kullandirmis olan banka tarafindan garanti
altina alinir ve SPK tarafindan kayda alinmasinin hemen ardindan ihrag¢ edilir. Satis

tarihinden itibaren banka garantili bonolarda vade 60 ile 720 giindjir.
1.4.6. Varhga Dayalhh Menkul Kiymetler

Ticari faaliyetler sonucunda olugsmus alacaklar veya temelliikk eden alacaklari
karsiliginda menkul kiymet ihrag¢ edilebilir. SPK tarafindan kayda alinirlar. Varliga
dayali menkul kiymet ¢ikarmaya yetkili kuruluslar; bankalar, finansman sirketleri,
gayrimenkul yatirim ortakliklar1 ve finansal kiralama sirketleri olarak siralanabilir

(Ozyurt, 2004: 46).
1.4.7. Vadeli Islem ve Opsiyon Sézlesmeleri

Belirlenen ileri bir tarih i¢in taraflarin {izerinde anlastigi fiyattan bir mal veya
kiymeti alim ya da satim yiikiimliligi getiren s6zlesmeye vadeli islem s6zlesmesi

denir.

Vadeli islem sozlesmelerine ilaveten bir mal veya kiymeti alim yada satim
hakkini, belirli bir {icrete miitekabil opsiyonu satin alan kisiye veren, opsiyon
saticisint ise bu hak kullanilmak istendiginde zorunlu kilan sozlesmeler opsiyon

sozlesmeleridir (Akgiig, 1998: 651).

2. BORSA iSTANBUL VE ENDEKSLER

Menkul kiymet borsalarinin ortaya ¢ikmasinda, fon aligverislerinde yeni bir
yatirim araci kullanma ihtiyaci ve buna miitekabil olarak bir diizen igerisinde menkul
kiymet aligveriginin yapilabilmesi arayislart etkili olmustur (Aksoy ve Tanrioven,
2007: 164). Menkul kiymet borsalari, yogun bir sekilde alinip satilmasina elverisli
ortami, arz ve talep arasindaki karsilagsmay orgiitleyerek hazirlamaktadir (Budak ve

Emre, 2006: 3).

Menkul kiymet borsalari, pay senedi, 6zel tahvil ve devlet tahvili alim-satimi
yapilan finansal varliklarin fiyatlarinin belirlendigi ve ilan edildigi tiizel kisilige haiz
kurumlardir (Budak ve Emre, 2006: 5). Bir bagka deyisle belli kurallarla alicilarin ve

saticilarin islem yapmak {izere bir araya geldikleri pazarlardir.
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2.1. BORSA ISTANBUL’A GENEL BAKIS

Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB), 26 Aralik 1985 tarihinde
kurulmus olup 3 Ocak 1986 tarihinde faaliyetlerine baslamistir. 2013 yilinda IMKB
yapisina Vadeli Islem ve Opsiyon Borsasmi da katarak Borsa Istanbul (BIST) adim
alarak faaliyetlerine devam etmektedir. Giiniimiizde BIST, kote olmus 514 sirket,
hesaplanan 324 endeks, 14 sektor ve 55 alt sektor, 10 pazar ve yiikselen islem hacmi

ile gelisen borsalar arasinda yer almaktadir.
Borsa Istanbul’un baslica amac1 ve faaliyet konusu (BIiST, 2018c):

“Kanun hiikiimleri ve ilgili mevzuat ¢ergevesinde, sermaye piyasasi
araglarinin, kambiyo ve kiymetli madenler ile kiymetli taslarin ve
Sermaye Piyasasi Kurulunca wuygun goriilen diger sézlesmelerin,
belgelerin ve kiymetlerin serbest rekabet sartlari altinda kolay ve
glivenli bir sekilde, seffaf, etkin rekabet¢i, diiriist ve istikrarli bir
ortamda alinip satilabilmesini saglamak, bunlara iliskin alim satim
emirlerini sonuc¢landiracak sekilde bir araya getirmek veya bu
emirlerin bir araya gelmesini kolaylastirmak ve olusan fiyatlar: tespit
ve ilan etmek tizere piyasalar, pazarlar, platformlar ve sistemler ile
teskilatlanmis diger pazar yerleri olusturmak, kurmak ve gelistirmek,
bunlari ve baska borsalari veyahut borsalarin piyasalarini yonetmek

velveya isletmek ve ana sozlesmesinde yazili olan diger islerdir.”
2.2. BIST’IN YAPISI

BIST’in 6zerk bir yapis1 vardir ve faaliyet alanlarinda hukuki diizenlemeler
yapabilmektedir. BIST, T.C. Merkez Bankas, ticaret bankalari, kalkinma bankalar,
yatirim sirketleri, sigorta ve emeklilik sirketleri vb. kurumlar ile birlikte Tiirkiye

finans piyasalarinda faaliyette bulunmaktadir (Altinbas, 2012: 4).

BIST’in fonksiyonlar1 asagidaki gibi siralanabilir (Parasiz, 2005: 100; Akgals,
2002: 51; Yildirim, 1991: 14; Karslh, 2004: 217):

e Ekonominin Gostergesi Olma
e Ekonomiye Kaynak Saglama

e Likidite Saglama
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e Sermaye Miilkiyetini Tabana Yayma
e Giivence

e Piyasada Tek Fiyat Olma

BIST, borsaya kote olmus sirketlerin hisse senetlerinin giivenli ve istikrarl
bir sekilde alim satimlarinin yapilmasin1 garanti eder. Sermaye piyasast kanununa
ters diisen icraatlar ile pazar ve piyasalarin agik, diizenli ve diiriist ¢alismasini
engelleyen faaliyetlerin tespitine yonelik, basta pay piyasast olmak lizere tiim
piyasalarda olusan olagan dis1 fiyat ve miktar hareketleri elektronik olarak izlenir ve
raporlanir. BIST’in denetimi SPK tarafindan yapilmaktadir (Kavaklidere, 2002: 42).

Ulkelerin menkul kiymet borsalarina ihtiyact bulunmaktadir. Bu nedenle
borsalarin  gelismisligi ile iilkelerin kalkinmighg1 arasinda biiyiik paralellik
bulunmaktadir. Menkul kiymet borsalari; gelismis borsalar ve gelismekte olan
borsalar olarak siniflandirilir. BIST’de gelismekte olan borsalar icerisindedir. BIST,
teknolojik altyapisiyla yatirimcilara yiiksek diizeyde hizmet vermektedir.

Borsa Istanbul Piyasalar1 (BIST, 2018b):
1. Pay Piyasasi

“Cok farkl endiistriyel sektorlerden halka acik sirketlerin islem
gordiigii Borsa Istanbul Pay Piyasasi, yerli ve yabanci yatirimcilar

icin likit, seffaf ve giivenli yatirim ortami saglamaktadir.”
2. Bor¢lanma Araglar1 Piyasast

“Bor¢lanma Araglart Piyasast hem kesin alim-satim iglemleri hem de

repo-ters repo iglemleri icin tek organize piyasadir.”
3. Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi

“Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi’nda Pay Vadeli Islem ve Opsiyon
Sozlesmeleri, Endeks Vadeli Islem ve Opsiyon Sézlesmeleri, Déviz
Vadeli Islem ve Opsiyon Sozlesmeleri, Kiymetli Madenler, Emtia ve

Enerji Vadeli Islem Sozlesmeleri islem gormektedir.”

4. Kiymetli Madenler ve Kiymetli Taslar Piyasasi
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“Kiymetli Madenler ve Kiymetli Taslar Piyasasi'nda Kiymetli Madenler;
Kiymetli Madenler Odiing; Elmas ve Kiymetli Tas; alt piyasalart yer

almaktadir.”
2.3. BIST ENDEKSLERI VE HESAPLAMALARI

BIST, piyasalarla ilgili yatinmecilar1 bilgilendirmek icin farkli nitelikte
endeksler hesaplar. Hisse piyasasi i¢in iki sekilde hesaplamasi vardir anlik ve seans
sonlaridir. Toplamda 324 endeks hesaplanir (BIST, 2018b). Bunlarm 54’i{inii anlik
hesaplar geriye kalan 270’ini seans sonlarinda hesaplar. Hisselerin endeksleri fiyat ve
getiri endeksi olarak hesaplanir. Fiyat endekslerinde fiyatin degisimi yansitilir ancak
getiri endekslerinde hem fiyatin degisimi hem de kar pay1 6demeleri dikkate alinarak

hesaplanir.

BIST, hisse endeksleri ve piyasa verileri ile ilgili biitiin fikri miilkiyet haklart
elindedir. Bu yilizden, finansal iiriin ihra¢ islemlerinin yapilmasi ve endeks

hesaplanabilmesi i¢in BIST ile lisans s6zlesmesi imzalamalidirlar.

Endeksler hesaplanirken kayitlanan en son fiyat sepeti ele alinir. Borsaya kote
olmus sirketlerin paylarinin fiili dolasimdaki kisimlarinin piyasa degeri dikkate
alinarak endeksler hesaplanir. Endekslerin hesaplanmasi Denklem 51 ile yapilir

(BIST, 2018b):

3 (F, /D) * N, #H, *K,
Et — i=1
B, (51)

E

= Endeksin t zamandaki degeri,

n = Endekse dahil olan pay sirket sayisi,
t= ¢ nci paym t zamandaki fiyati,

= 4> nci paym t zamandaki toplam sayzst,

H

it — <o

1” nci paymn t zamandaki endeks hesaplamasinda kullanilan fiili

dolasimda bulunan kisminin toplam pay sayisina orant,
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= “{” nci payin t zamandaki katsayist,

= Endeksin doviz kurunun t zamandaki degeri,

t= Endeksin t zamandaki bolen degeri.
2.3.1. BiST 100 Endeksi

“Borsa Istanbul Pay Piyasasi icin temel endeks olarak
kullamlmaktadr. Yildiz Pazar ve Ana Pazar'da islem géren
sirketlerle, Kolektif Yatirim Uriinleri ve Yapulandirilmis Uriinler
Pazari’nda islem goren gayrimenkul yatirim ortakliklar: ve girisim
sermayesi yatirim ortakliklart arasindan segilen 100 paydan
olusmakta olup, BIST 30 ve BIST 50 endekslerine dahil paylar: da

kapsar.”

Calismada BIST 100 endeksi kullanildig1 i¢in burada diger hesaplanan endeks
tanimlaria yer verilmemistir. Daha detayl bilgiye Pay Endeksleri ve Hesaplanan
Endeksler’den (BIST, 2018b) ulasilabilir.

2.4. BIST ANALIZLERI VE KULLANILAN ALTERNATIF
GOSTERGELER

Piyasadaki yatirimcilar yapacagi yatirimla ilgili karar vermeden 6nce finansal
piyasalardaki fiyat hareketleri ile gelecekteki fiyatlar1 tahmin etmek icin gelistirilen
temel analiz ve teknik analiz yontemlerini kullanmaktadirlar. Bazi yatirimcilar
sadece bir yontemi benimserken bazilari ise yatirim karar1 almak i¢in her iki analiz

yontemine de bagvurmaktadirlar (Dogan, 2006: 17).

Rasyonel bir sekilde maksimum faydayr hedefleyen yatirimcilarin Temel
Analiz ve Teknik Analiz yontemi kullanilarak borsa endeksi fiyatinin degisim
yoniinii tahmin etmeleri ilgisini ¢ekmistir. Temel Analiz ve Teknik Analiz

yontemleri bir sonraki baslik altinda incelenecektir (Ozkan vd., 2004).
2.4.1. Temel Analiz

Bircok ekonomik verinin bir araya gelmesiyle olusan, olduk¢a ugras

gerektiren analize temel analiz denilmektedir. Normal bir bireysel yatirimcinin temel
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analiz yapabilmesi i¢in gerekli bilgiye ulagmasi ve bu bilgileri yorumlamasi kolay
olmamaktadir. Bundan dolay1 da yatirimcilar araci kurumlardan ve uzman kisilerden

yardim alirlar (Anonim, 2006: 10).

Temel analiz, mikro ve makro gostergeler ve sirketin gegmis mali verileri ile
sirketlerin ekonomik, endiistriyel, sektorel durumlarini inceleyerek gercek degerini
O0lcmeye ve bu gercek deger ile piyasa degerini karsilastirmaya g¢alismaktadir

(Atsalakis ve Valavanis, 2009: ).

Temel analiz dort asamada yapilir. 11k olarak ekonomi analizi yapilir, daha
sonra sektor analizi yapilir, bir sonraki asamada sirket analizi yapilir ve son agamada
kar tahmini, nominal hisse degeri tahmin edilerek Sekil 21°de gosterildigi gibi yapilir
(Anonim, 2009: 10-23).

Sekil 21. Temel Analizin Asamalar1 (Anonim, 2009: 10-23).

EKONOMIi ANALIzi

SEKTOR ANALIZi

SIRKET ANALIZ

KAR TAHMINi

Ulke ekonomileri her zaman aynmi diizeyde degildir. Ornegin, enflasyon
oranlar1 ya da faiz oranlarinin olumlu veya olumsuz bir yonde seyir izlemesi girket
degerleri ve sirketin gelecekteki kararlari lizerinde etkili olmaktadir. Bu nedenle

temel analizin ilk asamasinda ekonomi analizi yapilmaktadir.

Ekonomi analizinden sonra yapilan ikinci asama sektor analizidir. Her
sektoriin biiyiime hizi ayn1 degildir. Baz1 sektorler hizli biiyiirken bazilar1 daha yavas
bliyliyebilmektedir. Bu nedenle sirketin i¢inde bulundugu sektoriin durumu yatirim
yapmak i¢in onemlidir. Ayrica her sektdr iilkenin i¢inde bulundugu durumdan farkl

derecede etkilenmektedir (Dogan, 2006: 16).
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Sektoriin gecmis donemlerdeki satis hacmi ve karlari, rekabet kosullari,
hiiklimet politikalari, gelecek donemlerdeki arz talep durumu sektor analizi

yapilirken dikkat edilmesi gereken faktorlerden bazilaridir.

Ik iki asamada bilgi toplandiktan sonraki asama sirket analizidir. Sirket
analizi, sirket ile ilgili bilgi ve belgelerin arastirilmasi ve mali tablolarin analizi
olmak iizere iki asamada yapilmaktadir. ilk asama yonetimden iiriin ya da hizmete
kadar birgok alani1 kapsamaktadir. Ikinci asamada ise gelir tablosu ve bilango gibi
finansal veriler yer almaktadir. Bu finansal verilerden yola ¢ikilarak sirketin gercek

degeri hesaplanmaya ¢alisilir (Edwards, Magee ve Bassetti, 2007: 3).

Bireylerin ve kurumlarin hisse senedi alimindan iki sekilde para kazanma
thtimalleri vardir. Birincisi gelecekteki temettii dagitimi ikincisi ise sermaye
kazancidir. Temettii dagitimiyla birlikte sirketin hisse fiyati dagitilan temettii kadar
diiser fakat sonrasinda yatirimcilarin temettlii dagitan sirkete giiveni artar ve hisse

fiyatlar1 yiikselmeye baglar.

Temel analiz sadece sirketle ilgili konular1 degil, makroekonomik gostergeleri
de kapsamaktadir. Bu da bize her seyin hisse fiyatlarina yansidigini gosterir. Etkin
piyasa hipotezine gore fiyatlar diger giinlere gore bagimsizdir ve yatirimcilarin her

tirlii bilgiye ayn1 anda ulastig1 varsayilir (Malkiel ve Fama, 1970: 387).
2.4.2. Teknik Analiz

Analiz yontemlerinden biri olan teknik analiz, herhangi bir yatirim aracim
degerlendirirken iilke, sektdr ya da firmay: ilgilendiren ekonomik gelismelerin
incelenmesinin yani sira gegmis fiyat bilgileri, arz ile talebin durumunu ve gelecegini
modellemeye yarayan bir¢cok grafik, matematiksel esitlikler ve gostergeler
kullanilmaktadir (Kirkpatrick ve Dahlquist, 2007: 3). Bu yaklasima goére, hangi
zaman aralig1 inceleniyorsa o zaman aralig1 igerisinde alici ve saticilar arasindaki
denge ve olusan fiyat bir egilim igerisindedir. Bu nedene bagl olarak analizin asil

amaci bu egilimi ve yoniinii belirlemeye ¢alismaktir (Murphy, 1986: 71).

Teknik analiz temel analiz gibi dis etkenlerden etkilenmeyen, sadece piyasa
verilerinden hareketle gecmisteki ve giiniimiizdeki fiyatlar1 inceleyerek, gelecekteki
fiyatlar1 tahmin etmeye caligan bir analiz yontemidir. Teknik analizin gelecekte neler

olacagini bilmek gibi bir iddias1 yoktur. insan psikolojisi iizerine kurulu olan teknik
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analiz, yatirimcilarin hangi durumlarda hangi hatalar1 tekrarlayacaklarini bulma
egilimindedir (Edwards, Magee ve Bassetti, 2007: 5). Bu nedenle teknik analizde
onyargilara yer yoktur (Ding, 2006).

Zaman, fiyat degisimleri, islem miktari, genel piyasa kosullar1 teknik analiz
ile ilgili konulardir. Teknik analiz yontemini kullanan yatirimeilar, cesitli
donemlerdeki trendleri izler ve trendlerin yoniine gére alim ya da satim yapilabilir
gibi yorumlarda bulunurlar (Dogan, 2006: 15). Diger analiz yontemlerine gore farki

ise daha kisa siirede al ya da sat sinyali verebilmeleridir.

Teknik analiz, daha ¢ok yatirim aracini satin aldiktan kisa bir siire sonra kar
elde ederek satmayi hedefleyen spekiilatorler tarafindan tercih edilir (Brealey vd.,
2012: 206). Bunun yani sira, uzun vadeli yatirimcilar da teknik analizi, yapmis
olduklar1 temel analiz sonrasi harekete ge¢cmek icin zamanlamayi belirlemeye

yardimci olmasi i¢in kullanirlar.

Analiz yapanlarin gelecek beklentileri ve trend yonlerine iligkin, Londra
Borsasi’nda ortaya atilmis olan “boga” ve ‘“ay1” piyasasi terimleri ilk olarak 18.

Yiizyil baslarinda kullanilmaya baslanmistir (Giiclii, 2010: 5).

Gelecege dair iyimser bir tutuma sahip yatirimcilar “Boga piyasasi” terimini
kullanmaktadirlar. Ellerinde yeterli miktarda para olmasa dahi bor¢lanarak ya da
kredi kullanarak yatirim araclarini satin almay1 gerceklestirir ve daha sonra yiiksek
fiyattan satarak kar elde etmeyi amagclarlar. Bu terimin kullanilma sebebi boganin
boynuzlarimi kullanarak her seyi yukari kaldirmasindan dolayidir (Edwards, Magee
ve Bassetti, 2007: 650).

Gelecege dair karamsar bir tutuma sahip yatirimer igin ise “Ay1 piyasasi”
terimi kullanilmaktadir. Bu diislinceye sahip yatirimcilar riski géze alarak ellerindeki
yatirim araglarin satarlar ve daha sonra diisiik fiyatla geri almay1 amaglarlar. Satis ve
alis arasindaki farki kar olarak elde etmis olurlar. Bu terimin esin kaynagi “Ayiy1
yakalamadan derisini satmak” oldugu diisiiniilmektedir (Edwards, Magee ve Bassetti,
2007: 650).

Hisse senedinin diisecegi beklentisinde olan yatirimcilar, senedi elinde
bulundurmadigi halde aract kurumlara basvurarak acgiga satis islemi yapabilirler yani

bir baska deyisle senedi kiralamis gibi olurlar. Fiyatlarin diismesi halinde yatirimci
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yiiksek fiyattan satip diisiik fiyattan alarak aradaki fark kadar kar elde eder. Bu islem
yiikselis yerine diisiis meydana geldiginde de kar elde etmek amaciyla yapilmaktadir
ve genelde biiyiik miktarlarda islem yapan kisi ve sirketler tarafindan yapilir (Giigli,
2010: 6).

Teknik analizin en temel unsuru grafiklerdir. Piyasa fiyatlariin degisen
hareketlerinin belli bir zaman araliginda ve islem hacmi ile yansitilmasina grafik
denir. Fiyat hareketleri grafiklerden rahatlikla goriilebilir ve matematiksel islemler
yapilirken bu grafiklerden yararlanilabilir (Edwards, Magee ve Bassetti, 2007: 4).
Formasyonlar, gostergeler, trendler, destek ve direng noktalari grafik {izerinden tespit
edilerek, gelecekte olusabilecek fiyatlar tahmin edilebilir. Teknik analiz yorumlama
sanatidir. Gegmisteki fiyat grafiklerinden faydalanilarak yeni grafikler ¢izilebilir ve

yorumlanabilir.

Teknik analiz ilk olarak ABD’de ortaya ¢ikmistir ve Dow Teorisi temeline
dayanir (Fama, 1969: 383). O zamanki amag tek tek hisse senetlerini incelemek
yerine birka¢ ortalama ile biitiin piyasanin nabzini tutmaktir. Gilinlimiizde de
bilgisayarlarinda yayginlasmasiyla birlikte fiyati olan her sey igin teknik analiz
yapilabilir.

2.4.3. Analizde Kullanilan Diger Yontemler

Fiyat akimlarimin sayisal realitelerinden faydalanilarak saglanan sonuglarin
kesin matematiksel degerlerle ifade edilen gostergelerin neden-sonug iliskisini
sorgulamaz. Grafik {istliine temellendirildiginde kesinligi olan sayisal hesaplamalarla
grafik iizerinden olusan sonuclar gosterilir. Gostergeler fiyat akimlarinin tarihsel
siirecinde standart baskilar ile siirekli belirli sonucun ¢ikmasi yoniinde oldugu

realitesiyle {retilerek fiyatlarin kesin degerleriyle simdiki durumu iliskilendirir
(Achelis, 2001: 26).

Bunu uygularken tesadiifi ya da hissetme temelli sonuclar iiretmez, zaman
zaman fiyat lizerinde bir hareket siirekliligi, bazen alt boliimde yogun bir gdsterim,
bazen de sinir ayiraglari ile tiimiiyle net sonuglari olan sayisal degerlerin islenmesiyle
rakamlar elde eder ve grafikle gosterimi yapilir. Gosterim ayirt etmeksizin tiim
gostergeler kisisel degil sayisal realiteli, dayanaklar olusturur (Cetinyokus ve

Gokgen, 2002: 44).
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Tiirkgedeki genel ismiyle gostergeler grubu yabanci kaynaklarda ve yer yer
Tiirkiye’de de gosterge ismiyle anilir. Gostergeler farkli isim ve ozellikte islem
yerinde kullanilacak sekilde meniide bulunmaktadir. Bir tusa basarak istediginiz
gostergeyi calistiginiz fiyat grafigine yansitilabilir. Sonuglardan memnun olmak igin
zaman zaman gostergeleri smanmali ve yatirim tercihlerine uygun sekilde
kullanilmalidir (Wong, Manzur ve Chew, 2003: 550). Bu nedenle gostergeler kisisel
degil de matematiksel verilere dayandirilinca fiyat hareketlerini tahmin etmekte

basaril1 sonuclar alinabilir.

Bu tezde literatiirde genel kabul gérmiis gostergelerden 10 tanesi asagida

detayl1 sekilde anlatilacaktir.
2.4.3.1. Hareketli Ortalamalar (10 Giinliik)

Hareketli ortalamalar teknik analizde kullanilan en 6nemli gostergelerden
biridir. Bir hisse senedinin belirli bir zamandaki fiyat ortalamalarin1 gosterir. Bu
gosterge fiyat degisimlerinde olusan arz ve talebin hangi yonde olacagini gostererek

yatirimciya alim satim kararlarinda yardimei olur (Ali vd., 2015: 2).

Hareketli ortalamalarin farkli tiirleri bulunmaktadir. Basit hareketli ortalama,
agirliklt hareketli ortalama, tstel hareketli ortalama en ¢ok kullanilan hesaplama
yontemidir. Basit hareketli ortalamalar fiyatlar1 yavas bir sekilde takip etmekte ve
vadenin uzamasi bu yontemde basarili sonu¢ alinmasini etkilemektedir. Agirlikli
hareketli ortalama ise bugiinkii fiyatlara 6nem vermektedir (Marple ve Marple, 1987:
288).

Hareketli ortalamalarda kullanilacak zaman araligi yatirimcinin kisa ya da
uzun vadeli yaptig1 yatirimlara gore degismektedir. Kisa vadeli yatirim yapacak olan
yatirimecilarin  dikkate alacagi zaman araligi kisa olurken, uzun vadeli yatirim
yapmay1 diislinen yatirimcilar i¢in ise zaman araligi daha uzun olacaktir. Hareketli
ortalamalar i¢in 10 giinliik bir periyot ¢ok kisa vadeyi ifade ederken, 300 giinlik
periyot uzun vadeyi kapsamaktadir (Marple ve Marple, 1987: 289).

Hareketli ortalamalarin giivenilir ve basit olmas1 ayrica ge¢mis fiyatlarin
simdiki fiyatlardan ne kadar saptiZim1  hesaplamasi popiiler olmasinin
nedenlerindendir. C; kapamis fiyat1 iken Hareketli Ortalama Denklem 52 ile
hesaplanir (Kristoufek, 2014: 170):
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C,+C,+..+C,
n (52)

HO =

2.4.3.2. Agirlikli Hareketli Ortalamalar (10 Giinliik)

Agirliklt Hareketli Ortalamalar; Hareketli Ortalamalar baslig1 altindaki en sik
kullanilan 3 yoOntemden birisidir. Bu yontem teknik analizde siklikla
kullanilmaktadir. Agirlikli Hareketli ortalamalar; istenilen periyotlarda son
giinlerdeki kapanis fiyatlarina diger fiyat hareketlerine nazaran daha fazla agirlik

verilerek hesaplanan ortalamalar olarak tanimlanabilir (Lucas ve Saccucci, 1990: 1).

HO diger yontemleri ise Basit Agirlikli Ortalama ve Uslii Hareketli
Ortalamadir. Aslinda diger ortalamalar1 da inceledigimizde Agirlikli Hareketli
Ortalamalar Basit Hareketli Ortalamalarin eksik kaldigi fikriyle ortaya c¢ikmustir.
Ciinkii Basit Hareketli Ortalamalarda gecmis giindeki kapanis fiyatlar1 esit olarak
dikkate alinarak degerlendirilir. Agirlikli Hareketli Ortalamalarda bu durum tam
tersine son giinlere agirlik verilerek degerlendirilir. Ornegin bes giinliik bir fiyat
hareketi varsa Basit Hareketli Ortalama Agirlikli fiyat toplamini 5’e¢ boler ama
Agirlikli Hareketli Ortalama agirligin toplamina yani 15°e boler. Agirlikli Hareketli
Ortalama Denklem 53 ile hesaplanir (Lowry vd., 1992: 47):

(10)C, +(9)C,, + ... +C 4
n+(n-1)+...+1 (53)

AHO =

Agirlikli Hareketli Ortalamalarda, belirlenmis bir zaman dilimi vardir ve bu
zaman diliminin igerisinde bulunan son giinlerin fiyatlar1 dikkate alinarak hesaplanir
(Lowry vd., 1992: 47). Bu yontemin kisa vadeli analizler i¢in kullanilmasi daha

uygundur.
2.4.3.3. MACD (Hareketli Ortalama Yakinsama Iraksama)

MACD gostergesi trend takipcisi olan ve fiyatlarin iki farkli hareketli
ortalamasi arasindaki iliskiyi gosteren bir momentum gostergesidir (Appel, 2003:
27). Temel olarak 26 giinliik iissel hareketli ortalamanin 12 giinliik iissel hareketli
ortalamadan c¢ikartilmas1 ile elde edilmektedir. Sifir seviyesinde gdOsterge
dengededir. MACD’nin hareket yoni sifirin altina ve istiine dogrudur. MACD’ nin

iki degeri alinir: 12 ve 26 giinliik ortalama degerleri. 12 giinliik ortalama degeri 26
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giinligilin stiine ¢ikarsa MACD’de sifir seviyesinin iistiine ¢ikar ve bu kisa vadeli
islemlerin uzun vadeliden daha giiclendigini gdsterir. Eger 12 giinliik ortalama 26
glinliigiin altinda ise MACD’de sifir seviyesinin altina diiser ve bu uzun dénemde

satiglarin etkili olacagini gosterir (Chong ve Ng, 2008: 1112).

MACD gostergesinin 3 tane Oonemli ve en ¢ok kullanilan yorumlanma

methodu vardir (Fernandez-Blanco vd., 2008: 1852):

1. Kesigsmeler: MACD gostergesi sinyal ¢izgisinin altina diiserse bu asag1 yonli
bir sinyal olusturmakta olup satis zamaninin geldigine isaret edebilmektedir.
Tersi durumda ise MACD gostergesi sinyal ¢izgisinin iizerine ¢ikarsa bu
yukar1 yonlii bir sinyal olusturmakta ve alis seviyelerinin geldigine isaret
edebilmektedir. Cogu yatirimcilar yanlis sinyallerin 6niine gecebilmek ig¢in

kesigme seviyesinin de lizerini beklemektedirler.

2. Ayrigsmalar: Finansal bir iirliiniin fiyatt MACD gostergesinden ayrisirsa bu

mevcut trendin sona erdigi anlamina gelmektedir.

3. Anormal Yiikselisler: MACD gostergesi anormal bir sekilde yiikselirse bu
kisa vadeli hareketli ortalamanin uzun vadeli ortalamay1 yukar:1 yonlii ittigini
gostermektedir. Bu da ilgili finansal iiriinlin asir1 alim bolgesinde oldugu ve
kisa silirede normal haline donecegine isaret etmektedir. Yatirimcilar ayrica
sifir ¢izgisinin altin1 ve Ustiinii de sinyal olarak dikkate almaktadirlar. MACD
gostergesi sifir ¢izgisinin lizerindeyken, kisa vadeli ortalama uzun vadeli
ortalamanin {izerindedir ve yukari yonlii hareketin devam edebilecegini
gostermektedir. Sifir ¢izgisinin alt1 ise bunun tam tersini ifade etmektedir.

MACD, Denklem 54 ile hesaplanir (Fernandez-Blanco vd., 2008: 1852):
DIFF, =UHO(12), —UHO(26),

UHO: Ussel Hareketli Ortalama iken

MACD = MACD(n),_, + 2 x(DIFF, —MACD(n),_,)
n+1 (54)

2.4.3.4. CCl (Emtia Kanali Endeksi)

CCI; ge¢mis donem fiyat hareketi ortalamasinin, gilincel fiyat ile farkinin

hangi uzaklikta oldugunu tespit etmekte ve yorumlamaya calismaktadir. Fiyatlarin 22
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giinliik bir periyotta 11 giinliik yiikselis, 11 giinliikk diistisle hareket ettigini tespit
etmekte ve bu nedenle gostergenin 11 giinliik kullanilmasint uygun gérmektedir

(Lambert, 1983: 2).

CCI gostergesinin karmasik ve anlagilmasi zor olan hesaplama yoOntemi
vardir. CCI, 11 giinliik periyotta her giin i¢in kapanig, en yliksek ve en diisiik
fiyatlarin ortalamasini hesaplar. Sifir ¢izgisi merkez olarak kabul edilir ve -100 ile
+100 referans olarak kabul edilir (Lambert, 1983: 2).

CCI gostergesi i¢in +100’{in iistli asir1 alim, -100’{in alt1 ise asir1 satig bolgesi
olarak kabul edilmektedir. Fakat CCI ¢ok hizli degisiklik gosterdigi igin kiigiik
degisimlerde bile referans noktalarimi gegebilir. Bu sebeple daha ¢ok kisa vadeli
trend degisimlerini belirlemede tercih edilmektedir. CCI, Denklem 55 ile hesaplanir
(Hsu, 2011: 14035).

M, ) O IM, ., —SM,)
Mtth+|3_’[+Ct SMt: i=1 D: i=1 ' '

n t n

L, : EnduUsiik fivar H, :Enyiuksek fiyat

M, — SM,
0.015D,

CCl =
(55)

2.4.3.5. RSI (Goreceli Giig Endeksi)

Tiirkge anlami kisiye gore degisen gii¢ indeksi olan RSI, yayinlandiktan sonra
biiyiikk ses duyuran ¢ogu yatirnm alaninda sik¢a kullanilan bir goésterge olmustur

(Ozar1, Turan ve Demir, 2016: 100).

RSI, yatinm araglarin1 ilgili doénemi eski giinlerle Kkarsilagtirarak
degerlendirir. Grafige eklendiginde ise alt kisimda bir histogram seklinde goriiliir.
Dikey eksende 0 ile 100 arasinda bir seviyede seyir eden bir gosterge igin 30 ve 70
fiyat seviyesinde iki sinir ¢izilmistir. RSI’nin 30 seviyesinin altinda bulunmasi fiyatla
uyum saglamayan agir1 satig talebini gosterirken, RSI’nin 70 seviyesi iizerine ¢ikmasi
asir1 alim talebinin gosterir. Bu gostergeler fiyat hareketinin farklilik gosterecegi ile

ilgili ilk bilgileri verir (Klassen, 2005: 77).

147



RSI hesaplanirken 0 donem igindeki giinlerin azaliglarimi ve yiikselislerini
farkl1 farkli toplayarak ortalamalarini hesaplar ve elindeki fiyat seviyesiyle kiyaslar.
Bu amagla yatinnm aracinin kendi giiciiyle talebi karsilayip karsilayamayacagini
goriir. Eski talep karsisinda olusan fiyat degisikligi RSI i¢in 6nem arz eder ve
gostergenin temeli yatirim aracinin kendini giiciine baglidir. Tahmin edilecegi lizere
her bir yatirim aracinda meydana gelen alim veya satim taleplerinin farkli seviyede
hareketle karsilik vermesi muhtemeldir. RSI’nin en temel hedefi yatirnm aracinin
fiyat dalgalanmalarini 6nceki giinlerin ortalamasiyla anlamak ve bugiinkii taleplerin
olusturacagi etkiyi tespit etmektir. Yukaridaki 70 sinir ¢izgisi ve asagidaki 30 sinir
cizgisi taleplerin durumunu belirlemek igindir. Konulan smirlarin disina ¢ikan

degerin kisa zamanda bir farklilik gosterecegi muhtemeldir (Taran-Morosan, 2011:

5857).

RSI, fiyat grafiklerine 14 giinlik periyotta ortalamasi hesaplanarak
yerlestirilir ve Denklem 56 ile hesaplanir (Klassen, 2005: 77):

UPR, :Yukar:dogru fiyvat degisim ortalamast DW, : Asagidogru fiyat degisim ortalamast

RSl =100 — 148

n-1 n—

1+Q_UP, /n)/(i DW,_, /n)
i=0 i=0 (56)

2.4.3.6. Stokastik %K

Stokastik %K gelecekteki fiyatlarin, daha once goriilen kapanis fiyatlarina
yakin seviyelerden olacagini ongorerek teknik analiz yapilmasina yardimci olan ve

Stokastik George Lane tarafindan gelistirilen bir gostergedir (Lane, 1985: 37).

Fiyatlar yiikseliyorsa enstriimanin kapanig fiyati segildigi zaman dilimi
icindeki en diisiik fiyata dogru yonlenme egilimi gosterecektir. Stokastik gostergesi
grafik iizerine eklendigi durumlarda birbirine bagl olarak hareket eden iki ¢izgi
belirir. Kesiksiz diiz ¢izgi ile ¢izilen %K egrisi olarak adlandirilir. Ikinci bir ¢izgi ise
kesikli ¢izgi ile gosterilir ve %D olarak adlandirilir. Yavaslatilmis degisim degerini
%K ¢izgisi gosterirken %D ¢izgisi daha dinamik ve duyarl bir hat olusturmaktadir
(Sihabuddin, Rosadi ve Wibowo, 2009: 1015).
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Son bes giiniin en diisiik degeri ile son kapanis arasindaki fark, en yiiksek
deger ile en diisiik deger arasindaki farka boliinmektedir. Bulunan sonu¢ 100 ile

carpilarak yiizde degerine esitlenir (Kim, 2003: 311).

Son giin kapanis fiyati, son bes giin i¢indeki en yliksek degere daha yakin
oldugu durumda fiyatlarin yiikselecegi, tersi durumda fiyatlarin diisecegi ongoriiliir.
Belirlenmis zaman aralig1 i¢inde takibi yapilan 80 degerin {izerinde olusan harekette
asir1 alimlardan dolay1 satisa donebilecegi 20’nin altindaki degerde ise asir1 satiglar
nedeniyle alisa donebilecegini gostermektedir. Stokastik %K, Denklem 57 ile
hesaplanir (Hsu, 2011: 14034):

Ct - LL[—(n—l)
HH LL,

Stokastik %K = x100

(-1 (57)

t—(n-1)

2.4.3.7. Stokastik %D

Yavaglatilmis %K egrisi belli bir periyod icin hesaplanan %K egrisinin
ortalamasina denir. Belli bir periyot i¢in olan hareketli ortalamaya ise %D egrisi adi

verilmektedir (Lane, 1985: 37).

%D ¢izgisi kesik ¢izgi halinde gosterilmekte ve sinyal ¢izgisi olarak
bilinmektedir. RSI’da goriildiigi gibi fiyat ve grafik tizerindeki uyumsuzluklar sinyal
ozelligi tasimaktadir. Fiyatlar ylikselirken gosterge doniis yoniinde ise fiyatlar diisiis

yoniinde olacak anlamina gelmektedir (Sihabuddin, Rosadi ve Wibowo, 2009: 1015).

Alim-satim sinyalleri Stokastik %D’yi yukar1 yonlii keserse alim, agag1 yonlii
keserse satim Ozelligi tasimaktadir. Stokastik %D, Denklem 58 ile hesaplanir (Kim,
2003: 311):

n-1

Sk
Stokastik %D == 0
10 (58)

2.4.3.8. William’s %R

0 ile 100 arasinda deger alan stokastikde ki sekilde serilerde bulunan
kapaniglar1 periyottaki zirve ve dip degere olan mesafesine gore degerlendiren
osilatoriin gelisimi L.Williams tarafindan gergeklestirilmis ve -100 ile 0 arasinda

degerler alan bir gostergedir (Saffi, 2003: 959).
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Will’s %R’a gore stokastik yakin sekilde bir senedin degerinin -80 referans
degerinden diisiik olmasi hisse sahiplerinin biiyilk c¢ogunlugunun pozisyonunu
kapatmasina ve ardindan hisse fiyatinin yiikselerek toparlanacagi, -20 referans
degerinin {izerinde olmasi ise yatirimcilarin biiyiik ¢ogunlugunun uzun pozisyona
girmesine ve ardindan pozisyonlarin kapatilarak gevseyecegi sinyalini verir (Achelis,

2001: 227).

Will’s %R periyot ve referans degerlerinin yam sira degerler arasindaki
uyumsuzluklar1 da kontrol etmektedir. Fiyatlarin en yiiksek ve en diisiik degerlerine
bakilarak Will’s %R acisindan yiikselisteki en yiiksek ve en diisiik degerlerle
disiisteki en yiiksek ve en diisik degerler karsilagtirilarak sonuca varilmalidir

(Achelis, 2001: 227).

Ayrica Will’'s %R’a gore girecegimiz pozisyonun sinyalini alabiliriz.
Hareketli ortalamasini yukart dogru keserek lizerine ¢ikarsa uzun pozisyon tersi
olursa kisa pozisyona girme sinyalini almis oluruz. Will’s %R, Denklem 59 ile
hesaplanir (Steele ve Esmahi, 2015: 4):

wmmms%R:thlgxmo
H —L

n n (59)
2.4.3.9. Momentum

Momentum fiyatlarin vadesi igerisindeki degisiminin yiizde halinde
gosterimidir. Fiyatin degisim hizinin oransal gorliniimii i¢in gegmis verileri hesaplar

(Ding, Fang ve Zuo, 2013: 2).

Gostergenin baz aldigi deger ortasindaki izafi dogrudur ve bu dogru
%100°diir. Gosterge eger bu degerden uzaklasirsa ters yonde nedenler olusmaya
baslar. Gostergedeki orta seviyeden uzak yerde tepe noktasi yaptiktan sonra donen
fiyatlar i¢in al-sat sinyali olusur. Bu degisim fiyatlarin olmasi1 gerektiginden ¢ok daha
fazladir. Bu ylizden en yiiksek fiyattan sat, en diisiik fiyattan al mantigiyla pozisyon
acilabilir. Bununla birlikte pozisyon i¢in fiyatlarin tersi yonde hareketlenmesi de

beklenebilir (Inghelbrecht vd., 2012: 2244).

Momentum i¢in negatif uyumsuzluk 6ngoriisii ayn1 RSI gostergesinde oldugu

gibi kullanilabilir. Fiyat ve momentum gostergesi arasinda uyumsuzluk oldugunda
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mevcut fiyat yoniiniin degisecegi disiiniilebilir. Momentum, Denklem 60 ile
hesaplanir (Hsu, 2011: 14035):

Momentum=C, -C,_, (60)

2.4.3.10. A/D (Alim/Dagitim Gostergesi)

A/D, fiyatlarda meydana gelen degisim ne denli yiiksek islem hacmiyle olursa
o kadar giiclii bir trendin var olacagint ve bu trendin devam edip-etmeyecegini

arastirir (Achelis, 2001: 44).

A/D’nin hesaplanmasi ¢ok kolaydir, kapanis fiyatiyla giiniin en diisiik oldugu
fiyat farkindan giiniin en yliksek fiyati ile kapanis farkinin ¢ikarilarak, giiniin en
yiikksek fiyati1 ile giiniin en dislik disiik fiyat farkina boliinmesiyle elde edilen
degerin islem adedine ¢arpilmasiyla elde edilir (Achelis, 2001: 45).

Bu hesaplama yontemi sonucunda kapanig fiyat1 giiniin en yliksek fiyatina
yaklastikca A/D degeri artacak, tam tersi kapanis fiyat: giiniin en diisiik fiyatina
yaklastikca A/D degeri azalacaktir. Kapanis fiyatinin giiniin en yiiksek ve giliniin en
diisiik oldugu mesafelere esit olmasi durumunda A/D degeri ayni kalacaktir. A/D,

Denklem 61 ile hesaplanir (Steele ve Esmahi, 2015: 4):
Ht _Ct—l
Ht - L[ (61)

A/D=

Calismanim bir sonraki boliimiinde BIST 100 Endeksi yén tahmini problemi
¢oziimil i¢in teknik gostergelerin girdi veri seti olarak kullanildigi siniflandirma

yontemlerinin performanslarinin karsilastirilmasi yapilacaktir.
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DORDUNCU BOLUM

BORSA ENDEKSi HAREKET YONUNUN TAHMINi UYGULAMASI

Bu béliimde, makine dgrenmesi yontemleri olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Destek Vektor Makineleri (DVM), Karar Agact (KA), Naive Bayes (NB) ve k-En
Yakin Komsuluk (k-EYK) yontemleri ile geleneksel istatistiki yontemlerden Lojistik
Regresyon (LogR) ve Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA) yontemleri Borsa
Istanbul (BIST) 100 Endeksinin yén tahmininde kullanilmistir. Bu amagla
kullanilmak tizere 1995:3-2018:3 donemine ait veri seti, literatiirde engok rastlanilan
10 teknik gostergenin (Hareketli Ortalama, Agirlikli Hareketli Ortalama, MACD,
CCl, RSI, Stokastik %K, Stokastik %D, William’s %R, Momentum, A/D)
hesaplanmasiyla olusturulmustur. Bu siniflandirma yontemlerinden hangisinin
endeksin yoniinii daha yiiksek dogrulukla tahmin ettigi belirlenmeye c¢alisilmustir.
Ayrica, makine Ogrenmesi yontemleri ile geleneksel istatistiki yontemlerinin bu
siiflandirma probleminde performanslari karsilastirilarak tahmin dogruluklar

irdelenmistir.
1. UYGULAMANIN AMACI

Bu ¢alismada, BIST 100 endeksi yoniinii tahmin etmek igin teknik gosterge
verilerini dogrudan kullanan smiflandirma yontemleri kullanilmistir ve siniflandirma
yontemlerinden olan makine Ogrenmesi yontemleri ile geleneksel istatistik

yontemlerinin dogruluk tahmin performanslari karsilagtirilmasi amaglanmistir.
2. UYGULAMANIN YONTEMI

Bu bolimde siniflandirma yontemleri, parametre tespiti ve kurulan modeller
detayl bir sekilde tanitilacaktir. Calismanin konusu; hesaplanan teknik gostergelerin
girdi verisi olarak alindigi, siniflandirma yontemlerinin kullanildigi, modelleri
karsilastirmak tizere dogruluk ve hata oranlarinin Olgiit olarak kullanildigi borsa
endeks hareket yoOniiniin tahminlenmesidir. Hisse senedi piyasalarinin tahmin
edilebilirligine ve BIST 100 endeksinin yon tahminine deginilecektir. Oz nitelik

olarak borsa giinliilk verileri seg¢ilmistir. Daha sonra YSA, DVM ve k-EYK
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yontemlerinin parametre secimleri hakkinda bilgi verilecektir. Calismada
kullanilacak model ifade edilecektir. Siniflandirict performansini degerlendirme
metriklerinden dogruluk ve hata oranlar1 hakkinda bilgi verilecektir. Bulgular ve

sonuclar kisimlari ile ¢alismamiz son bulacaktir.
3. HISSE SENEDIi PiYASALARININ TAHMIN EDILEBILIiRLiGi

Belirsizlikler nedeniyle endeks ve hisse senedi fiyat yoniinii tahmin etmek
zordur. Bu nedenle hisse senedi fiyat degisimlerinin yoniinii tahmin etmek 6nemli bir

kazanimdir, ¢linkli borsa islemleri i¢in etkili stratejilerin gelistirilmesine katkida

bulunur (Oliveira, Nobre ve Zarate, 2013: 7596).

Yatirnmcilarin bir hisse senedine yatirim yapmadan once yaptiklar iki tiir
analiz vardir. Birincisi olan temel analizde yatirimcilar, yatirim yapip yapmayacagina
karar vermek i¢in hisse senedi, endiistri ve ekonominin performansi, politik ortam
vb. kriterleri analiz etmeye calisirlar. ikinci yontem olan teknik analiz ise, ge¢mis
faaliyetler ve hacimler gibi piyasa faaliyetlerinden elde edilen istatistiklerin
incelenmesi yoluyla hisselerin degerlendirilmesidir. Teknik analizciler, kaliplart ve
trendleri tanimlamak i¢in hisse senedi grafiklerini kullanirlar (Patel vd., 2015: 259).
Teknik analiz, tim diinyada genel kabul gormiis bir kavramdir ve hisse senedi
fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in kullanan birgok ekonomist ve arastirmaci vardir (Aldin,

Dehnavi ve Entezari, 2012: 26).

Teknik analiz fikrini olusturan faktor, hisse senedi fiyatindaki degisim
egiliminin, yatirimeilarin 6ngorii farklilagmalarindan etkilenmesidir. Siirekli olarak
tarthin tekrarlandigin1 ve gelecekteki hisse senedi fiyat degisikliklerinin hisse
senedinin Onceki fiyatlarina gore belirlendigine inanilmaktadir (Razmi, Julie ve

Emami, 2005: ).

Beklenen fiyat dalgalanmalarmin tahminlerini tiretmek i¢in zaman serileri
matematiksel modellerini veya bilgisayar algoritmalarini kullanma yatirimcilarin ve
arastirmacilarin ¢ok ilgisini ¢eker (Oliveira, Nobre ve Zarate, 2013: 7596). Endeks
yOniiniin dnceden tahmini yatirimcilar ve arastirmacilar igin biiylik 6nem arz etmekte
ve bu konunun ¢6ziimii igin ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Makroekonomik ve
teknik gostergeler, analizcilerin gelecekteki hisse senedi fiyat degisikliklerini tahmin

etmede kullandiklart modellerin 6znitelikleri ve degiskenleridir (Razmi, Julie ve
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Emami, 2005: ). Teknik analizci, bir modelin parametrelerini belirlemek igin hisse
senedi fiyatiyla ilgili mevcut bilgilerin yani sira ge¢mis performansi da arastirir.
Ayrica, uygulanabilir modelin tahmin kapasitesini de inceler. Bunlardan hareketle en
iyi tahmin modelini olusturur (Sinaee, Mortazavi ve Teimori, 2005). Istatistiksel
tahmin teknikleri olan Dogrusal Regresyon, Lojistik Regresyon, Dogrusal
Diskriminant Analizi, Random Walk ve ARIMA gibi modellerin yani sira makine
O0grenmesi algoritmalarindan olan YSA, DVM, KA, NB ve k-EYK yontemleri son
yillarda daha ¢ok kullanilmaya baslamistir. Makine Ogrenmesi tekniklerinin
geleneksel tekniklere gore daha yiiksek tahmin dogrulugu sonuglart iirettigi

goriilmiistiir (Caliskan ve Deniz, 2015: 192).

20. yilizyilin ikinci yarisinda cesitli borsalarda fiyat degisimleri arasindaki
korelasyon hakkinda kapsamli calismalar yapilmistir. Tiim bu ¢aligmalar, korelasyon
ve fiyat degisimleri egiliminin varligin1 géstermeyi amaglamistir (Aldin, Dehnavi ve
Entezari, 2012: 26). Malkiel ve Fama (1970) tarafindan ortaya atilan etkin piyasa
hipotezi; tiim bilginin hisse senedi fiyatlarinin i¢inde oldugunu belirtmekte, bu da
alim satim verilerine dayanarak hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilebilecegi
anlamima gelmektedir. Bu, tlkenin politik ortami gibi pek ¢ok belirsiz faktoriin,
sirketlerin halk arasindaki imajmin hisse senedi fiyatlarina yansimaya baslayacagi
kadar mantikli bir durumdur. Bu nedenle, hisse senedi fiyatlarindan elde edilen
bilgiler verimli bir sekilde dnceden islenirse ve uygun algoritmalar kullanilirsa,

endeks veya hisse senedi fiyati hareket yonii tahmin edilebilir (Patel vd., 2015: 259).
4. BIST 100 ENDEKSININ YON TAHMINI

Borsa fiyati, bir iilkenin ekonomik biiylimesinin en énemli gostergelerinden
biridir 1985 yilinda (BIST) kurulusundan bu yana, Tiirkiye hisse senedi piyasalari
hizla genislemistir. Tiirkiye hisse senedi piyasalarinin oynakligi ve Tiirkiye yasal
diizenleyici ortamindan kaynaklanan ilave riskler g6z Oniinde bulunduruldugunda,
endeksin yon tahmininin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir. Yapilan ¢ok sayidaki ¢alisma
(Diler, 2003; Ege ve Bayrakdaroglu, 2009; Kara, Boyacioglu ve Baykan, 2011; Oz
vd., 2011; Karymshakov ve Abdykaparov 2012; Yakut, 2012; Emir, 2013; Tayyar ve
Tekin, 2013; Akyatan, 2016; Ilarslan, 2016; Pehlivanli, Asikgil ve Giilay, 2016;
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Giindiiz, Yaslan ve Cataltepe, 2017; Filiz, Karaboga ve Akogul, 2017; Tekin ve
Canakoglu, 2018) ile endeksin yon tahmini yapilmaya caligilmistir.

Tiirkiye finansal piyasalarindaki belirsizligin sonucunda piyasada olusan
diizensiz fiyat hareketleri finansal krizlerin yasanmasina sebep olabilmektedir. Bu
nedenle Tiirkiye ekonomisi, Tiirk yatirnmcilarin edindikleri tecriibelerle olumsuz
piyasa haberlerine ¢ok duyarli oldugu, ¢cabuk tepki verdigi ve aldiklari riski yiiksek
miktarli getiriler ile telafi edebildikleri bir piyasa yapisina sahiptir. Bu da bizim
borsamizi gii¢lii kilmakta ve yatirnmcilar igin cazip hale getirmektedir. Bununla
birlikte, borsamizdaki karmasik ve belirsiz durumlar finansal karar verme siirecinde
giiclii tahmin modellerine ihtiyag duyulmasina neden olmaktadir (Gogken vd., 2016:
320).

Literatiirde BIST 100 endeksinin ¢alisma alan1 segilmesindeki sebeplerden
biri de Tiirkiye’de borsanin yeterli etkinlik ve derinlige ulasmamis olmasina ragmen
yatirimceilar igin alternatif bir yatirim aract olma 6zelligi gostermesidir. Ayrica, bazi
yillarda elde edilen asir1 getiri oranlar1 ve Tiirkiye borsasinin spekiilasyonlara agik
olmasi borsay1 yatirimcilar igin ilgi ¢ekici hale getirmektedir (Giizel, Acar ve Avci,

2016: 185).
5. MODEL TASARIMI

Endeks hareketi yoniinii tahminini en yiiksek oranda dogru tahmin edebilen
model olusturulmustur. Olusturulan model siniflandirma yontemlerinin tahmin

performansini optimal seviyeye ¢ikaracak sekilde tasarlanmistir.

YSA parametreleri olarak katman sayisi, ndron sayisi, aktivasyon fonksiyonu
ve 6grenme orani alinmistir. YSA modeli 3 katmandan olusmus ve gizli katmandaki
ndron sayist deneme yanilma metoduyla bulunmustur. Ogrenme algoritmasi olarak
literatiirde en cok kullanilan perseptron kullanilmistir. Ogrenme oran1 yine deneme

yanilma metoduyla bulunmustur.

DVM parametreleri ise ¢ekirdek fonksiyon segimi ve ¢ parametresi olarak
belirlenmigtir. Cekirdek fonksiyon se¢iminde dogrusal, polinom, radyal tabanli ve
sigmoid fonksiyonlarin hepsi optimal sonu¢ bulununcaya kadar denenmis olup c
parametresi i¢in literatiir dikkate alinmistir. K-EYK’da k sayisinin se¢imi problemi

en iyi tahmin performansini veren k degeri bulunarak ¢6ziilmiistiir.
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Model tasarimindan sonra test edilerek optimize edilmistir. Dogruluk ve hata

oranlart metrikleri bu konuda yon gostermistir.
5.1. MODEL PARAMETRELERININ TESPIT EDILMESI

Calismada, tiim verilerin %20'si parametre tespitinde kullanilmistir. Bu
veriler modellerin tasarim parametrelerini belirlemek i¢in kullanilmistir. Bu
parametre tespit verileri ayrica egitim ve test setine ayrilmistir. Setin her biri tiim
verilerin %10'unu olusturmaktadir. Model parametreleri belirlenirken veri setinde
egitim i¢in ayrilan kiimeden %10’luk kism1 parametre egitimi i¢in %10’luk bir kism1
da test i¢in rastgele olarak segilmistir. Parametre se¢im veri seti, tim yillarin her
birinden esit oranda veri alinarak olusturulmustur. Her yil ylizde oranindaki artig ve
diisiis oranlar1 da korunmustur. Bu 6rnekleme metodu, parametre ayar veri setinin
tiim veri setinin daha iyi bir temsilcisi olmasmi saglamaktadir. BIST 100’iin

parametre ayar veri seti Tablo 11°de goriilmektedir.

Tablo 11. BIST 100'iin parametre ayar veri setindeki her yil artis ve azalis sayisi.

Yil Egitim Test
Artan Azalan  Toplam Artan Azalan  Toplam

1995 10 9 19 10 9 19
1996 14 11 25 14 11 25
1997 15 10 25 15 10 25
1998 13 12 25 13 12 25
1999 13 10 23 13 10 23
2000 11 13 24 11 13 24
2001 12 13 25 12 13 25
2002 12 13 25 12 13 25
2003 13 11 24 13 11 24
2004 14 12 26 14 12 26
2005 15 11 26 15 11 26
2006 13 12 25 13 12 25
2007 12 13 25 12 13 25
2008 10 15 25 10 15 25
2009 14 11 25 14 11 25
2010 14 11 25 14 11 25
2011 13 12 25 13 12 25
2012 14 11 25 14 11 25
2013 12 13 25 12 13 25
2014 14 11 25 14 11 25
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2015 12
2016 13
2017 14
2018 4
Toplam 301

13
12
12
3

274

25
25
26
7

575

12 13 25

13 12 25
14 12 26
4 3 7

301 274 575

Parametre se¢im verileri lizerinde deneyler yoluyla tahmin modelleri ig¢in

optimum parametreler elde edilir.

5.1.1. YSA Parametreleri

YSA modellerini olusturan katmanlar bir girdi, ¢ok sayida gizli ve bir ¢ikti

katmanidir. Literatiir calismalarina gore karmasik smiflandirma problemlerine

YSA’nin bir veya iki gizli katmanli algoritmalarinin ¢6ziim iretebildikleri

belirlenmistir (Larose, 2005: 132). Bundan dolayr bu tez ¢alismasinda bir girdi

katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikti katmani kullanilmistir. YSA model mimarisi

Sekil 22’de gosterilmistir.

Sekil 22. YSA Model Mimarisi (Patel, 2015: 264).

Hareketli Ortalama

Agirhklandirilmis Hareketli t@
Ortalama

9

Momentum \
Stokastik %K —_— |

Stokastik %D _— |

MACD —— |

William’sR% —— |

- ———T)

&
(eX
(o X
&
(e X

cel /

Katmam

Girdi

Katmam

Gizli
Katman

Girdi katmaninda bagimsiz degisken sayisi kadar néron bulunur. Bizim

calismamizda 10 adet teknik gosterge girdi verisi olarak kullanildig: i¢in 10 ndron
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kullanilmigtir. Uygulamalarda kullanilacak gizli katmandaki ndron sayisi ise
optimalligi saglayacak en az sayida olmalidir (Kriesel, 2007: 93). Gizli katmandaki
noron sayisini tespit edecek herhangi bir kural olmadigi i¢in deneme yanilma yoluyla
34 noron olarak bulunmustur. Son olarak, ¢ikt1 katmaninda ¢ikti degiskeninin sayisi
kadar néron bulunur. Bizim ¢alismamizin ¢ikti degiskeni iki sonu¢lu oldugu i¢in 2

adet noron kullanilmistir.

Literatiirde en ¢ok kullanilan 6grenme algoritmasi pekgok avantajindan
dolay1 perseptrondur (geri yayilimli 6grenme algoritmasi). Bu nedenle YSA’da
ogrenme algoritmasi olarak geri yayilimli algoritma kullanilmasi tercih edilmistir.
Algoritma, asir1 6grenme sorununu azaltarak agin tahmin giiciiniin yiiksek kalmasini
saglamaktadir. Caligmada test edilecek YSA parametreleri Tablo 12’de

gosterilmistir.

Tablo 12. Test Edilen YSA Parametre Seviyeleri.

Parametreler Seviyeler

Noron sayisi (n) 1,10, 20, ..., 100
Tekrarlama sayis1 (ep) 100, 1000, ..., 100000
Momentum sabiti (mc) 0.1,0.2,...,0.9
Ogrenme oran1 (Ir) 0.1,0.2,0.3,0.4

5.1.2. DVM Parametreleri

DVM modelleri olusturulma asamasinda c¢ekirdek fonksiyon seciminde
dogrusal, polinom, radyal tabanli ve sigmoid fonksiyonlarla ¢ok sayida analiz
yapilmis ve optimal sonucu veren ¢ekirdek fonksiyonlari segilmistir. Capraz
gecerleme kullanilarak agir1 6grenme problemi giderilmistir. C parametresi igin 1 ile
10 araliginda denemeler yapilmstir. Cekirdek fonksiyonu gamma degerleri igin O ile
5 degerleri arasinda test edilmistir. Tekrarlama sayist da 100 ile 100000 arasi
alinmistir. Calismada test edilecek DVM parametreleri Tablo 13’de gosterilmistir.

Tablo 13. Test Edilen DVM Parametre Seviyeleri

Parametreler Dogrusal ~ Sigmoid Radyal Polinom

Cekirdek fonksiyon - - - 1,23
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derecesi (d)

Cekirdek fonksiyon Gamma
)

Tekrarlama say1si 100, 1000 100, 1000 100, 1000 100, 1000

- 0,01..,50 0,0.1,...,50 0,01,...,50

Diizenleme parametresi () 1,10,100 1,10, 100 1,10, 100 1,10, 100

5.1.3. K-EYK Parametreleri

K-EYK siniflandiricisindaki, k sayisi g6zlemlenen verinin Kk tane
komsgularinin (genellikle kullanic1 tarafindan belirlenen bir parametre) sayisi
oldugudur (Harrington, 2012: 25). K ¢ok biiyiik olursa tiim siniflandirmalar ayni
olur. En iyi tahmin performansini veren k’nin optimal bir degeri vardir (Barber,
2012: 324). Deneme yanilma yontemi ile optimal degere ulasilir. Bizim

calismamizda Kk sabiti i¢in 1-10 aras1 degerler test edilmistir.
5.2. MODEL
Onerilen modelin islem adimlari sdyledir:

1. Admm: BIST 100 Endeks kapanis fiyatlarinin elde edilmesi,

2. Admm: Girdi degiskenlerinin hesaplanmast,

3. Adim: Tahmin modeli mimarisinin kurulmasi,

4. Adim: Test veri setinin tahmin modelinde isleme alinmasi ve performans

sonuglarinin degerlendirilmesi.

Calismada tahmin islemini yapacak olan girdi verisi teknik gostergelerdir. Bu
baglamda literatiirde en cok kullanilan 10 teknik gosterge secilmis ve degerleri
hesaplanmigtir. Bu amacla hesaplanan teknik gostergelerin 5750 giinliik kapanis
degeri kullamilmigtir. Cikt1 veri seti olarak ise ertesi glinkii kapanig fiyatlari
kullanilmistir. Toplam veri setimiz iki boliimden olugmaktadir; egitim ve test veri
seti. Egitim veri seti i¢inden secilmis bir de parametre veri setimiz vardir. Egitim ve
parametre veri seti, model mimarisinde ve parametrelerin optimize edilmesinde
kullanilmigtir. Test veri seti ise model performans Sl¢iimiinde ve modelin hangi
oranda tahmin basaris1 gosterdigini belirlemek igin kullanilmistir. Egitim ve test
asamasinda kullanilan veri setleri birbirlerinden bagimsizdirlar. Béylece modelin

gercek performans giiciinli gostermesi saglanmaktadir.
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Boylece, toplam veri seti uygulamaya hazir hale getirilir. Daha sonra egitim
asamasina gecilerek model egitilir ve optimal model parametreleri elde edilir. Ayni
zamanda test asamasinda, egitim asamasindan gelen optimal model parametreleri ile
test model mimarisi olusturulur (Sekil 23). Olusturulan model mimarisi ile daha 6nce
hic kullanilmamis olan test veri seti kullanilarak modelin performans

degerlendirmesi yapilir.

Sekil 23. Tahmin Modeli

Egitim Asamas|
Kapanis 0acetgrcl Girdi Egitim Optima
Figa (> cefisenin Veri Seti VeriSeti  |” | Parametreler
hesaplanmasi
Toplam
Veri Seti L/
Bi ki
| o
B P eriset
kapanis fiyati
Test Test Modelinin Performans
Veri Seti Olugturulmasi Degerlendirme
Test Asamasi

5.3. MODELIN TEST EDILMESI

Model mimarisi kurulduktan sonra modelin egitim siirecinde kullanilmayan
yeni bir veri seti ile test edilmesi gerekir. Bu amagla deneme yanilma metoduyla
tespit edilen en iyi parametreler test siirecindeki veriler i¢in kullanilir ve bir model
olusturulur. Insa edilen bu model daha &nce hi¢ kullanilmayan test siirecindeki

veriler igin kullanilir.

Test siirecindeki veriler icin segilen parametreler hesaplanir. Hesaplanan bu
parametreler, egitimi yapilmis en son modele girdi olarak verilir ve modelin ertesi

giine yonelik tahmin ettigi fiyatlar, gercek fiyatlarla karsilastirilir.
5.3.1. Simiflandirici Performansini Degerlendirme Metrikleri

Calismanin bu boliimiinde smiflandiricimizin sinif etiketini tahmin etmede ne

kadar iyi ya da "dogru" oldugunu degerlendirmeye yonelik metrikler incelenmistir.
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Siniflandirict  degerlendirme metrikleri ve hesaplama formilleri Tablo 14’te

gosterilmistir.

Tablo 14. Siniflandirma Performansini Degerlendirme Metrikleri

Olgiiler Formiil
DP + DN
Dogruluk, tanima orani P+N
YP +YN
Hata orani, yanlis siniflandirma oram P+N
bpP
Duyarlilik, dogru pozitif oran, geri ¢agirma P
N
Ozgiinliik, gercek negatif oran N
-
Hassasiyet DP +YP

. . 2 x hassasiyet x gericagirma
F-skoru, hassaslik ve geri cagirma harmonik - ——
ortalamasi hassasiyet + gerigagirma

(1+p° ) x hassasiyet x gericagirma

F
#  burada s negatif olmayan bir gergek

saydir % x hassasiyet + gericagirma

Bu tez ¢aligsmasinda ertesi giin kapanis fiyatlarinin dogru tahmin edilebilirligi
literatiirde en sik kullanilan iki metrik kullanilarak degerlendirilmistir. Bu

metriklerden birincisi dogruluk, ikincisi ise hata oranlaridir.
5.3.1.1. Dogruluk

Dogruluk belirli  bir metrik olmasina ragmen "dogruluk" soézciigi,
siiflandiricinin tahmin yeteneklerine atifta bulunmak i¢in genel bir terim olarak da
kullanilmaktadir. Siniflandiricinin - dogrulugunu 6lgmek, modeli egitmek igin
kullanilmayan sinif etiketli verilerden olusan bir test kiimesinin dogrulugunu 6l¢mek
demektir. P pozitif sinif sayisidir ve N negatif sinif sayisidir. Her bir sinif igin
smiflandiricinin sinif etiketi tahmini ile sinifin bilinen siif etiketi karsilastirilir.
Karigiklik (confusion) matrisi tahmin edilen simif etiketi ile gergek smif etiketini
karsilastirmak i¢in kullanilmaktadir (Han, Kamber ve Pei, 2011: 364). Karisiklik

matrisi Tablo 15°te gosterilmistir.
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Tablo 15. Kanigiklik Matrisi

Gerg¢ek Deger
= a b Toplam
K . DP YN
= (Dogru Pozitif) | (Yanhs Negatif)
é b YP DN
= (Yanhis Pozitif) | (Dogru Negatif)
Toplam

Genel tahminsel dogrulugun yani sira, siniflandiricinin performansinin
dokiimiinii, yani X sinifi 6rneklerinin X simnifi olarak dogru siiflandirildigini veya
baska siniflar olarak yanlis simiflandirildigini gérmek de genellikle yararlidir
(Bramer, 2016: 89). Tablo 15’in siitunlarinda gergek degerler yer alirken satirlarda
ise tahmini degerler yer almaktadir. Karisiklik matrisinde asagidaki bilgilere yer
verilmistir (Han, Kamber ve Pei, 2011: 364):

e Dogru pozitif (DP): Bunlar, smiflandirici tarafindan dogru sekilde
etiketlenmis pozitif siniflara isaret eder.

e Dogru negatif (DN): Bunlar, siniflandiricit tarafindan dogru sekilde
etiketlenmis negatif siniflardir.

e Yanhs pozitif (YP): Bunlar, yanls pozitif olarak etiketlenmis negatif
smiflardir.

e Yanhs negatif (YN): Bunlar, yanlis olarak yanlig etiketlenmis pozitif

siniflardir.

Karigiklik matrisi, siniflandiricimizin farkli siniflarin etiketlerini ne kadar iyi
tantyabilecegini analiz etmek i¢in yararli bir aractir. DP ve DN, simiflandiricinin
dogru oldugunu (yani, dogru etiketleme) bize bildirirken, YP ve YN siniflandiricinin

ne zaman yanlis oldugunu (yani, yanlis etiketleme) bize bildirir.

Smiflandiricinin fiyat artiglarini ve azaliglarini ya da fiyat yoniinii dogru
tahmin edebilirligi dogruluk oran1 Denklem 62 ile hesaplanir (Han, Kamber ve Pei,
2011: 364)

DP + DN

Dogruluk Orani =
DP + DN +YP +YN (62)
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Dogruluk orani O ile 1 arasinda deger almaktadir. Dogruluk orani 1’e yakin
deger aldik¢a, siniflandiricinin endeks yoniinii o kadar basarili bir sekilde tahmin

edebildigi ifade edilir.
5.3.1.2. Hata Oranlar1

Siniflandirma yontemlerinde elde edilen tahmin sonuglarini anlamli hale
getirmek igin performans Olgiilerine ihtiyag vardir. Modellerin tahmin degerleri ile
gercek degerler arasindaki farkin hesaplanmasi ile hata oranlari bulunur. Bu hata
oranlarinin gergek degere ne kadar yaklastigi tahmin performans Olgiileri ile

belirlenir.

Siniflandirma  yontemlerinde literatiirde en ¢ok kullanilan istatistiksel

performans degerlendirme Slgiitleri asagida verilmistir.
5.3.1.2.1. Ortalama Karesel Hata (MSE)

Istatistikte, ortalama karesel hata kavrami, bir tahmin edicinin performansini
6l¢mek i¢in kullanilan 6nemli bir 6lgektir. MSE, tahmin edici ile birlikte bir tahmin
veya tahmin hedefi gerektirir. MSE degerleri iki veya daha fazla istatistiksel model
arasinda karsilastirma yapmak i¢in kullanilabilir. MSE’nin 6l¢i birimi, tahmin edilen

miktarm 6l¢iim birimi ile aynidir. MSE Denklem 63 kullanilarak bulunur.
1 L2
MSE==2 (v, - )
N (63)
5.3.1.2.2. Ortalama Mutlak Hata (MAE)
MAE, bir takim tahminlerdeki hatalarin ortalama biytkligiinii, yonlerini
dikkate almadan 6lgcer. MAE dogrusal bir puandir, bu da tiim bireysel farkliliklarin

ortalama olarak esit olarak agirliklandirildigi anlamina gelir. MAE Denklem 64

kullanilarak bulunur.

1 A
MAE ==%"|y, - ¥,
N (64)

5.3.1.2.3. Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE)

Bir tahmin edicinin veya bir modelin tahmini degeri ile ger¢ek gézlemlenen

degerleri arasindaki farkliliklar1 6lgmek i¢in ¢ok sik kullanilan bir 6lgektir. RMSE,
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tahmin edilen degerler ile gozlemlenen degerler arasindaki farklarin karekokii olarak

tanimlanir. RMSE Denklem 65 kullanilarak bulunur.

Rmse = [+ 3,9,
N2 (65)

5.3.1.2.4. Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)

Tahmin ve nihai sonuclar i¢in ortalama mutlak yiizde hata fonksiyonunu
hesaplar. MAPE, hatanin boyutunu yiizde cinsinden 6lger. MAPE ayrica MAPD
olarak da bilinir. Birgok arastirmaci, tahmin dogrulugunu degerlendirirken oncelikle
MAPE'ye odaklanir. MAPE dlcege duyarlidir ve diisiik hacimli verilerle galisirken
kullanilmamalidir. MAPE Denklem 66 kullanilarak bulunur.

MAPE = 2003~ ¥ = g
n =| Y | (66)

Tahmin performans degerlendirmeleri igin literatiirde en sik kullanilan
olgiitler MAPE ve MSE degerleridir (Tayman ve Swanson, 1999: 300; Hyndman ve
Koehler, 2006: 682). Ciinkii tahmin degerlerinin gergcek degerlerden sapma
davranigini en iyi gosterdigi i¢in MAPE 6lgiitii kullanilir.

MAPE degerleri (Lewis, 1982: 32) tarafindan;

e 910’un altinda olan modelleri “cok 1yi”,

e %10 ile %20 arasinda olan modelleri “iyi”,

e %20 ile %50 arasinda olan modelleri “kabul edilebilir” ve

e %50’nin altinda olan modelleri ise “yanlis ve hatali” olarak

gruplanmustir.

MAPE’nin hata sonuglari yiizde olarak elde edilirken MAE, MSE ve
RMSE’nin sonuglar1 birim olarak degerlendirilir. Birim olarak sonu¢ almak yaniltici

olabilir. Yiizde sonucuna bakilarak daha gerc¢ekc¢i tahmin oranlari elde edebilir.
6. UYGULAMA

Bu tez ¢aligmasinda teknik gostergeler kullanilarak BIST 100 endeks yonii
tahmin edilmeye c¢alisilmis ve simiflandirma yoOntemlerinin  performanslari

karsilastirilmistir.
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Bu calismada simiflandirma yontemlerini analiz etmek ve performans
karsilagtirmalarint yapmak i¢in Rapid Miner Studio Educational Version 9.0.003
programi kullanilmistir. Rapid Miner yazilimi, giiniimiizde veri madenciligi ve
makine 6grenmesi gibi biiyiik veri igeren zor ve karmasik problemlerde, veriyi alip
on islemeden gegirip ¢6zliimiinii yapabilmekte, en son raporlama ve gorsellestirme

islemlerini gergeklestirebilmektedir.
6.1. ANALIZDE KULLANILAN BORSA ENDEKS VERILERI

Smiflandirma modelleriyle Borsa Istanbul 100 Endeksi hareket yoniinii
tahmin etmek i¢in teknik gostergeler kullanilmistir. Calismada 1995:3-2018:3
donemine ait BIST 100 endeksi giinliik kapanis verileri ve hesaplanan 10 teknik
gosterge veri seti olarak alinmistir. 1994 yilinda yasanan ekonomik krizden dolay:
veri seti 1995 yilindan itibaren alinmigtir. Tiim veri setimiz Matriks Bilgi Dagitim
Hizmetleri tarafindan saglannmistir. BIST 100 Endeksi kapanis verileri Sekil 24’te
gosterilmistir.

Sekil 24. BIST 100 Endeksi Kapanis Verileri.
BiST 100 Endeksi
140000
120000
100000
80000
60000

40000

Endeks Kapanis Degeri

20000

0

21.03.1995
08.12.1995
02.09.1996
28.05.1997
11.02.1998
03.11.1998
30.07.1999
03.05.2000
22.01.2001
11.10.2001
03.07.2002
26.03.2003
16.12.2003
03.09.2004
25.05.2005
13.02.2006
30.10.2006
13.07.2007
31.03.2008
22.12.2008
04.09.2009
26.05.2010
14.02.2011
28.10.2011
13.07.2012
02.04.2013
24.12.2013
11.09.2014
01.06.2015
15.02.2016
04.11.2016
20.07.2017

Zaman serisi

Bu veriler tiim veri kiimemizi olusturmaktadir. Tiim veri setinde her yil i¢in

artan-azalan veri sayisi ve yiizde oranlar1 Tablo 16'da gésterilmistir.

165



Tablo 16. BIST XU 100’iin Tiim Veri Setindeki Her Y1l I¢in
Artan ve Azalan Veri Sayisi.

Yil Artan % Azalan % Toplam
1995 98 52,40 89 47,60 187
1996 138 55,87 109 44,13 247
1997 150 59,52 102 40,48 252
1998 127 51,21 121 48,79 248
1999 132 55,93 104 44,07 236
2000 111 44,94 136 55,06 247
2001 121 48,79 127 51,21 248
2002 124 49,19 128 50,81 252
2003 133 54,06 113 45,94 246
2004 143 57,42 106 42,58 249
2005 149 58,66 105 41,34 254
2006 132 52,81 118 47,19 250
2007 126 50,00 126 50,00 252
2008 104 41,43 147 58,57 251
2009 145 57,53 107 42,47 252
2010 143 57,19 107 42,81 250
2011 130 51,38 123 48,62 253
2012 145 57,31 108 42,69 253
2013 125 50,00 125 50,00 250
2014 141 56,17 110 43,83 251
2015 125 49,41 128 50,59 253
2016 130 51,79 121 48,21 251
2017 140 55,34 113 44,66 253
2018 35 53,84 30 46,16 65

Toplam 3047 52,99 2703 47,01 5750

Tablo 16°da gosterildigi gibi, toplam veri 5750 is giiniinii kapsamaktadir. Bu
verilerin 3047 tanesi yukari yonlii ve 27031 asagi yonli pozisyona sahiptir.
Verilerden %52.99’unun artan ve %47.01°inin ise azalan pozisyona sahip oldugu

goriilmektedir.
6.2. VERILERIN TOPLANMASI VE HAZIRLANMASI

Veriler toplandiktan sonra YSA, DVM, KA, NB, k-EYK, LogR ve DDA
modellerini karsilastirmak i¢in karsilastirma veri seti tasarlanmistir. Bu veri seti,

daha once belirtildigi gibi 5750 giinliik veriden olusmaktadir. Ayrica bu alandaki
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literatiire gore egitim kiimesine (tim verinin %90'1) ve test kiimesine (tiim verinin

%10') ayrilmistir. BIST 100 Endeksi icin bu veri seti Tablo 17°de gdsterilmistir.

Tablo 17. BIST XU100 Karsilastirmal1 Veri Setindeki Her Y1l Artis ve Azalis Sayilar1.

Yil Egitim Test

Artan Azalan  Toplam Artan Azalan  Toplam
1995 90 80 170 8 9 17
1996 124 98 222 14 11 25
1997 135 92 227 15 10 25
1998 114 109 223 13 12 25
1999 119 94 213 13 10 23
2000 100 123 223 11 13 24
2001 109 114 223 12 13 25
2002 112 115 227 12 13 25
2003 120 102 222 13 11 24
2004 129 94 223 14 12 26
2005 133 95 228 16 10 26
2006 119 106 225 13 12 25
2007 114 113 227 12 13 25
2008 94 132 226 10 15 25
2009 131 96 227 14 11 25
2010 129 97 226 14 10 24
2011 117 111 228 13 12 25
2012 131 97 228 14 11 25
2013 113 112 225 12 13 25
2014 127 99 226 14 11 25
2015 112 113 225 13 15 28
2016 117 109 226 13 12 25
2017 126 101 227 14 12 26
2018 31 27 58 4 3 7
Toplam 2746 2429 5175 301 274 575

Tablo 17’de gosterildigi gibi egitim seti 5175, test seti ise 575 veriden
olugsmaktadir. Egitim setindeki verilerin 2746 tanesi artan, 2429'u azalan pozisyona

sahip iken test setindeki verilerin 301 tanesi artan ve 274’{i azalan pozisyona sahiptir.

6.3. ENDEKS YON TAHMINDE KULLANILACAK GiRDI
DEGISKENLERT

Endeksin gelecekteki hareketini tahmin etmek igin bazi teknik gostergeler

girdi degiskeni olarak kullanilmistir. Caligmada borsa endeks yon tahmini bagiml
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degisken olarak ele alinirken bagimsiz degiskenler literatiirde siklikla kullanilan 10
teknik gostergeden olusmaktadir. Calismada kullanilan teknik gosterge se¢imi;
literatiirdeki (Yao, Tan ve Poh, 1999; Diler, 2003; Kim, 2003; Yu vd., 2005; Lu,
2010; Nair, Mohandas ve Sakthivel, 2010; Kara, Boyacioglu ve Baykan, 2011;
Lahmiri, 2011; Aldin, Dehnavi ve Entezari, 2012; Dastgir ve Enghiad, 2012;
Karymshakov ve Abdykaparov, 2012; Dunis vd., 2013; Emir, 2013; Lahmiri,
Boukadoum ve Chartier, 2013; Oliveira, Nobre ve Zarate, 2013; Tayyar ve Tekin,
2013; Chen vd., 2014; Wang ve Shang, 2014; Anbalagan ve Maheswari, 2015; Patel
vd., 2015; Anish ve Majhi, 2016; Dash ve Dash, 2016a; Jabbarzadeh vd., 2016;
Gurjar vd., 2018; Santoso, Sutjiadi ve Lim, 2018; Dash vd., 2019; Nadh ve Prasad,
2019) ¢aligmalarda kullanilmig gostergeler incelenerek yapilmistir. Boylece dikkate
alman teknik gostergeler; Hareketli Ortalamalar (10 Giinliik), Agirlikli Hareketli
Ortalamalar (10 Giinlik), MACD (Moving Average Convergence Divergence), CClI
(Commodity Channel Index), RSI (Relative Strength Index), Stokastik %K,
Stokastik %D, William’s %R, Momentum, A/D (Accumulation / Distribution
Ascillator) olmustur. Tablo 18’de gosterilen on teknik gosterge, tahmin modellerinde

girdi bagimsiz degisken olarak kullanilmistir.

Tablo 18. Calismada Kullanilan Girdi Degiskenleri
Sira Girdi Degiskenler
Hareketli Ortalamalar (HO) (10 Giinliik)
Agirlikli Hareketli Ortalamalar (AHO) (10 Giinliik)
Momentum (MOM)
Stokastik %K (STOK%)
Stokastik %D (STOD%)
RSI ( Goreceli Giig Endeksi)
MACD (Hareketli Ortalama Yakinsama Iraksama)
William’s %R (WILLR%)
A/D (Alim / Dagitim Gostergesi)
CCI ( Emtia Kanali Endeksi)

© 00 N O Ol A W DN P

By
o

Tablo 19 ise segilen on teknik gostergeyi ve hesaplama formiillerini

gostermektedir.
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Tablo 19. Secilen Teknik Gostergeler ve Formiilleri

Teknik Gosterge Formiiller
HO h@:C;JFCh:--JrC;J;
AHO 10 000G+ 4G,
n+(n-1)+..+1
MOM Momentum = C, — C,_,
C —-LL
STOK% Stokastik %K = ————" %100
Hr—(n—l) - I‘I’r—(n—l)
n-1
. 2K
STOD% Stokastik %D == —%
s RST=100——— 10
1+(Q_UB, /n)/ (O DW,_ /n)
=0 - =)
MACD MACD= MACD(n), +L1 x(DIFF, — MACD(n), ;)
n+
H -C
WILLR% William's %R = H” Lx100
H,-C,_
A/ID 4/D =——"=
M,-SM
cop = 27,
CCl 0.015D,

Yukarida belirtilen formiillere gore hesaplanan teknik gostergelerin her

birinin siirekli degerli oldugu aciktir. Tiim teknik gdostergeler [-1,+1] araliginda

normalize edilmistir,

bdylece u¢ degerlerin analizleri

etkilemesinin Ontine

gecilmistir. Caligmadaki tiim modellerin performansi, bu girdiler kullanilarak

degerlendirilmistir. Tablo 20 ise endeks yon tahmini i¢in segilen teknik gdstergelerin

bazi tamimlayici istatistiklerini gostermektedir.

Tablo 20. Secilen Gostergeler Igin Ozet Istatistikler.

Teknik Gosterge Maks. Min. X o
HO 119.143,10 0 38.354,56 31.148,09
AHO 120.587,38 0 39.513,45 32.981,12
MOM 152,62 0 101,019 8,419
STOK% 98,173 0 55,765 21,927
STOD% 97,297 0 55,743 19,974
RSI 96,252 0 53,828 13,31
MACD 2491 -3521 141,635 809,598
WILLR% 0 -100 -42,019 30,781
A/D 2.147.483.647 169.532  1.766.795.063  761.206.642,90
CClI 333,47 -354,02 17,071 109,606
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6.4. TEKNIK GOSTERGELER ILE GERCEK FIYAT ARASINDAKI
KORELASYON

Korelasyon, iki degisken arasinda dogrusal bir iliski var olup olmadigini
arastiran, varsa bu iliskinin yoni ve siddetinin ne oldugunu tespit etmek igin
kullanilan bir istatistiksel yontemdir (Alpar, 2003: 105). Ayrica degiskenlerde olusan
degisimlerin birbirini etkileyip etkilemediklerini ortaya ¢ikarir.

Korelasyon katsayisi, degiskenler arasindaki iliskiyi gostermek i¢in kullanilir
ve [-1,0] araliginda bir deger alir. Pearson Kkorelasyon katsayisi Denklem 67 ile
hesaplanir (Draper ve Smith, 2014: 136):

- 2. 09) -0 y)/n
JO X =07 Iy = (X vy /n) )
Korelasyon katsayis1 (Fornell ve Larcker, 1981: 44; Biilbiil ve Demirer, 2008:
186; Kdose, 2008: 2; Draper ve Smith, 2014: 136);

e 0.00-0.25 ise ¢ok zayif iliski yada korelasyon yok,

o 0.26-0.49 ise zay1f iliski,

o 0.50-0.69 ise orta siddette iliski,

e 0.70-0.89 ise yiiksek iligki,

e 0.90-1.00 ise ¢ok yiiksek iliski yada ¢ok yliksek korelasyon vardir seklinde

yorumlanir.

Determinasyon (belirlilik) katsayisi, korelasyon katsayisinin karesi alinarak
bulunur ve R? ile gosterilir (Basar ve Oktay, 2007: 103). Kullanilan bagimsiz
degiskenlerce modelin % kag oraninda aciklanabildigi R? ile ortaya konulur. Tablo

22’de herbir teknik gosterge ile gergek fiyat arasindaki korelasyon gosterilmistir.

Tablo 22. Teknik Gostergeler ile Gergek Fiyat Arasindaki Korelasyon Katsayilari
HO AHO MOM %K %D RSI MACD WLR A/D CCI

gﬁRACTEK 0,478 0,499 -0,041 0,000 0,002 0,033 0,185 0,037 0,441 0,041

Tablo 22’ye gore gergek fiyat ile MOM ters iliskili iken HO, AHO ve A/D
arasinda zay1f iliski vardir. Diger teknik gostergeler ise %K, %D, RSI, MACD, WLR
ve CCI ile gercek fiyat arasinda c¢ok zayif iligki vardir. Gergek fiyat ile teknik
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gostergeler arasindaki korelasyon iligkisinin zayifligi, yapilacak tahmin igleminin
dogrulugunu yiikselteceginden ¢alismamizda teknik gostergelerin girdi verisi olarak

kullanilabilir oldugu sdylenebilir.
7. BULGULAR

Calismanin bu boliimiinde teknik gostergelerin girdi verisi olarak kullanildig:
simiflandirma yontemlerinin tahmin dogrulugu performanslart karsilagtirilmastir.
Siniflandiricilar olarak makine 6grenmesi yontemleri olarak YSA, DVM, KA, NB ve
k-EYK yontemleri ile geleneksel istatistiki yontemlerden ise LogR ve DDA

yontemleri kullanilmistir.

7.1. MAKINE OGRENMESI YONTEMLERIYLE ENDEKS YONU
TAHMINI

7.1.1. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ile Endeks Yonii Tahmini

Yapay Sinir Aglari model siireci Rapid Miner (Sekil 25) programinda dizayn

edildikten sonra program ¢alistirildiginda elde edilen sonuglar asagida verilmistir.

Sekil 25. Rapid Miner Yapay Sinir Aglar1 Yontemi Siireci.

inp
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7.1.1.1. Test Edilen YSA Parametre Seviyeleri

YSA parametreleri kullanilarak optimum sonucu bulmak i¢in 20 adet YSA
modeli dizayn edilmistir. YSA mimarisi kurulurken, simiflandirma problemiyle
iliskili parametreler genellikle deneme yanilma metoduyla belirlenir (Oztemel, 2003:

34). Bu modellerin performanslart ve dogru tahmin oranlar1 Tablo 23’teki gibidir.
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Tablo 23. Yapay Sinir Aglar1 Parametre Seviyeleri

n ep mc Ir Dogruluk
YSA-1 9 100 0.2 0.3 %380.35
YSA-2 10 100 0.2 0.2 %380.35
YSA-3 10 100 0.1 0.1 %82.61
YSA-4 9 100 0.05 0.1 %81.57
YSA-5 10 100 0.05 0.05 %82.61
YSA-6 10 500 0.9 05 %76.70
YSA-7 9 500 05 0.5 %78.78
YSA-8 11 500 0.2 0.3 %81.74
YSA-9 20 500 0.2 0.1 %83.48
YSA-10 15 500 0.1 0.1 %82.78
YSA-11 10 1000 0.2 0.2 %83.30
YSA-12 11 1000 0.2 0.1 %83.65
YSA-13 19 1000 0.1 0.1 %83.65
YSA-14 23 1000 0.1 0.05 %82.61
YSA-15 10 10000 0.2 0.2 %81.74
YSA-16 18 10000 0.2 0.1 %83.30
YSA-17 29 10000 0.1 0.1 %83.65
YSA-18 27 10000 0.1 0.05 %81.74
YSA-19 28 100000 0.1 0.1 %83.30
YSA-20 34 100000 0.2 0.1 %83.83

n: Néron sayisi, ep: Tekrarlama sayisi, me: Momentum sabiti, Ir: Ogrenme oram
Tablo 23’te goriilen YSA parametrelerinin belirlenmesinde deneme yanilma
yontemi kullanilmis ve optimal sonucu buluncaya kadar ¢ok sayida analiz
yapilmigtir. Bu baglamda noron sayisi, 6grenme orani, momentum sabiti ve
tekrarlama sayis1 parametrelerinin gesitli varyasyonlart denenerek veri seti iizerinde

optimal performans gosteren ag tespit edilmistir.

YSA’nin 6grenme performansiyla yakindan iligkili olan &grenme oram
literatiirde 0.4’¢ kadar yer alirken ¢alismamizda 0.05°ten 0.5’e kadar dahil edilerek
agin 6grenme kabiliyeti test edilmistir. Momentum sabiti ise 0.1°den 0.9’a kadar test
edilmistir. Gizli katmandaki néron sayist i¢in 1’den baslamak suretiyle arttirilarak
test edilmis ve optimal deger olarak 34 noron tespit edilmistir. Yapilan ¢ok sayida

analizden kayda deger olanlar secilerek ¢alismamizda kullanilmistir.
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Calismada sadece optimal sonucu veren YSA modeli verilmistir. Bu modelin

ozellikleri ve elde edilen sonuglar sunlardir:

Calismada test edilen modelin parametre seviyeleri Tablo 24°te gosterilmistir.
Gizli katmandaki néron sayis1 34, momentum sabiti 0.2, algoritmanin 6grenme orani

0.1 ve veri tekrarlama (epok) sayis1 100000 se¢ilmistir.

Tablo 24. Test edilen YSA parametre seviyeleri.

Parametreler Seviyeler
Noron sayisi (n) 34
Tekrarlama sayis1 (ep) 100000
Momentum sabiti (mc) 0.2
Ogrenme orani (Ir) 0.1

Test edilen YSA model sonuglarina gore 249 pozitif yiikselir ve 233 negatif
diiser veri tahmin edilmistir. Gelecek verilerin tahmininde yiikselir ve diiser olarak
tespit edilen tahmin dogruluk oran1 Denklem 62 kullanilarak %83.83 bulunmustur ve
Tablo 25°te gosterilmistir.

249+ 233

= =0,8383
249 +40+53+233

Tablo 25. YSA Karisiklik Matrisi

Dogruluk: %83.83 gercek YUKSELIR  ger¢ek DUSER
tahmin YUKSELIR 249 40
tahmin DUSER 53 233

Dogruluk oran1 %83.83 ve MAPE degeri 0.073 ile en iyi olan YSA modeline iliskin
tiim test sonuglar1 Tablo 26’da goriilmektedir. Hata degerlerinin 0.10’dan kiigiik olmasi
sebebiyle modelin borsa hareket yOniiniin tespitinde olduk¢a basarili oldugu

sOylenebilir. Ayrica model yaklasik %96 diizeyinde agiklama oranina da sahiptir.

Tablo 26. YSA Test Sonuglari

Dogruluk
R? 0.958
MSE 0.128
MAE 0.245
RMSE 0.358
MAPE 0.073
Dogruluk %83.83
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7.1.1.2. YSA Genel Degerlendirme

Tablo 27’de test edilen tim YSA modellerinin test sonuglari birarada
gosterilmistir. Buna gore YSA modeli, hisse senedi fiyat endeksi hareketinin yoniinii
tahmin eden giiglii bir yontemdir ve mevcut ¢alisma sonuglari, 6nceki ¢alismalarin
sonuglariyla uyumludur (Kimoto vd., 1990; Avci, 2009; Giiresen, Kayakutlu ve
Daim, 2011; Adebiyi, Adewumi ve Ayo, 2014; Laboissiere, Fernandes ve Lage,
2015; Kilig, Paksoy ve Geng, 2015; Sakarya vd., 2015; Moghaddam, Moghaddam ve
Esfandyari, 2016; Tripathy, 2018).

Tablo 27. Yapay Sinir Aglar1 Test Sonuglari

R? MSE MAE RMSE MAPE Dogruluk
YSA-1 0.868 0.135 0.278 0.367 0.098 %80.35
YSA-2 0.867 0.133 0.276 0.365 0.096 %80.35
YSA-3 0.926 0.131 0.275 0.362 0.090 %82.61
YSA-4 0.899 0.132 0.274 0.364 0.093 %81.57
YSA-5 0.927 0.130 0.279 0.361 0.090 %82.61
YSA-6 0.785 0.192 0.235 0.438 0.231 %76.70
YSA-7 0.835 0.147 0.271 0.384 0.126 %78.78
YSA-8 0.901 0.135 0.261 0.367 0.094 %81.74
YSA-9 0.949 0.127 0.260 0.356 0.081 %83.48
YSA-10 0.931 0.129 0.264 0.359 0.091 %82.78
YSA-11 0.944 0.129 0.260 0.358 0.085 %83.30
YSA-12 0.953 0.127 0.260 0.357 0.079 %83.65
YSA-13 0.954 0.127 0.260 0.357 0.079 %83.65
YSA-14 0.925 0.124 0.251 0.353 0.090 %82.61
YSA-15 0.902 0.133 0.259 0.364 0.097 %81.74
YSA-16 0.942 0.127 0.246 0.357 0.085 %83.30
YSA-17 0.953 0.128 0.256 0.358 0.079 %83.65
YSA-18 0.902 0.127 0.252 0.357 0.097 %81.74
YSA-19 0.943 0.129 0.255 0.359 0.084 %83.30
YSA-20 0.958 0.128 0.245 0.358 0.073 %83.83

Elde edilen bulgulara gére YSA parametreleri ile olusturulan 20 farkli model
icin R? belirlilik katsayisinim 0.785 ile 0.958 arasinda degerler aldig1 tespit edilmistir,
20 farkli YSA modeli igin R? diizeyinde bir karsilagtirma yapildiginda borsa endeksi
ertesi giinkii yoniinii en iyi tahmin eden modellerin YSA-20, YSA-12, YSA-13 ve
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YSA-17 modelleri oldugu belirlenmistir. Modeller icin R? degerleri %95-96
araliginda gergeklestigi goriillmektedir.

20 farkli YSA modeli i¢in MAPE degerlerine bakildiginda 0.073 ile 0.231
arasinda degerler aldig1 gorilmiistir. MAPE oram1 ile YSA modelleri
karsilagtirildiginda %10’nun altinda hata oran1 gergeklesmesi sebebiyle YSA-20,
YSA-12, YSA-13 ve YSA-17 modellerinin ¢ok iyi modeller olduklari ifade
edilebilir. Bu modellerin MAPE oranlar1 yaklasik %7 olarak gergeklesmistir.
Buradan hareketle R? ve MAPE d&lciitlerine gore YSA modellerinin benzer tahminleri
yaptigin1 ve modellerimizin ertesi giinkii endeks yonii tahminlerinin tutarli oldugu

gozlenmistir.

Tablo 27 sonuglarina gore MSE, MAE ve RMSE hata oranlar1 yirmi farkli
YSA modeli igin sirasiyla MSE, 0.124 ile 0.192 arasinda MAE, 0.245 ile 0.279
arasinda ve RMSE, 0.353 ile 0.438 arasinda degerler almistir. MSE, MAE ve RMSE
birim olarak degerlendirildigi i¢in hata orani sifira yaklasan YSA-20, YSA-19, YSA-
17, YSA-16, YSA-13, YSA-12, YSA-11 ve YSA-9 modelleri tahmin basaris1 yiiksek

modeller olmustur.

YSA  parametreleri ile olusturulan 20 farkli model birarada

degerlendirildiginde su sonuglara ulagilmaktadir:

e Ogrenme oram diistiikce tahmin giicii yiikselmektedir ve optimum 6grenme
orani 0.1°dir,
e Momentum sabiti diistiikce tahmin giicii yiikselmektedir ve optimum
momentum sabiti 0.2’dir,
e lterasyon sayisi arttikga tahmin giicii yiikselmektedir ve optimum iterasyon
sayis1 100000°dir,
e Noron sayist arttikca tahmin giicli yiikselmektedir ve optimum noron sayisi
34°tiir.
En yiiksek basari oranina Ir: 0.1, mc: 0.2, ep:100000, n:34 parametreleri ile
ulagilmigtir. Boylece YSA yontemi igin optimal basariya YSA-20 modeli ile
ulasildigi tespit edilmistir.
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YSA modeli 575 giinliik test veri setindeki tahminlere baktigimizda dogru
tahmin edilen 249 giin yiikselir ve 233 giin diiser giin sayisi ile %83.83’liik basari
gostermistir. Ayrica YSA modeli ile gercek veri 53 giin yiikselirken diiser diye
tahmin edilmis benzer sekilde gercek veri 40 giin diiserken yiikselir diye tahmin

edilmistir (Sekil 26).

Sekil 26. YSA Endeks Tahmini

YSA Endeks Tahmini
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En yiiksek tahmin dogrulugu veren YSA modeli yon tahmininde karisiklik
matrisi verileri Sekil 27°de gosterilmistir. Sekil 27°de birinci siitiindaki siyah renkli
kisim gergekte yilikselen degeri dogru tahminleyen degerler kismi, ikinci siitiindaki

gri renkli kisim ise gergekte diisen degerleri dogru tahminleyen degerler kismidir.

Sekil 27. YSA Endeks Yo6n Tahmininde Karisiklik Matrisi Verileri.

Y SA Karisiklik Matrisi
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Sekil 28’de mavi renkli olan noktalar yiikselisleri kirmizi renkli olan noktalar
ise disiisleri sembolize etmektedir. Boylece YSA modelinin ti¢ boyutlu piyasa ya da

endeks yoniindeki tahmin egilimi goriilebilir.
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Sekil 28. YSA Y6n Tahmininde Yiikselen ve Diisen Kapanig Verileri.

prediction Mg YUKSELIR @ DUSER

Sekil 29’da gergek borsa verileri ile YSA borsa endeks tahmin verileri

arasinda kuvvetli bir iliskinin oldugu goriilebilir.
Sekil 29. YSA Tahmini ile Borsa Endeksi Korelasyonu

YSA Tahmini ile Borsa Endeksi
140000 Korelasyonu

120000 y=1,0003x - 21,431
R?=0,958
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7.1.2. Destek Vektor Makineleri Yontemi ile Endeks Yonii Tahmini

Destek Vektor Makineleri model siireci Rapid Miner (Sekil 30) programinda
dizayn edildikten sonra program calistirildiginda elde edilen sonuglar asagida

verilmistir.
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Sekil 30. Rapid Miner Destek Vektér Makineleri Yontemi Stireci.
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7.1.2.1. Test Edilen DVM Parametre Seviyeleri

DVM parametreleri kullanilarak optimum sonucu bulmak i¢in 8§ adet DVM
modeli dizayn edilmistir. DVM mimarisi kurulurken, simiflandirma problemiyle
iliskili parametreler genellikle deneme yanilma metoduyla belirlenir (Oztemel, 2003:
34). Calismada cekirdek fonksiyon derecesi, cekirdek fonksiyon gamma degeri,
maksimum tekrarlama ve diizenleme parametresi degerleri asama asama
degistirilerek optimum sonucu veren model bulunmustur. Bu modellerin
performanslari ve dogru tahmin oranlar1 irdelenmistir. DVM parametre seviyeleri

Tablo 28’de gosterilmistir.

Tablo 28. Destek Vektor Makineleri Parametre Seviyeleri

d ep Y c Dogruluk
DVM-D1 100000 1 %60.87
DVM-D2 10000 2 %72.87
DVM-S1 100000 10 1 %62.61
DVM-S2 10000 20 2 %60.87
DVM-R1 100000 10 1 %77.22
DVM-R2 100000 20 1 %78.43
DVM-P1 2 100000 1 %76.70
DVM-P2 3 100000 1 %76.00

d: Cekirdek fonk. Derecesi, ep: Tekrarlama sayisi, y: Cekirdek fonk. Gamma
c: Diizenleme parametresi

Calismada optimal sonuglar1 veren DVM modeli test sonuglari soyledir:
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Calismada g¢ekirdek fonksiyonu olarak radyal taban fonksiyon kullanilmis ve

calismada test edilen DVM parametre seviyeleri Tablo 29’da gosterilmistir. Cekirdek

fonksiyon Gamma katsayisi 2.0 ve veri tekrarlama sayis1 100000 olarak segilmistir.

Tablo 29. Test Edilen DVM Parametre Seviyeleri

Parametreler Seviye (radyal taban)
Cekirdek fonk. Gamma () 2.0
Maksimum tekrarlama 100000
Diizenleme parametresi (C) 1

Pozitif yiikselir 252 veri ile negatif diiser 199 verinin DVM modelinin

Denklem 62 ile hesaplanarak toplamda 9%78.43 dogruluk orani tahmin edilen

karisiklik matrisi ise Tablo 30°da gésterilmistir.

_ 252 +199
252+ 73+51+199

=0,7843

Tablo 30. DVM Karisiklik Matrisi

Dogruluk: %78.43 gercek YUKSELIR  gercek DUSER
tahmin YUKSELIR 252 73
tahmin DUSER 51 199

DVM test sonuglar1 Tablo 31’de gosterilmistir. Bu sonuglara gore
determinasyon katsayisi, MSE, MAE, RMSE ve MAPE sirastyla 0.821, 0.150, 0.350,

0.387, 0.128 ¢ikmustir. Determinasyon katsayisinin 0.90’a yakin bir deger ¢ikmis

olmasi, DVM modelinin veriler ile uyumlu bir model oldugunu ifade etmektedir.

Benzer sekilde MAPE degerinin %10’luk dilimde olmasi modelin ¢ok iyi oldugunu

gosterir.

Tablo 31. DVM Test Sonuglari

Dogruluk
R? 0.821
MSE 0.150
MAE 0.350
RMSE 0.387
MAPE 0.128
Dogruluk %78.43
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7.1.2.2. DVM Genel Degerlendirme

DVM modeli, hisse senedi fiyat endeksi hareketinin yoniinii tahmin eden
giiclii bir yontemdir ve bu tez ¢alisma sonuglari literatiirdeki (Wang ve Zhu, 2010;
Fletcher ve Shawe-Taylor, 2013; Karagiil, 2014; Liu vd., 2015; Li vd., 2016; Pan vd.,
2017; Ren vd., 2018) calismalarla uyumludur. Dikkate alinan tim DVM test

sonuclar1 Tablo 32°de verilmistir.

Tablo 32. Destek Vektor Makineleri Test Sonuglari
DvM DVM DVM DVM DVM DVM DVM DVM

D1 D2 S1 S2 R1 R2 P1 P2
R? 0549 0.719 0591 0565 0.794 0821 0.784 0.769
MSE 0.247 0175 0227 0.213 0161 0150 0.171 0.182
MAE 0461 0380 0433 0420 0352 0350 0.385 0.404
RMSE 0497 0418 0476 0462 0402 0387 0414 0.427
MAPE 0.442 0301 0.398 0442 0161 0128 0.231 0.252

Dogruluk %60.87 %72.87 %62.61 %60.87 %77.22 %78.43 %76.70 %76.00

DVM modellerinin karsilastirilmasinda kullanilan RZ, MSE, MAE, RMSE ve
MAPE olgiitlerine ait degerler Tablo 32’de gosterilmistir. Sonuglara gére DVM
parametreleri ile olusturulan 8 farkli model i¢in R? determinasyon katsayisinin 0.549
ile 0,821 arasinda degerler aldig1 tespit edilmistir. 8 farkli DVM modeli igin R?
diizeyinde bir karsilastirma yapildiginda borsa endeksi ertesi giinkii yoniinii en dogru
ongoren modellerin DVMR-2 ve DVMR-1 modelleri oldugu belirlenmistir. Modeller
icin R? degerleri %82 ve %79 oranlarinda gergeklestigi goriilmektedir.

Sekiz farkli DVM modeli i¢in MAPE degerlerine bakildiginda 0.128 ile 0.442
arasinda degerler aldigi goriilmiistir. MAPE oram1 ile DVM modelleri
karsilagtirildiginda %10 ile %20 arasinda hata oran1 gergeklesmesi sebebiyle DVMR-
2 ve DVMR-1 modellerinin iyi modeller olduklari ifade edilebilir. Bu modellerin
MAPE oranlar1 %12 ve %16 olarak gergeklestigi tespit edilmistir. Buradan hareketle
R? ve MAPE &lgiitlerine gore DVM modellerinin benzer tahminleri yaptigim ve

modellerimizin ertesi giinkii endeks yonii tahminlerinin tutarl oldugu gézlenmistir.

Tablo 32 sonuglarma gére MSE, MAE ve RMSE hata oranlar1 sekiz farkli
DVM modeli i¢in sirasiyla MSE, 0.150 ile 0.247 arasinda MAE, 0.350 ile 0.461
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arasinda ve RMSE, 0.387 ile 0.497 arasinda degerler almistir. MSE, MAE ve RMSE
birim olarak degerlendirildigi i¢in hata orani sifira yaklasan DVMR-2, DVMR-1 ve
DVMP-1 modelleri tahmin basarisi yiiksek modeller olmustur.

DVM modeli 575 giinliik test veri setindeki tahminlere baktigimizda dogru
tahmin edilen 252 giin yiikselir ve 199 giin diiser giin sayisi ile %78.43’liik basari
gostermistir. Ayrica DVM modeli ile gergek veri 51 giin yiikselirken diiser diye
tahmin edilmis benzer sekilde gercek veri 73 giin diiserken yiikselir diye tahmin

edilmistir. DVM endeks tahmini Sekil 31°de gdsterilmistir.

Sekil 31. DVM Endeks Tahmini
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En yiiksek tahmin dogrulugu veren DVM modeli yon tahmininde karigiklik
matrisi verileri Sekil 32°de gosterilmistir. Sekil 32’de birinci stitundaki siyah renkli
kisim gergekte ylikselen degeri dogru tahminleyen degerler kismi, ikinci siitiindaki

gri renkli kisim ise gergekte diisen degerleri dogru tahminleyen degerler kismidir.
Sekil 32. DVM Endeks Y6n Tahmini Karisiklik Matrisi Verileri.
DVM Karisiklik Matrisi
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En yiiksek tahmin dogrulugu veren DVM modeli yon tahmininde yiikselen ve
diisen kapanis verileri Sekil 33°te gosterilmistir. Sekil 33°te mavi renkli olan noktalar

yiikselisleri kirmizi renkli olan noktalar ise diisiisleri sembolize etmektedir.

Sekil 33. DVM Modeli Y6n Tahmininde Yiikselen ve Diisen Kapanis Verileri.

predictionOn YUKSELIR @ DUSER

Sekil 34’e gore DVM endeks tahmin sonuglart ile Olglilen gergcek borsa
verileri arasindaki korelasyonun R=0.906 bulunmustur. Buna gére oSlgiilen borsa
endeks verileri ile DVM tahmin verileri arasinda kuvvetli bir iliski vardir sonucuna

ulasilmustir.
Sekil 34. DVM Tahmini ile Borsa Endeksi Korelasyonu

DVM Tahmini ile Borsa Endeksi

140000 Korela syonu

y = 1,0006x - 51,061

120000 R2=0,821
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7.1.3. Karar Agaclar1 Yontemi fle Endeks Yonii Tahmini

Karar Agaglari, Rapid Miner (Sekil 35) programinda dizayn edildikten sonra

program ¢alistirildiginda elde edilen sonuglar asagida verilmistir.

Sekil 35. Rapid Miner Karar Agaci Siireci.

inp res

res

Retrieve XU100-yin Decision Tree

c out

&1 Set Role

exa [T exa F
_" on
o

Apply Model
rrigd laks
unl ¢ mod

Rapid Miner programi ile karar agaci yontemi kullanilarak endeks yon
tahmini yaptigimizda ortaya ¢ikan sonuglara gore 10 teknik gostergeden 5 tanesinin
karar agaci yapisinda aktif rol aldigini goriilmiistiir. Problemin optimal ¢oziimiinde
olan teknik gostergeler WILL’R, CCI, RSI, MAV ve MOM’dir. Karar agaci
modelinde 5 teknik gostergenin yer aldigi J48 algoritmasindan elde edilen karar

agaci Sekil 4.14’te gosterilmistir.
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Sekil 36. Endeks Yon Tahmini Karar Agacit Modeli

WLR(14)
+ 8063
<3263
WLR{14)
DUSER
311 N |
<5112
L1 VOKSELR
+ 125575 £12857% B
YUKSELIR
R5I{14)
+ 50404 <5844
MAV(10) MOM[9)
VRIS <TSRGL965 TR s
4 YUKSELIF
YOKSELIR ccn4)
MAV{10)
SIS » 107060 {07,060
30885 epupeeis JKSEL]
b cat YUKSELIR
YUKSELIR DUSER
» 114288 <1425
YUKSELIR DUSER

KA sonuglara gére MAV (Hareketli Ortalama) ve CCI teknik gostergeleri
endeks yon tahmin problemini en iyi tahminleyen gostergeler olmustur. Karar Agaci
karigiklik matrisine gére dogruluk tahmini i¢in 130 veri pozitif yiikselir ve 244 veri
yanlig diiser tahmininde bulunmustur. Gelecek verilerin tahmininde yiikselir ve diiser
olarak tespit edilen tahmin dogruluk orani Denklem 62 kullanilarak %65.04
hesaplanmistir ve Tablo 33’te gosterilmistir.

130+ 244

= =0,6504
130+ 28+173+ 244
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Tablo 33. Karar Agaci Karigiklik Matrisi

Dogruluk: %65.04 gercek YUKSELIR gercek DUSER
tahmin YUKSELIR 130 28
tahmin DUSER 173 244

RZ, MSE, MAE, RMSE ve MAPE degerleri ise sirasiyla 0.633, 0.216, 0.430,
0.465 ve 0.382 bulunmustur. R%nin %60’1n iistinde ¢ikmasi verilerin modelin
tahmin giiciinii aciklamada uyumlulugunu goéstermektedir. MAPE oraninin %20 ile
%50’lik dilimde olmasi1 Karar Agact modelinin kabul edilebilir bir model oldugu
anlamina gelmektedir. Ayni1 sekilde diger verilerle uyumlu olarak hata oranlarinin da
kiiciik degerler almasi modelinin tahmin giicii hakkinda bilgiler vermektedir (Tablo
34).

Tablo 34. Karar Agaci Test Sonuglari

Dogruluk
R? 0.633
MSE 0.216
MAE 0.430
RMSE 0.465
MAPE 0.382
Dogruluk %65.04

Karar agac1 endeks tahmini grafigi Sekil 37°de gosterilmistir.

Sekil 37. Karar Agact Endeks Tahmini

Karar Agaci Endeks Tahmini

150000
100000 /M
e
50000
0
e GERGEK TAHMIN

Karar agact modeli yon tahmininde karisiklik matrisi verileri Sekil 38’de

gosterilmistir. Sekil 38’de birinci siitundaki siyah renkli kisim gergekte yiikselen
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degeri dogru tahminleyen degerler kismi, ikinci siitiindaki gri renkli kisim ise

gercekte diisen degerleri dogru tahminleyen degerler kismidir.

Sekil 38. Karar Agaci Endeks Yo6n Tahmini Karisiklik Matrisi Verileri.

Karar Agaci1 Karisiklik Matrisi
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Sekil 39°da mavi renkli olan noktalar yiikselisleri kirmizi renkli olan noktalar
ise diislisleri sembolize etmektedir. Sekil 39 makine o6grenmesi karar agaci
modelinde i boyutlu piyasa ya da endeks yoniindeki tahmin egilimini
gostermektedir.

Sekil 39. Karar Agact Modeli Yon Tahmininde Yiikselen ve Diisen Kapanis Verileri

predictionv&ng YOKSELIR @ DIOSER

Sekil 40’a gore Karar Agaci endeks tahmin sonuglar ile 6lgiilen gergek borsa

verileri arasindaki korelasyonun R=0,795 oldugu goriilmistiir. Ortaya c¢ikan bu
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sonuca gore ger¢ek borsa verileri ile Karar Agaci tahmin verileri arasinda oldukga

yiiksek bir iligki vardir sonucuna ulagilmaktadir.
Sekil 40. Karar Agaci1 Tahmini ile Borsa Endeksi Korelasyonu.

Karar Agaci Tahmini ile Borsa Endeksi
Korelasyonu
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120000 y=1x+1,8894
R?=0,633
100000
80000
60000
40000

20000

TAHMIN EDILEN BORSA ENDEKSI

0
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000
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7.1.4. Naive Bayes Yontemi ile Endeks Yonii Tahmini

Naive Bayes model siireci, Rapid Miner (Sekil 41) programinda dizayn
edildikten sonra program g¢alistirildiginda elde edilen sonuglar agagida verilmistir.

Sekil 41. Rapid Miner Naive Bayes Siireci.

inp res

res

Retrieve XUADD-yin Haive Bayes

c out (|t mod |
w
v Set Role =2
exa [T exa «
B )

o E Apply Model

Split Data

Naive Bayes karisiklik matrisine gore dogruluk tahmini i¢in 193 veri pozitif
yiikselir ve 162 veri negatif diiser tahmininde bulunmustur. Gelecek verilerin
tahmininde yiikselir ve diiser olarak tespit edilen tahmin dogruluk oran1 %61.74 ile
Tablo 35’te gosterilmistir. Dogruluk oran1 Denklem 62 ile hesaplanir.

1934162
193+110+110+162

=0,6174
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Tablo 35. Naive Bayes Karigiklik Matrisi

Dogruluk: %61.74 gercek YUKSELIR gercek DUSER
tahmin YUKSELIR 193 110
tahmin DUSER 110 162

R? ve MAPE oranlari sirast ile 0.564 ve 0.436 degerleri ile kabul edilebilir
deger araliginda olup Naive Bayes modelinin uygun bir model oldugunu
goriilmektedir. MSE, MAE ve RMSE degerleri de ayn1 sekilde kiigiik degerler almis

ve dogruluk tahmin giicliniin yatirimeilar igin kullanilabilir seviyede oldugu Tablo

36’da goriilmektedir.
Tablo 36. Naive Bayes Test Sonuglari
Dogruluk

R? 0.564
MSE 0.301
MAE 0.391
RMSE 0.548
MAPE 0.436
Dogruluk %61.74

Naive Bayes endeks tahmini Sekil 42°de grafiksel olarak gosterilmistir.

Sekil 42. Naive Bayes Endeks Tahmini.

Naive Bayes Endeks Tahmini
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Naive Bayes modeli yon tahmininde karigiklik matrisi verileri Sekil 43’te
gosterilmistir. Sekil 43’te birinci siitundaki siyah renkli kisim gercekte yiikselen
degeri dogru tahminleyen degerler kismi, ikinci sttundaki gri renkli kisim ise

gercekte diisen degerleri dogru tahminleyen degerler kismidir.
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Sekil 43. Naive Bayes Endeks Y6n Tahmini Karisiklik Matrisi Verileri.

Naive Bayes Karisiklik Matrisi

350
300
250
200
150
100

50

YUKSELIR DUSER

Sekil 44°te mavi renkli olan noktalar yiikselisleri kirmizi renkli olan noktalar
ise distsleri sembolize etmektedir. Sekil 44 makine Ogrenmesi naive bayes
modelinde i boyutlu piyasa ya da endeks yoniindeki tahmin egilimini

gostermektedir.

Sekil 44. Naive Bayes Modeli Y6n Tahmininde Yiikselen Ve Diisen Kapanis Verileri

prediction(v&rg v IKSELIR @ DUSER

Sekil 45’¢ gore Naive Bayes endeks tahmin sonuglari ile 6lgiilen gergek borsa
verileri arasinda korelasyonun R=0,750 oldugu goriilmektedir. Ortaya ¢ikan bu

sonuca gore iKi grup veri arasinda yiiksek bir iligski vardir sonucuna ulasilmaktadir.
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Sekil 45. Naive Bayes Tahmini ile Borsa Endeksi Korelasyonu.

Naive Bayes Tahmini ile Borsa Endeksi
140000 Korelasyonu

120000 y =1,0002x - 9,981

R?=0,564
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TAHMIN EDILEN BORSA ENDEKSI

7.1.5. K-En Yakin Komsuluk Yéntemi ile Endeks Yénii Tahmini

K-En Yakin Komsuluk model siireci, Rapid Miner (Sekil 46) programinda
dizayn edildikten sonra elde edilen sonuglar asagida verilmistir.

Sekil 46. Rapid Miner k-En Yakin Komsuluk Yontemi Siireci.

inp

res

Retriewe XU100-yon

c out
o

mod

7.1.5.1. Test Edilen k-EYK Parametre Seviyeleri

Gozlemlenen verinin K tane komsusu oldugundan en iyi tahmin performansini
veren k’nin optimal bir degeri vardir. Bu ¢alismada K sabiti i¢in 1-10 arasi degerler
deneme yanilma yontemi ile test edilmistir ve k=4 i¢in optimal degere ulagilmistir.

Calismada optimal sonuglar1 veren k=4 EYK modeli test sonuglar1 sdyledir:

EYK’da k=4 igin test edilen model sonuglarma gore 233 pozitif yiikselir ve
86 negatif diiser veri toplamda Denklem 62 kullanilarak %55.48 tahmin dogruluguna
ulasmustir (Tablo 37).
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233+86

T 2331186+ 70+86

=0,5548

Tablo 37. k-EYK Karigiklik Matrisi

Dogruluk: %55.48 gercek YUKSELIR gercek DUSER
tahmin YUKSELIR 233 186
tahmin DUSER 70 86

Dogruluk oram1  %55.48, MAPE degeri 0.507

ile yatirnmcilar igin

kullanilabilir bir model ve yiiksek bir dogruluk oran1 k=4 EYK modeli ile Tablo

38’de goriilmektedir.

Tablo 38. k-EYK Test Sonuglari

Dogruluk
R? 0.443
MSE 0.275
MAE 0.465
RMSE 0.524
MAPE 0.507
Dogruluk %55.48

7.1.5.2. K-EYK Yontemi Genel Degerlendirme

K-EYK modeli, hisse senedi fiyat endeksi hareketinin yoniini tahmininde

kullanilan esnek bir yontemdir ve bu ¢alismanin sonuglar1 6nceki bazi (Alkhatib vd.,
2013; Chahardoli, Yaghubi ve Esmaeilpour, 2015; ilarslan, 2016; Nakagawa,
Imamura ve Yoshida, 2017) c¢alismalarla uyumludur. K-EYK test sonuglari Tablo
39’daki gibidir.

Tablo 39. k-En Yakin Komsuluk Test Sonuglar1

EYK EYK EYK EYK EYK EYK
k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=10
R? 0.332 0.408 0.431 0.443 0.392 0.348
MSE 0.483 0.342 0.307 0.275 0.274 0.266
MAE 0.483 0.470 0.472 0.465 0.475 0.490
RMSE 0.695 0.585 0.554 0.524 0.523 0.516
MAPE 0.694 0.586 0.538 0.507 0.602 0.653
Dogruluk %51.65  %54.09  %55.13  %55.48 %5391  %52.70
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K-EYK modellerinin karsilastirilmasinda kullanilan Rz, MSE, MAE, RMSE
ve MAPE o6lgiitlerine ait degerler Tablo 39°da gosterilmistir. Sonuglara gore k-EYK
parametreleri ile olusturulan alti farkli model icin R determinasyon katsayisinin
0.332 ile 0.443 arasinda degerler aldig1 tespit edilmistir. Alt1 farkli k-EYK modeli
icin R? diizeyinde bir karsilastirma yapildiginda borsa endeksi ertesi giinkii yoniinii
en iyi tahmin eden modellerin k=4 EYK ve k=3 EYK modelleri oldugu
belirlenmistir. Modeller icin R? degerleri sirastyla %44 ve %43 oranlarinda

gergeklestigi goriilmektedir.

Alt1 farkli k-EYK modeli igin MAPE degerlerine bakildiginda 0.507 ile 0.694
arasinda degerler aldig1 gorilmistir. MAPE oranm1 ile k-EYK modelleri
karsilastirildiginda %50 hata orani gergeklesmesi sebebiyle modellerin k=4 EYK ve
k=3 EYK modellerinin kabul edilebilir modeller olduklar: ifade edilebilir. Bu
modellerin MAPE oranlart %50 olarak gerceklestigi tespit edilmistir. Buradan
hareketle R?> ve MAPE &lgiitlerine gore k-EYK modellerinin benzer tahminleri
yaptigin1 ve bu modellerin ertesi giinkii endeks yonii tahminlerinin tutarli oldugu

gbzlenmistir.

Tablo 39 sonuglarma gore MSE, MAE ve RMSE hata oranlari alt1 farkli k-
EYK modeli i¢in sirastyla MSE, 0.274 ile 0.483 arasinda MAE, 0.465 ile 0.490
arasinda ve RMSE, 0.516 ile 0.695 arasinda degerler almistir. MSE, MAE ve RMSE
birim olarak degerlendirildigi i¢in hata oranlari daha diisiik olan k=4 EYK, k=3 EYK
ve k=2 EYK modelleri tahmin basaris1 diger modellere gore daha yiiksek modeller

olmustur.

K-EYK parametreleri ile olusturulan alti farkli model degerlendirildiginde; k
degerleri yiikseldik¢e tahmin basarisinin arttig1 gozlenmistir. En yiiksek basari oran
k=4 degeri ile saglandiktan sonra bagar1 oranlar1 diismeye baslamistir. Boylece k-
EYK yontemi i¢in optimal basariya k=4 degeri ile ulasildig tespit edilmistir. K-EYK
endeks tahmini Sekil 47°de gosterilmistir.

Sekil 47. k-EYK Endeks Tahmini.
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k-EYK Endeks Tahmini
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En yiiksek dogrulugu veren k=4 en yakin komsu modeli yon tahmininde
karisiklik matrisi verileri Sekil 48’de gosterilmistir. Sekil 48’de birinci siitundaki
siyah renkli kisim gergekte yiikselen degeri dogru tahminleyen degerler kismi, ikinci
stitundaki gri renkli kisim ise gergekte diisen degerleri dogru tahminleyen degerler

kismudir.
Sekil 48. k- EYK Endeks Yon Tahmini Karigiklik Matrisi Verileri.
k-EYK Karisiklik Matrisi
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Sekil 49°da mavi renkli olan noktalar yiikselisleri kirmizi renkli olan noktalar
ise distisleri sembolize etmektedir. Sekil 49 makine 6grenmesi k=4 icin en yakin
komsuluk modelinde ii¢ boyutlu piyasa ya da endeks yoniindeki tahmin egilimini

gostermektedir.
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Sekil 49. k-EYK Modeli Yon Tahmininde Yiikselen ve Diisen Kapanis Verileri.

prediction®™Ora YIUKSELIR @ DUSER

Sekil 50°ye gore k-EYK endeks tahmin sonuglari ile dlgiilen gergek borsa
verileri arasindaki korelasyonun R=0,665 oldugu belirlenmistir. Ortaya ¢ikan bu
sonuca gore gergek borsa degerleri ile k-EYK tahmin verileri arasinda orta siddette

bir iliski vardir sonucuna ulasilmaktadir.

Sekil 50. k-EYK Tahmini ile Borsa Endeksi Korelasyonu.

k-EYK Tahmini ile Borsa Endeksi
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7.2. ISTATISTIKSEL YONTEMLERLE ENDEKS YONU TAHMINI
7.2.1. Lojistik Regresyon Yontemi ile Endeks Yonii Tahmini

LogR model siireci, Rapid Miner (Sekil 51) programinda dizayn edildikten

sonra program ¢alistirildiginda elde edilen sonuglar asagida verilmistir.
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Sekil 51. Rapid Miner LogR Y o6ntemi Siireci.

inp res

res

Logistic Regression

Retriewe XU100-yon

C out

o Set Role

Apply Model

Pozitif yiikselir veri sayis1 241, negatif diiser veri sayis1 200 ile dogru tahmin
oran1 Denklem 62 kullanilarak %76.70 oldugu hesaplanmistir ve Tablo 40’da
goriilmektedir.

2414200
241+72+62+200

=0,7670

Tablo 40. LogR Karisiklik Matrisi

Dogruluk: %76.70 gercek YUKSELIR gercek DUSER
tahmin YUKSELIR 241 72
tahmin DUSER 62 200

MSE, MAE ve RMSE’nin sifira yakin kiigiik degerler ¢ikmasi tahmin
dogrulugunun %76.70 gibi yiiksek bir deger oldugunu onaylar niteliktedir ve Tablo

41°de gosterilmistir.

Tablo 41. LogR Test Sonuglari

Dogruluk
R? 0.783
MSE 0.153
MAE 0.301
RMSE 0.391
MAPE 0.231
Dogruluk %76.70

LogR endeks tahmini Sekil 52°de gosterilmistir.
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Sekil 52. LogR Endeks Tahmini.

LogR Endeks Tahmini
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LogR modeli yon tahmininde karigiklik matrisi verileri Sekil 53’te
gosterilmistir. Sekil 53’te birinci siitundaki siyah renkli kisim gergekte yiikselen
degeri dogru tahminleyen degerler kismi, ikinci stitundaki gri renkli kisim ise

gercekte diisen degerleri dogru tahminleyen degerler kismidir.

Sekil 53. LogR Endeks Y6n Tahmini Karisiklik Matrisi Verileri.

LogR Karisiklik Matrisi
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LogR modeli yon tahmininde yiikselen ve diisen kapanis verileri Sekil 54’te
gosterilmigtir. Sekil 54’te mavi renkli olan noktalar yiikselisleri kirmizi renkli olan

noktalar ise diisiisleri sembolize etmektedir.
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Sekil 54. Lojistik Regresyon Modeli Y6n Tahmininde Yiikselen ve Diisen Kapanig
Verileri.

predictionvOr@ YOKSELIR @ DUSER

Sekil 55’e gore LogR endeks tahmin sonuglari ile gercek borsa endeks
degerleri arasindaki korelasyonun R=0,884 oldugu bulunmustur. Ortaya ¢ikan bu

sonuca gore iki grup arasinda kuvvetli bir iligki vardir sonucuna ulagilmaktadir.
Sekil 55. LogR Tahmini ile Borsa Endeksi Korelasyonu.

LogR Tahmini ile Borsa Endeksi
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7.2.2. Dogrusal Diskiriminant Analizi Yontemi ile Endeks Yonii Tahmini

DDA model siireci, Rapid Miner (Sekil 56) programinda dizayn edildikten

sonra program ¢alistirildiginda elde edilen sonuglar asagida verilmistir.
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Sekil 56. Rapid Miner DDA Y 6ntemi Siireci.

inp res

res

Retrieve XU100-yidn

C out

v Set Role LDA

exa [ | exa tra mod
HE ) L

Denklem 62 kullanilarak hesaplanan dogruluk oranin %76.87 oldugu DDA
modelinde pozitif yiikselir veri sayis1 247 ve negatif diiser veri sayis1 195 olarak
gerceklestigi Tablo 42°de gosterilmistir.

247 +195

= =0,7687
247 +77+56+195

Tablo 42. DDA Karigiklik Matrisi

Dogruluk: %76.87 gercek YUKSELIR gercek DUSER
tahmin YUKSELIR 247 77
tahmin DUSER 56 195

DDA modeli analiz sonuglarina gore MSE, MAE ve RMSE degerleri sirasiyla
0.149, 0.289 ve 0.387°dir. R%nin 0.787 ¢ikmasi ise Dogrusal Diskiriminant Analizi

modelinin iyi oldugunun gostergesidir ve test sonuglar1 Tablo 43’de goriilmektedir.

Tablo 43. DDA Test Sonuglari

Dogruluk
R? 0.787
MSE 0.149
MAE 0.289
RMSE 0.387
MAPE 0.184
Dogruluk %76.87

DDA endeks tahmini Sekil 57°de gosterilmistir.
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Sekil 57. DDA Endeks Tahmini.

DDA Endeks Tahmini
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DDA modeli yon tahmininde karisgiklik matrisi verileri Sekil 58°de
gosterilmistir. Sekil 58’de birinci siitundaki siyah renkli kisim gercekte yiikselen
degeri dogru tahminleyen degerler kismi, ikinci siitundaki gri renkli kisim ise

gercekte diisen degerleri dogru tahminleyen degerler kismidir.

Sekil 58. DDA Endeks Y6n Tahmini Karisiklik Matrisi Verileri.

DDA Karisiklik Matrisi
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DDA modeli yon tahmininde yiikselen ve diigen kapanis verileri Sekil 59°da
gosterilmistir. Sekil 59°da mavi renkli olan noktalar yiikselisleri kirmizi renkli olan

noktalar ise diisiisleri sembolize etmektedir.
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Sekil 59. DDA Modeli Y6n Tahmininde Yiikselen Ve Diisen Kapanis Verileri.

prediction(rong vUOIKSELIR @ DUJSER

Sekil 60’a gore DDA endeks tahmin sonuglari ile olglilen gergek borsa
verileri arasindaki korelasyon katsayisinin R=0,887 olmasi gergek borsa degerleri ile

DDA tahmin verileri arasinda kuvvetli bir iliski oldugunu géstermektedir.

Sekil 60. DDA Tahmini ile Borsa Endeksi Korelasyonu.

DDA Tahmini ile Borsa Endeksi
Korelasyonu
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8. ANALiZ SONUCLARININ KARSILASTIRILMASI

Genel olarak bir degerlendirme yapmak gerekirse siniflandirma modellerinin,
hisse senedi fiyat endeksi hareketinin yoniinii tahmin sonuclar1 literatiirdeki bazi
(Yao, Tan ve Poh, 1999; Diler, 2003; Yu vd., 2005; Kara, Boyacioglu ve Baykan,
2011; Lahmiri, 2011; Aldin, Dehnavi ve Entezari, 2012; Dastgir ve Enghiad, 2012;
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Karymshakov ve Abdykaparov, 2012; Emir, 2013; Dunis vd., 2013; Lahmiri,
Boukadoum ve Chartier, 2013; Oliveira, Nobre ve Zarate, 2013; Tayyar ve Tekin,
2013; Wang ve Shang, 2014; Anbalagan ve Maheswari, 2015; Jabbarzadeh vd.,
2016; Gurjar vd., 2018; Dash vd., 2019; Nadh ve Prasad, 2019) calismalarla

uyumludur.

Calismadaki modellerin karsilastirilmasinda kullanilan Rz, MSE, MAE,
RMSE ve MAPE olg¢iitlerine ait degerler Tablo 44’te gosterilmistir. Sonuglara gére
YSA, DVM, KA, NB, k-EYK, LogR ve DDA modelleri i¢in R? belirlilik katsayisinin
0,443 ile 0,958 arasinda degerler aldig1 tespit edilmistir. Yedi farkli siniflandirma
modeli i¢in R? diizeyinde bir karsilastirma yapildiginda borsa endeksinin ertesi
giinkli yoniinii en iyi tahmin eden modellerin sirasiyla YSA, DVM, DDA ve LogR
modelleri oldugu sdylenebilir. Bu modellerin R? degerleri %95, %82, %78 ve %78
olarak gergeklestigi goriillmektedir. Calismada elde edilen bu sonug literatiirdeki bazi
(Yao, Tan ve Poh, 1999; Diler, 2003; Yu, Wang ve Lai, 2005; Lu, 2010; Wang ve
Zhu, 2010; Nair, Mohandas ve Sakthivel, 2010; Lahmiri, 2011; Dastgir ve Enghiad,
2012; Karagiil, 2014; Dash ve Dash, 2016a; Li vd., 2016; Filiz, Karaboga ve Akogul,
2017) calismalar ile uyumludur.

Tablo 44. Tiim Analizler En lyi Test Sonuglari

YSA DVM KA NB k-EYK LogR DDA
R? 0.958 0.821 0.633 0.564 0.443 0.783  0.787
MSE 0.128 0.150 0.216 0.301 0.275 0.153  0.149
MAE 0.245 0.350 0.430 0.391 0.465 0.301  0.289
RMSE 0.358 0.387 0.465 0.548 0.524 0391  0.387
MAPE 0.073 0.128 0.382 0.436 0.507 0231 0.184
Dogruluk %83.83 %78.43 %65.04 %61.74 %55.48 %76.70 %76.87

Yedi farkli siniflandirma modeli igin MAPE degerlerine bakildiginda 0.073
ile 0.507 arasinda degerler aldigi goriilmiistir. MAPE orami ile siniflandirma
modelleri karsilagtirildiginda %10’nun altinda hata orani gergeklesmesi sebebiyle
YSA modelinin ¢ok iyi model oldugu ifade edilirken %10 ile %20 arasinda deger
alan DVM ve DDA modellerinin de iyi modeller olduklari sdylenebilir. Bu
modellerin MAPE oranlarinin sirastyla %7, %12 ve %18 olarak gergeklestigi tespit

edilmistir. Buradan hareketle R? ve MAPE &lgiitlerine gore smiflandirma
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modellerinin benzer tahminleri yaptigini1 ve modellerimizin ertesi giinkii endeks yonii
tahminlerinin tutarli oldugu gdzlenmistir. Ayrica Karymshakov ve Abdykaparov
(2012), Aldin, Dehnavi ve Entezari (2012), Oliveira, Nobre ve Zarate, (2013), Chen
vd. (2014) ve Gurjar vd. (2018)’nin ¢alismalariyla tutarlilik arz eden bu sonuca gore
YSA modelleri, geleneksel modellere gore daha basarilidir.

Tablo 44 sonuglarina gére MSE, MAE ve RMSE hata oranlar yedi farkli
siiflandirma modeli igin sirasiyla MSE, 0.128 ile 0.301 arasinda MAE, 0.245 ile
0.465 arasinda ve RMSE, 0.353 ile 0.548 arasinda degerler almistir. MSE, MAE ve
RMSE birim olarak degerlendirildigi i¢in hata oram sifira yaklasan YSA, DVM,
LogR ve DDA modelleri tahmin basarisi yiikksek modeller olmustur. Elde edilen bu
sonu¢ (Aldin, Dehnavi ve Entezari, 2012; Karymshakov ve Abdykaparov, 2012)
caligmalar1 ile uyumlu iken, bazi (Lahmiri, Boukadoum ve Chartier, 2013;
Anbalagan ve Maheswari, 2015; Patel vd., 2015; Rostami vd., 2015; Pehlivanli,
Asikgil ve Giilay, 2016) ¢alismalarla uyumlu degildir.

Birden fazla smiflandirma algoritmasinin ayni anda dogruluk tahmini
karsilastirildiginda ise en iyi tahminleri veren algoritmalarin grafigin sol st
kosesinde yer alan DDA, LogR, YSA ve DVM modelleri oldugu Sekil 61°de
goriilmektedir. Calismada tespit edilen bu sonuglar literatiir ile de uyumludur (Oz,
Ayricay ve Kalkan, 2011; Akyatan, 2016).

Sekil 61. Birden Fazla Simiflandirma Algoritmasinin Ayni Anda Dogruluk Tahmini
Karsilastirilmasi.

== k-NM Maive Bayes Logistic Regression Decision Tree LDA Neural Net = SVM
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Elde edilen bulgulara gére YSA, DVM, KA, NB, k-EYK, LogR ve DDA igin
dogruluk oranlar sirasiyla %83.83, %78.43, %65.04, %61.74, %55.48, %76.70 ve
%76.87°dir. Buna gore hisse senedi piyasalarinda endeks yoniiniin tahmininde YSA
yonteminin analiz edilen donem agisindan en dogru tahmini yapan yontem oldugu
tespit edilmistir. Endeks yon tahmininde makine 6grenmesi yontemlerinin bagarisinin
daha yiiksek olmas literatiirde ki (Huang, Nakamori ve Wang, 2005; Yu vd., 2005;
Avci, 2009; Ou ve Wang, 2009; Kara, Boyacioglu ve Baykan, 2011; Subha ve
Nambi, 2012; Yakut, 2012; Dunis vd., 2013; Emir, 2013; Tayyar ve Tekin, 2013;
Adebiyi, Adewumi ve Ayo, 2014; Wang ve Shang, 2014; Caliskan ve Deniz, 2015;
Giindiiz, Yaslan ve Cataltepe, 2017; Santoso, Sutjiadi ve Lim, 2018; Dash vd., 2019)
caligmalarin sonuglariyla uyumludur. Ayrica Tablo 44’teki tahmin sonuglarina ait
hata oranlarina bakildiginda, YSA modelinin tiim hata terimleri de dogruluk
sonuclarini desteklemektedir. Tespit edilen bu sonucun Sakarya vd. (2015) ve Kilig,
Paksoy ve Geng (2015) tarafindan yapilan ¢alismalar ile uyumlu oldugu goriilmiistiir.
Bu sonuglardan hareketle, literatliirde yapilan bir¢ok calismayla benzer bigcimde
dinamik yontemler olarak ifade edilen makine O6grenmesi yontemlerinin daha

kullanislt ve sonug odakli olabilecegi sdylenebilir.
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SONUC VE DEGERLENDIRME

Giliniimiizde borsa endeksi hareket yonii tahmini, yatirimcilar i¢in dinamik ve
karmasik finansal piyasalarda yatirim kararlari i¢in son derece 6nemli bir konudur.
Hisse senedi endeks hareketinin yoniinii ve fiyatlarin1 tahmin etmek zordur, ¢iinkii
genellikle yatirnmcilar igin islem maliyetlerine ve kagirilan firsatlara yol agar.
Yatirimceilar sadece yatirim firsatlarini tespit etmek igin degil, ayn1 zamanda tutarlt
bir yaklasim saglamak icin sistematik bir yonteme ihtiya¢ duyarlar, boylece yatirim

risklerinden kaginmis ve maliyetler en aza indirilmis olur.

Giliniimiizde gercek riske dayanarak daha tistiin genelleme kabiliyeti olan ve
daha az teorik diisiince igererek esneklik saglayan makine Ggrenmesi yontemleri
borsa endeksi hareket yonii tahmini, finansal basarisizlik tahmini ya da hisse senedi
fiyat tahmini gibi birgok alanda gelencksel istatistiki yontemlere gore daha fazla
kullanim alan1 bulmaktadir. Bu yontemler insan zekasini taklit ederek orneklerden
O0grenme yapabilme yetenegine sahiptirler. Calismada makine Ogrenmesi
yontemlerinden Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaci, Naive
Bayes ve k-En Yakin Komsuluk yontemleri ile geleneksel istatistiki yontemlerden
Lojistik Regresyon ve Dogrusal Diskriminant Analizi yontemleri olmak iizere 7
yontemin borsa endeksi yonii tahmin performanslart karsilagtirilmistir. Bu yoniiyle
caligma bilindigi kadariyla literatiirde ilk kez 7 yontemin bir arada kullanildig:

calisma olmasi 6zelligi tagimaktadir.

BIST 100 endeksinin ¢alisma alan1 segilmesindeki en énemli sebebi Tiirkiye
borsasinin hizli gelismesi ve yatirimeilara firsatlar sunmasidir. 1985 yilinda istanbul
Menkul Kiymetler Borsasi’nin kurulusundan bu yana, Tiirkiye hisse senedi piyasalari
hizla genislemistir. Bu hizli biiylime 6nemli 6l¢iide hisse senedi fiyat hareketlerini
tahmin etme yetenegine akademik ilgi olarak yonelmistir. Literatiire bakildiginda
Tirkiye borsalarinin tahmini konusunda ¢ok az caligmanin oldugu gorilmiistiir.
Burdan hareketle bu tez caligmasinin amaci, borsa endeksi igin hareket yoniinii
tahmin etmektir. Tezde siniflandirma yontemleri teorik olarak incelendikten sonra
yontemlerin  BIST 100 Endeks yoniiniin  tahminindeki  performanslari

karsilastirilmistir.
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Simiflandirma modelleriyle BIST 100 Endeksi hareket yoniinii tahmin etmek
icin teknik gostergeler kullanilmistir. Calismada 1995:3-2018:3 dénemine ait BIST
100 endeksi giinliik kapanis verileri ve hesaplanan 10 teknik gosterge veri seti olarak
alimmustir. 1994 yilinda yasanan ekonomik krizden dolay: veri seti i¢in 1995 yili
baslangi¢ olarak se¢ilmistir. Girdi veri seti olarak hesaplanan 10 teknik gdstergenin
5750 giinliik kapanis degeri kullanilmistir. Cikti1 veri seti olarak da ertesi giinki

kapanis fiyatlar1 dikkate alinmustir.

Calismada 10 teknik goOstergenin 5750 giinliik verisi sisteme girdi verisi
olarak aktarilmistir. Endeks yon tahmininde en ¢ok kullanilan gosterge 10 giinliik
Agirlikli Hareketli Ortalamadir. Bu gostergeyi takip eden CCI, 10 giinliik Hareketli
Ortalama ve RSI gostergeleri olurken en az kullanilan gosterge ise A/D olmustur.
Buna gore BIST 100 Endeksinin yon tahmininde teknik gostergelerin etkili oldugu

gorilmiistr.

Analizlerde kurulan modeller igerisinden optimal sonu¢ 32 dakikada 34
noron, 0.1 6grenme orani, 0.2 momentum sabiti ve 100000 tekrar ile bulunmustur.
Eger tiim algoritmalar i¢in ayni anda birlikte dogruluk tahmin karsilastiriimasi
yapilirsa benzer sonuglar 154 dakikada bulunmaktadir. Bu durumda algoritmalarin
tek tek bagimsiz olarak test edilmesi tahmin dogrulugunu daha giivenilir kilmakta ve

zamani optimize etmektedir.

Bu tez caligmasinda ertesi giin kapanis fiyatlarinin dogru tahmin edilebilirligi
literatiirde en sik kullanilan iki metrik kullanilarak degerlendirilmistir. Bu
metriklerden birincisi dogruluk ve ikincisi hata oranlaridir. YSA, DVM, DDA ve
LogR modellerinin dogruluk orant %75’in iizerinde degerler almis ve borsa hareket
yoniinii basaril bir sekilde tahmin etmislerdir. Modellerin tahmin degerleri ile ger¢ek
degerler arasindaki fark, hata oranlarindan MSE, MAE, RMSE ve MAPE degerleri
ile hesaplanmig ve genellikle %10’un altinda degerler almiglardir. Bu da
siiflandirma yontemlerinin endeks yoniinii kiiclik hatalarla tahmin ettigini

gostermektedir.

Calismada endeks yonii tahmininde optimize edilmis 20 YSA, 8 DVM, 6 k-
EYK ve 4 tanede diger yontemler olmak tizere toplam 38 model test edilmistir. Her

bir modelin; endeks tahmin grafigi, endeks ile yontemin korelasyon grafigi,
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karigiklik matris verileri ve ii¢ boyutlu yon tahmin verileri ¢alismanin anlagilirligini
arttirmak ve tahmin basarisin1 daha agik bir sekilde ifade etmek i¢in sunulmustur.
Bahsedilen grafikler incelendiginde en yiiksek dogruluk oranina sahip modelin diger

modellere gore iirettigi tahminlerin gergek fiyatlara daha yakin oldugu goriilmiistiir.

Elde edilen bulgulara gére YSA, DVM, KA, NB, k-EYK, LogR ve DDA igin
dogruluk oranlar sirasiyla %83.83, %78.43, %65.04, %61.74, %55.48, %76.70 ve
%76.87 olarak test edilmistir. Boylece, YSA modelinin %83.83 dogruluk ile en
yiiksek performansa sahip model oldugu ve k-EYK modelinin ise %55.48 dogruluk
ile en disiik performans gosteren model oldugu anlasilmaktadir. Boylece YSA’nin
her 100 hisse senedinden 83’liniin ertesi giin fiyatinda diisme veya yiikselme
olacagint dogru tahmin ettigi, bu sonuglara goére YSA’nin tahminleme
performansinin ¢ok iyi oldugu sdylenebilir. Elde edilen bulgular, makine 6grenmesi
modellerinden YSA’nin gerek DVM gerekse de diger makine Ogrenmesi
yontemlerine ve geleneksel istatistiki yontemlere gore daha iyi performans
sergiledigini gdstermistir. Ancak geleneksel yontemlerin YSA ve DVM haricindeki
makine 6grenmesi yontemlerinden daha iyi performans sergilemesi ¢alismanin ilging
bulgularindandir. Ayrica g¢alisma, endeks yon tahmininde siniflandirma yapan 5
makine dgrenmesi ve 2 istatistiki yontemi kullanmasi ve karsilastirmasi nedeniyle

literatiirdeki boslugu kapatmaya yardimci olacaktir.

Incelenen veri kiimeleri iizerinde smiflandirma yontemlerinden en yiiksek
performansi her zaman YSA gostermistir. Buna gére BIST gibi gelismekte olan bir
borsada endeks yoOniinii tahmin etmekte makine 6grenmesi yontemlerinin faydali
araglar oldugu goriilmiis ve YSA yonteminin diger yontemlere gore daha az tahmin

hatas1 olusturdugu sonucuna varilmastir.

YSA yonteminin ii¢ boyutlu endeks degerlendirmesine gore, YSA grafiginde
homojenitenin olmadig1 ve trendin var oldugu sonuglarma ulagilmistir. LogR
yonteminin ii¢ boyutlu endeks degerlendirmelerine gore ise LogR grafiginde
homojenitenin var oldugu ve trendin olmadig1 tespit edilmistir. Ug boyutlu endeks
grafiklerine bakilarak kolayca YSA’nin diger yontemlere gore daha dogru tahminler

yaptig1 goriilebilir.
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Sonug olarak siniflandirma yontemlerinin endeks yonii tahminleri basarili
sonuglar vermislerdir. Bu da bize ge¢mis endeks fiyatlari ile gelecekteki fiyatlarin
belirli bir seviyede dogru tahmin edilebilecegini gostermektedir. Bu sonuglar
yatirimcilar, arastirmacilar ve piyasa kullanicilart i¢in kacgirilmayacak firsatlar
sunabilir. Siniflandirma problemlerinde her sinifin tahmin diizeyinin yiiksek ve

birbirine yakin olmasi istenir. Bu sonuglarin uzun vadede kazandiracag: diistintiliir.

Calisma, esnek yapist ve dogrusal olmayan iliskileri modelleme giicii
sayesinde makine 6grenmesi modellerinin aragtirmacilar ve yatirimcilar tarafindan
tahmin problemlerinde etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermesi yaninda
gelecekte yeni uygulamalarin da kullanilmasini destekleyebilecektir. Ayrica bu
sonuclar ile teknik gdstergeler de oldugu gibi al/sat sinyalleri {iretilerek piyasalar i¢in

dinamik alim/satim platformu olusturulabilir.

Veri tabanmi olusturmak i¢in 10 teknik goOsterge literatiir taranarak
belirlenmistir. Fakat teknik gosterge sayisi literatiirde oldukca fazladir. Gelecek
calismalarda baska teknik gdostergelerin  kullanilmasi tahmin performansin
etkileyebilir. Ayrica girdi verisi olarak déviz kuru, enflasyon, faiz oranlar1 vb. diger

makroekonomik degiskenler kullanilabilir.

Hisse senedi fiyat endeksi hareketleri tahmini icin Asir1 Ogrenme Makineleri,
Genetik Algoritma, Rastgele Orman ve GARCH modeli ile parametrik olmayan
testlerden MARS yontemi gibi diger yontemlerin kullanilmasi 6nerilebilir. Hibrit
olarak tasarlanan modellerle, tahmin basaris1 arttirilabilir. Bu modellerin ve sinir

aglarinin bir karsilagtirmasi da yapilabilir.

Calismanin amaci kisa vadeli tahmindir. Uzun vadeli tahminin, borsadaki
performansinin, gelirinin, kar getirilerinin analizini icerebilecek gelecekteki
yonlerden biri olarak da diisiiniilebilir. Bir bagska yonde farkli iilke borsalarinda

benzer ¢alismalar yapilabilir ve sonuglari karsilastirilabilir.
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