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YAPAY SiNiR AGLARI iLE HiSSE SENETLERININ FiYAT TAHMINI: BiST
ELEKTRIK ENDEKSi ORNEGi
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Damisman: Prof. Dr. Veli AKEL

OZET

Firmalar ve bireylerin yatirnm yaptiklari1 finansal araglardan biri olan hisse senetlerinin fiyat
tahmininin yapilabilmesi yatinmcinin kazang veya kayip ile karsilasabilecegini Onceden
ongorebilmesi yoniinden 6nemli bir avantajdir. Buna gore o hisse senedine yatirim yapip
yapmamayi tercih edebilirler. Bu amagla bu calismada Yapay Sinir Aglar1 Yontemiyle BIST
Elektrik Endeksi ve bu endekste yer alan dort hisse senedinin fiyat 6ngdriisii ¢esitli modellerle
yapilmigtir. Olusturulan modellerde Euro, Dolar, Gram Altin, Brent Petrol, Tiiketici Fiyat
Endeksi (TUFE) ve BIST100 degerleri bagimsiz degisken, BIST Elektrik Endeksi ve
AKENR, AKSUE, AYEN, ZOREN hisse senetleri her bir Yapay Sinir Ag1 modeli i¢in ayri
ayr1 bagiml degiskenler olarak belirlenmistir. Ocak 2004- Mart 2024 donemlerini kapsayan
veriler MATLAB programi yardimiyla analiz edilmis ve gergek fiyat ile beklenen fiyat
arasindaki fark, Ortalama Kare Hata (MSE) o6l¢iitii ile incelenmistir. Regresyon analizi
sayesinde gercek fiyat ile ulasilan fiyatin iligkisini gosteren R degerleri hesaplanmistir.
Analizde normalizasyonu yapilmis verilerin digerlerine gére daha iyi sonuglar elde ettigi
goriilmiistiir. Normalizasyonu yapilmis veriler ile yapilan analizde %90 egitim %10 test orani
belirlenerek yapilan analizler daha basarili olmustur. Egitim fonksiyonlar1 i¢inde ise Bayesian
Regularization egitim fonksiyonu daha iyi sonuglara ulasmistir. Sonu¢ olarak Yapay Sinir
Aglar1 Yonteminin BIST Elektrik Endeksi ve hesaplanan diger hisse senetlerinin fiyat

tahmininde basarili oldugu goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Hisse Senedi Getirileri, Fiyat Tahmini, Yapay Sinir Aglar1 Analizi,
BIST Elektrik Endeksi
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FORECASTING OF STOCK PRICE WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS:
BIST ELECTRICITY INDEX EXAMPLE

Didar GUCLU

Erciyes University, Graduate School of Social Sciences
Master Thesis, September 2024
Supervisor: Prof. Dr. Veli AKEL

ABSTRACT

The prediction of the price of stocks, which is one of the financial instruments that firms and
individuals invest in, is an important advantage in terms of predicting in advance whether the
investor will face gains or losses. Accordingly, they can choose whether or not to invest in
that stock. For this purpose, in this thesis, Artificial Neural Networks are used to predict the
prices of BIST Electricity Index and four stocks in this index with various models. In the
models created, Euro, Dollar, Gram Gold, Brent Oil, Consumer Price Index (CPI) and
BIST100 values were determined as independent variables and BIST Electricity Index and
AKENR, AKSUE, AYEN, ZOREN stocks were determined as dependent variables separately
for each Artificial Neural Network model. The data covering the period between January
2004 and March 2024 were analyzed with the help of MATLAB program and the difference
between the actual price and the expected price was examined with the Mean Squared Error
(MSE) measure. Through regression analysis, R values showing the relationship between the
actual price and the achieved price were calculated. In the analysis, it was seen that
normalized data obtained better results than raw data. In the analysis made with normalized
data, made by determining 90% training and 10% test ratio was more successful. Among the
training functions, Bayesian Regularization training function achieved better results. As a
result, it is seen that the Artificial Neural Network Method is successful in price prediction of

BIST Electricity Index and other stocks calculated.

Keywords: Stock Returns, Price Predictions, Artificial Neural Network Analysis, BIST

Electricity Index
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GIRIS
Teknolojideki hizli gelisim insanlarin yasamlarma da yansimstir. Oyle ki bundan 20-30 sene
oncesine kadar cep telefonlar1 sadece haberlesme amaciyla kullanilirken giliniimiizde ise bu
cep telefonlar1 ¢esitli miihendislik programlarinin kullanilabildigi, adres tarifi yapabilen,
istenildigi zaman arastirma yapilabilen mini bilgisayarlar konumundadir. Ayni sekilde
arabalar1 diisiindiigiimiizde de elektrikle ¢alisabilen, siiriiciiniin konforu diisiiniilerek uzaktan
bir komut ile aracgta telefon goriismelerinin yapilabildigi, siirliciisiiniin miidahalesine gerek
olmadan kendi kendine park edebilen arabalar yogun ilgi géren ve giinliik hayatta teknolojinin
insana getirdigi kolayliklardan sadece birkagidir. Tiim bu imkanlar diigiiniildiigiinde insanin
ogrenme, diislinme, karar verme, hatirlama gibi 6zelliklerinin bilgisayar programlar ile
makinelere verilmesi sonucu yapay zekd kavrami olugsmustur. Yapay zekanin, gliniimiizde
bircok alanda gorebildigimiz ve her gecen giin yeni bir seyler eklenerek kendini gelistiren bir
alan oldugu goriilmektedir. Diger taraftan bu durum enerji tiiketimini de artirmakta, enerji
kaynaklarmin da anlam ve 6nemini gostermektedir. Ozellikle elektrik enerjisi tiim teknolojik
cihazlar i¢in hayati énem tasimaktadir. Elektrik enerjisinde disa bagimliligin azaltilmasi,
temiz enerji ve siirdiiriilebilirligin elde edilebilmesi i¢in yenilenebilir enerji alanlar1 tim
diinyada oldugu gibi ililkemiz i¢in de 6nemli bir konu olmugstur. Elektrik iiretiminin giines,
riizgar, biyokiitle gibi yenilenebilir kaynaklardan saglanabiliyor olmasi yatirimcilarinda
ilgisini ¢ekmektedir. Bu durum enerji sirketlerinin de artmasina sebep olmustur. Bu sirketlerin
borsada halka arz olmas1 hisse senedi yatirimcilarinin da ilgisini ¢ekmektedir. Diger taraftan
hisse senetlerinde riskin yiiksek olmasi ve gelecege yonelik belirsizlik durumu yatirimeilarin
hangi finansal arac1 se¢mesi gerektigi konusunda kafa karigikligi yaratabilmektedir. Bu
sebeple yatirnmcilarin segtikleri hisse senedinin getirilerini 6ngorebilmeleri o hisse senedine
yatirim yapip yapmamalart konusunda yardimci olacaktir. Bu konuda literatiirde yapilan
caligmalar incelendiginde Yapay Sinir Aglari’'nin basarili bir performans gosterdigi

goriilebilmektedir.



Bu ¢alismada uzun dénemde Yapay Sinir Aglar1 Yonteminin basarisini incelemek amaciyla
20 wyillik bir donem i¢in analiz yapilmistir. Literatiirdeki ulasilabilen arastirmalara
bakildiginda yapay sinir aglari ile hisse senedi fiyat tahmini konusunda bir¢ok arastirma
bulunmaktadir. Yine literatiirden ulasilabildigi kadariyla, BIST Elektrik Endeksi fiyat
tahmininin baz1 makroekonomik gostergelerin bagimsiz degisken olarak ele alindigi farkl
yapay sinir aglart modelleri olusturularak yapilmig herhangi bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu
sebeple BIST Elektrik Endeksi hisse senetlerinin fiyatlar1 Yapay Sinir Aglari (YSA)
yontemiyle tahmin edilmeye calisilmistir. Calismada 2004- 2024 yillar1 i¢in Euro, Dolar,
Gram Altin, Brent Petrol, Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE) ve BIST100 endeksi verileri
bagimsiz degiskenler olarak kullamlmis olup, BIST Elektrik Endeksi ve Akenerji, Aksu
Enerji, Ayen Enerji ve Zorlu Enerji hisse senetleri ise bagimli degisken olarak secilmis ve
MATLAB programi vasitasiyla gerekli analizler yapilmistir. Analizler sonucunda gercek fiyat

ile ulasilan fiyat arasindaki fark Ortalama Kare Hata (MSE) 6l¢iitii ile incelenmistir.

Calisma ii¢ bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde yatirim kavrami, yatirimer tiirleri,
toplam riskin kaynaklari, hisse senetleri icin risk ve getiri hesaplamalari anlatilmustir. ikinci
boliimde YSA ile ilgili bilgiler, YSA’nin avantaj ve dezavantajlari, katman sayilari, baglanti
yapilar1 ve Ogrenme sekillerine gore YSA’lardan bahsedilmistir. Ayrica literatiir
degerlendirmesi de bu béliimde yer almaktadir. Ugiincii boliimde analiz yontemi, verileri ve
YSA modelleri aciklanarak analiz sonug¢larinin degerlendirmesi, ulasilan analiz sonuglarina

ait tablo ve sekilleri yer alacaktir.



BIRINCi BOLUM
YATIRIM KAVRAMI VE RiSK KARSISINDA YATIRIMCILARIN
TURLERI

1.1. Yatirnm Kavram

Yatirnm kavrami gerek kisiler gerekse firmalar agisindan cesitli sebeplerden dolay1 6nemlidir.
Bireyler agisindan incelendiginde, gelirinden bir kismin1 harcamadan gelecekte daha fazla
kazang saglamak ve buna bagh olarak daha fazla harcama yapabilmek adina ¢esitli finansal
varliklara yatirim yapan kisiler bugiinkii harcamalarindan fedakarlik yapmaktadir. Isletmeler
acisindan bakildiginda ise firmalar, rekabet ettigi isletmelerin de i¢inde bulundugu pazardaki
paylarimi artirabilmeleri, i¢cinde bulunduklar1 sektor igin onemli olan teknolojik gelismeleri
takip edebilmeleri, iiretim yapan firmalarin iiretim kapasitelerini artirmalart ve iiretim
faaliyetlerini siirdiirebilmeleri gibi nedenlerden dolayr yatirim yapmaktadir. Bu agidan
bakildiginda yapilan yatirimdan zarar edilmesi, yatirimi yapan kisiler ve isletmeler i¢in biiyiik
bir maliyete sebep olmaktadir. Bu nedenle yapilacak yatirimin iyi ve dogru bir sekilde

degerlendirilmesi gerekmektedir.

Yatirim kavramiyla ilgili literatiirde bir¢ok tanim yer almaktadir. Yatirim kavrami, isletme ve
ekonomi bilimleri i¢in farkli anlamlara sahiptir. Buna gére ekonomi biliminde yatirim, belirli
bir donemde tiretilmis mallarin tiiketilmeyen bolimii olarak tanimlanir (Aktas vd., 2017, s.
286). Baska bir agiklamada ise isletmelerin mal ve hizmet {iretebilmesi i¢in stok, makine,

fabrika gibi sermaye unsurlarina harcamalar yapilmasi yatirim olarak ifade edilmistir

(Yildirim vd., 2013, s. 383).

Tirk Dil Kurumu soézligii (TDK, 2020), yatirimi; ulusal ekonominin ya da bir isletmenin
iiretim ve hizmet giiciinii artiracak 6zellikteki aktif degerlere yapilan ilaveler ve “Parayi, gelir

getirici, taginir veya taginmaz bir mala yatirma, mevduat, plasman.” seklinde tanimlar.

Aktag ve digerleri (2017, s. 287), isletme biliminde yatirimin tanimini, firma bilangosunda yer

alan aktiflerin toplam1 olarak kabul edenler oldugu gibi paranin farkli bir iiretim faktoriine



dontismesi seklinde agiklayanlarin oldugunu ifade etmistir. Ayrica yatirimin, kisiler agisindan
gelir ya da verim saglamak ic¢in tasarruflarin kullanilmasi olarak da tanimlandigini

belirtmistir.

Yatirim kelimesi “Nakdi sermayeye gelir saglamak” seklinde tanimlanmis ve “Ozellikle,
sermaye piyasalarinin gelistigi iilkelerde gelir getirmeyen nakdi varligin daha az likit aktiflere

cevrilerek geri getirmesi saglanir.” agiklamasi yapilmistir (Mucuk, 2014, s. 78).

Aksoy ve Tanrigven (2014, s. 1), sonraki donemlerde daha ¢ok harcama yapabilmek igin
simdiki harcamalardan fedakarlik yapmanin yatirim olarak agiklanabilecegini belirtmistir.
Karan (2018, s. 3) ise yatirnmi, gelecekte daha ¢ok getiri saglayabilmek icin bir miktar parayi
bir ise baglamak olarak ifade etmistir. Buna benzer sekilde baska bir aciklama da Bodie ve
digerleri (2018, s. 2) tarafindan yapilmis, héalihazirda bulunan para ve benzeri fonlarin daha
sonraki donemlerde daha cok faydaya ya da kaynaga ulasabilme diisiincesiyle simdiden

transfer edilmesi yatirim kavrami olarak belirtilmistir.

Korkmaz ve Ceylan (2017, s. 16) ise “Yatirimet, belli bir getiri saglamak amaciyla, belirli
vadelerde birikimlerini yatirim araglarma baglayan kisidir.” agiklamasiyla yatirimin, ek bir
getiri elde etmek icin belirli bir stireligine, gelirin tiikketilmeyen kismiyla yatirim araglari

alimmas1 oldugunu ifade etmislerdir.

Tim bu aciklamalar goz Oniinde bulunduruldugunda yatirim kavrami, bireylerin ya da
isletmelerin elde ettikleri gelirlerin bir bolimiinii daha fazla gelir saglamak ve buna bagl
olarak daha fazla harcama yapabilmek amaciyla gayrimenkullere veya finansal varliklara

doniistiirmesi olarak aciklanabilir.

Yatirnmlar, yatirnm yapilan kaynaklarin nitelikleri ve yatirnm yapilan varligin vadesi gibi
ozelliklere gore gruplandirilabilir. Buna gore yatirim yapilan kaynaklarin nakde
dontstiiriilmesi bir yildan uzun bir vadede gerceklesiyorsa buna sabit (duran) varliklara
yatirimlar, bir yil ve bir yildan daha az bir zaman iginde birgok kere nakde
doniistiirtilebiliyorsa donen varliklara yatirnm olarak belirtilir. Yine ayni sekilde yatirim
yapilan varliklarla yatirimin vadesi birbirleri ile ilgilidir. Uzun vadeli yatirimlar duran
varliklara yapilan yatirimlar olarak bilinirken, kisa vadeli yatirnmlarda donen varliklara

yapilan yatirimlar olarak ifade edilmektedir (Aksoy & Tanrioven, 2014, s. 3).
1.2. Toplam Riskin Kaynaklari

“Zarara ugrama tehlikesi, riziko.” (TDK, 2020) risk kavrami olarak tanimlanmaktadir. Aktas

ve digerleri (2017, s. 337)’e gore risk kavraminin tanimi; yatirim yapilan finansal araglarin



gerceklesmesi beklenen getirisinin belirsizlik durumu ya da beklenenden az getiri saglanmasi
ihtimalidir. Buna gore finans biliminde risk, yatirim yapilan finansal varligin ilerideki
donemlerdeki getirilerinin tahmin edilememesi ya da yatirim yapilan finansal varligin ulasilan

getirisinin beklenen getiriden farkli olma durumudur.

Beklenen getiriden fazla getiriye ulasmak, yatirim yapilan varligin riski degil potansiyeli
olarak aciklanmaktadir. Buna bagli olarak yatirimin riski arttiginda getirisi artarken, beklenen
getiriden fazla elde edilen kazang ise finansal varligin potansiyelini artirmaktadir (Day1, 2017,

ss. 79-80).

Yatirnmceilar i¢in yatirim yaptiklart finansal varliklarin getirileri ve riskleri 6nemlidir.
Yatirimcilar bir yandan finansal varligin getirisinin fazla olmasini isterken diger taraftan da
daha az risk alarak bu getiriyi saglamak isterler. Bu nedenle, finansal araclar1 etkileyen risk
tiirlerinin ve bu risklerin nasil azaltilabileceginin yatirimci tarafindan bilinmesi yatirim ig¢in

olusturulan portfoylerde daha az risk olusmasini saglayacaktir.

Yapilan yatirnmlardaki riskler, yatirimcilarin kontrol edebilmeleri ya da bu riskleri
sinirlayabilme durumlarina gore iki ¢esittir (Yildirim, 2019, s. 422). Bunlardan biri yatirim
yapilan finansal aracin i¢inde yer aldig1 pazar, enflasyon, faiz orani gibi makroekonomik
unsurlarin etkisini ifade eden sistematik risklerdir (Akagiin, 2006, s. 2). Sistematik olmayan
risk ise firmaya veya firmanin i¢inde yer aldig1 endiistriye ait risklerdir (Kalfa, 2010, s. 12).
Buna gore; sistematik ve sistematik olmayan risklerin toplamindan olusan toplam risk su
formiille gosterilebilir (Korkmaz & Ceylan, 2017, s. 610):

o’ =p’oc. +o’

e
Formiile gore:

oi’ : Finansal aracin toplam riskini,

Bi : Finansal aracin sistematik riske duyarliligini,

om’ : Sistematik riski,

oc’ : Sistematik olmayan riski ifade etmektedir.

Burada finansal varligin sistematik riske duyarlilifi beta katsayisi ile dlgiilmektedir. Okka
(2015, s. 268), beta katsayisin1 su sekilde anlatmaktadir: “Beta katsayisi; bir varligin
getirisinin, pazarin getiri oranminin degisikligine kars1 gostermis oldugu tepkilerin bir

gostergesi yani endeksiydi. Diger bir ifadeyle beta; bir varligin ortalama bir varliga (pazara)



gore ne kadar saptigini, farkli davranis gosterdigini ortaya koyuyordu.” Cesitlendirilemeyen
risk olarak da bilinen sistematik riskin Ol¢iilmesinde kullanilan beta katsayisi, Sermaye

Varliklarin1 Fiyatlama Modeli’nde su sekilde hesaplanmaktadir (Korkmaz, 2013, s. 22):

cov(r,r,
g - COV(.1)

(o}

Formiile gore:

Bi : 1 hisse senedinin betasi,

r; : 1 hisse senedinin beklenen getirisi,

I'm : Pazar portfOyiiniin getirisi,

COV (Ii,I'y) : i hisse senedinin ve pazar portfdyiiniin getirisi arasindaki kovaryans veya ortak
degiskenligi,

02,: Pazar portfoyiiniin varyansini gostermektedir.

Bu hesaplamanin sonucunda <1 ise hisse senedi, piyasadaki degisikliklere daha az duyarlidir
yani sistematik risk dusiiktiir. f>1 oldugunda hisse senedi, piyasadaki degisikliklerden daha
fazla etkilenmekte, yani sistematik risk yiiksektir. =1 ise hisse senedi ve piyasadaki
degisiklikler ayn1 oranda etkilenir ve orta dereceli risktir. B= 0 oldugunda hisse senedinin

risksiz getiri oraninda verim sagladig belirtilmistir (Aksoy & Tanridven, 2014, s. 716).
Sekil 1.1: Pazar Modeli ve Betalar

Hisse Senedinin Getirisi

B> 1( Yiiksek Riskli)
Beta=1

B <1 (Diisiik Riskli)

Pazar Portfoyiiniin

Getirisi

Kaynak: Karan (2018, s. 228).



Buna gore sistematik ve sistematik olmayan risklerden olusan toplam risk formiilii su sekilde

gosterilebilir (Akagiin, 2006, s. 2):

Toplam Risk = Sistematik Risk + Sistematik Olmayan Risk
2 p2.2 2
O, = ﬂl O, + O,
Toplam riskin bilesenleri asagidaki sekille gosterilebilir.

Sekil 1.2: Risk Bilesenleri

Portfoy Riski

A

Sistematik Olmayan Risk

Toplam Risk
Sistematik Risk

» Menkul Kiymet Sayisi
Kaynak: Korkmaz & Ceylan (2017, s. 611).

Sekil 1.2.°de goriildiigli gibi sistematik risk, ayn1 seviyede yer almaktadir. Bunun anlami
sistematik riskin asla yok edilemeyecegidir. Fakat sistematik risk daima ayni seviyede sabit
kalmaz. Yapilan portfoy yatirimlarina gore sistematik riskin diizeyi daha yiiksek ya da daha
az olabilir. Bu duruma 6rnek olarak yalnizca bir {ilkedeki finansal araglardan olusan bir
portfoyle uluslararasi sermaye piyasalarinda yer alan finansal araglardan olusan portfoyler
gosterilebilir. Uluslararasi sermaye piyasalarinda yer alan finansal araglardan olusan
portfoylerin sistematik riski diger portfoyiin sistematik riski ile ayni degildir (Korkmaz &
Ceylan, 2017, ss. 611-612). Yatirimcilar, riski azaltmak amaciyla farkli iilkelerin yatirim
araclarina, farkli sektorlerde faaliyet gdsteren firmalara ve farkli finansal varliklara yatirim
yapabilirler. Ayni sekilde yatirim yapacaklar1 firmanin gelismislik seviyesini arastirarak
teknolojik gelismelere uyum saglayabilmesi, yonetim sekli, firmanin faaliyet gosterdigi
sektoriin o donemdeki finansal durumu gibi firmanin kendisine ve iginde bulundugu endiistri
alanina ait ozellikler diistiniilerek yatirim yapilmasi da yatirnmin sistematik olmayan riskinin

azaltilmast ve hatta iyi bir sekilde degerlendirme yapildiginda yok edilmesi konusunda



onemlidir.Bu konudaki diisiincesini Kalfa, (2010, s. 13) “Sistematik riskin kontrol edilmesi
imkansizken, sistematik olmayan riskin kaynaklarinda yapilan degismelerle ve

yonlendirmelerle kontrol edilmesi ve yok edilmesi miimkiindiir.” climlesiyle agiklamistir.

Yatirimeilar, portfoylerde yapilan ¢esitlendirmeler sayesinde yani yatirim igin ayrilan tutarin
cesitli varliklar arasinda dagitilmasiyla riski bir miktar azaltabilecektir. Yapilan c¢esitlendirme
ile beklenen getiri diizeyinde azalma olmaksizin riskin azaltilmasi, portfoydeki bazi
varliklarin verimlerindeki azalmanin portfoyde yer alan diger varliklarin verimlerindeki artigla
karsilanma imkanindan kaynaklanmaktadir. Buna sebep, sistematik olmayan risklerin firmaya
veya firmanin i¢inde yer aldigi sektore ait riskler oldugu icin tiim finansal varliklari
etkilememesidir (Dramalija, 2008, s. 70). Sistematik ve sistematik olmayan riskleri olusturan

riskler Sekil 1.3°de gosterilmektedir.

Sekil 1.3: Toplam Riskin Kaynaklari

Risk K |aynaklar1
Sistematik Risk Sistematik Olmayan Risk
—— Satin Alma Giicii Riski —— Finansal Risk
t—— Faiz Oran1 Riski - YoOnetim Riski
—— Piyasa Riski L Is ve Endiistri Riski
- Politik Risk
L Kur Riski

Kaynak: Korkmaz ve Ceylan (2017, s. 611).

Yatirim yapan bireylerin ve firmalarin, yatirnmin getirisiyle ilgili bilgi sahibiyken yatirimin
riskleriyle ilgili yeterli bilgiye sahip olduklarindan s6z edilemez. Ancak yatirimc igin risk
kaynaklart ve tilirleri Onemlidir. Yapilan yatirimin sistematik ve sistematik olmayan

unsurlariin portfoylerdeki miktar1 belirlenip buna gore portfoyler hazirlanabilir (Metin, 2017,

s. 12).
1.2.1. Sistematik Risk

Portféyde yapilan gesitlendirme sonucunda kalan risk piyasanin tamamina etki eden risk olan
piyasa riskidir. Yani tiim ekonomiye etki eden risk unsurlar1 piyasa riski, sistematik risk ya da
cesitlendirilemez risk olarak adlandirilir (Bodie vd., 2018, s. 149). Sistematik risk “Biitiin

yatirim araglarinin verimliliklerini etkileyen ekonomik, politik ve diger ¢evre sartlarinda ki



degismelerin getirdigi risklerdir.” (Aksoy & Tanrioven, 2014, s. 34). Portfoylerdeki
varliklarin ¢esitlendirilmesi ile yok edilemeyen ancak biitiin varliklar1 ayni diizeyde de
etkilemeyen risklerdir. Buna Ornek olarak temel sanayi iirlinleri iireten firmalarin pay

senetlerinde sistematik riskin daha fazla etkili oldugu belirlenmistir (Alekberov, 2001, s. 8).

Saril1 (2014, s. 6), sistematik riskin; politik, sosyal, ekonomi gibi bir ekonomik sistemdeki
herkesi etkileyen durumlardan etkilendigini ifade etmistir. Bu risk tiirlerinden risk yonetimi
sayesinde kaginilabilecegi fakat beklenilenin disinda gerceklesen durumlarda karsi karsiya
kalian risklerin sadece etkilenme diizeyinin azaltilabilecegini agiklamistir. Sistematik riske

1994°deki ekonomik kriz 6rnek gdsterilebilir (Sentiirk, 1997, s. 26).

Gelismis iilkelere gore gelismekte olan iilkelerdeki toplam riskin i¢inde yer alan sistematik
risk oranit daha yiliksektir. ABD’de 63 sirket ile yapilan bir arastirmada toplam riskin
icerisindeki sistematik riskin %33 oraninda oldugu belirtilmistir (Aksoy & Tanridven, 2014,
s. 34). 1987°de IMKB’de yer alan 28 firmanin oldugu bir arastirmada sistematik riskin %65,5
oldugu belirtilmistir (Aktaran: Zengin, 2006, s. 30).

Makroekonomik faktorler olan doviz kuru, enflasyon ve faiz orani ve enerji kaynaklarinin
maliyetlerinde gergeklesen degisimlerin sirketler lizerinde etkisi bulunmaktadir. Tiim bu
faktorler makro olaylar olup bu makro riskler olumsuz ise pay senetleri fiyatlar1 azalacak,

olumlu ise artacaktir (Dramalija, 2008, s. 61).

Yapilmis caligmalar, rassal secilen 15-20 yatirnm araglarindan olusan portfoylerde sadece
sistematik riskin oldugunu bdylece olabilecek en az risk diizeyinin elde edilebildigini

aciklamaktadir (Aktaran: Akagiin, 2006, s. 3).

Satin alma giicli (enflasyon) riski, faiz orami riski, piyasa riski, kur riski ve politik risk

sistematik riski olusturmaktadir.
1.2.1.1. Satin Alma Giicii (Enflasyon) Riski

TDK (2024), enflasyonu; “Dolanimdaki para miktariyla, mallarin ve satin alinabilir
hizmetlerin toplami arasindaki acigin biliylimesinden ortaya ¢ikan ve fiyatlarin toplam
yiikselisi, paranin degerinin diismesi bi¢iminde kendini gosteren ekonomik parasal siireg; para
siskinligi, parasal siskinlik.” seklinde tanimlamaktadir. Boylece enflasyondaki siirekli artis,

kullanilan para biriminin satin alma giicliniin azalmasina sebep olmaktadir.

Bono, tahvil gibi finansal araglarin getirisi de enflasyon oraninin artmasiyla birlikte

azalacaktir. Portfoylinde hazine bonosu bulunduran yatirimcilar bu hazine bonosunu elinde



bulundurdugu vadedeki enflasyon oranini bilemeyecegi i¢in hazine bonosunda da enflasyon
riski bulunmaktadir (Yildirim, 2019, ss. 423-424). Diger taraftan hisse senetleri ve tahvillerde
enflasyon riskinden etkilenir. Ancak tahviller hisse senetlerine gore enflasyon riskinden daha
cok etkilenir. Bunun nedeni, enflasyon artisinin hisse senetlerine sahip firmalarin {iriin
fiyatlarinda artis1 beraberinde getirmesi ve boylece kar pay1 dagitiminda da bir artis yasanacak
olmasidir (Alekberov, 2001, ss. 8-9). Fakat enflasyon nedeniyle maliyetlerin de yiikselmesi
artan kar1 dengeleyerek enflasyonun hisse senetleri {izerindeki etkisini azaltmaktadir.
Enflasyon oranina diger finansal varliklara gore en az duyarlilik gosteren varliklar hisse
senetleridir (Akagiin, 2006, s. 5). Enflasyon oraninin yiiksek olmasinin yarattigi belirsizlik

hisse senetlerini negatif yonde etkilemektedir (Y1ildirim, 2019, s. 424).
1.2.1.2. Faiz Oram Riski

Faiz oranlarinda karsilasilan dalgalanmalar nedeniyle yapilan yatirimlarin getirilerinde
olusabilecek degisiklikler faiz orami riski olarak tanimlanmaktadir. Sentiirk (1997, s. 26),
piyasada bulunan biitiin finansal varliklarin getirilerinin faiz oranindaki degisime duyarlh
oldugunu belirtmistir. Faiz orani riskinden en fazla etkilenen finansal varliklar; tahviller,
vadeli banka mevduatlari, hazine bonolar1 gibi sabit getiri saglayan yatirim araclari olmakla
birlikte hisse senetleri de faiz oranindaki degisimlere duyarlilik gostermektedir (Alekberov,

2001, s. 9).

Ulkemizde tahviller 1980°e kadar sabit faiz ile ihra¢ edilmis, enflasyonun yiikselmesi ile
tahvil ihra¢ eden sirketler kar elde etmislerdir. Fakat enflasyonist donemlerde yatirim
kararlarinda zararla karsilagsan yatirimcilar tahvillere yatirim yapmaktan vazge¢mistir. Bunun
nedeni tahvil, bono gibi varliklarin belirli bir faiz orani {izerinden sabit getiri elde etmesidir.
Diger yandan hisse senetlerinde ise sabit getiriden s6z edilemez. Burada hisse senedi
yatirimcist i¢in onemli olan hisse senedinden bekledigi getirinin, faiz oranindan fazla

olmasidir (Korkmaz & Ceylan, 2017, s. 618).

Faiz oraninda meydana gelen artig, sabit getiriye sahip yatirim araglarinin fiyatinin azalmasina
dolayistyla yatinmda zarar edilmesine sebep olur (Dramalija, 2008, s. 65). Faiz oranlar

azaldiginda ise yatirim yapilan finansal varliklarin fiyatlar1 yiikselecektir.

Yatirimeilar, kisa vadeli tahvillere yatirim yaparak faiz orani riskinden kaginabilirler. Ancak
kisa vadeli tahvillere yatirnm yaptiktan sonra yine kisa vadeli finansal varliklara yatirim
yapma durumunda olmalar1 faiz orani riskinden kurtulma ihtimallerini azaltir. Ayni1 zamanda

yatirimcilarda, ilerdeki donemler igin faiz oraninda biiyiik farkliliklar olacagi beklentisi varsa
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hisse senetlerine yatirim yapmak faiz orani riskinin azalmasimi saglayabilir (Korkmaz &

Ceylan, 2017, ss. 618-619).
1.2.1.3. Piyasa (Pazar) Riski

Finansal piyasalarda, belli bir sebepten dolay1 bazen de herhangi bir gecerli neden bulunmasa
bile yatirnm araglarinin fiyatlarinda ciddi diisiisler olabilir. Bu durum piyasa (pazar) riskini

olusturmaktadir (Aktas vd., 2017, s. 339).

Petrol, altin vb. artan {iretimi, lilkede se¢im yapilacak olmasi, baglayan veya biten bir savas
gibi tiim tlkeyi etkileyen ve olagan dis1 durumlar yatirnmeilar agisindan belirsizlik olusturur

boylece yatirimcinin piyasadan kagisina sebep olur (Yildirim, 2019, s. 424).

Hisse senedi, tahvil gibi sabit getiriye sahip varliklara gore piyasa riskinden daha fazla
etkilenmektedir (Zengin, 2006, s. 33). Alekberov (2001, s. 10), bunun hisse senetlerine gore
tahvil fiyatlarinin tahmin edilmesinin giic olmasindan kaynaklandigini aciklamistir.
Piyasadaki olumsuz bir durum hisse senetlerinin fiyatlarini da olumsuz etkileyecek buna bagl

olarak hisse senetlerinin fiyatinda ve piyasa degerinde diisiis olacaktir (Day1, 2020, s. 4).

Yatirnmcilar pazar riskini azaltmak i¢in portfoyline dahil etmeyi diislindiigii hisse senedi
degerinin, piyasanin degisimlerden nasil etkilendigini belirleyebilmek i¢in duyarliligi olarak

ifade edilen beta katsayisini hesaplamalilardir (Dramalija, 2008, s. 68).

Akagiin (2006, s. 4), pazar (piyasa) riskinden korunmanin birka¢ yolunu su sekilde

stralamistir:

e Gecmis donemlerdeki hisse senedi fiyat hareketlerini inceleyerek ilerdeki donemlerin
fiyat hareketlerini tahmin etmek.

e Teknik ve temel analiz metotlari ile hisse senetlerini alis-satis donemini belirlemek.

e En az piyasa riskine sahip hisse senetlerini almak.

e Yatirnmin uzun ya da kisa vadeli olacaginin belirlenmesi gerekir. Piyasa riski i¢in kisa
vadeli yatirimlara nazaran uzun vadeli yatirnm yapan yatirnmcilar aylik, giinliik,

haftalik degisimlere kars1 daha az duyarlidir.
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1.2.1.4.Doviz Kuru Riski

Doviz kurlarinda olusabilecek degisimler sonucu olusan belirsiz ortam sebebiyle meydana
gelen, yabanci para birimiyle yapilan yatirimlari ve yabanci iilkelere yapilan yatirimlari

etkileyen risk tiiriidiir (Aksoy & Tanridven, 2014, s. 40).

“Satin Alma Giicili Paritesi Teorisine gore kurlardaki degisimlerle degisik tilkelerdeki faiz
oranlar1 arasinda siki bir iligki var. Kurlardaki degisimlere paralel olarak yatirimci iilkelerde
yapilan yatirimlarin karlilik oranlar1 degisecektir.” (Alekberov, 2001, s. 10). Diger taraftan,
doviz kurlarinda siirekli meydana gelen degisimler, yabanci iilkelerdeki finansal varliklari
portfoyiine dahil eden yatirimcinin her zaman kazanacagi veya kaybedecegi gibi bir durum
ifade etmemektedir. Ayn1 zamanda doviz kurlarindaki yiikselis yerli para biriminin degerinde
azalmaya bdylece de pay senetlerinin getirisinde azalmaya neden olacaktir (Yildirim, 2019,

ss. 424-425).

Dramalija (2008, s. 69), yatirimcilarin déviz riskini azaltabilmek amaciyla farkl tlkelerin
finansal varliklarma yer verdikleri portfoyler olusturabileceklerini anlatirken; Day1 (2020, s.
4), “Yatirimcilar, sirketler ve hatta devletler doviz kuru riskine karsi vadeli islemler
piyasasinda pozisyon alarak riski minimize edebilirler.” ifadesiyle doviz kuru riskinin

azaltilabilecegini belirtmistir.
1.2.1.5. Politik Risk

Ulkelerin, politikalarinda meydana gelen degisimlerin finansal varliklarin getirisi {izerindeki
etkisine politik risk denir. “Politik riskler ise, piyasa riski ile i¢ igedir. Genellikle siyasal
ortamlardaki gerginliklerden kaynaklanir. Ozellikle politik istikrarsizlik en biiyiik nedenidir.”
(Dortboliik, 2019, s. 41). Ulkelerdeki savaslar, ekonomik ve siyasi bunalimlar yatirrm
yapacak birey ve firmalarin davranislarinda etkiye sahiptir. Uluslararasi ticaret, politik riskin
baska boyutu olarak tamimlanabilir. Kotalar, doviz kurundaki dalgalanmalar, giimrik
vergilerinde artis olmas1 ve benzeri durumlar bu riskin unsurlaridir. (Aktas vd., 2017, ss. 339-

340).

Politik riskin arttif1 yerlerde, piyasada durgunluk olusabilir ve bdylece pay senetlerinin
getirileri azalabilir (Aktas vd., 2017, s. 340). Politik riski azaltmak amaciyla yatirimcilar,
portfoylerini olustururken ¢ogunlukla gelismis iilkelerin piyasalarina yonelmektedir (Dayi,
2020, s. 4). Saleck (2018, s. 37), politik riskle ilgili: “Gelismekte olan {ilkelerin dis yatirim
eksikligi yasamasimin biiylik bir sebebidir. Politik ve ekonomik sistemleri diinyadaki en

kararl1 sistem oldugu i¢in Birlesik Devletler en diisiik iilke riskine sahip olan iilke olarak
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kabul edilir.” agiklamasini1 yapmistir. Ayrica 1998’de yasanan doviz krizi ve devlet statiisiinde
gerceklestirilen birkac degisiklikler nedeniyle Rusya; isyanlarin, gosterilerin ve 1998’e kadar
yapilan isten ¢ikarmalarin oldugu Endonezya politik riski yiiksek iilkelere ornektir (Saleck,
2018, s. 37).

1.2.2. Sistematik Olmayan Risk

Daha oOnce agiklandigi gibi toplam riski olusturan sistematik riskler, makroekonomik
faktorlerden olustugu icin ¢ok iyi bir portfoy cesitlendirmesi yapilsa dahi asla yok
edilememekte, yalnizca riskin diizeyi azaltilabilmektedir. Sistematik olmayan riskler ise
firma, endiistri gibi mikroekonomik faktdrlerden olustugu igin iyi bir ¢esitlendirme sayesinde

azaltilabilir. Bu sebepten sistematik olmayan riske ¢esitlendirilebilir risk de denilmektedir.

Harry Markowitz, portfoy icin segilecek finansal araglarin getirileri arasinda tam pozitif
korelasyona sahip olmayan varliklarin yer almasinin getiriyi azaltmadan sistematik olmayan
riski diisiirebilecegini savunmustur. Bu ayn1 zamanda Modern Portfoy Teorisini
olusturmaktadir (Aktas vd., 2017, s. 350). Sistematik olmayan risk; finansal risk, is ve

enddistri riski ve yonetim riskinden olusmaktadir.
1.2.2.1. Finansal Risk

Finansal risk; firmalarin finansal yiikiimliiliiklerini yerine getirememesi, borglarin1 6demede
yetersiz kalmasi gibi finansal acidan karsilasabilecegi olumsuz kosullar olarak tanimlanabilir.
Sirketlerin borglarinin miktar olarak gelirlerinden fazla olmasi bu firmanin finansal riskinin de
fazla oldugunu yani ¢evresel ve ekonomi ile ilgili sartlara adapte olamamasi buna bagli olarak
da faiz ve anapara 6demelerini yapamayacak durumda olma tehlikesini gostermektedir (Aktas

vd., 2017, s. 341).

Sentiirk (1997, s. 27), finansal riskin sirkete 6zgii bir risk oldugunu ve likidite ihtiyaci, borg
miktari, satislardaki stabilizasyon, rekabet ve grevler gibi unsurlarla dogrudan iliskili
oldugunu ifade etmistir. Bu risk tiiriinde, firmada finansal olarak herhangi bir problem
yokken, finansal bor¢ kaldirag gorevi yaparak karlari artirirken, finansal olumsuzluklar
oldugunda firmanin bor¢ Odeyebilme yetenegi azalir ve yilkiimliliklerini yerine

getiremeyebilir (Yildirim, 2019, s. 425).

Sirketlerin bor¢ yapist konusunda izledikleri yol, faiz orani, finansal kararlar1 finansal
harcamalarini olusturmaktadir. Bor¢lanarak finansmanin kaldirag etkisini kullanmay1 diisiinen

sirket paydaslari finansal risklere aciktir (Kayahan, 2019, s. 155).
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Hisse senetleri, tahvillere gore finansal risklere daha ¢ok duyarlidir. Bunun nedeni tahvilin
yatirnmcisina sagladigi haklar nedeniyle tahvilin faiz ddemelerinin zamaninda 6denme
zorunlulugu bulunurken, hisse senetlerinde ise faiz ddemelerinin miktar1 dagitilacak temettii
miktarini etkilemektedir. (Aksoy & Tanrioven, 2014, s. 43; Korkmaz & Ceylan, 2017, s. 621).
Kayahan (2019, ss. 155-156), yiiksek finansal kaldira¢ derecesine sahip sirketlerin finansal
riskinin de yliksek oldugunu ifade ederek finansal kaldirag derecesinin asagidaki gibi

hesaplandigini belirtmistir:

AHBK AFVOK  M*(F-BDG)-S5G
HBK = FVOK = M*(F-BDG)—(SG+C)

Finansal Kaldira¢ Derecesi =

Birinci formiilde:

AHBK: Hisse Basina Kazangtaki Degisim
HBK: Hisse Basina Kazang

AFVOK: Faiz ve Vergi Oncesi Kardaki Degisim
FVOK: Faiz ve Vergi Oncesi Kardur.
Diger formiilde ise:

M: Miktar,

S.G: Sabit Gider,

B.D.G: Birim Degisir Gider,

C: Finansman Gider

F: Fiyat1 ifade etmektedir.

Finansal risk, 6zel kamu ayrimi olmaksizin tiim kuruluslarda bulunmakta ancak devlet
garantisi olmasindan dolayr kamu kuruluslarinda daha az olmaktadir. Ayrica finansmanini
ozkaynak ile saglayan sirketlerin ihra¢ ettigi finansal varliklara yapilan yatirim finansal riski

yok edebilir (Yildirim, 2019, ss. 425-426).
1.2.2.2. Yonetim Riski

Sirket yoneticilerinin iyi ya da hatali karar almalar sirketleri ve dolayisiyla bu sirketlerin
ihrag ettikleri finansal varliklarin getirilerini de etkilemektedir. Sentiirk (1997, s. 27) Yonetim
riskinin, sirketin yonetim hatalarindan kaynaklanan risk oldugunu anlatmistir. Yonetim

riskinden hisse senedi yatirimcilar1 tahvillere yatirim yapan yatirimcilardan daha c¢ok
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etkilenmektedir. Bu sebeple de sirket yoneticilerinin kalitesi, tecriibe ve basar1 gibi 6zellikleri
onemlidir (Aktas vd., 2017, ss. 341-342). Basaril1 bir yonetici bir firmadan bagka bir firmaya
transfer oldugunda, geldigi firmanin hisse senedi fiyatlarinda artis goriilebilir (Yildirim, 2019,

s. 425).
1.2.2.3. Is ve Endiistri Riski

Bu risk tiirii ayn1 endiistride bulunan sirketlerle ilgili olup bir sektore ait pazarda olusabilecek
fiyat inis ¢ikislarinin neden oldugu risktir (Alekberov, 2001, s. 11). Yani o endiistri i¢inde yer

almayan sirketler bu riskten etkilenmezler.

Yerli hammadde kullanan bir sektore gore hammaddenin yurtdisindan temin edildigi
sektordeki endiistri riski daha fazladir. Ayn1 zamanda demir, un, kdmiir gibi {irlinlere talebin
daha az degisiklik gostermesi bu sektdrde faaliyet gdsteren endiistri riskini diger sektorlere

gore daha azaltmaktadir (Aktaran: Kalfa, 2010, s. 14).
1.3. Kayitsizhik (Farksizhk) Egrileri

Kayitsizlik egrileri, ¢esitli finansal araglardan olusan portfoylerin getiri ve risk kriterlerine
gore hangi portfdy segceneginin yatirimci agisindan daha karl oldugunu gosteren egrilerdir.
Karan (2018, s. 173), kayitsizlik egrilerinin grafiginde x ekseninin portfoy riskini, y ekseninin
ise portfoyiin beklenen getirisini gdsterdigini belirterek kayitsizlik egrilerinin 6zelliklerini su

sekilde siralamistir:

e Kayitsizlik egrileri higbir zaman birbirlerini kesmez.

e Kayitsizlik egrilerinin daha yukarda (kuzeybatida) olani diger kayitsizlik egrilerine
gore daha ¢ok tercih edilir.

e Bir kayitsizlik egrisi tizerindeki tiim portfoyler esit faydaya sahiptir.

e Farksizlik egrisinin egiminin yonii sag tarafa gittikce risk fazla olmasina ragmen getiri

azalacaktir.
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Sekil 1.4: Paralel Kayitsizlik Egrileri

Getiri

K4 K3 K2 Ki

3

Risk

Kaynak: Karan (2018, s. 175).

Daha oOnce agiklanan kayitsizhik (farksizlik) egrilerinin  ozellikleri g6z Oniinde
bulunduruldugunda Sekil 1.4.’de A ve B portfoyleri esit faydaya sahiptir. D faydasi en fazla
portfoyken C portfdyiiniin faydasinin en az oldugu goriilmektedir.

Yatinmcilarin - risk  karsisindaki  tutumlarina gore kayitsizlik egrileri de farklilik

gostermektedir. Bununla ilgili grafikler asagida gosterilmektedir.

Sekil 1.5: Risk — Getiri Kayitsizlik Egrileri

Getiri .'I I Getiri
.'.' | /
_o—'—_'_'_-'_'-'—/
— —
r[ r _
Risk Risk
Riskten Kac¢inan Yatirimci Risk Seven Yatinnmci

Kaynak: Karan(2018, s. 174).
Sekil 1.5.teki grafiklerde egrinin egiminin artmasi yatirimeinin riskten kagidigini

€.
T

gostermektedir. Diger yandan “r” risksiz faiz miktarini ifade etmektedir. iki yatirimei tipi de r
miktarindaki getiriye risksiz sekilde ulagsmaktadir. Fakat risk arttik¢a getirinin de daha ¢ok
olmas1 istenmektedir. Bu durumda risk seven yatirnmci alacagi riske gore daha az getiri,
riskten kaginan yatirimer ise alacagr riske gore daha cok getiri beklentisinde olacaktir (Karan,

2018, s. 173).
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1.3.1.Fayda Fonksiyonu ve Risk Karsisinda Yatirnme1 Tutumlar:

Yatirnmcilar i¢in yapacaklart yatirnmin ve olusturacaklar1 portfdylerin risk ve getirileri ¢cok
onemlidir. Yatinmcilarin aldiklart riske gore yatirimlarinin daha az getiri saglamasi
istenmeyen bir durumdur. Bununla birlikte yatirnmin sagladigi getiriye gore riskin az olmasi
da yatinmcinin hedefini olusturmaktadir. Yatirimcilarin getiri ve risk degerine gore
yatirimlarii portfoy segeneklerinin risk ve getirilerine gore daha karli olan portféyden daha

az karli portfoye kadar siralamasini saglayan fayda fonksiyonu bulunmaktadir.

Asagida fayda fonksiyonunun formiilii ve bir 6rnegi yer almaktadir (Korkmaz & Ceylan,

2017, s. 594):

F=E(R)-0,005. A. ¢°

Bu formiile gore:

F : Faydayi,

E(R) : Yatirimin beklenen getirisini,

A : Yatirimcinin riskten kaginma derecesini,
o?: Yatirimin varyansini ifade etmektedir.

Ornegin, bir hisse senedinin yillik beklenen getirisi %19, standart sapmas1 %22 olsun. Risksiz
devlet tahvilinin beklenen getirisinin %13, risksiz oldugu icin de standart sapmasinin sifir
oldugu ve yatinmcinin risk sevmedigi varsayilarak riskten kaginma derecesinin 3 olarak

belirlendigi bilindigine gore her iki yatirim i¢in fayda fonksiyonu soyledir:
Risksiz devlet tahvilinin fayda fonksiyonu:

E(R) - 0,005. A.*=F

13 —(0,005. 3. (0%) = %13

Hisse senedinin fayda fonksiyonu:

E(R) - 0,005. A.c>*=F

19 —(0,005. 3. (22)*) = %11,74

Ornekte de goriildiigii gibi riskin artmasi fayda degerini azaltmaktadir. Beklenen getiri ise
fayda degerini artirmaktadir. Ancak burada yatirimcinin riskten kaginma derecesi de dnemlidir.

Riskten kaginma derecesi 2 veya 1 olsaydi yani yatirnmer diger 6rnege gore risk seven bir
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yatirimci olsaydir fayda degeri daha c¢ok artacak, riskli yatirirm daha fazla tercih edilebilir
olacakt1 (Korkmaz & Ceylan, 2017, ss. 594-595).

Yatirimcinin riskten kaginma derecesi 1 ve 2 oldugunda yatirnmin fayda degeri su sekildedir:
F =19-(0,005. 2. (22)*) = %14,84

F=19-(0,005. 1. (22)*) = %16,58

1.3.2. Yatirnma Tiirleri

“Yatirimcilar, verimliligin kendilerine saglayacagi fayday: dikkate alarak, faydanin olciisii
oraninda verimlilik i¢in riske katlanma, kayitsiz olma ve riskten kagma gibi li¢c degisik davranig

igerisinde bulunurlar.” (Aksoy & Tanridven, 2014, s. 14).

Sekil 1.6: Risk Karsisinda Yatirimer Tipleri

Fayda
C Riskten Kagmayan
B Risk Karsisinda
Kayitsiz
A Riskten Kagan
0

Verimlilik
Kaynak: Korkmaz & Ceylan (2017, s. 595).

1.3.2.1.Risk Seven Yatirimci

Yatirnmeilar i¢in yatinmin riskinin getirisinden yiiksek olmasinin istenmeyen bir durum
oldugu diislintildiigiinde tiim yatirimcilarin riskten kacindigi bir gergektir. Ancak yatirimer
tiirlerine gore bu riskten kaginma derecesinde farkliliklar vardir. Bu yatirime tiirlerinden biri,
digerlerine gore daha cok risk alan yani risk seven yatirnmcilardir. Risk ve getiri arasinda
dogrusal bir iligkinin bulundugu g6z 6niinde bulunduruldugunda riski ytliksek bir yatirimin

getirisinin de yiiksek olacagi diistintilmektedir.

Yatinmcilar i¢in yatirim yapmamanin beklenen faydasi, yapilacak yatirnmin beklenen
faydasindan daha diisiiktiir. Bundan dolay1 bu yatirimcilar igin risk primi sifir veya sifirdan
daha diisiik diizeydedir (Korkmaz & Ceylan, 2017, s. 597). Risk seven yatirimcilar i¢in fayda-
verimlilik grafigi agagidaki gibidir.
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Sekil 1.7: Riski Seven Yatirimei

Fayda
Marj. Fayda Pozitif
Egilimli (1'den biiyiik)
0 Verimlilik

Kaynak: Korkmaz & Ceylan (2017, s. 597).
Riskten kagmayan yatirimcilar i¢in her ek iinitede elde edilen verimliligin saglayacagi fayda
da artacaktir (Aksoy & Tanridéven, 2014, s. 14). Sekil 1.7.°de goriildiigii gibi bu tiir

yatirimcilarin fayda- verimlilik grafiginde marjinal fayda birden biiyiik olmaktadir.

Cakar ve Ozkan (2019, s. 35), riskten kacan ve risk seven yatinmcilar igin portfoy
olusturulabilecek piyasalarin arastirildigi bir c¢aligmanin sonucunda riskten kagmayan
yatirimcilar i¢in belirlenen 20 iilke arasindan en yiiksek riskli tilke endekslerinin iginde ilk
sirada Venezuela, ikinci sirada Arjantin  ve Tglincli sirada Kazakistan oldugunu
belirlemislerdir. En diisiik riskli iilke endekslerinin ise sirasiyla Liibnan, Urdiin ve Bosna
Hersek oldugunu ifade etmislerdir. Risk seven yatirimeilar icin ¢alismada belirlenen 20 {ilke

endeksinin gelismekte olan piyasa endeksleri oldugu belirtilmistir.
1.3.2.2. Riske Kayitsiz Yatirimel

Bu yatirimcilar ig¢in yatirrmdan beklenen getiri yatirim kararlarini etkilemekte, risk ise
yapilacak yatirnmin yoniinii etkileyecek dneme sahip olmamaktadir. Yani bu yatirimcilar
riskle ilgilenmemektedir. Riske kayitsiz yatirimcilar i¢in fayda fonksiyonunda riskten
kacinma derecesi olarak tanimlanan A=0’dir (Korkmaz & Ceylan, 2017, s. 596).

Sekil 1.8: Riske Kayitsiz Yatirimci
Fayvda

Jarjinal Fayda=1

Verimlilik

0
Kaynak: Korkmaz & Ceylan (2017, s. 596).
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Riske kayitsiz yatirimcilarin her ek iinitede elde ettigi verimliligin saglayacagi fayda birbirine

esit olacagi i¢cin marjinal fayda egimi 1’e esit olmaktadir (Aksoy & Tanridven, 2014, s. 14).
1.3.2.3. Riskten Kacan Yatirnmci

Yatirnmcilarin  birgogu rasyonel olmalari nedeniyle riskten kagmaktadir. Riskten kagan
yatirimcilar risk almaktan korkan, riski sevmeyen yatirimcilardir. Bu sebeple, getirileri belli
olan yatirnmlardan riski daha az olani tercih ederler. Bu yatirimeilar i¢in risk priminin sifirdan
yiiksek olmasi gerekir. Riskten kacan yatirimecinin her ek iinitede elde edecegi verimliligin
faydasi azalarak devam eder. Bu tiir yatirimcilar i¢in paranin marjinal faydasi negatif e§ime

sahiptir (Korkmaz & Ceylan, 2017, s. 596).

Sekil 1.9: Riskten Kacan Yatirimei

Fayda

Marj. Fayda Negatif Egilimli
(I"den kiigiik)

0 Verimlilik
Kaynak: Korkmaz & Ceylan (2017, s. 596).

Yatirnmcilarin tiim bu 6zellikleri dikkate alindiginda olusturacaklar1 portfoylerin yapilarinin
da farkli olabilecegi goriilmektedir. Portfoylerin birden fazla finansal araglarla olusturulmasi,
yatirimcilarin risk tutumlaria gore olusturduklar1 portféylerde her bir finansal varliga farkli

oranlarda yer vermesine neden olmaktadir.

Sekil 1.10: Riskleri Kabullenme Istegine Gore Yatirimer Tipleri
A Yiksek Riskli- Dengeli

Orta Riskli- Dengeli

Diisiik Riskli-Ihtiyatli
—

A Tahvil ve Hazine Bonosu
A Hisse Senedi

Beklenen Getiri

/i\ Gayri Menkul

4

Risk
Kaynak: Korkmaz (2013, s. 83).
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Sekil 1.10.’da goriildiigli gibi riskten kacan yatirnmceilarin portféylerini biiyiik bir boliimiinii
diistik riskli olan tahvil, hazine bonosu gibi varliklar olustururken; risk seven yatirimcilarin
portfoyleri biiyilkk oranda hisse senetlerinden meydana gelmektedir. Riske karsi kayitsiz
yatirimcilarin  portfoylerini esit oranlardaki tahvil ve hazine bonosu ile hisse senetleri
olusturmaktadir (Korkmaz, 2013, s. 82). Yatirim yapan kisi ve firmalarin genellikle riskten
kaginan yatirimer tiplerinde oldugunu sdyleyebiliriz. Bu sebeple riski fazla olan yatirimlar
yapmak i¢in alinacak riskten daha fazla getiri saglamay1 istemektedirler. Bu durum, firmalarin
atilimer yaklasim yerine muhafazakar yaklasimda olarak firmanin dengeli biliylimesini saglar

(Okka, 2015, s. 250).
1.4. Beklenen Getiri ve Risk Hesabi

Yatirnmcilar, yatirnm yaptiklari finansal varligin en az riskle en fazla getiriyi saglamasin
isterler. Ancak yatirim yaptiklar1 varligin hangi miktarlardaki getiriyi ne kadar bir riskle elde
edecegini belirlemeleri gerekir. Finans biliminde risk kavrami varyans ve standart sapma ile
Olgiilmektedir. Bunun amaci beklenen getiri ile gergeklesebilecek olan getiri arasindaki
olabilecek farkin miimkiin oldugunca dogru bir sekilde saptanmasini ve elde edilen sonuca
gore hisse senedi se¢ciminin yapilmasini saglamaktir. Diger taraftan az once belirtildigi gibi iki
farkli getiriden bahsedilebilir. Bunlardan biri yatinm yapilan finansal varhigin belirli bir

donem icin gergeklesen getirisi, digeri ise gelecek donemler i¢in beklenen getirisidir.

Bir donem i¢in hesaplanan getiri orani, hisse senedinin donem bas1 piyasa fiyatinin donem
sonu piyasa fiyatindan ¢ikarilmasiyla elde edilen sonucun dénem basi fiyata boliinmesidir. Bir
donemlik getiri orani ile yatirnmeinin servetinin artis hizi belirlenmektedir (Yildirim, 2019, s.
412). Aksoy ve Tanridven (2014, s. 450) hisse senetleri i¢in bir donemlik getiri oranini su

sekilde gostermistir:

I'us : Hisse senedinden elde edilen getiri oranini,

Pw1: Hisse senedinin t-1 donemindeki alig fiyatini,
P:: Hisse senedinin t donemindeki satis fiyatini,

T:: Hisse senedinin elde tutulan donemdeki temettii 6demesini ifade etmektedir.
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Beklenen getiri oran1 ise gerceklesen getiriyi degil gelecek donemler igin beklenen getiri
miktarin1 gostermektedir. Beklenen getiri olasilik dagilimi ve tarihsel verilerin yardimiyla

olmak {iizere iki sekilde hesaplanmaktadir.
1.4.1. Olasihk Dagilimi ile Beklenen Getiri ve Risk Hesaplamasi

Hisse senetleri sermaye piyasasinda yer alan yatirim araglarindan biridir. Hisse senedine
yatirim yapan yatirimcilar, hisse senedini ihra¢ eden sirketlere aldiklari hisse kadar ortak
olmaktadir. Ayrica hisse senetleri yatirimcisina sirket yonetimiyle ilgili kararlarda oy
kullanma, bilgi alma, kar pay1 alma, sirketi denetleme ve inceleme, tasfiye bakiyesine katilma,
riichan hakki ve bedelsiz pay alma gibi haklar saglamaktadir (Aksoy & Tanridven, 2014, s.
421).

Yatinmcilar tarafindan hisse senedine yapilan yatirimin getirisinin yiiksek olmasi
amaclanmaktadir. Bu sebeple de yatirimcinin, belirledigi firmanin veya firmalarin hisse
senedine yatirim yapmadan once bu firmalarin gegmis donemlerdeki hisse senedi hareketleri
takip etmesi olas1 bir zarar1 engellemek adina 6nemli bir adimdir. Bir hisse senedi i¢in farkl
periyotlardaki veya kosullardaki getiri olasiliklar1  yardimiyla beklenen  getiri
hesaplanabilmektedir. Ornegin A firmasma ait hisse senedinin beklenen ekonomik

kosullardaki olasiliklar1 ve getiri oranlar1 Tablo 1.1.’de gosterildigi gibidir.

Tablo 1.1: A Firmasinin Hisse Senedine Ait Beklenen Getiri Hesaplamasi

Ekonomik Durum Olasilik (P;) Getiri Orani (ri) | Beklenen  Getiri
Durgunluk %38 -0,09 ® -0,0072
Zayif %14 0,10 0,014
Orta %30 0,17 0,051
Iyi %43 0,27 0,1161
Cok lyi %S5 0,33 0,0165

Beklenen getiri, her bir donem i¢in belirlenen olasilik ve getiri oraninin g¢arpimlarinin
toplanmas1 sonucu elde edilen degerdir. Yukaridaki 6rnek i¢in olasilik ve getiri oraninin
carpimi sonucunda ulasilan degerler toplandiginda A firmasiin hisse senedinin beklenen

getirisi %19,04 olarak hesaplanmaktadir.

Yatirim ile ilgili bir diger 6nemli kavram da risktir. Yatirimcinin yaptig1 yatirimdan kazang
saglayamamasi, zarar etmesi riski de bulunmaktadir. Finansta riskin 6l¢lisli standart sapma
veya onun karesi alinarak hesaplanan varyanstir. Varyans veya standart sapmanin kiigiik

olmasi yatirimin riskinin az oldugunu, biiylik olmasi ise riskin ¢ok oldugunu ifade etmektedir.
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Varyans; ¢° = Z(”j —;)2 p; formiilii ile hesaplanmaktadir (Karan, 2018; s. 143). Bu formiile

I=]
gore her bir donem i¢in gergeklesen getiriden beklenen getirinin ¢ikarilmasi sonucunda
ulagilan degerin karesinin alinip ilgili donem icin belirtilen olasilikla ¢arpimlarinin toplami
varyansi, toplaminin karekokii ise standart sapmayi olusturmaktadir. Buna gore Onceki

ornekteki hisse senedinin risk hesaplamasi su sekilde olmalidir:

Tablo 1.2: A Firmasinin Hisse Senedine Ait Risk Hesaplamast

Getiri (r;)) | Beklenen (ri-F) (r; —7)? | Olasilk 0% = (r;— )% Pi
Getiri (7) (Py)
-0,09 0,1904 -0,2804 0,0786 0,08 0,006288
0,10 0,1904 -0,0904 0,0082 0,14 0,001148
0,17 0,1904 -0,0204 0,0042 0,30 0,00126
0,27 0,1904 0,0796 0,00634 0,43 0,00273
0,33 0,1904 0,1396 0,01949 0,05 0,00098

Her bir dénem i¢in hesaplanan varyanslar toplandiginda A hisse senedinin riski, varyans

olarak o> = 0,012 ; standart sapma olarak ise o =+/0,012 =0,1095 bulunmaktadur.

1.4.2. Tarihsel Veriler Yardimi ile Beklenen Getiri ve Risk Hesaplamasi

Bundan 6nceki anlatilan hesaplamalar yapilacak yatirimin hangi olasilikla ne kadar getiri
saglayacaginin belirlenmesiyle yapilabilir. Ancak bunun yaninda ilgili hisse senedinin gegmis
donemlerdeki getirileri yardimiyla da beklenen getiri ve risk hesaplanabilir. Bu amagla,
belirlenen hisse senedinin gecmis ay veya yil gibi periyotlara ait getirilerine ulasilarak
hesaplamalar yapilir. Hisse senedinin gegmis donemlerdeki getirilerinin ortalamasi alinarak
ortalama getirisi hesaplanir. Yildirim (2019, ss. 412-413) ortalama getiriye, aritmetik ortalama
olarak bilinen tiim donemlere ait getirilerin toplaminin dénem sayisina bdliinmesiyle veya her
bir doneme ait getirinin “1” ile toplamimin birbirleri ile ¢arpimi sonucu ulasilan degerin
donem sayist kadar kokii alinarak elde edilen geometrik ortalamasiyla ulasilabilecegini ve
geometrik ortalama ile hesaplanan ortalama getirinin uzun dénem ortalama getiri
hesaplamalarinda daha dogru sonuglar verdigini ifade etmektedir. Aritmetik ve geometrik

ortalama formiilleri su sekilde gosterilmektedir (Yildirim, 2019, s. 413):

L — (h+r+..+r)
Aritmetik Ortalama: 7, =

n
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Iy = Getirinin aritmetik ortalamasi,
r; = Birinci donemdeki getiri orant,
r, = Ikinci donemdeki getiri orani,
r, = n. donemdeki getiri orani,

n = Donem miktaridir.

Geometrik Ortalama: 1+ ;t = 1”/ H (1+7)
1=l

Ornegin B hisse senedine ait gecmis 5 yillik getiriler asagidaki gibidir:

Tablo 1.3: B Firmasina Ait Hisse Senedinin Getirileri

Doénem 2015 2016 2017 2018 2019

Getiri 0,15 0,28 0,22 0,31 0,29

Tiim bu bilgilere gore B hisse senedinin ortalama getirisi aritmetik ortalama hesabina gore:

c_ (0,15)+ (0,28)+(0,522) +0.3D+0.29) _ 55 _ 0405

Geometrik ortalama hesabina gore ise:

7 +1=3/(1+0,15)(1+0,28)(1+0,22)(1+0,31)(1+0,29) = 0,2486 = %24,86 olarak hesaplanir.

Korkmaz ve Ceylan (2017, s. 382) tarihi verilerin getirilerinin ortalamasi hesabinda kullanilan
aritmetik ve geometrik ortalama yontemleriyle ilgili olarak 20 yila kadarki periyotlar icin
aritmetik ortalamanmn, 20 yildan 40 yila kadarki periyotlar i¢in iki yOnteminde
kullanilabilecegini ifade etmiglerdir. 40 yi1l ve daha uzun periyotlar i¢in ise geometrik
ortalamanin kullanilmasi Onerilmistir (Aktaran: Korkmaz & Ceylan, 2017, s. 382). Tarihi

verilerden yararlanarak hesaplanan risk su gsekildedir (Karan, 2018, s. 145):

O-:\/Z(rt _rort)2 /n—1
t=1

n = Zamandir.

Yukaridaki formiilde bir hisse senedinin risk hesaplamasinda ge¢misteki her bir donemde
gerceklesen getiriden ortalama getiri ¢ikarilarak elde edilen sonucun karesi alinir. Bu islem,

hesaplanmasi istenen tiim donemler i¢in yapilarak ulasilan sonuglar toplanir ve son olarak kag
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donem i¢in hesaplama yapilacaksa bir eksigine boliinlir. Bu hesaplama hisse senedinin

varyansini ifade etmektedir. Bulunan sonucun karekokii ise standart sapmasini gosterir.

Tablo 1.4: A Hisse Senedine Ait Tarihsel Veriler

Donem | 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Getiri | -0,20 0,07 0,15 0,21 0,17 0,19 0,25 0,20

Yukaridaki tabloda bir hisse senedinin yillara gore elde ettigi getiriler yer almaktadir. Bu
verilere gore getirilerin aritmetik ortalama yontemiyle hesaplanan ortalama getirisi 0,13

olarak bulunmustur.

Tablo 1.5: A Hisse Senedinin Risk Hesaplamasi

Dénem Getiri (ry — Torp)?
2013 -0,20 0,1089
2014 0,07 0,0036
2015 0,15 0,0004
2016 0,21 0,0064
2017 0,17 0,0016
2018 0,19 0,0036
2019 0,25 0,0144
2020 0,20 0,0049

Tiim bu hesaplamalara gore tarihsel verileri verilen bir hisse senedinin varyansi:
o’ = Z(IQ - 1”,,,,[)2 /n—1 formiline gore 0,1438/(8-1)=0,0205; standart sapmasi ise
=1

0 =4/0,0205 =0,1432 olarak bulunmustur.
1.4.3. Degisim (Varyasyon) Katsayisi

Finansal araglarin risk karsilastirmasinda kullanilan bir yontemde degisim katsayisidir.
Yatinmcinin  portfoyiine dahil etmeyi disiindiigii finansal araglarin risk analizinde
kullanilmaktadir. Karan (2018, s. 146), degisim katsayis1 hesabinin ilgili finansal varligin
standart sapmasinin beklenen getiriye orani oldugunu VC = ¢/t formiiliiyle ifade etmistir.
Ayni standart sapma ve varyansta oldugu gibi degisim katsayisinin da hesaplanan degeri
hangi finansal arac¢ icin diisiik ise o yatirim aracinin riski diigiiktiir. Yildirim (2019, s. 418),
varyans ve standart sapma ile varyasyon katsayisi arasindaki farki “Varyans ve standart
sapma yatirimin riskini mutlak deger olarak Olcer. Baska bir yatirimlarla karsilastirma

yapabilmek icin nispi degerlere ihtiya¢ duyulur.” agiklamasiyla anlatmis; degisim katsayisi
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veya diger ismi ile varyasyon katsayisini bir finansal varligin sagladigi bir birim getiride

karsilastig1 risk Olgiisii olarak tanimlamaisgtir.

Tablo 1.6: X ve Y Hisse Senedi i¢in Beklenen Getiri ve Risk Tablosu

X Hisse Senedinin
Beklenen Getirisi

X Hisse Senedinin
Standart Sapmasi

Y Hisse Senedinin
Beklenen Getirisi

Y Hisse Senedinin
Standart Sapmasi

0,14

0,22

0,25

0,38

0,22 ) )
Tablodaki bilgilere gore X hisse senedi i¢in degisim katsayisi: m:1,57 ’dir. 'Y hisse

b

0,38

senedi igin ise =1,52"dir. Tablodaki veriler incelendiginde X hisse senedi Y hisse

senedine gore daha az riskli ancak daha az getiriye sahiptir. Fakat de8isim katsayisina gore

baktigimizda Y hisse senedi X’ e gore daha az riskli olmaktadir.
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IKiINCi BOLUM
YAPAY SINiR AGLARI

2.1. Yapay Sinir Aglan

Teknolojinin geligsmesiyle birlikte bilgisayar teknolojilerinin hayatimizdaki yeri ve dnemi de
biiyiik 06lciide artmugtir. Insanlar giinlik yasamda yaptigi bircok iste bilgisayar
teknolojilerinden faydalanmaktadir. insanin diisiinme, dgrenme, karar verme, hatirlama gibi
ozelliklerinin bilgisayar programlar1 ile makinelere verilmesi sonucu yapay zeka kavrami
olugsmustur. Yapay zeka giinlimiizde akilli telefonlardan, robot siipilirgelere, otomobillere
kadar bir¢ok alanda gorebildigimiz ve her gegen giin yeni bir seyler eklenerek kendini
gelistiren bir alan olmustur. Yapay sinir aglar1 ise yapay zekanin bir alanini olusturmaktadir.
Yapay sinir aglari, insan beyninin isleyis bigiminden yola ¢ikilarak olusturulan ve bu sayede
makinelere insanlarda oldugu gibi disaridan gelen bilgileri hafizaya alma, 6grenme ve karar

verme gibi 6zellikleri kazandiran sistemlerdir.
Yurtoglu (2005, s. 4), yapay sinir aglariyla ilgili su ifadeleri kullanmistir:

Yapay Sinir Aglari, basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma seklini simiile etmek i¢in tasarlanan
programlardwr. Simiile edilen sinir hiicreleri (noronlar) icerirler ve bu noronlar cesitli
sekillerde birbirine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler

araswindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahiptirler.

Sevingtekin (2014, s. 6) ise yapay sinir agin1 “Yapay sinir agt; insan beyninin sinir
hiicrelerinden olusmus katmanli ve paralel olan yapisinin tiim fonksiyonlariyla beraber
sayisal diinyada gerceklenmeye calisilan modellenmesidir. Sayisal diinya ile
belirtilmek istenen donanim ve yazilimdir.” seklinde tanimlamis ve yine aym

caligmasinda yapay sinir aglarimin olaylarin orneklerini inceleyerek bununla ilgili



genelleme yaptigini1 buna bagli olarak da hi¢ karsilasmadig1 6rneklerde daha dnceden

ogrendigi bilgileri kullanarak karar alabildigini agiklamistir.

Yapilan arastirmalarda, yapay sinir aglarinin biyolojik sinir aginin bir taklidi oldugu

ifade edilmektedir.
2.2. Biyolojik Sinir Hiicresi

Insan beyni, “néron” isimli ¢ok sayidaki ve birbirine bagli sinir hiicrelerinden
olusmaktadir (Tektas & Karatag, 2004, s. 338). Sekil 2.1.’de biyolojik bir sinir

hiicresinin yapis1 gosterilmektedir.

Sekil 2.1: Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapis1

Lo Drenrlritler
Akson

dSoma

Kaynak: Yarar (2004, s. 17).

Sinir hiicresi; sinaps, dentrit, hiicre govdesi (soma) ve akson denilen dort boliimden
olusmaktadir. Dentrit, sinaps vasitasiyla bagska bir sinir hiicresinin aksonundan gelen elektrik
akimimi hiicre govdesine aktarir. Hiicre govdesi, hiicreye iletilen tiim elektrik sinyallerini
toplar ve hiicrenin esik degeri gec¢ilmisse aksonda bir elektrik akimi gercekleserek bu akim

bagka bir hiicrenin dentritine yine sinapslar yardimuiyla iletilir (Bayir, 2006, ss. 16-17).

Insanlar, yasayarak 6grenme siirecindeyken beyin de daima bir gelisme gostermektedir.
Insanlarin yasamda elde ettikleri tecriibeler sonucu sinir hiicrelerine yer alan sinaptik
baglantilar ayarlanirken yeni sinaptik baglantilar da olusabilir. Boylece 6grenme gerceklesir.
Yapay sinir aglarinda da 6grenme girdi verileri ve ¢ikti verilerinin egitilmesiyle, baglanti
agirliklar1 en yakin sonucu verinceye kadar siirekli olarak ayarlanmaktadir (Yurtoglu, 2005, s.

5).
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2.3. Yapay Sinir Hiicresi ve Temel Elemanlari

Biyolojik sinir hiicrelerinin bir taklidi olan yapay sinir hiicresinin 5 temel eleman1 vardir.
Sekil 2.2° de gorildiigli gibi bir yapay sinir hiicresi sirasiyla; girdiler, agirliklar, toplama

fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardan olusur.

Sekil 2.2: Yapay Bir Sinir Ag1 Yapisi

Girisler Agirliklar Toplama Islevi Etkinlik islevi Cikis
e | Wiy
X1 -
____\___‘H

| fetkinlik)

Kaynak: Elmas (2021, s. 35).
2.3.1. Girdi Degerleri

Girdi degerleri (xi, X2,...,Xm), yapay sinir hiicresine hiicrenin disindan veya diger hiicrelerden

gelen verileri ifade etmektedir.
2.3.2. Agirhiklar

Agirliklar, yapay sinir hiicresine gelen girdi degerlerinin hiicreye etkisini belirleyen katsayilar
olup her girisin bir agirligi bulunmaktadir. Agirlik degerinin biiyiik veya kiiclik olmasi, ilgili
girisin agirhigr kiiciik ise yapay sinir agina zayif baglandigini ya da onemli olmadigini
gosterirken agirlik degeri biiyiikse yapay sinir agina giiglii baglandigimi ya da 6nemli

oldugunu ifade etmektedir (Elmas, 2021, s. 35).
2.3.3. Toplama Fonksiyonu

Yapay sinir hiicresine gelen her bir girdi degerini kendisine ait agirlik degeriyle carpip
bulunan sonuglarin toplamina esik degerini de ekleyerek aktivasyon fonksiyonuna iletir

(Elmas, 2021, s. 35).
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Sekil 2.3: Basit Algilayici

1

aQ/ I
®

Kaynak: Hamzacebi (2021, s. 42).

Tablo 2.1°de kullanilabilecek toplama fonksiyonlarina yer verilmistir.

Tablo 2.1: Baz1 Toplama Fonksiyonlar1

Toplam Carpim
netgirdi = z W;X; netgirdi = nwixl-
Maksimum L Minimum l
netgirdi = Maks (w;x;) netgirdi = Min (w;x;)
Sighum
netgirdi = Z Sgn(w;x;)
i

Kaynak: Hamzagebi (2021, s. 40).
2.3.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Toplama fonksiyonundan gelen veriyi isleyerek nihai olarak olusacak c¢ikti degerini
belirleyen islevdir. Problemin ¢6ziimii i¢in, arastirmayi yapan kisinin denemeleri sonucu
ulagilan en uygun fonksiyon belirlendigi i¢in uygun fonksiyonun hangisi oldugunu gosteren

sabit bir metot bulunmamaktadir (Yanik, 2019, ss. 56-57).
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Tablo 2.2: Yaygin Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlar1

FONKSiYON ADI

MATEMATIKSEL
GOSTERIMI

SIMGE

Dogrusal Fonksiyon
(purelin)

fx)=x

Sigmoid Fonksiyonu 1
(logsig) f(x) = T
Hiperbolik Tanjant
Fonksiyonu & —e*
(tansig) f(x)= R
Esik Deger Fonksiyonu f(x)=0 x<0
(hardhm) f(x) =1 ©>0

Kaynak: Hamzagebi (2021, s. 41); Yavuz (2006, s. 22).

Tablo 2.2°de (-o0, +o0) araliginda bulunan bir degeri; esik deger fonksiyonu {0,1} degerlerine
doniistiiriirken, sigmoid fonksiyonu [0,1], tanjant sigmoid fonksiyonu ise [-1,1] araligindaki
degerlere dontistirmektedir. Dogrusal fonksiyonda ise gelen girdiler hiicrenin ¢iktis1 olarak

belirlenmektedir (Yavuz, 2006, s. 22).
2.3.5. Hiicrenin Ciktis1

Aktivasyon fonksiyonu sonucu ulasilan deger yapay sinir hiicresinin ¢ikt1 degeridir. Ulasilan
cikt1 degeri bagka sinirlere ya da dis diinyaya iletilir. Birgok girdi degeri olmasina ragmen

yalnizca bir tane ¢ikt1 degeri vardir (Karacameydan, 2009, s. 46; Yanik, 2019, s. 58).
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Tablo 2.3: Biyolojik Sinir Sistemi Elemanlar1 ve Yapay Sinir Sisteminde Karsiliklar

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Islemci Eleman
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikisi
Sinapslar Agirliklar

Kaynak: Oztiirk ve Sahin (2018, s. 28).
2.4. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlar1 ve Dezavantajlar:

Yapay sinir aglarinin sahip oldugu 6zellikler baz1 avantajlar1 da beraberinde getirmektedir. Bu

avantajlar su sekilde siralanabilir:

2.4.1. Dogrusal Olmama

Yapay sinir aglarinin 6nemli bir 6zelligi olan dogrusal olmama 6zelligi, bu yontemin gercek
yasamdaki dogrusal olmayan yapilar i¢in kullanilabilmesini saglamaktadir. Ekonomi bilimi
icin distliniildiigiinde ekonomik verilerin dogrusal olmayan yapida olmalari miimkiindiir.
Ancak lineer yontemlerle analiz edilmesi, dogrusal olmayan yapiya sahip veriler i¢in dogru
olmayan sonuglara neden olabilir. Bu sebeple yapilan analiz i¢in gerekli olan verilerin

dogrusal olmasi1 veya dogrusal olmamasi sonuglari etkilemektedir (Yurtoglu, 2005, ss. 34-35).
2.4.2. Ogrenme

Yapay sinir aglar1 kendisine verilen 6rneklere ait bilgiler sayesinde kendi kendine 6grenmeyi
gerceklestirir ve bu bilgileri kullanarak sorunlar karsisinda genelleme yapabilir. Ayrica yapay
sinir aglarinin verilen yeni drneklere ait verileri 6grenmesi ve yeni durumlara adaptasyonunda
problem yasamamasi sonucunda olusan siirekli 6grenme yetenegi, yapay sinir aglarinin
stirekli olarak yeni olaylar1 6grenmesini saglamaktadir. Bu 6zellikleri ile her bir problem i¢in
uzmanlari tarafindan farkli algoritma hazirlanmasi gereken geleneksel yontemlere gére daha

uygundur. (Bayir, 2006, ss. 8-9).
2.4.3. Genelleme Yapabilme

Ogrenme ozelligine bagli olarak daha onceden karsilastigi 6rnek veriler ile daha once
karsilasmadigi olaylar i¢in genelleme yapabilir. Boylece hatali veya kayip veriler i¢in ¢6zliim

sunabilmektedir (Yurtoglu, 2005, s. 36).
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2.4.4. Uyarlanabilirlik

“Belirli bir problem i¢in egitilen YSA, problem degistiginde yeni probleme gore uyarlanabilir
ve yeniden egitilebilir.” (Hamzagebi, 2021, s. 29).

2.4.5. Hata Toleransi ve Esneklik

Geleneksel islemcilerde, her hareketi sirasiyla yapan sadece bir merkezi islemci
bulunmaktadir. Seri bilgi islem yapan geleneksel bir sistemin bir biriminin tamamen
bozulmas: veya hatali ¢alismasi tiim sistemi olumsuz etkileyerek bozulmasina ya da hatali
caligmasina neden olacaktir. Yapay sinir aglar1 ise ¢ok sayida ve her biri problemin bir
parcasiyla ilgilenen basit islemci elemanlardan olusmaktadir. Bununla birlikte baglanti
agirliklarinin ayarlanabiliyor olmasi da yapay sinir aglarinin esnek bir yapiya sahip
olduklarmi gostermektedir. Sahip oldugu esnek yapi, agmn bir boliimiiniin zarar gérmesi
durumunda yalnizca modelde performansin diismesine neden olmakta, modelin islevinin
tamamen yok olmasi durumu bulunmamaktadir. Boylece diger geleneksel yontemlere kiyasla

hatayi tolere etme yetenegi ¢cok yiiksektir (Bayir, 2006, s. 9; Yurtoglu, 2005, s. 35).
2.4.6. Paralel Calisma

Bilgi isleme yontemleri genellikle seri, sirali islemlerden olusur. Seri islemcilerde bir birimin
yavas ¢alismasi durumu tiim sistemin yavaslamasina neden olmaktadir. Yapay sinir aglarinda
ise islem elemanlariin her biri es zamanl ¢aligmaktadir. Bu nedenle sistem hizli bir sekilde
cikt1 iiretir. Paralel ¢alisan bir sistemde yavas calisan bir birimin sisteme etkisi ¢ok az olup
sistemde bir problem olusturmamaktadir. Bu nedenle yapay sinir aglarinin daha hizli ve

giivenilir oldugu sdylenebilir (Bayir, 2006, s. 8; Sevingtekin, 2014, s. 9).
2.4.7. Hafiza

Yurtoglu (2005, s. 36), yapay sinir aglarinda bulunan agirlikli baglantilarin  bilgiyi
saklayabildigini ifade etmistir.

2.4.8. Siirsiz Sayida Degisken ve Parametre Kullanimi

Yapay sinir aglarinda sinirsiz sayida degisken ve parametre kullanimi miimkiindiir. Boylece
bagarili bir tahmin yapabilme ve genel c¢Oziimlere ulagma durumu séz konusudur

(Sevingtekin, 2014, s. 10; Yurtoglu, 2005, s. 36).
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2.4.9. Kendi iliskisini Olusturma

Yapay sinir aglar1 sabit bir denkleme sahip degildir. Verilere gore kendi iliskilerini
olustururlar (Sevingtekin, 2014, s. 10).

Yapay sinir aglari, tim bu avantajlarina karsin bazi dezavantajlara da sahiptir. Bunlardan

bazilar1 soyle siralanabilir:

e Yapay sinir aglarinin egitimi ve test edilebilmesi i¢in genis veri setine ihtiya¢ vardir.
Ancak burada veri seti genisligi i¢in belirli bir kriter olmayip uygulamaya baglidir
(Bayrr, 2006, s. 11).

e Yapay sinir aglarinin sayisal olmayan verilerle ¢alisamamasi ve bu sebeple analiz
oncesi tiim verilerin sayisallagtirilmasi ihtiyaci da bir dezavantajdir (Yiiksel, 2014, s.
60).

e “Dezavantaj sayilabilecek diger bir nokta ise basit olarak gdoriilebilecek modelleme
yapilarina ragmen uygulamanin zor ve karmasik olabilmesidir. Baz1 durumlarda, bir
yakinsama saglamak bile imkansiz olabilmektedir fakat bu durum da uygulama
alanina baghdir ve genellikle ¢ok karmasik problemlerde ortaya cikmaktadir.”
(Yurtoglu, 2005, s. 37).

e Ag egitiminde, hata oraninin kabul edilen degerler araliginda olmasi agin egitimini
tamamladig1 kabul edilmekle birlikte dogru bir ¢6ziim olduguna dair garantisi yoktur.
Ayrica agin ne kadar egitileceginin belirli olmamasi durumu bulunmaktadir. Bazen

agin ezberlemesi ya da takilmasi olasilig1 vardir (Yildiz, 2006, s. 82).
2.5. Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglari; katman sayilari, baglanti yapilart ve 6grenme sekilleri géz Oniinde

bulundurularak siniflandirilmaktadir.
2.5.1. Katman Sayisina Gore Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 katmanlarina gore ikiye ayrilir. Bunlar; tek katmanli yapay sinir aglar1 ve

cok katmanli yapay sinir aglaridir.
2.5.1.1. Tek Katmanh Yapay Sinir Aglari

Tek katmanli yapay sinir aglarinda gizli katman bulunmamakta, yalnizca girdi ve c¢ikti
katmanlarindan olugsmaktadir. Biitiin girdi iiniteleri, ¢ikt1 tinitelerine baglanmaktadir ve her bir
baglant1 da bir agirliga sahiptir. Bu sekildeki aglarda ¢ikt1 degerinin sifir olmamasi icin esik

degeri (®) bulunmaktadir. Esik degeri daima +1°dir. Tek katmanli yapay sinir aglar1 daha ¢ok
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dogrusal problemler i¢in kullanilmaktadir (Karacameydan, 2009, s. 54; Vural, 2007, s. 17).

Dogrusal olmayan problemler i¢in ise yetersiz olmustur.

Sekil 2.4: Tek Katmanli Yapay Sinir Aglar

GIKIS DEGERI

TEK KATMANLI YAPAY
Esik Deger=1 SINIR AGLARI
" Wzﬁ Waﬁwzl-

e
X

Xy X2 3

GIiRiS DEGERLERI

Tek katmanli yapay sinir aglarinin en Onemlileri Basit Algilayict Modeli (Perceptron),
Adaptif Dogrusal Eleman (Adaptive Linear Element- ADALINE) ve Coklu Adaptif Dogrusal
Eleman (Multiple Adaptive Linear Element- MADALINE)’dir (Yanik, 2019, s. 59).

@ —>

2.5.1.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar

Cok katmanli yapay sinir aglari; girdi katmani, ¢ikti katmani ve bu katmanlar arasinda yer
alan bir ya da daha fazla gizli (ara) katmandan olusur. Dogrusal olmayan problemlerin

¢Oziimiinde basarili olmustur.

Sekil 2.5: Cok Katmanli Bir Yapay Sinir Ag1

- 5 . CIKISLAR

GIRIS KATMANI

GIZLI KATMANLAR

Kaynak: Elmas (2021, s. 52).
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e Girdi Katmam: Yapay sinir agina dis diinyadan gelen verileri herhangi bir islem
yapmadan bir sonraki katmana géndermektedir. Girdi katmanindaki hiicre sayis1 kadar
girdi verileri bulunmaktadir (Sail, 2021, s. 17; Sevingtekin, 2014, s. 11).

e Gizli Katman: Kendisinden 6nceki girdi katmanindan gelen verileri isleyerek ¢ikti
katmaninin kullanabilmesini saglar. Herhangi bir yapay sinir aginda birden fazla gizli
katman bulunabilecegi gibi hi¢ gizli katman bulunmayabilir (Yanik, 2019, s. 59;
Yavuz, 2006, s. 22). Gizli katmani1 bulunmayan, sadece girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan
olusan ag yapist “Tek Katmanli Yapay Sinir Ag1” olarak bilinmektedir. Gizli katmanin
olmadigr modeller karigsik yapidaki veriler i¢in yeterli olmazken, olmasi gereken
sayidan az sayidaki gizli katmani olan modeller de karisik fonksiyonlar i¢in yetersiz
kalmaktadir. Ancak gizli katmanin c¢ok olmasi da sistemde kararsizliga sebep
olmaktadir (Sail, 2021, s. 17).

Gizli katman sayis1 kadar gizli katmanda yer alacak néron sayisinin da belirlenmesi
onemlidir. Gizli katmandaki ndéron sayisi sinir agindaki 6grenmenin daha 1yi olmasini,
ayn1 zamanda 6grenme esnasinda hafizasinda fazla bilgiyi tutmasini da saglar (Yiiksel,
2014, s. 62).

Hamzagebi (2021, s. 118), gizli katmandaki néron sayisinin belirlenmesinde belirli bir
yontem olmadigini, bu nedenle deney tasarimi yapilabilecegini ifade etmistir. Ayrica
“n” girdi néronu “m” c¢iktt ndéronu sayisini gosteren, bir gizli katmana sahip
modellerdeki gizli ndron sayisinin belirlenmesine dair su Onerilerin oldugunu

belirtmistir (Hamzagebi, 2021, ss. 118-119):

a) n (Tang ve Fishwick, 1993)
b) 2n+1 (Lippmann, 1987)
c) 2n (Wong, 1991)

d) vn*m (Masters, 1993)
e) 0,75*n  (Baily ve Thompson, 1990)
e (Cikti Katmam: Girdi katmanindan sinir agina gelen veriler icin belirli ¢iktilar1 iireten

katmandir (Yanik, 2019, s. 60).

“Dogrusal Vektor Parcalama Modeli (Linear Vector Quantization- LVQ)” ve “Cok Katmanl
Algilayict (Multilayer Perceptron) Modeli” bu tiir yapay sinir aglarina 6rnektir (Giir, 2009, s.

36



38). Ayrica sigmoid fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonu, Cok Katmanl

Algilayicilarda en sik kullanilan transfer fonksiyonlaridir (Karacameydan, 2009, s. 56).

“Cok Katmanli Algilayict Modeli’ne (CKA), “Hata Yayma Modeli” veya “Geriye Yayim
Modeli” de denmektedir.” (Karacameydan, 2009, s. 56).

2.5.2. Baglant1 Yapisina Gore Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglar1 baglant1 yapilarina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak iki grupta

incelenir.
2.5.2.1. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Ileri beslemeli aglarda modele giren bilgiler girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru ileri ve
geri doniis yapmadan tek yonde ilerlemektedir. Aynm1 katmanda yer alan néronlar arasinda
baglant1 bulunmazken her katmanda yer alan néronlar arasinda tiim ndronlara baglanti vardir
(Aydin, 2019, s. 19; Yanik, 2019, s. 60; Yavuz, 2006, s. 23). Yurtoglu (2005, s. 28),
cogunlukla ileri beslemeli sinir aglarinin girdi veriye hizlica karsilik iirettiklerini belirtmistir.
Yanik (2019, s. 61) ise bu mimariye sahip aglarin genellikle siniflandirma, oriintii olusturma

ve Orilintli tanimada kullanildigini ifade etmistir.

MLP (Multilayer Perceptron) ve LVQ (Learning Vector Quantization) ileri beslemeli aglara
ornek olarak gosterilebilir (Aydin, 2019, s. 19).

Sekil 2.6: ileri Beslemeli Bir Yapay Sinir A1 Mimarisi

Cikt1

Gizli Katman

Girdi Katmani

Kaynak: Hamzacebi (2021, s. 25).
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2.5.2.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarina gelen veri akisinin yalnizca ileri yonlii degil geriye dogru olabildigi
yapay sinir ag1 tiridir (Asilkan & Irmak, 2009, s. 380). Gizli katmandan veya c¢ikti
katmanindan elde edilen verilerin 6nceki birimlere geri doniis yapabildigi ag yapisidir. Bu

tiirdeki sinir aglarinda en az bir geri besleme bulunmaktadir (Canakci, 2006, s. 24).

Vural (2007, s. 25), geri beslemenin ayn1 katmanda yer alan hiicreler arasinda ya da farkl
katmanlardaki hiicreler arasinda olabilecegini, bu durumun geri beslemeli yapay sinir
aglarinin dogrusal olmayan dinamik bir davranisa sahip oldugunu gosterdigini ifade etmistir.
Geri beslemeli yapay sinir aglariyla ilgili, Yurtoglu (2005, s. 28) “Geri beslemeli aglarda
(Recurrent Networks) ise baglantilar dongli igerirler ve hatta her seferinde yeni veri
kullanabilmektedirler. Bu aglar, dongli sebebiyle girdinin karsiligimi yavas bir sekilde
olustururlar. Bu yiizden, bu tiir aglarin egitme siireci daha uzun olmaktadir.” seklinde
aciklamis ve ayni zamanda hem ileri besleme hem geri yayilma olarak tanimlamasi

yapilabilecek ag yapilarinin da bulundugunu belirtmistir.

Geri beslemeli yapay sinir aglari cogunlukla danismansiz 6grenme kurallarinin uygulandigi
ag yapilarinda kullanilir. Hopfield aginin mimarisi de buna ornektir. Bu tiir ag yapisinda sinir
aginin ulastif1 ¢iktisiyla, beklenen ¢iktis1 arasindaki fark hata olarak isimlendirilirken amag
hatanin en aza indirilmesidir. Hopfield ve Kohonen aglar1 buna 6rnek olarak gosterilebilir

(Canakci, 2006, ss. 24-25).

Sekil 2.7: Geri Beslemeli Ag Yapisi

Cikt1

Kaynak: Hamzacebi (2021, s. 31).
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2.5.3. Ogrenme Sekline Gore Yapay Sinir Aglar

Ogrenme yetenegindeki gelismislik yapay sinir aglarmi diger tahmin metotlarindan
farklilagtiran 6zelliktir. Tipki insanlarin gegmisteki yasadiklari tecriibeler sonucu elde ettikleri
bilgilerle, karsilagtiklar sorunlara kars1 gosterdikleri tutum gibi yapay sinir aglarinin da amaci
onceki deneyimledikleri Orneklerden hareketle ilgili konu hakkinda bilgi sahibi olarak
sonradan karsilasabilecegi yeni 6rneklerin sonuglarina en yakin sonucu bulabilmektir (Korkut,

2019, s. 23). Ogrenme sekline gore ii¢ cesit yapay sinir aglar1 bulunmaktadar.
2.5.3.1. Damsmanh Ogrenme

Danigsmanli 6grenme yOnteminde yapay sinir aginin egitiminde bir danisman- 6gretmen
Ogrenilmesi beklenen olaymm hem girdi verilerini hem de ¢ikt1 verilerini sinir agina
sunmaktadir. Bu bilgiler igerisinden girdi verilerine gore sistem kendi ulastig1 ¢ikt1 verilerini
olusturur. Boylece sisteme Onceden ornek olarak sunulan ¢ikti verileri ile agin {irettigi ¢ikti
verileri kiyaslanarak aradaki fark yani hata orani belirlenmektedir. Belirlenen hata oranini
minimize etmek amaciyla sinir agindaki agirlik degerleri degistirilir. Bu durum hata oran1 en
makul diizeye geldiginde agin egitimi tamamlanmis olur. Danigmanli 6grenme yOnteminde
Ortalama Mutlak Hata ve Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii olgiitleri kullanilmaktadir.

Delta Kurali, danismanh 6grenme yontemi algoritmalarindandir (Yanik, 2019, s. 62).

Bayir (2006, s. 33), Tek Katmanh ve Cok Katmanli Algilayicilarin danismanli 6grenmeye

ornek oldugunu ifade etmistir.

Sekil 2.8: Danismanli- Ogretmenli Ogrenme

CEVRENIN
DURUMUNU
TANIMLAYAN
VEKTOR

CEVRE OGRETMEN

ISTENEN
VANIT

/ Y+
L GERCEK

OGRENME YANIT

SISTEMI =i Z
( -

HATA SINYALI

Kaynak: Haykin (20009, s. 35).
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2.5.3.2. Damismansiz Ogrenme

Danigsmansiz  6grenmede sinir aginin  egitimine yardimcit  08retmen- danigman
bulunmamaktadir. Sisteme Ornek c¢ikt1 verileri sunulmaz. Yalnizca girdi verileri sunularak
parametrelerin arasindaki baglantinin sinir ag1 tarafindan kendi kendine kurulmasi beklenir.
Boylece bu bilgilere gore agirlik degerini sistem kendi belirlemektedir (Korkut, 2019, s. 24;
Yanik, 2019, s. 62).

Sekil 2.9: Danismansiz- Ogretmensiz Ogrenme

CEVRENIN DURUMUNU

TANIMLAYAN VEKTOR ———
CEVRE OGRENME
’ SISTEMI

Kaynak: Haykin (20009, s. 37).

Karacameydan (2009, s. 53), bu Ogrenme yonteminin ¢ogunlukla siniflandirma
problemlerinde kullanildigini belirterek, ART (Adaptif Rezonans Teorisi) aglar1 ve Hebb,
Hopfield, Kohonen 6grenme kurallarinin danismansiz 6grenme yontemine 6rnek oldugunu
ifade etmistir. Ayrica, Bayir (2006, s. 33) SOM (Self Organizing Map) aginin da danigmansiz

ogrenmeye ornek oldugunu belirtmistir.
2.5.3.3. Destekleyici Ogrenme

Hamzagebi (2021, s. 33), destekleyici 6grenme yonteminde de danismanli 6grenmede oldugu
gibi bir 6gretmenin yardimci oldugunu fakat sisteme hedef c¢iktilarin sunulmadigini ve
boylece bir girdi verisi i¢in, sistemin ulasilan ¢ikt1 verisinin dogru ya da yanlis oldugunu
bildiren sinyal iirettigini buna gore de agirlik degerinin diizenlendigini ifade etmistir. LVQ
(Learning Vector Quantization), Boltzman Makinesi ve egitimde Genetik Algoritma kullanan

aglar destekleyici (takviyeli) 6grenme yontemine 6rnektir (Bayir, 2006, s. 33).

Radyal tabanli aglar (RBN) ve olasilik tabanli aglar (PBNN), kismen 6gretmenli kismen
ogretmensiz 0grenme yapan (karma stratejili 6grenme yapan) aglara 6rnek verilebilir (Yavuz,

2006, s. 25).
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Sekil 2.10: Destekleyici- Takviyeli Ogrenme

BIRINCIL
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b VEKTORL
: CEVRE I ) KRITIK

BULUSSAL
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y SISTEMI

Kaynak: Haykin (2009, s. 36).

2.6. Ogrenme Kurallar

Hebb Kurali, en iyi bilinen ve en eski kural olmakla birlikte yapay sinir aglarinin
ogrenmesinde bir¢ok kural kullanilmaktadir. Ancak bu kurallarin ¢ogu Hebb Kurali’nin

cesitlemeleridir (Yavuz, 2006, s. 27). Ogrenme kurallarindan bazilar1 sunlardir:
2.6.1. Hebb Kurah

Donald Hebb’in 1949°’da yazdig: kitapta tanimladig ilk ve temel 6grenme kuralidir. Hebb
Kurali’'na gore birbirine bagli olan noronlarin ikisi de aktif yani matematiksel olarak ayni

isaretliyse, noronlar arasindaki agirlik artirilmalidir (Elmas, 2021, s. 38).
2.6.2. Hopfield Kurah

Hebb Kurali’na benzer ancak noéronlar arasindaki baglantilarin kuvvetlendirilmesi veya
zayiflatilmasi i¢in miktar belirlenir. Girdi verileri sonucu ulasilan ¢ikt1 verilerinin tutarl
olmasi yani her ikisinin de aktif veya her ikisinin de pasif oldugu durumlarda agirlik degerinin
ogrenme katsayisi kadar artirildigi ya da azaltildigi 6grenme kuralidir. Genellikle 0-1 arasinda

olan 6grenme katsayisini kullanici belirlemektedir (Yanik, 2019, s. 65).
2.6.3. Delta Kurah

Delta Kurali, Windrow- Hoff Ogrenme Kurali veya En Kiigiik Kareler Ogrenme Kurali olarak
da bilinmektedir (Hamzagebi, 2005, s. 62). 1960 yilinda Windrow ve Hoff tarafindan
gelistirilmistir ve en ¢ok kullanilan kurallardandir. Bu kuralda sinir agiin egitimi asamasinda

beklenen ve gerceklesen cikti verisi arasindaki sapmayi (farki) azaltabilmek i¢in baglanti
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agirliklarinin siirekli degistirilmesi gerekir. Baglanti agirliklarinin siirekli degismesi, beklenen
cikt1 ve gergeklesen ¢ikti arasindaki farkin yani hatanin azaltilmasini saglamaktadir (Elmas,

2021, ss. 102-103).
2.6.4.Kohonen Kural

Teuvo Kohonen tarafindan gelistirilmis olan bu kurala gore sinirler, agirliklarini degistirmek
icin birbirleriyle yaris halindedir. En uygun ¢iktiya ulasan sinir hiicresi ise kazanandir ve

yakinindaki diger sinirlerin agirliklarini degistirir (Yiiksel, 2014, s. 75).
2.6.5. Egimli Inis Kurah

Hamzagebi (2005, s. 62) bu kurali; “Delta kuralinin benzeridir. Agirliklarin diizenlenmesi
islemi, bir iglem birimi i¢in arzu edilen ¢ikt1 ile gercek ¢ikt1 arasindaki hatanin birinci tiirevine
(gradient) gore orantili bir sekilde gerceklestirilir. Amag, hata fonksiyonunu azaltarak, yerel

minimumdan kurtulmak ve genel minimumu yakalamaktir.” seklinde agiklamaktadir.
2.7. Yapay Sinir Aglarimin Uygulama Alanlari

Yapilan aragtirmalar incelendiginde yapay sinir aglar1 yonteminin; miihendislik, ekonomi, tip
gibi bir¢ok alanda gergek yasamda karsilasilan pek ¢cok problemler i¢in kullanilan bir yontem

oldugu goriilmektedir.

Hamzagebi (2021, ss. 34-35) yapay sinir aglarinin uygulama alanlarim1 asagidaki gibi

stralamistir:

e Smiflandirma: Bir nesnenin hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesidir. Burada birden
cok smif arasindan se¢im yapilmaktadir. El yazisinin ayirt edilmesi ya da bankalarin
kredi verecegi miisterileri i¢in riskli veya risksiz siniflandirmast yapmasi gibi 6rnekler
verilebilir.

e Kiimeleme: Benzerlikleri olan nesnelerle bir grup olusturulmasidir. Siiflarin taniminin
onceden bilinmesi kiimelemeyi siniflandirmadan ayirmaktadir.

e Fonksiyon Yaklasimi: Girdi verileri ve ¢ikt1 verileri bilinmesine ragmen aralarindaki
baglantinin bilinemedigi durumlarda, ayn1 girdi verisi i¢in yaklasik ayni ¢ikt1 verisine
ulagsmay1 saglayan iglevin tanimlanmasidir.

e Oriintii Tammma: Yapay sinir aginin onceden tamdig: oriintiilerle eksik oriintiiler
karsilagtirildiginda bozuk veya eksik Oriintiiniin dogrusunun bulunmasidir. Yiiz tanima

islemi yardimiyla kimlik dogrulamasi yapilmasi amaciyla kullanilabilir.
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e Optimizasyon: Baz1 kisitlar dahilinde belli bir amacin optimize edilmesini saglamak
i¢in kullanilabilir.

e Tahmin: Firmalarin karar vermelerinde 6nemli olan satis tahmini, fiyat tahmini, borsa,
finans gibi alanlarda yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir. Hisse senedi fiyat tahminleri
gibi bir¢cok degiskene bagli, dogrusal olmayan oOzellikteki karmasik yapiya sahip
tahminlerde geleneksel yontemler bazi sinirlamalar getirirken yapay sinir aglar1 yontemi

dogru uygulandiginda rahatlikla kullanilabilir (Yanik, 2019, s. 48).

Robot sistemlerinin kontrolii, ucaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ucaklarin ve
elektrik makinelerinin ariza analizi, kanserli hiicre analizi, protez tasarimi, hastanelerde
giderlerin optimizasyonu, {iretim sistemlerinin optimizasyonu, kalite kontrol ve analizi gibi

bir¢cok alanda yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir (Bahadir, 2008, s. 40).
2.8. Hisse Senetlerinin Fiyat Tahmini I¢in Yapay Sinir Aglari ile Yapilan Calismalar

Yapay Sinir Aglarinin kiimeleme, simiflandirma, 6riintii tanima, tahmin gibi bir¢ok uygulama
alan1 oldugu bilinmektedir. Bunlardan tahmin yapabilme yetenegi arastirmalarda miihendislik,
isletme, finans, tip gibi bir¢ok bilim dalinda kullanilmistir. Yapay sinir aglar1 yontemi isletme
ve finans alaninda gelecekteki fiyat, mali basarisizlik, doviz kuru ve talep tahminleri gibi

birgok konuda arastirmalarda kullanilan bir analiz yontemidir.

Yiiksel ve Akkog¢ (2016), YSA yontemiyle altin fiyatlari1 tahmin etmeye g¢alismiglardir.
Brent petrol, giimiis, 13 hafta vadeli ABD Hazine Bonosu faiz orani, ABD TUFE,
EURO/ABD Dolar paritesi, EURO Next100 Endeksi, ABD Dow Jones Endeksi verileri
bagimsiz degiskenler; altin ons fiyati ise bagimli degisken olarak YSA modeline sunulmustur.
2 ve 16 arasindaki ndron sayisi ile tek tek hesaplamalar yapilmis ve R?, MAE, MAPE ve
RMSE degerleri belirlenmis buna gore de 16 néronla hazirlanan modelin en iyi sonuca sahip
oldugu belirtilmistir. Kosinlis Genlik Metodu altin fiyatim1 etkileyen etmenleri bulmak
amaciyla duyarlilik analizinde kullanilmig ve altin fiyatin1 en ¢ok giimiis; sonrasinda ise brent

petroliin etkiledigi aciklanmistir.

Yavuz vd. (2015), BIST Sinai Endeksi’ndeki 140 hisse senedi ile aktif biiyiikliik, piyasa
degeri, Ozsermaye ve islem hacmine gore portfoyler olusturmuslardir. Olusturulan
portfoylerin risk-getiri hesaplamas1 yapilmistir. Analiz sonucu Ozsermayeye gore
olusturulmus portfdylerin getiri-risk agisindan en iyi sonuca ulastigini ve yapay sinir agi
analizinin getiri tahmininde %1’den az hata orani gosterirken risk tahmininde %0.5’den az

hata oran1 gosterdigini belirtmislerdir.
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2012’de Akel ve Karacameydan tarafindan yatirim fonu net varlik degerini YSA modeliyle
tahmin etmeye yonelik bir arastirma yapilmistir. 19 adet A tipi ve 19 adet B tipi olmak {izere
38 adet yatirim fonu net varlik degeri belirlenmistir. Aktif tahvil faiz orani, ABD Dolari/TL,
Toptan Esya Fiyat Endeksi (TEFE), IMKB 100, Para arz1 ve Sanayi Uretim Endeksi gibi
makroekonomik gdstergeler bagimsiz degiskenlerdir. Olusturulan YSA modellerinin iyi bir
tahmin performansina sahip oldugu belirtilirken gerek 6rneklem disi gerekse drneklem igi
donemlerdeki finansal krizlerin tahmininde regresyon yontemine gore basarili oldugu ifade
edilmistir. YSA yoOntemine gore kiyaslandiginda regresyon yonteminin biiylik sapmalar
gostermis oldugu agiklanmistir. Ayrica finansal degiskenler i¢in YSA analizinin etkili oldugu

seklinde genelleme yapilabilecegi ifade edilmistir.

2009°da Asilkan ve Irmak, ikinci el otomobillerin gelecekteki fiyatlarini Yapay Sinir Aglar
ve Zaman Serisi Analizi yontemleri ile tahmin etmeye calismiglardir. Calismada modelin girdi
degiskeni olarak 40 adet web sitesindeki Volkswagen, BMW ve Mercedes marka araba
modellerinin 12 aylik ve 20.000 km’deki ilanlarinin Ocak 2005- Aralik 2007 donemlerindeki
3 yillik giinliik fiyat verilerinin aylik ortalamasi ile zaman serileri olusturuldugu belirtilmistir.
Zaman serisi analizinde R ve SPSS yazilimlar1 kullanilirken, geri yayilimli 68renme
algoritmas1 kullanilan YSA modelinde verilerin %90’1 egitim %10’u test amach
kullanilmigtir. YSA modeline ait diger bilgiler ise 1 girdi néronu, 1 gizli katman, 2 gizli
noron, 1 ¢ikti ndronu, aktivasyon fonksiyonunun Hiperbolik Tanjant olarak belirlenmis
olmasidir. Arastirma sonucunda her iki yontemde de Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama
Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ve Ortalama Hata Kareleri Kokii (RMSE) hata fonksiyonlarina
gore karsilagtirildiginda YSA’nin Zaman Serisi Analizine gore daha giivenilir sonuclar elde

ettigi ifade edilmistir.

Altan (2008), doviz kuru tahminlerinde aylik veriler ile ileri beslemeli YSA ve Vektor
Otoregresif (VAR) Modeli kullanarak o6rneklem i¢i ve oOrneklem dis1 donemlerin hata
oranlarina bakildiginda YSA’nin basarisinin goriildiigiinii ayrica VAR ve YSA Ongoriileri

birlestirildiginde doviz kuru tahmin basarisini arttirdigindan s6z etmektedir.

Kim vd. (2004), olast ekonomik krizler i¢in uyar1 verebilecek Erken Uyar1 Sisteminin
egitilmesi konusunda smiflandirma yapmak amaciyla karar agaci, destek vektor makinesi,
lojistik ayirma, bulanik sinir ag1 ve YSA analizlerini kullanmislardir. Arastirmada Kore Hisse
Senedi Fiyat Endeksi (KOSPI) verileri kullanilarak gergeklestirilen arastirma sonucunda
istikrarsiz, istikrarli ve kriz donemi olmak tizere siniflandirmada uygun olan modellerin karar

agaci ve YSA oldugu belirtilmistir.
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Hisse senetlerinin fiyat tahminleri ile ilgili literatiirde birgok arastirmalar bulunmaktadir. Bu

caligmalardan bazilar1 agagida agiklanmustir.

Sar1 ve Saka Ilgin (2022), arastirmalarinda “BRICS borsa endeksleriyle BIST 100 endeksi
tahmin edilebilir mi?”” sorusuna YSA yontemiyle yanit aramiglardir. 2008 Subat - 2019 Aralik
arasindaki donemlere ait aylik bazdaki 143 gdzlem degeri kullanilmistir. BIST 100 endeksi
aylik kapanis degeri bagimli degisken, BRICS (Brezilya, Rusya, Hindistan, Cin ve Giiney
Afrika) iilkelerinin borsa aylik kapanis degerleri ise bagimsiz degiskenlerdir. Belirlenen
degiskenlere ait 20 model test edilmistir. Calismada SPSS 22, Statistica paket programindan
yararlanildigr  belirtilmistir. Modeldeki verilerin  %70°1  egitim  %30’u test amagh
kullanilmigtir. Calismada verilerin daha verimli olmasi amaciyla Max Kurali ile
normallestirme, agin egitiminde ise bulaniklagtirma yapildigi belirtilmistir. Modelin basari
degerleri Verimlilik Katsayisina (VK) gore degerlendirilmis 0,70 ve iizeri yiiksek tahmin
basarisina sahip modeller olarak kabul edilmistir. Calismadaki 20 modelin ilk dokuzunda VK
degeri 0,70’in iizerinde degerlerdir. Sonu¢ olarak BIST 100 Endeksini tahmin etmede en
basarili endeksler sirasiyla Hindistan, Giiney Afrika ve Rusya olurken Brezilya ve Cin ise
basarisiz bulunmustur. Yazarlar, tiim bu veriler sonucunda portfoy ¢esitlendirmesi yapan bir
yatirimcinin  Cin ve Brezilya borsalarina yonelmelerinin karliliklarimi artirabilecegini

belirtmislerdir.

Ozcan Akdag vd. (2022), BIST Ulastirma Endeksi tahminini aylik ve giinliik veriler ile YSA
NARX modeli kullanarak yapmislardir. Arastirma sonucunu degerlendirebilmek igin
Ortalama Mutlak Sapma (MAD), Ortalama Kare Hata (MSE), Ortalama Kare Hatanin
Karekokii (RMSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) degerlerine bakilmis ve MAPE
degerinin %10’un altinda yer almasimnin “cok iyi” modellenmis oldugu belirtilmistir.
Arastirma sonucunda MAPE degerleri aylik veriler i¢in %2,6325; giinliik veriler icin ise
%1,8452 olarak bulunmustur. Sonug olarak YSA NARX modeli ile yapilan ¢alismada aylik
ve giinliik verilerle elde edilen sonuglar karsilastirildiginda giinliik verilerin tahmin agisindan
daha basarilt oldugunun gozlemlendigi belirtilmistir. Ayrica ulastirma sektoriinde negatif
etkisi bulunan Covid 19 salgininin hazirlanan tahmin modellerinde etkisinin bulunmadigi;

tahmin yetenegini bozmadigi ifade edilmistir.

Demirel ve Hazar (2021), arastirmada 2014-2019 yillar1 arasindaki DOW30, DAX, FTSE100,
EURO STOXXS50 ve BIST 100 endekslerinin giinliik verilerini almislardir. En yiiksek, en
diisiik ve acilis degerleri ile giinlilk degisim verilerinin kullanilmis oldugu ifade edilmistir.

Calismada ikili smiflandirma yontemi gerceklestirilerek endekslerin giinliik hareket yont
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artmigsa 1, azalmigsa O olarak gdsterilmistir. Degisimin olmadig1 verilerin temizlendigi ifade
edilmistir. Son durumda 5275 adet veri bulunmakta olup bu veri kiimesi YSA’nin egitimi i¢in
kullanilmigtir. BIST 100 hareket yoniinii tahmin etmek igin her biri 4 farkli YSA mimarisi
tasarlanmis oldugu belirtilerek her bir model i¢in 4 girdi degeri, 1 ¢ikt1 degeri bulunurken
gizli katmandaki néron sayisinda degisiklikler yapildigi ifade edilmistir. Tasarlanan 4 modelin
karmasiklik matrisi performansi incelenmistir. Analiz sonucunda 4 modelin egitimden sonraki
bilgileri tahmin basarisinin, her biri i¢in %50’nin iizerinde oldugu agiklanmistir. En basarili
modelin %59,57 ile 1 gizli katmani ve gizli katmanda 10 néron bulunan model oldugu ifade

edilmistir.

Kog Ustali vd. (2021) BIST 30 Endeksi’ndeki 22 sirketin 31.01.2010- 31.12.2019 tarihleri
arasindaki ii¢ aylik finansal tablolar1 yardimiyla asit-test orani, cari oran, nakit oran,
O0zsermaye devir hizi, 6zsermaye karliligi, net kar marj1 ve mali yap1 oranlarini hesaplayip
analize girdi degerleri olarak eklemislerdir. Cikt1 verisi ise hisse senetlerinin aylik kapanig
fiyatlarinin 3 aylik ortalamasi hesaplanarak elde edildigi belirtilmistir. Aragtirmadaki verilerin
%70’1 egitim verisi olarak kullanilmis, analizin test verisinin basarili olmasinin yaninda
modelin egitim ve test verilerinde gdsterdigi performans degerlerinin birbirine yakin olmasi
gerektigi belirtilmistir. Yapay sinir aglar1 (YSA), Asirt Gradyan Artirma (XGBoost)
algoritmas1 ve Rastgele Orman (RO) algoritmasi ile olusturulan modeller Python dili ile
kodlanmis olup modellerin performans gostergesinin R? olarak belirlendigi ifade edilmistir.
Modellerden YSA’nin gizli katman sayis1 1 ve 2, gizli katmandaki néron sayilar1 2, 4, 6, 8,
10; aktivasyon fonksiyonlar1 Lojistik ve Relu fonksiyonlarina gore olusturulmus modeller
icinden en iyi degere gizli katman sayist 2, gizli katmandaki néron sayilar1 6-10, Relu
aktivasyon fonksiyonuna gore olusturulan modelde ulasildig: belirtilmistir. Analiz sonucunda
test verileri degerlerinin YSA %70,8 XGBoost %75,8 ve RO %70,2 oraninda dogru tahmine

ulastig1 gozlemlenmistir.

Karakul (2020), BIST 100 Endeksi'ni etkileyen degiskenler arasindaki iliskilerin
modellenmesi amaciyla ileri Beslemeli Geriye Yayilimli Cok Katmanli Algilayict modeli ile
yapay sinir ag1 modeli olusturmustur. 4.01.2010-7.01.2020 tarihleri arasindaki 2511 isgiiniine
ait veriler kullanilmis, verilerin %901 egitim %]10’u test verileri olarak belirlenmistir.
Aragtirmada BIST 100 Endeksi verileri bagimli degisken, gecelik faiz oran1 ve dolar kuru ise
bagimsiz degiskenlerdir. Calismada MATLAB 2020a programi kullanildig: belirtilerek agin
egitim fonksiyonu Levenberg-Marquardt, Gradient Descent with Adaptive Learning Rate ve

One Step Secant; aktivasyon fonksiyonlart Momentum ile Azalan Gradyan (Gradient Descent
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with Momentum- GDM), Azalan Gradyan (Gradient Descent- GD); transfer fonksiyonlari
Hiperbolik Tanjant Sigmoid (Tansig), Purelin (Lineer), Logaritmik Sigmoid (Logsig) arasinda
degistirilerek 18 deney yapilmis ve en iyi sonu¢ veren modelin R degerine gore Levenberg-
Marquardt, Momentum ile Azalan Gradyan ve Tansig fonksiyonlarindan olusan model oldugu
belirtilmistir. Daha sonra bu modele farkli mimarilere sahip 8 YSA modeli olusturulmustur.
Buna gore 2 gizli katmanli ve ndron sayilar1 2-10-10-1 olan egitim fonksiyonu LM,
aktivasyon fonksiyonu GDM, transfer fonksiyonu tansig olan YSA modelinin tahmin

performansinin yliksek oldugu agiklanmistir.

Cinaroglu ve Avci (2020), 2015-2018 donemlerindeki giinliik verileri kullanarak Tiirk Hava
Yollari’nin hisse senedi fiyatlarint YSA modeli ile tahmin etmeye ¢alismislardir. Arastirmada
Cok Katmanli YSA modellerinde kullanilan Levenberg Marquart (LM) ve Bayesian
Regulation (BR) 06grenme algoritmalari karsilagtirilmis sonu¢ olarak BR 6grenme
algoritmasinin daha basarili oldugu belirlenmistir. Olusturulan YSA modeli belirlenen 10
giinliik test verisi i¢in uygulandiginda modelin tahmin performansinin yiiksek oldugu ifade

edilmistir.

Sarikaya (2019), BIST Ulusal 100 endeksinin 2005-2012 doénemlerindeki aylik kapanis
fiyatlarin1 kullanarak 2013’deki aylik kapanis fiyatlarini tahmin etmistir. Bunun icin analizde
Kiibik Regresyon Modelini ve Yapay Sinir Aglar1 yontemlerini kullanmistir. Analiz
sonucunda Ocak-Mayis donemlerindeki tahminler incelendiginde yapay sinir agi ile
olusturulan model Kiibik Regresyona gore ger¢ege daha yakin sonuglar vermistir. Ancak
siyasi ve politik sebepler gibi beklenmeyen ve modele eklenemeyen faktorler nedeniyle her
iki modelde de gercekte Haziran ay1 ve sonrasinda diisiis ve dalgalanmalar olurken, iki

analizin tahmin sonucunda da diisiis gozlemlenmedigi belirtilmistir.

Yigiter vd. 2017°de yaptiklar1 bir arastirmada hisse senedi fiyatlarin1 Bulanik Mantik, Yapay
Sinir Aglar1 ve Coklu Dogrusal Regresyon yontemleriyle tahmin etmeye c¢alismislardir.
Zaman serisi verileri ilk haliyle regresyon analizi yapildiginda sonucun yeterli olmadigi
goriilerek bazi islemler sonucunda normal dagilimli yeni bir zaman serisine ulagilmis ve bu
verilere gore ii¢ yontem uygulanmistir. Sonug¢ olarak YSA modellerinden Scaled Conjugate
Gradient egitim fonksiyonu ve 3 gizli norona sahip modelin 0,823 verimlilik katsayis1 ile
diger YSA modellerinden en iyi sonucu verdigi ifade edilmistir. Coklu Dogrusal Regresyon
modelinin 0,84; Bulanik Mantik yonteminin ise 0,851 verimlilik katsayisina sahip oldugu
belirtilmistir. Arastirmacilar regresyon analizine goére YSA ve Bulanik Mantik yontemlerinin

daha ger¢ekei sonuclar verdigini ifade etmislerdir.
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Ozgalic1 (2016), yaptig1 arastirmada BIST30 endeksinde yer alan hisse senetlerinin 1 giin, 2
giin ve 20 giin sonraki fiyat tahmini i¢in yapay sinir aglart yontemini kullanmistir. Calisma
sonucunda 1 giin sonraki fiyat egilimine gore 20 giin sonraki fiyat egiliminin tahmin oraninin
incelenen hisse senetlerinin bir¢ogunda daha yiiksek oldugu ortaya ¢ikmistir. Yazar, Tofas
Tiirk Otomobil Fabrikas1 A.S. (TOASO) hisse senedinin fiyatinin 20 giin 6ncesinden %72,88
oraninda dogru tahmin edildigini ve bu sonucun literatiirdeki diger ¢alismalarin ¢ogundan

yiiksek oldugunu ifade etmistir.

2015’te yapilan bir arastirmada Caliskan ve Deniz BIST30 endeksindeki 27 hisse senedi fiyat
hareketlerini tahmin etmislerdir. Sonugta tahminlerde elde edilen ortalama mutlak hata 21
kurus, ortalama mutlak yiizde hata %1,80 olarak belirlenmistir. Fiyatlarin artma- azalma
yoniindeki tahmin basaris1 %58’dir. Yazarlar, endiistri ve firmaya mahsus degiskenlerin
modelin girdi degiskenlerine eklendiginde daha basarili sonuglar elde edilebilecegini ifade

etmislerdir.

Akcan ve Kartal (2011), IMKB’de bulunan 7 sigorta sirketinin hisse senedi fiyatlarim YSA
modeli ile 15 giin, 1 ay, 1,5 ay ve 2 aylik donemler i¢in tahmin etmislerdir. Yazarlar 6zellikle
1 aya kadar yapilan tahminlerin daha basarili oldugunu ancak 2 aya kadar olan tahminlerin de

hepsinde basarili sonuglar alindigini belirtmislerdir.

“Kriz Donemlerinde Yapay Sinir Aglari ile Finansal Ongériide Bulunma: IMKB 100 Endeksi
Ornegi” isimli calismada Akel ve Bayramoglu (2008), Subat 2001°deki finansal krizde IMKB
100 Endeksi’ni bazi makroekonomik verileri kullanarak tahmin etmek adina YSA modeli
gelistirmiglerdir. Arastirmada 2 yillik bir donem ve 521 is giinline ait verilerin 1-502
araligindaki kismi egitim, dogrulama ve test amacli; 503-521 araligindaki kismi ise 6ngorii
amacl olmak iizere Cok Katmanli ve Geri Besleme Algoritmasina sahip YSA analizi
yapilmistir. Modelin; egitim, dogrulama ve test asamalar1 sonuglar1 i¢in Ortalama Mutlak
Yiizde Hata orani belirlenmis ve bu sonuglar birbirine yakin oldugu i¢in tahmin asamasina
gecildigi ifade edilmistir. Analiz sonucunda 21.02.2001 krizinden sonraki tahminlerin 6nceki
donemdeki kadar gii¢lii olmadig1 ancak kriz dncesi ve sonrasi donem i¢in fiyat hareketlerinin
onceki giine gore artis ya da azalis gosterecegi konusundaki tahminlerin %73,68 dogrulukla
ongoriilebildigi belirtilmistir.

Toraman (2008), demir c¢elik sektoriinde yer alan iki sirketin hisse senedi fiyatlarint YSA
modeli ile tahmin etmeye ¢aligmistir. Calismada modelin fiyat tahmini yapilan iki sirket icin
de basarili sonuglar verdigi belirtilmistir. YSA olusturulma asamasinda egitim- dogrulama-

test asamasi olarak ii¢ gruba ayrilmasinin volatilitesi yiiksek dénemlerin modellenmesinde
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basarili olunmasim1 saglamasina karsin asir1  volatilite donemlerinde diger tahmin

modellerinde oldugu gibi ¢ok da basarili olamadigi ifade edilmistir.

Tektas ve Karatag (2004), yaptiklar1 ¢alismada 2002-2003 yillarini baz alarak 3’ii ¢imento ve
4’1 gida sektoriinde yer alan 7 adet sirketin hisse senetlerinin fiyat tahmini i¢in dogrusal
regresyon ve YSA modelini kiyaslamislardir. Oncelikle giinliik ve haftalik verilere gore analiz
yapilmis ve giinliik verilerin tahmin i¢in daha basarili sonuglar verdigi ifade edilmistir. Buna
bagli olarak da giinliik veriler ile dogrusal regresyon ve YSA modeli korelasyon katsayisi
kiyaslanmis ve YSA modeline ait korelasyon katsayisinin daha anlamli oldugu ve hisse senedi

fiyat tahminlemesinde YSA modelinin alternatif olabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Chen vd. (2003), Olasiliksal Sinir Ag1 modelini kullanarak Tayvan Menkul Kiymetler Borsasi
piyasa endeksi getirisini tahmin etme ve yOniinii modellemeye g¢alismislardir. Ocak 1982-
Agustos 1992’ ye kadar olan siireci kapsamakta olup Ocak 1982- Agustos 1987 ve Eyliil
1987- Agustos 1992 olmak lizere iki doneme ayrilmaktadir. Ocak 1982- Agustos 1987
araligindaki donem orneklem i¢i tahmin donemi olarak model se¢imi ve dogrulama amaciyla,
ikinci grup olan Eyliil 1987- Agustos 1992 donemi ise drneklem dis1 degerlendirme donemi
olup modellerin tahminlerini karsilastirmak amaciyla kullanildigi belirtilmistir. Kalman
Filtresi ile Genellestirilmis Momentler Yontemi (GMM), Rassal Yiiriiylis ve YSA modelleri
kullanilarak bu {i¢ yontemin performansi karsilastirilmigtir. Olasiliksal Sinir Agi’'nin diger

yontemlere gore getiri yoniinii tahminde daha basarili oldugu aciklanmastir.

2003°de yaptiklar1 bir arastirmada Ozalp ve Anagiin, IMKB’de islem goren Kog¢ Holding’in
hisse senetleri fiyatlarini Coklu regresyon analizi ve Yapay Sinir Aglar ile tahmin etmeye
calismiglardir. Yapay Sinir Aglar1 Analizinde ise modeli etkileyen faktorlerin rassal (rastgele)
secildigi ve Taguchi Yontemine gore belirlendigi iki analiz yapilmistir. Arastirma sonucunda
tahmin hatalarinin Taguchi Yontemine gore yapilan YSA analizinde %15.13, modeli
etkileyen faktorlerin rassal (rastgele) secildigi YSA analizinde %34.42 ve Coklu Regresyon
analizinde %32.30 olarak belirlendigi ifade edilmistir.

Kanas ve Yannopoulos (2001), Birlesik Krallik icin Financial Times All Share (FT) ve ABD
icin Dow Jones Industrial Average (DJ) hisse senedi endekslerindeki ticaret hacmi, hisse
senedi getirileri ve temettiiler konusunda aylik verileri kullanmislardir. YSA ve dogrusal
modellerin 6rneklem dis1 tahmin yetenegini RMSE o6lgiisiiyle karsilastirmiglardir. Sonugta her
iki endeks i¢in 6rneklem dis1 YSA tahminlerinin dogrusal tahminlerden daha basarili oldugu

ifade edilmis olup YSA tahminlerinin iki endeksin tahmini i¢in de dogrusal modelin tahmin
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hatalarini agiklayabildigini ancak dogrusal modelin YSA tahmin hatalarin1 her iki endeks i¢in
aciklayamadigini belirtilmistir.
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UCUNCU BOLUM
BiST ELEKTRIK ENDEKSINDE YER ALAN SIRKETLERIN HISSE
SENEDI FiYAT TAHMININDE YAPAY SINiR AGLARI UYGULAMASI

Calismanin bu boliimiinde arastirmanin amacit ve onemi agiklanacaktir. BIST Elektrik
Endeksi ve bu endekste yer alan hisse senetlerinin fiyatlar1 Yapay Sinir Aglar1 Yontemiyle
analiz edilerek tahmin icin kullanilan degiskenler, olusturulan modeller ve ozellikleri ile

ulagilan sonuglar konusunda bilgiler verilecektir.
3.1. Cahsmanin Amaci ve Onemi

Teknolojik gelismeler, sanayi iiretim ve tiiketim kapasite artiglar1 ve insanlarin hayat kalitesini
artiran birgok unsur i¢in enerji kaynaklarinin 6nemli bir faktér olmasi enerji tiiketiminde
artislara sebep olmakta ve enerjinin &nemini 6n plana c¢ikarmaktadir. Ozellikle elektrik

enerjisi biitiin teknolojik cihazlar i¢in 6nemli bir hale gelmistir.

Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 verilerine gore Tiirkiye’de 2023 yilinda elektrik tiikketimi
330,3 TWh olmustur. Tiirkiye Ulusal Enerji Plani ¢alismasinin sonuglarina gére bu rakamin
2025 yil1 igin 380,2 TWh, 2030 yil1 i¢in 455,3 TWh, 2035 yilinda ise 510,5 TWh seviyesine
ulagsmasi1 beklenmektedir. Diger taraftan 2023 yilindaki elektrik {iretimi ise 326,3 TWh olmus
bunun %10,4’linlin riizgar enerjisinden, %5,7’si glines enerjisinden, %3,4’linlin jeotermal
enerjiden, %19,6’sinin hidrolik enerjiden, %21,4’iiniin dogal gazdan, %36,3 {iniin komiirden,
%3,2°sinin diger kaynaklardan iiretildigi belirtilmistir. (https://enerji.gov.tr/bilgi-merkezi-
enerji-elektrik, Erisim Tarihi: 9.07.2024). Buna bagli olarak son dénemlerde 6zellikle giines,
riizgar, biyokiitle gibi dogal ve yenilenebilir enerji kaynaklar1 kullanilarak elektrik enerjisi
iretimi yatirimcilar tarafindan da ilgi gérmeye baslamistir. Bu durum enerji sirketleri
sayisinda da artis gozlemlenmesine sebep olmustur. Bu sirketlerden bazilarinin paylar
borsada halka arz edilmistir ve hisse senedine yatirim yapan yatirimcilar tarafindan ilgi

gormektedir.


https://enerji.gov.tr/bilgi-merkezi-enerji-elektrik
https://enerji.gov.tr/bilgi-merkezi-enerji-elektrik

Hisse senetlerinin gelecekteki fiyatlarnin tahmin edilmesi yatirinmcilarin hisse senetlerinin
getirisinde kar veya zarar beklentisini belirlemesi a¢isindan 6nemlidir. Gelecekteki fiyat
tahminine gore hisse senedinin zarar edecegi beklentisindeki bir yatirimci bagka bir hisse
senedine yatirim yapmaya yonelebilir. Bu sebeple bu arastirmanin amaci, giiniimiizde ¢ok
popiiler bir konu olan Yapay Zekanin bir alan1 olan Yapay Sinir Aglar1 ile hisse senetlerinin
fiyatlarini etkiledigi diisiiniilen degiskenler kullanilarak BIST Elektrik Endeksi ve bu endekste

yer alan sirketlerin hisse senetleri fiyatlarinin tahmin edilmesidir.
3.2. Veri ve Degiskenler

Literatiir incelendiginde hisse senetlerinin fiyatlarini hangi degiskenlerin etkiledigine dair

yapilan birgok ampirik ¢aligma vardir. Bunlardan birkacini su sekilde agiklayabiliriz:

Unlii (2023), BIST Elektrik ile TL/Dolar kuru, brent petrol varil fiyati, sanayi iiretim endeksi,
kredi temerriit takaslari, 3 aylik mevduat faiz orami gibi makroekonomik gostergeler
arasindaki iliskiyi kisa ve uzun dénem igin incelemistir. Calismada brent petroliin kisa ve
uzun donemde enerji sektdriinde anlamsiz oldugu belirtilmistir. Yazar, brent petroliin petro-
kimya ve petrol endiistrisinde hammadde sagladigy; elektrik iiretiminde ise daha ¢ok niikleer
enerji, glines- rlizgar enerjileri, dogalgaz, hidroelektrik vb. kaynaklarin kullanildigini ifade
etmistir. Diger taraftan CDS’nin (kredi temerriit takasi) endeks degerinde anlamli ve negatif
etkisi oldugunu belirtmistir. TL/Dolar kurunun enerji endeksi iizerinde anlamli ve pozitif
etkisinin oldugunu bunun TL/Dolar kuru arttiginda enerji fiyatlarinda da artis olmasi

durumunu gosterdigini agiklamistir.

Sahin ve Ozkan (2018), yaptiklar1 arastirmada Tiirkiye’ye ait kredi temerriit takasi1 (CDS),
Dolar/TL Euro/TL déviz kurlar1 ve BIST 100 Endeksi arasindaki iliskiyi kisa ve uzun vadede
test etmislerdir. BIST 100 ve kredi temerriit takasi arasinda ¢ift yonlii nedensellik iliskisi
bulunurken, BIST 100 ile Dolar/TL, Euro/TL arasinda nedensellik iliskisi bulunamadig
belirtilmektedir.

Kuzu (2017), yaptig1 arastirmada Borsa Istanbul’daki yedi endeks (BIST 100, BIST 30, BIST
Elektrik, BIST Kimya, BIST Smai, BIST Teknoloji ve BIST Ulastirma) ve bu endekslerle
ilgili oldugu diisiiniilen petrol fiyatlari, faiz oranlari, iiretici fiyat endeksi (UFE), sanayi iiretim
endeksi ve doviz kuru ele alinmistir. Sonugta, belirlenen endekslerin puanlarinda petrol
fiyatlarinin etkisinin diisiik oldugu, déviz kuru ve faiz oranlarinin ¢ogu endekste giiclii etkisi
oldugundan sz edilmistir. Petroliin ithal edilmesi ve petrol fiyatinin Tiirk ekonomisi ya da

borsasindan bagimsiz belirlendigi diisiiniildiiglinde bu durumun beklenen bir sonu¢ oldugunu
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ifade eden yazar, literatiirde petroliin hisse senedi fiyatlarmi etkiledigini ifade eden
caligmalarinda bulundugunu belitmistir. Yazar, bu durumun petrolii ithal eden ve ihra¢ eden

iilkeler i¢in ayr1 ayr1 degerlendirilmesi gerektigini anlatmaktadir.

Kendirli ve Cankaya (2016), BIST 100 ve BIST Ulastirma Endeksleri ile ham petrol varil
fiyatlar1 arasindaki nedensellik iliskisini incelenislerdir. Calismada Granger Nedensellik Testi
yardimiyla degiskenler arasindaki nedensellik iliskisini analiz etmislerdir. Sonugta BIST
100°{in BIST Ulastirma ve ham petrol varil fiyatinin nedeni oldugu ve BIST 100°den diger
degiskenlere dogru tek yonlii oldugu belirtilmistir. Diger taraftan BIST Ulastirma endeksinin
ham petrol varil fiyatinin nedeni oldugu yani ulastirma endeksinde bir fiyat degisimi

oldugunda ham petrol varil fiyatin1 da etkiledigi anlatilmaktadir.

Aksoy ve Topgu (2013), altinin enflasyon ve hisse senedi arasindaki iliskiyi ¢esitli analizler
ile incelemislerdir. Yapilan Regresyon Analizi sonucu altin getirisi ile iiretici fiyat endeksi
(UFE) bazli hesaplanmis enflasyon ile pozitif bir iliski oldugu, yine altin getirisi ile hisse
senedi getirileri arasinda negatif iliski oldugu belirtilmektedir. Engle- Granger Esbiitliinlesme
testi sonucu altin ile UFE ve TUFE arasinda nedensellik iliskisinin tespit edildigi, Granger
Nedensellik Testi sonucu devlet i¢ borglanma senetleri, hisse senedi fiyatlar1 ve TUFE’den
altina, altindan Tretici fiyat endeksine tek yonlii nedensellik iliskisi tespit edildigi
belirtilmektedir. Uzun donemli sonuglara gore altinin hisse senetleri, devlet i¢ bor¢lanma
senetleri, UFE ve TUFE ile nedensellik iliskisi oldugu aciklanmistir. Altin UFE’yi etkilerken;

TUFE, devlet i¢ borglanma senetleri ve hisse senetleri ise altin fiyatlarini etkilemektedir.

Ozer vd. (2011) IMKB 100 Endeksi ve para arzi, faiz oram, dis ticaret dengesi, sanayi iiretim
endeksi, altin fiyati, tiiketici fiyat endeksi, doviz kuru degiskenleri arasinda iliski olup
olmadigin1 test etmislerdir. Calismada En Kiiciik Kareler Tahmin Yontemi, Granger
Nedensellik Testi, Johansen- Juselius Esbiitiinlesme Testi, Vector Error Correction (VEC)
modelleri kullanilmigtir. Yapilan analizlere gére En Kiiciik Kareler Tahmin Ydntemi
sonucunda tiim degiskenler (para arzi, faiz orani, dis ticaret dengesi, sanayi iiretim endeksi,
altin fiyati, tiiketici fiyat endeksi, doviz kuru) ile IMKB 100 arasinda anlamli iliski oldugu
aciklanmistir. Johansen- Juselius Egbiitiinlesme Testi sonucunda hisse senedi fiyati ile tiiketici
fiyat endeksi, faiz orani, dis ticaret dengesi, para arzi, sanayi liretim endeksi arasinda uzun
donemli iligki bulundugu belirtilmektedir. Granger Nedensellik Testi sonucunda doéviz kuru
degiskeni disinda biitiin degiskenlerin hisse senedi fiyatlar1 ile tek yonlii nedensellik
bulunmugtur. Tiiketici fiyat endeksi, dis ticaret dengesi, faiz orani hisse senetlerinin nedenini

olustururken; altin, para arzi, sanayi Uretim endeksinin tek yonlii olarak hisse senedi
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fiyatlarindan etkilendigi ifade edilmistir. Vector Error Correction (VEC) modelinden ulagilan
hisse senedi fiyatlar1 varyans ayrimlastirma sonuglarindan hisse senedi fiyatlarinin en ¢ok
kendi soklarindan, daha sonra ise sirasiyla dis ticaret dengesi, sanayi iiretim endeksi, tiiketici
fiyat endeksi, faiz orani, para arzi, altin fiyati, doviz kuru ve degiskenlerinin soklarindan
etkilendigi ifade edilmistir. Arastirmada dort farkli analiz sonucunda arastirma i¢in belirlenen
donemde hisse senetleri fiyatlart ve makroekonomik degiskenlerin arasinda farkli derecelerde

de olsa bir iligki oldugu belirtilmistir.

Akcan ve Kartal (2011)’de IMKB Sigorta Endeksi’de yer alan hisse senetleri fiyatlarinin
tahmini i¢in Yapay Sinir Aglar1 Yontemini kullanmiglardir. Calismada hisse senedini tahmin
etmek icin 12 bagimsiz degisken kullanilmis bunlardan 4 tanesi IMKB giinliik kapans,
TUFE, TCMB dolar efektif satis kuru ve TCMB giinliik Cumhuriyet altin1 verileridir. Diger 8
bagimsiz degisken ise fiyat/ kazang orani, piyasa degeri/ defter degeri orani, 6zsermaye
karlilig, aktif karliligi, alinan primler/ toplam aktifler, alinan net prim biiylime hizi orani,
hisse basina kar tutar1 ve net kar/ aliman primler oramidir. Analiz sonucunda basarilt

tahminlere ulagildig: belirtilmektedir.

Arastirmada Ocak 2004- Mart 2024 donemlerine ait Euro, Dolar, Gram Altin, Brent Petrol,
BIST 100 Endeksi, Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE), BIST Elektrik Endeksi ve Akenerji, Aksu
Enerji, Ayen Enerji ve Zorlu Enerji’ye ait hisse senetlerine ait olmak iizere her biri 243 adet
aylik verilerden olusan 11 degisken kullanilmistir. BIST Elektrik Endeksi’nde halihazirda 32
sirket bulunmaktadir. Calismada, uzun bir dénem i¢in YSA analizinin tahmin yeteneginin
incelenmesi amaciyla Ocak 2004- Mart 2024 dénemine ait aylik veriler kullanilmistir. BIST
Elektrik Endeksi’ndeki Akenerji, Aksu Enerji, Ayen Enerji ve Zorlu Enerji digindaki diger
hisse senetlerinin belirlenen tarihteki baz1 donemlerde verileri bulunmadig: igin arastirmaya
dahil edilmemistir. Calismada tiiketici fiyat endeks rakamlar1 (2003=100) verilerine Ocak
2004- Agustos 2020 yilina ait verilere 16.09.2020 tarihinde Tiirkiye Istatistik Kurumu’ nun
(TUIK) sitesi (https://data.tuik.gov.tr); Eyliil 2020- Mart 2024 tarihleri i¢in gerekli verilere ise

26.04.2024 ‘de yine TUIK in sitesi vasitasi ile ulasilmistir. Euro, Dolar, Gram Altin, Brent
Petrol, BIST 100 Endeksi ve BIST Elektrik Endeksi verileri ise 26.04.2024 tarihinde bir veri
saglayici sirketi olan MATRIKS ten alinmustir.
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Tablo 3.1: Analizdeki Hisse Senetlerine Ait Endeks Adi-Sirket Unvanlar1 ve Kodlar

ENDEKS ADI- SIRKET UNVANI KODU
BIST100 ENDEKSI XU100
BIST ELEKTRIK ENDEKSI XELKT
AKENERJI ELEKTRIK URETIM A.S. AKENR
AKSU ENERIJI VE TICARET A.S. AKSUE
AYEN ENERJI AS. AYEN
ZORLU ENERJI ELEKTRIK URETIM A S. ZOREN

3.3. Analiz Yontemi ve Yapay Sinir Aglar1 Modellerinin Olusturulmasi

Analizlerde kullanilacak veriler asir1 biiyiik veya kiiciik degerlere sahip olabilir. Verilerdeki
bu degiskenligi gidererek diizenlemek, sinir aginin egitim ve test asamasinin daha basarili
olmasin1 saglamak amaciyla verilere normalizasyon yapilabilir. Kaastra ve Boyd (1996, s.
220) verinin 6n islemesinin sinir ag1 modelinin 6grenmesini saglamak amaciyla verilerdeki
glriiltiiyii azaltmak, degiskenlerin dagilimda diizenleme yapmak, 6nemli iliskilere vurgu
yapmak ve egilimleri belirlemek i¢in sinir agma dahil edilecek degiskenlerde yapilan
doniistirme islemini ifade ettigini belirtmistir. Bu amacgla arastirmada kullanilacak
degiskenler Microsoft Office Excel programi yardimi ile diizenlenip verilerin dogal
logaritmas1 alinarak verilerin 6n islemesi (normalizasyonu) saglanmistir. Ayni1 zamanda
degiskenlerin normalizasyonu yapilmadan ham hali ile ayni analizler yapilmistir. Sonug
olarak, ¢aligmada hem normalizasyonu yapilmis hem de normalizasyonu yapilmamis veriler
icin ayn1 analizler 2 kez uygulanmistir. Yapay Sinir Aglar1 analizi i¢in ise MATLAB R2024a

programi kullanilmistir.

Analizde Euro, Dolar, Gram Altin, Brent Petrol, XU100 ve TUFE verileri bagimsiz degisken;
XELKT Endeksi, AKENR, AKSUE, AYEN ve ZOREN hisse senetleri verileri ise bagimli
degisken olarak YSA modelleri olusturulmustur. Fiyatlar1 tahmin edilmek istenen 5 bagiml
degiskendeki etkisini gdzlemlemek amaciyla bagimli degiskenlerin her biri ayr1 ayr1 analiz
edilmistir. Yani her bir YSA modelinde 6 bagimsiz degisken ve 1 bagimli degisken

bulunmaktadir. Zhang vd. (1998, s. 50), analizde egitim ve test orani belirlenmesinde
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literatiirde belirli bir kural olmadigini ve ¢ogu yazarin %90 egitim %10 test, %80 egitim %20
test, %70 egitim %30 test kuralmma gore sectiklerini bazi yazarlarin ise bu kriteri kendi
problemlerine gore segtiklerini belirtmislerdir. Bu ¢aligmada ise veriler rastgele olacak sekilde
hem %80°1 egitim %20’si test icin ayrilmis hem de %90’1 egitim %10’u test icin ayrilmis
olarak iki sekilde egitilmistir.

YSA olusturulurken model se¢imi, gizli katman sayisi, katmanlardaki néron sayisi ve bunlar
gibi parametrelerin se¢iminde belli bir kuralin bulunmamasi bu parametrelerin
belirlenmesinin deneme yanilma yoluyla yapilmasini gerektirirken, egitimin uzun zaman
alabilmesi gibi dezavantaja sebep olur (Karacameydan, 2009, ss. 80-81). Arastirmada
MATLAB programu ile ileri beslemeli (feedforward) YSA modelleri olusturulmustur. Egitim
fonksiyonu olarak Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian Regularization (BR) ve Scaled
Conjugate Gradient (SCG) geri yayilimli algoritmalar kullanilmis olup; bir bagimli degiskene
logaritmasi alinarak normalizasyonu yapilmis veriler ve ham veriler ve hem %80 egitim %20
test oran1 hem de %90 egitim %10 test oranit olmak lizere 36 analiz uygulanarak biitiin
bagiml degiskenler i¢in hesaplandiginda toplam 180 analiz yapilmistir. Tablo 3.2.°de analiz
icin olusturulan YSA modellerinin bilgileri bulunmaktadir. Tiim bagimhi degiskenlerin
analizinde ilgili kodlar ikinci kez ¢alistirilmis ve ikinci analiz sonuglarina gére yorumlamalar
yapilmistir. Bunun yani sira program, Epoch sayis1t maksimum 1000, performans 6lgiisii ise
MSE (Mean Squared Error) yani Ortalama Kare Hata olarak belirlenmistir. Sonuglarin
yorumlanmasinda Regresyon analizindeki “Toplam R degeri” ve analiz performansi “MSE”

degerleri kiyaslanmustir.
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Tablo 3.2: Yapay Sinir Ag1 Modeli ile Tlgili Bilgiler

Egitim Gizli Gizli Birinci Gizli | Ikinci Gizli | Ugiincii Gizli
Fonksiyonu | Katman | Katmanlarda | Katmandaki | Katmandaki | Katmandaki
Sayisi Yer Alan Transfer Transfer Transfer
Noron Sayis1 | Fonksiyonu | Fonksiyonu Fonksiyonu
Levenberg- 1 5 Hiperbolik --- ---
Marquardt Tanjant
(LM) Sigmoid
(tansig)
Levenberg- 2 5-10 Hiperbolik Logaritmik ---
Marquardt Tanjant Sigmoid
(LM) Sigmoid (logsig)
(tansig)
Levenberg- 3 5-10-15 Hiperbolik Logaritmik Dogrusal
Marquardt Tanjant Sigmoid Transfer
(LM) Sigmoid (logsig) Fonksiyonu
(tansig) (Purelin)
Bayesian 1 5 Hiperbolik - -
Regularization Tanjant
(BR) Sigmoid
(tansig)
Bayesian 2 5-10 Hiperbolik Logaritmik -
Regularization Tanjant Sigmoid
(BR) Sigmoid (logsig)
(tansig)
Bayesian 3 5-10-15 Hiperbolik Logaritmik Dogrusal
Regularization Tanjant Sigmoid Transfer
(BR) Sigmoid (logsig) Fonksiyonu
(tansig) (Purelin)
Scaled 1 5 Hiperbolik - -
Conjugate Tanjant
Gradient Sigmoid
(SCQG) (tansig)
Scaled 2 5-10 Hiperbolik Logaritmik -
Conjugate Tanjant Sigmoid
Gradient Sigmoid (logsig)
(SCQG) (tansig)
Scaled 3 5-10-15 Hiperbolik Logaritmik Dogrusal
Conjugate Tanjant Sigmoid Transfer
Gradient Sigmoid (logsig) Fonksiyonu
(SCQG) (tansig) (Purelin)

MSE degeri sifira yakin olduk¢a hatanin daha az oldugu sdylenebilir. Bu sebeple MSE degeri

en kiicik olan model daha basarilidir. Ortalama Kare Hata (MSE) ise su sekilde

hesaplanmaktadir:
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1 ~
MSE == Yis (i — ¥i)?

y; = Gergeklesen degeri,
¥, = Tahmin edilen degeri,
n = Orneklem sayisini ifade etmektedir.

Ayrica diger bir 6nemli kriter olan R degeri de hedeflenen degerle analiz sonucu elde edilen
deger arasindaki iliskiyi gostermektedir. R degeri 1’e ne kadar yakin olursa analizin basarili

oldugunu gostermektedir. Tiim bilgilere gére analiz sonucu degerlendirme yaparken MSE

degeri en diisiik, Toplam R degeri en yiiksek model bulunmaya calisilacaktir.

3.4. Analiz Sonuclar

Calismada oOncelikle AKENR, AKSUE, AYEN, ZOREN VE XELKT Endeksi hisse senedi

fiyatlarinin normalizasyon yapilmamis sekliyle analiz yapilmstir.

3.4.1. Ham Veriler i¢in %80 Egitim %20 Test Oranmina Gore Sonuclar

Tablo 3.3: AKENR Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonn | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | TestDegeri(R) | Toplam (R) MBSE Degeri
Niiron Sayis1 R) Degeri (R)
Levenberg- 5 09724 097239 0.78826 096385 0.1119
Marquardi
Bayesian 5 0.98192 - 0.85648 095975 0.1334
Regularization
Scaled Conjugate 5 08351 091036 0.74188 083358 0.3012
Gradient
Egitim Fonksiyonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R} MBSE Degeri
Niron Sayis: R) Degeri (R) R)
Levenberg- 510 097423 080991 09361 096719 01069
Marquardt
Bayesian 510 0.99787 --- 0.97432 099615 0.0128
Regularization
Scaled Conjugate 10 083715 0.66319 093248 0.85176 04552
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Noron Sayisi R) Degeri (R) R)
Levenberg- 510-15 092434 0.66523 091048 091132 02799
Marquardt
Bayesian 5-10-15 3.3132e-31 - 8.4638e-31 5.7372e-31 45385
Regularization
Scaled Conjugate 5-10-15 0.68876 0.84797 0.70046 0.70766 0.8615
Gradient
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Tablo 3.3.’de AKENR hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 ndron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Levenberg-Marquardt fonksiyonu ile
olusturulan model “Toplam R” degeri 0.96585 ve “MSE” degeri 0.1119 ile ulagmistir. Néron
sayist ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller iginde
ise 0.99615 toplam R ve 0.0128 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu; Noron
sayilart 5-10-15 olan 3 gizli katmanlt modellerden ise 0.91132 toplam R ve 0.2799 MSE
degeri ile Levenberg- Marquardt fonksiyonu basarili olmustur. AKENR hisse senedine ait
ham verilerle olusturulan ve Tablo 3.3.’de gosterilen tiim modeller i¢inde en basarilt model 2
gizli katmanli modeller i¢inde yer alan 0.99615 toplam R ve 0.0128 MSE degeri ile Bayesian

Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.

Tablo 3.4: AKSUE Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | Test Degeri(R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niron Says R) Degeri (R)
Levenberg- 5 0.99350 099461 097760 099123 0.6634
Marguardt
Bayesian 5 099922 - 09273 098598 09611
Regularization
Scaled Conjugate 5 096632 096332 09842 096514 23535
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayis1 R) Degeri (R) R)
Levenberg- 510 099791 0.99329 097964 (.99381 0.4393
Marguardi
Bayesian 10 0.99985 - 097851 099551 03284
Regularization
Scaled Conjugate 510 0.98435 097748 099075 0.98409 1.0889
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Noron Sayis R) Degeri (R) R)
Levenberg- 510-15 (999353 099321 (.99487 099756 0.1886
Marquardt
Bayesian 5.10-15 099944 --- 090981 09741 1.7840
Regularization
Scaled Conjugate 5-10-15 0.94903 099136 098337 095178 44514
Gradient

Tablo 3.4.°de AKSUE hisse senedi i¢in yapilan analiz sonug¢larini inceledigimizde 5 ndron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Levenberg-Marquardt fonksiyonu ile
olusturulan model “Toplam R” degeri 0.99123 ve “MSE” degeri 0.6654 ile ulasmistir. Néron
sayist ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller i¢inde
ise 0.99551 toplam R ve 0.3284 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu; Noron
sayilart 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.99756 toplam R ve 0.1886 MSE

degeri ile Levenberg-Marquardt fonksiyonu basarili olmustur. AKSUE hisse senedine ait ham
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verilerle olusturulan ve Tablo 3.4.’de gdsterilen tiim modeller i¢inde en basarili model 3 gizli
katmanli modeller iginde yer alan 0.99756 toplam R ve 0.1886 MSE degeri ile Levenberg-

Marquardt fonksiyonu ile olusturulan modeldir.

Tablo 3.5: AYEN Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | Test Degeri(R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayis1 R) Degeri (R)
Levenberg- 5 099188 098896 096237 098044 135245
Marguardi
Bayesian 5 0.99776 -— 099452 099558 0.6736
Regularization
Scaled Conjugate 5 094553 094452 095819 094538 7.6000
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sanis1 R) Degeri (R) R)
Levenberg- 10 098743 098372 099046 008684 22336
Marguardi
Bayesian 10 099986 - 095594 099071 13834
Regularization
Scaled Conjugate 510 093633 097233 093804 095484 6.0906
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayisi B Degeri (R) R)
Levenberg- 5-10-15 0.99322 0.8676 (0.84004 090312 18.5085
Marguardi
Bayesian 5-10-15 0.99820 --- 097105 0.99473 0.7457
Regularization
Scaled Conjugate 5-10-15 0.95746 0.99099 097174 095152 6.8268
Gradient

Tablo 3.5.’de AYEN hisse senedi i¢in yapilan analiz sonucglarini inceledigimizde 5 ndron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Bayesian Regularization fonksiyonu
ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.99558 ve “MSE” degeri 0.6736 ile ulasmistir.
Noron sayisi ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller
icinde ise 0.99071 toplam R ve 1.3834 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu;
Noron sayilart 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.99473 toplam R ve 0.7457
MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu basarili olmugstur. AYEN hisse senedine
ait ham verilerle olusturulan ve Tablo 3.5.’de gosterilen tiim modeller i¢inde en basarili model
1 gizli katmanli modeller icinde yer alan 0.99558 toplam R ve 0.6736 MSE degeri ile

Bayesian Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.
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Tablo 3.6: ZOREN Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Efitim Degeri | Dogrulama | Test Degeri (R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayisi (R) Degeri (R)
Levenberg- 5 097712 0.93965 0.69503 0.97815 0.0422
Marguardt
Bayesian -3 0.9915 0.98039 0.98806 0.0234
Regularization
Scaled Conjugate -3 0.90853 0.9607 0.85881 0.91779 0.1540
Gradient
Egitim Fonksiyonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dofrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Néron Sayis (R) Degeri (R) (R)
Levenberg- 510 0.97694 0.98068 0.97411 0.97645 0.0495
Marguardt
Bayesian 510 0.99927 09736 0.99688 0.0062
Regularization
Scaled Conjugate 510 0.96107 0.95112 0.90527 0.9469 0.1049
Gradient
Egitim Fonksiyonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MBSE Degeri
Nbron Sayms R) Degeri (R) (R)
Levenberg- 5-10-15 0.97529 0.27339 0.94591 0.96703 0.1143
Marquardt
Bayesian 5-10-15 099374 0.93373 0.9923 0.0151
Regularization
Scaled Conjugate 5-10-15 0.97142 0.95882 0.94902 0.96117 0.0749
GCradient

Tablo 3.6.’da ZOREN hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 néron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Bayesian Regularization fonksiyonu
ile olusturulan model “Toplam R degeri 0.98806 ve “MSE” degeri 0.0234 ile ulagmustir.
Noron sayisi ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller
icinde ise 0.99688 toplam R ve 0.0062 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu;
Noron sayilar1 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.9923 toplam R ve 0.0151 MSE
degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu basarili olmustur. ZOREN hisse senedine ait
ham verilerle olusturulan ve Tablo 3.6.’da gosterilen tiim modeller i¢inde en basarili model 2

gizli katmanli modeller i¢inde yer alan 0.99688 toplam R ve 0.0062 MSE degeri ile Bayesian

Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.
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Tablo 3.7: XELKT Endeksi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | Test Degeri (R) | Toplam (R) MSE Degeri
Néron Says R) Degeri (R)
Levenberg- 5 0.99482 0.99313 0.92051 0.99392 184.4429
Marquardt
Bayesian 5 0.99885 0.99308 0.99571 144 5823
Regularization
Scaled Conjugate 5 0.98364 0.99022 0.94418 0.976 712.1393
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Noron Sayis (R) Degeri (R) R)
Levenberg- 10 0.99891 0.93861 0.99409 0.99709 84,9611
Marguardt
Bayesian 10 0.99969 0.99277 0.99848 44,8285
Regularization
Scaled Conjugate 10 0.99359 0.99362 0.98206 0.99233 2241788
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Nioron Sayis: R) Degeri (R) R)
Levenberg- £.10-15 0.99388 0.90585 0.9837 097849 672.4056
Marquardt
Bayesian £.10-15 0.99978 0.99711 0.99936 18.9211
Regularization
Scaled Conjugate £.10-15 0.96266 0.82947 0.97512 0.95723 1.30659e+03
Gradient

Tablo 3.7.°de XELKT hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 ndron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Bayesian Regularization fonksiyonu
ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.99571 ve “MSE” degeri 144.5823 ile ulagsmistir.
Noron sayist ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller
icinde ise 0.99848 toplam R ve 44.8285 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu;
Noron sayilart 5-10-15 olan 3 gizli katmanlt modellerden ise 0.99936 toplam R ve 18.9211
MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu basarili olmustur. XELKT hisse senedine
ait ham verilerle olusturulan ve Tablo 3.7.’de gosterilen tiim modeller i¢inde en basarili model
3 gizli katmanli modeller i¢cinde yer alan 0.99936 toplam R ve 18.9211 MSE degeri ile

Bayesian Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.
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Tablo 3.8. Ham Veriler I¢in %80 Egitim %20 Test Oranina Gére En Iyi Analiz Sonuglar

HISSE EGITIM GIZLI KATMAN - | TOPLAM MSE
SENEDI FONKSIYONU | NORON SAYISI “R”
BIST Bayesian 5-10-15 0.99936 18.9211
ELEKTRIK Regularization
AKENR Bayesian 5-10 0.99615 0.0128
Regularization
AKSUE Levenberg- 5-10-15 0.99756 0.1886
Marquardt
AYEN Bayesian 5 0.99558 0.6736
Regularization
ZOREN Bayesian 5-10 0.99688 0.0062
Regularization

Tablo 3.8.” de hisse senetlerine ait %80 egitim %20 test orani ile ham verilerle yapilan
analizlerin en iyi sonug¢ alinan “Toplam R” ve “MSE” degerleri bulunmaktadir. Bu tabloya
gore Bayesian Regularization fonksiyonunun digerlerine gore daha basarili oldugu

gozlemlenmistir.
3.4.2. Ham Veriler i¢in %90 Egitim %10 Test Oramina Gore Sonuclar

Tablo 3.9: AKENR Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | Test Degeri(R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayisi (R) Degeri (R)
Levenberg- 5 0.97413 0.96492 0.9101 0.96731 0.1071
Marquardt
Bayesian 5 0.97896 - 0.96012 0.97803 00718
Regularization
Scaled Conjugate 5 084114 0.83257 0.45422 0.83632 0.4978
Gradient

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Says R) Degeri (R) R)
Levenberg- 510 096197 0.93393 0.68723 0.90751 0.3027
Margquardt
Bayesian 510 0.99829 - 08636 0.96947 0.1064
Regularization
Scaled Conjugate 510 0.82759 091613 0.89419 0.83468 0.5072
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayisa R) Degeri (R) R)
Levenberg- 5-10-15 0.95839 095771 0.9356 095593 0.1433
Marquardt
Bayesian 5-10-15 0.99302 - 0.47437 0.95254 0.1658
Regularization
Scaled Conjugate 5-10-1% 0.82327 092118 -0.026993 082552 0.5348
Gradient
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Tablo 3.9.°da AKENR hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 ndron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Bayesian Regularization fonksiyonu
ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.97803 ve “MSE” degeri 0.0718 ile ulagsmistir.
Noron sayisi ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller
icinde ise 0.96947 toplam R ve 0.1064 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu;
Noron sayilar1 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.95593 toplam R ve 0.1433
MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu basarili olmustur. AKENR hisse senedine
ait ham verilerle olusturulan ve Tablo 3.9.’da gosterilen tiim modeller i¢inde en basarili model
1 gizli katmanli modeller icinde yer alan 0.97803 toplam R ve 0.0718 MSE degeri ile

Bayesian Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.

Tablo 3.10: AKSUE Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | Test Degeri(R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayist R) Degeri (R)
Levenberg- 5 0.99743 099116 0.9798 0.60587 0.282%6
Marguardt
Bayesian 5 0.99922 - 0.99703 0.99791 0.1543
Regularization
Scaled Conjugate 5 0.91229 0.93688 0.93661 0.891566 5.5880
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayis (R) Degeri (R) (B)
Levenberg- 510 0.9964 0.98702 0.99612 0.99449 0.4222
Marguardt
Bayesian 510 0.999564 0.99794 0.99955 0.0310
Regularization
Scaled Conjugate 510 0.98921 0.99273 0.90622 0.98697 0.8940
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- Egitim Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayis Degeri (R) Degeri (R) (R)
Levenberg- 5-10-15 0.99762 0.99693 0.99273 0.99551 0.3271
Marquardt
Bayesian 5-10-15 0.99979 - 0.98857 0.99334 0.3397
Regularization
Scaled Conjugate 5-10-15 0.97286 0.94562 0.99514 0.96703 2.2783
Gradient

Tablo 3.10.’da AKSUE hisse senedi igin yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 ndron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Bayesian Regularization fonksiyonu
ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.99791 ve “MSE” degeri 0.1543 ile ulagmstir.
Noron sayisi ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller
icinde ise 0.99955 toplam R ve 0.0310 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu;
Noron sayilar1 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.99551 toplam R ve 0.3271
MSE degeri ile Levenberg-Marquardt fonksiyonu basarili olmustur. AKSUE hisse senedine
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ait ham verilerle olusturulan ve Tablo 3.10.’da gosterilen tiim modeller i¢inde en basarili

model 2 gizli katmanli modeller i¢inde yer alan 0.99955 toplam R ve 0.0310 MSE degeri ile

Bayesian Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.

Tablo 3.11: AYEN Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | Test Degeri(R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayisi R) Degeri (R)
Levenberg- 5 0.99497 0.99642 0.9852 0.98655 1.9485
Marquardt
Bayesian s 0.99793 0.99085 0.99723 0.3828
larization
Scaled Conjugate 5 0.96386 097151 0.9682 0.96388 49026
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayis R) Degeri (R) R)
Levenberg- 510 0.99468 0.9857 0.95707 0.99407 0.8144
Marguardt
Bayesian 510 0.99975 0.94786 0.99088 1.2740
Regularization
Scaled Conjugate 510 0.98246 0.9497 0.97251 0.97553 3.3469
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Néron Sayis ®) Degeri (R) ®)
Levenberg- 5-10-15 0.98542 0.98657 0.98946 0.9833 23167
Marquardt
Bayesian 5-10-15 0.99942 0.92009 0.99881 0.1646
larization
Scaled Conjugate 5-10-15 0.95975 0.97086 0.91225 095798 5.7573
Gradient

Tablo 3.11.°de AYEN hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 néron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Bayesian Regularization fonksiyonu
ile olusturulan model “Toplam R degeri 0.99723 ve “MSE” degeri 0.3828 ile ulagmustir.
Noron sayist ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller
icinde ise 0.99407 toplam R ve 0.8144 MSE degeri ile Levenberg-Marquardt fonksiyonu;
Noron sayilart 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.99881 toplam R ve 0.1646
MSE degeri ile Levenberg-Marquardt fonksiyonu basarili olmustur. AYEN hisse senedine ait
ham verilerle olusturulan ve Tablo 3.11.’de gdsterilen tiim modeller i¢inde en basarili model 3
gizli katmanli modeller i¢inde yer alan 0.99881 toplam R ve 0.1646 MSE degeri ile Bayesian

Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.
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Tablo 3.12: ZOREN Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri | Dogrulama | Test Degeri (R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayis (R) Degeri (R)
Levenberg- 5 0.9926 0.97938 0.94955 0.98377 0.0316
Marguardt
Bayesian 5 0.99153 0.98806 0.98696 0.0264
Regularization
Scaled Conjugate 5 0.88453 0.97697 0.87903 0.90608 0.1765
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri | Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Néron Sayms (R) Degeri (R) (R)
Levenberg- 510 0.97887 0.88133 0.7454 0.97733 0.0473
Marquardt
Bayesian £10 0.99751 0.97503 0.99269 0.0148
Regularization
Scaled Conjugate 5-10 0.95682 0.96853 0.75133 0.956 0.0844
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri | Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Saym R) Degeri (R) R)
Levenberg- 5.10-15 0.98711 0.91761 0.98288 0.9856 0.0280
Marguardt
Bayesian 5-10-15 0.89691 083159 0.97697 0.0480
Regularization
Scaled Conjugate 5-10-15 0.95667 0.94231 0.98603 0.95667 0.0880
Gradient

Tablo 3.12.’de ZOREN hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 ndron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Bayesian Regularization fonksiyonu
ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.98696 ve “MSE” degeri 0.0264 ile ulasmistir.
Noron sayisi ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller
icinde ise 0.99269 toplam R ve 0.0148 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu;
Noron sayilar1 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.9856 toplam R ve 0.0280 MSE
degeri ile Levenberg-Marquardt fonksiyonu basarili olmustur. ZOREN hisse senedine ait ham
verilerle olusturulan ve Tablo 3.12.’de gosterilen tiim modeller i¢inde en basarili model 2 gizli

katmanli modeller i¢inde yer alan 0.99269 toplam R ve 0.0148 MSE degeri ile Bayesian

Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.
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Tablo 3.13: XELKT Endeksi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | TestDegeri(R) | Toplam (R) MSE Degeri
Naron Says (R) Degeri (R)
Levenberg- 5 0.99745 0.99726 0.93775 099728 719257
Marquardt
Bayesian 5 0.99888 - 0.98171 0.99882 33.7356
Regularization
Scaled Conjugate 5 0.97917 0.93962 0.97652 097826 700.53441
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MBSE Degeri
Niron Saymm () Degeri (R) R)
Levenberg- 10 0.99975 099861 0.9956 0.99899 209893
Marquardt
Bayesian 10 0.9997 - 0.99732 0.99902 29634
Regularization
Scaled Conjugate 10 0.98287 099456 0.9865 098474 437.0258
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Nioron Sayis R) Degeri (R) (R)
Levenberg- 510-1= 099774 0.995 0.99746 099725 108.4689
Marquardt
Bayesian 5-10-1% 099982 - 0.99946 0.99976 7.0449
Regularization
Scaled Conjugate 5-10-1%5 0.9916 0.98229 0.99098 098824 336.3629
Gradient

Tablo 3.13.’de XELKT Endeksi hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5

néron bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢cinde en iyi sonuca Bayesian Regularization

fonksiyonu ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.99882 ve “MSE” degeri 33.7356 ile

ulagmistir. Noron sayisi ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanlh

modeller i¢inde ise 0.99902 toplam R ve 29.6344 MSE degeri ile Bayesian Regularization

fonksiyonu; Noron sayilar1 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.99976 toplam R

ve 7.0449 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu basarili olmustur. XELKT

Endeksi hisse senedine ait ham verilerle olusturulan ve Tablo 3.13.’de gosterilen tiim

modeller i¢inde en bagarili model 3 gizli katmanli modeller i¢inde yer alan 0.99976 toplam R

ve 7.0449 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu ile olugturulan modeldir.
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Tablo 3.14. Ham Veriler I¢in %90 Egitim %10 Test Oranina Gére En Iyi Analiz Sonuglari

HISSE EGITIM GIZLI KATMAN - | TOPLAM MSE
SENEDI FONKSIYONU | NORON SAYISI “R”
BIST Bayesian 5-10-15 0.99976 7.0449
ELEKTRIK Regularization
AKENR Bayesian 5 0.97803 0.0718
Regularization
AKSUE Bayesian 5-10 0.99955 0.0310
Regularization
AYEN Bayesian 5-10-15 0.99881 0.1646
Regularization
ZOREN Bayesian 5-10 0.99269 0.0148
Regularization

Tablo 3.14.’de hisse senetlerine ait %90 egitim %10 test orani ile ham verilerle yapilan
analizlerin en iyi sonug¢ alinan “Toplam R” ve “MSE” degerleri bulunmaktadir. Bu tabloya
gore Bayesian Regularization fonksiyonunun digerlerine gore daha basarili oldugu

gozlemlenmistir.

3.4.3. Normalizasyon Yapilms Veriler Icin %80 Egitim %20 Test Oramma Gore

Sonuglar

Calismanin bu kisminda logaritmasi alinarak normalizasyonu yapilmis verilerle yapilan analiz

sonuglaria yer verilmistir.
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Tablo 3.15: AKENR Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | TestDegeri(R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niron Saynsn [1:4] Degeri (R)
Levenberg- 3 097734 098621 0.94051 097431 0.0164
Marquardt
Bayesian 3 0.98459 — 0.97681 098232 0.0111
Regularization
Scaled Conjugate E 0.73751 0.78633 0.71439 0.73516 0.1463
Gradient
Ezitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Néron Saym ® Degeri (R) ®
Levenberg- 510 097298 094119 0.96432 0963512 0.0219
Marguardi
Bayesian 510 0.99709 — 0.95832 0.99006 0.0063
Regularization
Scaled Conjugate 510 0.83380 090104 0.79807 0.84024 0.0933
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Néron Sayis ® Degeri (R) ®
Levenberg- 5-10-15 095946 096774 0.96105 0.9604 0.0248
Marquardt
Bayesian 5-10-15 0996353 — 094781 0935659 0.0086
Regularization
Scaled Conjugate 510-15 0.831603 0.70786 0.86133 08142 01093
Gradient

Tablo 3.15.de AKENR hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 ndron

bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Bayesian Regularization fonksiyonu

ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.98252 ve “MSE” degeri 0.0111 ile ulagsmistir.

Noron sayisi ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller

icinde ise 0.99006 toplam R ve 0.0063 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu;

Noron sayilart 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.98659 toplam R ve 0.0086

MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu basarili olmustur. AKENR hisse senedine

ait normalizasyonu yapilmis verilerle olusturulan ve Tablo 3.15.’de gosterilen tiim modeller

icinde en basarili model 2 gizli katmanli modeller i¢cinde yer alan 0.99006 toplam R ve 0.0063

MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.
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Tablo 3.16: AKSUE Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | TestDegeri(R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayis1 R) Degeri (R)
Levenberg- E 099143 098574 098104 098961 0.0298
Marguardt
Bayesian 3 099211 — 092207 099154 0.0243
Regularization
Scaled Conjugate 2 097868 098337 098475 098049 0.0539
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Néron Says: ® Degeri (R) ®
Levenberg- 210 0.99281 09917 0.93086 0992 0.0231
Marquardt
Bayesian 210 024932 — 099121 099228 0.0203
Regularization
Scaled Conjugate 510 0.93406 0.91097 0.92803 094331 0.1568
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayis1 R) Dezeri (R) R)
Levenberg- 510-15 092499 098688 092213 0.99302 0.0201
Marguardt
Bayesian 5.10-15 099776 — 092027 0.99643 0.0103
Regularization
Scaled Conjugate 5.10-15 002481 0985688 098162 0.98461 0.0442
Gradient

Tablo 3.16.’da AKSUE hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 néron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Bayesian Regularization fonksiyonu
ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.99154 ve “MSE” degeri 0.0243 ile ulagsmistir.
Noron sayisi ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller
icinde ise 0.99288 toplam R ve 0.0205 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu;
Noron sayilart 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.99643 toplam R ve 0.0103
MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu basarili olmustur. AKSUE hisse senedine
ait normalizasyonu yapilmis verilerle olusturulan ve Tablo 3.16.’da gosterilen tiim modeller

icinde en basarilit model 3 gizli katmanli modeller i¢cinde yer alan 0.99643 toplam R ve 0.0103

MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.
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Tablo 3.17: AYEN Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | Test Degeri(R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayisi (R) Degeri (R)
Levenberg- 5 0.98923 0.99261 0.9743 0.9886 0.0286
Marquardt
Bayesian 5 0.99383 - 0.99109 0.99309 0.0174
Regularization
Scaled Conjugate 5 0.96123 0.98133 0.9593 0.96679 0.0828
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayis (R) Degeri (R) (R)
Levenberg- 510 0.98456 0.98157 0.97736 0.98267 0.0434
Marquardt
Bayesian 510 0.99856 0.97581 0.99558 0.0111
Regularization
Scaled Conjugate 5-10 0.96324 0.96364 0.936 0.96112 0.0965
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MBSE Degeri
Niron Sayis ) Degeri (R) (R)
Levenberg- 5-10-15 0.99061 0.96408 0.98594 0.98492 0.0338
Marquardt
Bayesian 5-10-15 0.9984 0.99017 0.99697 0.0077
Regularization
Scaled Conjugate 5-10-15 0.92707 0.91923 0.85092 0.9301 0.1733
Gradient

Tablo 3.17.’de AYEN hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 néron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Bayesian Regularization fonksiyonu
ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.99309 ve “MSE” degeri 0.0174 ile ulagmstir.
Noron sayisi ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller
icinde ise 0.99558 toplam R ve 0.0111 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu;
Noron sayilart 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.99697 toplam R ve 0.0077
MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu basarili olmustur. AYEN hisse senedine
ait normalizasyonu yapilmis verilerle olusturulan ve Tablo 3.17.’de gosterilen tiim modeller
icinde en basarili model 3 gizli katmanli modeller i¢inde yer alan 0.99697 toplam R ve 0.0077

MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.

Tablo 3.18.’de ZOREN hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 néron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Bayesian Regularization fonksiyonu
ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.98359 ve “MSE” degeri 0.0107 ile ulagsmistir.
Noron sayisi ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller
icinde ise 0.99184 toplam R ve 0.0054 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu;
Noron sayilar1 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.99426 toplam R ve 0.0038
MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu bagarili olmustur. ZOREN hisse senedine
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ait normalizasyonu yapilmis verilerle olusturulan ve Tablo 3.18.’de gosterilen tiim modeller
icinde en basarili model 3 gizli katmanli modeller i¢inde yer alan 0.99426 toplam R ve 0.0038

MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.

Tablo 3.18: ZOREN Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | Test Degeri (R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayis ) Degeri (R)
Levenberg- 5 0.97992 098814 0.90589 0.97835 0.0141
Margquardt
Bayesian 5 0.98473 - 0.97194 0.98339 0.0107
Regularization
Scaled Conjugate 5 0.89252 0.85423 0.92169 0.893%1 0.0664
Gradient

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayst (R) Degeri (R) (R)
Levenberg- 510 093838 0.94543 0.97347 0.98408 0.0104
Margquardt
Bayesian 510 09947 - 0.98019 099184 0.0054
Regularization
Scaled Conjugate 510 0.8624 0.93314 0.8966 0.88113 0.0735
Gradient

Egitim Fonksiyvonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayis (R) Degeri (R) (R)
Levenberg- 5-10-15 0.98479 0.98153 0.97005 0.98225 0.0116
Marquardt
Bayesian 5-10-15 0.99636 -— 0.98262 0.99426 0.0033
Regularization
Scaled Conjugate 5-10-15 0.82815 0.80053 0.95185 0.86393 0.0839
Gradient

Tablo 3.19.’da XELKT Endeksi hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5
néron bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢cinde en iyi sonuca Bayesian Regularization
fonksiyonu ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.9955 ve “MSE” degeri 0.0064 ile
ulagmistir. Noron sayisi ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanlh
modeller i¢inde ise 0.99863 toplam R ve 0.0026 MSE degeri ile Bayesian Regularization
fonksiyonu; Noron sayilar1 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.99779 toplam R
ve 0.0032 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu basarili olmustur. XELKT
Endeksi hisse senedine ait normalizasyonu yapilmis verilerle olusturulan ve Tablo 3.19.’da
gosterilen tiim modeller i¢cinde en basarilt model 2 gizli katmanli modeller iginde yer alan
0.99863 toplam R ve 0.0026 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu ile

olusturulan modeldir.
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Tablo 3.19: XELKT Endeksi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | Test Degeri (R) | Toplam (R) MSE Degeri
Nioron Sayisi (R) Degeri (R)
Levenberg- § 0.98535 0.93991 0.9498 093400 0.0245
Marquardt
Bayesian 5 09959 - 0.99404 0.9955 0.0064
Regularization
Scaled Conjugate 5 0.95445 0.977935 0.97021 0.96106 0.0546
Gradient
Egitim Fonksiyonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayisi R) Degeri (R) (R)
Levenberg- 510 0.99753 0.99263 0.99469 0.99616 0.0036
Marquardt
Bayesian 510 0.99918 - 0.99648 0.99863 0.0026
Regularization
Scaled Conjugate 510 0.95703 0.98265 0.96394 0.96633 0.0469
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MBSE Degeri
Niron Sayis1 R) Degeri (R) R)
Levenberg- 5-10-15 0.99097 0.96021 0.98391 0.93698 0.0185
Marquardt
Bayesian 5-10-15 0.99889 - 0.99372 099779 0.0032
Regularization
Scaled Conjugate 5-10-15 0.94071 0.91369 0.97624 0.95046 0.0710
Gradient

Tablo 3.20. Normalizasyon Yapilmis Veriler I¢in %80 Egitim %20 Test Oranina Gore En Iyi
Analiz Sonuglari

HISSE EGITIM GIZLi KATMAN - | TOPLAM MSE
SENEDI FONKSIYONU | NORON SAYISI “R”

BIST Bayesian 5-10 0.99863 0.0026
ELEKTRIK Regularization

AKENR Bayesian 5-10 0.99006 0.0063
Regularization

AKSUE Bayesian 5-10-15 0.99643 0.0103
Regularization

AYEN Bayesian 5-10-15 0.99697 0.0077
Regularization

ZOREN Bayesian 5-10-15 0.99426 0.0038
Regularization

Tablo 3.20.’de hisse senetlerine ait %80 egitim %?20 test orani ile logaritmasi alinarak
normalizasyonu yapilmis verilerle yapilan analizlerin en iyi sonu¢ alinan “Toplam R” ve
“MSE” degerleri bulunmaktadir. Bu tabloya gore Bayesian Regularization fonksiyonunun

digerlerine gore daha basarili oldugu gozlemlenmistir.
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3.4.4. Normalizasyon Yapilmus Veriler Icin %90 Egitim %10 Test Oranina Gore

Sonuclar

Calismanin bu kisminda logaritmasi alinarak normalizasyonu yapilmis verilerin %90 egitim

%10 test orani ile yapilan analiz sonuglarina yer verilmistir.

Tablo 3.21: AKENR Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | Test Degeri(R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayis1 R) Degeri (R)
Levenberg- -] 0.97445 0.98123 0.94505 097268 0.0184
Marquardt
Bayesian 5 0.98262 0.9796 0.9823 0.0112
Regularization
Scaled Conjugate 5 0.81516 0.80930 0.64149 0.80627 0.1116
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Nioron Sayis R) Degeri (R) R)
Levenberg- 510 09815 0.953533 0.96307 0.97391 0.0169
Marquardi
Bayesian 10 0.99667 0.96635 0.99501 0.0032
Regularization
Scaled Conjugate 310 0.77188 0.89622 0.72735 0.79129 0.1191
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayisi R) Degeri (R) R)
Levenberg- 5-10-15 0.98386 0.98659 0.98124 0.98412 0.0100
Marguardt
Bayesian 5-10-15 0.99574 0.96313 0.99329 0.0043
Regularization
Scaled Conjugate 5.10-15 0.86245 0.90979 0.74223 0.8623 0.0832
Gradient

Tablo 3.21.’de AKENR hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 néron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Bayesian Regularization fonksiyonu
ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.9823 ve “MSE” degeri 0.0112 ile ulagmstir.
Noron sayisi ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller
icinde 0.99501 toplam R ve 0.0032 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu;
Noron sayilart 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.99329 toplam R ve 0.0043
MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu basarili olmustur. AKENR hisse senedine
ait normalizasyonu yapilmis verilerle olusturulan ve Tablo 3.21.’de gosterilen tiim modeller
icinde en basarili model 2 gizli katmanli modeller i¢inde yer alan 0.99501 toplam R ve 0.0032

MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.

Tablo 3.22.°de AKSUE hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 néron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Levenberg-Marquardt fonksiyonu ile

olusturulan model “Toplam R degeri 0.9933 ve “MSE” degeri 0.0194 ile ulagsmistir. Noron
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sayist ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller iginde
0.99816 toplam R ve 0.0054 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu; Noéron
sayilart 5-10-15 olan 3 gizli katmanlt modellerden ise 0.99476 toplam R ve 0.0151 MSE
degeri ile Levenberg-Marquardt fonksiyonu basarili olmustur. AKSUE hisse senedine ait
normalizasyonu yapilmis verilerle olusturulan ve Tablo 3.22.°de gosterilen tim modeller
icinde en basarili model 2 gizli katmanli modeller i¢inde yer alan 0.99816 toplam R ve 0.0054

MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.

Tablo 3.22: AKSUE Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | TestDegeri(R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayis1 [1:4] Degeri (R)
Levenberg- 5 0.9949 0.99048 098726 09933 0.0194
Margquardt
Bayesian 5 099177 -— 09793 0.99126 0.0251
Eegularization
Scaled Conjugate 5 0.97801 0.98975 098192 0.98036 0.0555
Gradient

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (K) MSE Degeri
Niron Saysi R) Degeri (R) R
Levenberg- 510 0.99333 099043 099173 099272 0.0211
Marquardt
Bayesian 510 099873 — 0.99439 099816 0.0034
Eegularization
Scaled Conjugate 510 097883 097728 0.983 097874 0.0608
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MBSE Degeri
Niron Sayis1 ) Degeri (R) R)
Levenberg- 5-10-15 0.99303 099234 0.99664 099476 0.0151
Marquardt
Bayesian 5-10-15 099313 — 098388 099278 0.0208
Regularization
Scaled Conjugate 5-10-15 095674 094697 095468 095469 0.1432
Gradient

Tablo 3.23.’de AYEN hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 ndron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢cinde en iyi sonuca Bayesian Regularization fonksiyonu
ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.99201 ve “MSE” degeri 0.0201 ile ulagsmstir.
Noron sayisi ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller
icinde 0.99692 toplam R ve 0.0082 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu;
Noron sayilar1 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.9975 toplam R ve 0.0063 MSE
degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu basarili olmustur. AYEN hisse senedine ait
normalizasyonu yapilmis verilerle olusturulan ve Tablo 3.23.’de gosterilen tiim modeller
icinde en basarili model 3 gizli katmanli modeller i¢cinde yer alan 0.9975 toplam R ve 0.0063

MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.
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Tablo 3.23: AYEN Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | TestDegeri(R) | Toplam (R) MBSE Degeri
Niron Saywisi (R) Degeri (R)
Levenberg- ] 0.99252 0.98882 0.97937 0.99039 0.0242
Marquardt
Bayesian =] 0.99222 — 0.99139 0.99201 0.0201
Regularization
Scaled Conjugate 5 0.97269 0.97246 096172 097077 0.0728
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MBSE Degeri
Niron Sayis (R) Degeri (R) (R)
Levenberg- 210 0.99477 098802 0.98246 099338 0.0167
Marquardt
Bayesian 210 0.99844 — 0.99306 0.99692 0.0082
Regularization
Scaled Conjugate 210 0.93787 093627 0.98222 0.94044 0.1673
Gradient
Egitim Fonksiyonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayisi (R) Degeri (R) R)
Levenberg- 510-15 099448 0.98381 0.98262 0.99268 0.0183
Marquardt
Bayesian 5-10-15 099833 - 0.98731 0.9973 0.0063
Regularization
Scaled Conjugate 5-10-15 0.84818 0.85897 0.88318 0.85136 0.3501
Gradient

Tablo 3.24.’de ZOREN hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 ndron
bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Bayesian Regularization fonksiyonu
ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.98664 ve “MSE” degeri 0.0087 ile ulagsmistir.
Noron sayist ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller
icinde 0.9939 toplam R ve 0.0040 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu; Noron
sayilart 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.99408 toplam R ve 0.0039 MSE
degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu basarili olmustur. ZOREN hisse senedine ait
normalizasyonu yapilmis verilerle olusturulan ve Tablo 3.24.’de gosterilen tim modeller

icinde en basarilit model 3 gizli katmanli modeller i¢cinde yer alan 0.99408 toplam R ve 0.0039

MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir.
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Tablo 3.24: ZOREN Hisse Senedi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | Test Degeri(R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayisi (R) Degeri (R)
Levenberg- 5 0.98037 0.97759 0.91587 097851 0.0140
Marquardt
Bayesian 5 0.98665 --- 0.98699 0.98664 0.0087
Regularization
Scaled Conjugate 5 0.84717 0.91268 0.90091 0.8608 0.0897
Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayim (R) Degeri (R) (R)
Levenberg- 10 0.9806 0.97695 0.9943%8 093118 0.0124
Marquardt
Bayesian 10 099544 - 094 0.9939 0.0040
Regularization
Scaled Conjugate 10 0.39609 0.92177 0.94945 0.90543 0.0592
Gradient
Egitim Fonksiyonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Niron Sayisi R) Degeri (R) R)
Levenberg- 5-10-15 0.98217 097202 0.9847 0.98127 0.0125
Marquardt
Bayesian 5-10-15 0.9966 --- 0.97261 0.99408 0.0039
Regularization
Scaled Conjugate 5-10-15 0.90246 0.82825 0.93565 0.8926 0.0697
Gradient

Tablo 3.25.”de XELKT Endeksi hisse senedi i¢in yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5
noron bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢cinde en iyi sonuca Bayesian Regularization
fonksiyonu ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.9969 ve “MSE” degeri 0.0044 ile
ulagmistir. Noron sayisi ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanl
modeller icinde 0.999 toplam R ve 0.0014 MSE degeri ile Bayesian Regularization
fonksiyonu; Noron sayilart 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.9984 toplam R ve
0.0023 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu basarili olmustur. XELKT
Endeksi hisse senedine ait normalizasyonu yapilmis verilerle olusturulan ve Tablo 3.25.’de
gosterilen tiim modeller i¢cinde en basarilt model 2 gizli katmanli modeller iginde yer alan

0.999 toplam R ve 0.0014 MSE degeri ile Bayesian Regularization fonksiyonu ile olusturulan

modeldir.
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Tablo 3.25: XELKT Endeksi Analiz Sonucu

Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama | Test Degeri (R) | Toplam (R) MSE Degeri
Niiron Sayms R) Degeri (R)
Levenberg- § 0.99477 0.99498 0.99014 0.99427 0.0082
Marquardt
Bayesian 5 0.99715 0.99499 0.9969 0.0044
Regularization
Scaled Conjugate 5 0.9643 0.93788 0.95496 0.9608 0.0548
t
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Néron Savisi R) Degeri (R) R)
Levenberg- 510 0.99741 0.99263 0.98816 0.99678 0.0045
Marquardt
Bayesian 510 0.99921 0.99144 0.999 0.0014
Regularization
Scaled Conjugate 5-10 0.96598 0.96484 0.97438 0.96774 0.0449
| Gradient
Egitim Fonksivonu | Gizli Katman- | Egitim Degeri Dogrulama Test Degeri Toplam (R) MSE Degeri
Néron Sayisi R) Degeri (R) R)
Levenberg- £.10-15 0.98714 0.98601 0.97442 0.98627 0.0193
Margquardt
Bayesian £.10-15 0.9986 0.99511 0.9984 0.0023
Regularization
Scaled Conjugate §-10-15 0.94556 0.97999 0.82856 085026 0.0717
Gradient

Tablo 3.26. Normalizasyon Yapilmis Veriler I¢in %90 Egitim %10 Test Oranina Gére En lyi

Analiz Sonuglari

HISSE EGITIM GIZLi KATMAN - | TOPLAM MSE
SENEDI FONKSIYONU | NORON SAYISI “R”

BIST Bayesian 5-10 0.999 0.0014
ELEKTRIK Regularization

AKENR Bayesian 5-10 0.99501 0.0032
Regularization

AKSUE Bayesian 5-10 0.99816 0.0054
Regularization

AYEN Bayesian 5-10-15 0.9975 0.0063
Regularization

ZOREN Bayesian 5-10-15 0.99408 0.0039
Regularization

Tablo 3.26.’da hisse senetlerine ait %90 egitim %10 test orani ile logaritmasi alinarak
normalizasyonu yapilmis verilerle yapilan analizlerin en iyi sonu¢ aliman “Toplam R” ve
“MSE” degerleri bulunmaktadir. Bu tabloya gore Bayesian Regularization fonksiyonunun

digerlerine gore daha basarili oldugu gozlemlenmistir.

Biitin bu sonuclara baktigimizda hisse senetlerine ait ham verilerle yapilan analiz
sonuglarinin toplam R degerleri 0.97 ve iizeri degerde olurken MSE degerlerinin

normalizasyonu yapilmis verilerin analiz sonucunda yer alan MSE degerlerine gore daha

78



yiiksek oldugunu gormekteyiz. Bu sebeple verilerin logaritmasi alinarak normalizasyonu
yapilmis analizler daha basarili performans gostermektedir. Diger bir kiyaslama konusu ise
hisse senetlerinin her biri i¢in normalizasyonu yapilmis verilerden hangi egitim ve test

oraninin daha basarili oldugudur.

Tablo 3.27. Normalizasyon Yapilmis Veriler i¢in %80 Egitim %20 Test Oran1 ve %90 Egitim

%10 Test Oranma Gore En lyi Analiz Sonuglarinin Karsilastirilmasi

%80 EGITIM %20 TEST

HISSE SENEDI EGITIM FONKSIYONU GIZLI KATMAN-NORON TOPLAM “R™ MSE
SAYISI
BIST ELEKTRIK Bavesian Regulanization 3-10 0.99863 0.0026
AKENE Bayvesian Regulanzation 5-10 0.99006 0.0063
AKSUE Bayesian Resulanization 5-10-15 099643 0.0103
AYEN Bavesian Regulanization 3-10-15 0.99697 0.0077
ZOREN Bayesian Regulanization 5-10-15 099426 0.0033
%90 EGITIM %10 TEST
HISSE SENEDI EGITIM FONKSIYONU GIZLI KATMAN-NORON TOPLAM “R"™ MSE
SAYISI
BIST ELEKTRIK Bavesian Regulanzation 3-10 0999 0.0014
AKENR Bayesian Regulanization 5-10 0.99301 0.0032
AKSUE Bayesian Resulanization 5-10 099316 0.0054
AYEN Bavesian Regulanzation 3-10-15 09973 0.0063
ZOREN Bayesian Resulanization 5-10-15 0.99403 0.0039

Tablo 3.27.’ye bakildiginda ¢ogunlukla %90

egitim %10 test oran1 ve biitiin hisse senetleri

icin Bayesian Regularization egitim fonksiyonu ile yapilan analizlerin daha basarili oldugu
goriilmektedir. Yalnizca ZOREN Hisse senedinin %80 egitim %20 test orantyla digerine gore
daha basarili oldugu goriilmektedir. Ancak ZOREN hisse senedi i¢in, %90 egitim %10 test
oraniyla yapilan analiz ile %80 egitim %20 test oraniyla yapilan analizin sonucunda ¢ok fazla
bir fark olmadig1 gézlemlenmistir. Bunun yaninda gizli katman sayisi ve néron sayisinin kag
olmasi1 gerektigi ile ilgili kesin bir sonuca varilamamistir. Fakat tek gizli katman kullanilarak

olusturulan modellerin diger modellere gore basarisinin daha diisiik oldugu ifade edilebilir.

XELKT Endeksi i¢in en iyi sonu¢ %90 Egitim %10 Test Orani ile 1. Gizli katmaninda 5
noéron 2. Gizli katmaninda 10 ndoron bulunan 2 gizli katmandan olusan Bayesian
Regularization egitim fonksiyonudur. XELKT Endeksi’ne ait en iyi sonuca ulasilan analizin

grafikleri agsagida yer almaktadir.
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Sekil 3.1: XELKT Endeksi Yapay Sinir Ag1 Yapisi
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XELKT Endeksi i¢in Matlab’da olusturulan sinir ag1 modelinde Sekil 3.1.’de goriildiigii iizere

6 girdi degiskeni 1 cikt1 degiskeni secilmistir. Ik gizli katmanda 5 néron, ikincisinde 10

ndron bulunan ve ilk gizli katmanda Hiperbolik Tanjant Sigmoid transfer fonksiyonu ikinci

gizli katmanda Logaritmik Sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmistir.

Sekil 3.2: XELKT Endeksi Performans Grafigi

Mean Squared Error (mse)
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Sekil 3.2.de XELKT Endeksi Performansi1 Grafigi yer almaktadir. En iyi egitim performansi
degeri 1000. Epoch da 0.0011934 olarak ifade edilmistir. 1000. Epoch gerceklestikten sonra

egitim durmustur.

Sekil 3.3: XELKT Endeksi Hata Histogram Grafigi

Error Histogram with 20 Bins
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Hata histogram grafigi hedeflenen degerler ile analiz sonucunda ulasilan degerler arasindaki
farkin yani hatalarin dagilimmi goéstermektedir. Bu nedenle bazi degerler negatiftir. Bu
grafikte mavi renkteki siitunlar egitim verilerini, kirmiz1 siitunlar ise test verilerini temsil
etmektedir. Turuncu ¢izgi ise sifir hata noktasini ifade etmektedir. Grafikte hata dagiliminin

cogunlukla -0.1071 ve 0.1115 arasinda oldugu goriilmektedir.

Sekil 3.4: XELKT Endeksi Regresyon Grafigi

Training: R=0.99921 Test: R=0.99144
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Regresyon grafigi modelin; egitim verisi, test verisi ve her ikisini de kapsayan, bu calismada
Toplam R olarak belirtilen veri gruplar lizerindeki basarisini 6lgmektedir. Burada dikey
eksen ulagilan degerleri, yatay eksen ise hedeflenen degerleri ifade etmektedir. Hedeflenen
deger ve ulagilan deger arasinda iyi bir uyum oldugunu sdyleyebilmek icin diger renkli
cizgilerin Y=T ile ifade edilen 45 derecelik kesikli ¢izginin {lizerinde veya bu c¢izgiye yakin
olmas1 gerekir. Ayn1 zamanda bu durum R ile ifade edilen sayisal degerin 1 veya 1’e yakin
olmas1 demektir. XELKT Endeksi’nin regresyon grafigine baktigimizda Egitim R, Test R ve
Toplam R degerlerinin 0.99’un {izerinde oldugu goriilmektedir. Bu durum hedeflenen deger
ve ulasilan deger arasinda iyi bir uyum oldugu ve MSE degeri de gz Oniinde

bulunduruldugunda sinir ag1 modelinin basarili oldugunu gdéstermektedir.

AKENR hisse senedi i¢in en iyi sonug %90 Egitim %10 Test Orani ile 1. Gizli katmaninda 5
noéron 2. Gizli katmaninda 10 ndéron bulunan 2 gizli katmandan olusan Bayesian
Regularization egitim fonksiyonudur. AKENR hisse senedine ait en iyi sonuca ulasilan

analizin grafikleri asagida yer almaktadir.

Sekil 3.5: AKENR Hisse Senedi Yapay Sinir Ag1 Yapisi
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AKENR Hisse Senedi i¢in Matlab’da olusturulan sinir ag1 modelinde Sekil 3.5.’de goriildiigi
iizere 6 girdi degiskeni 1 ¢ikt1 degiskeni secilmistir. Ilk gizli katmanda 5 néron, ikincisinde 10
ndron bulunan ve ilk gizli katmanda Hiperbolik Tanjant Sigmoid transfer fonksiyonu ikinci

gizli katmanda Logaritmik Sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmastir.

82



Sekil 3.6: AKENR Hisse Senedi Performans Grafigi

Best Training Performance is 0.002172 at epoch 751
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Sekil 3.6.°ya gore 752. Epoch gerceklestikten sonra egitim durmustur. En iyi egitim
performans degeri 751. Epoch da 0.002172 olarak ifade edilmistir.

Sekil 3.7: AKENR Hisse Senedi Hata Histogram Grafigi

Error Histogram with 20 Bins
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Hata histogram grafigine gore hatalarin ¢ogunlugu -0.1592 ve 0.1252 arasinda dagilim

gostermektedir.
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Sekil 3.8: AKENR Hisse Senedi Regresyon Grafigi

Training: R=0.99667

Test: R=0.96635
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Sekil 3.8: AKENR Hisse Senedi Regresyon Grafiginde test verisi R degeri 0.96635 olmasina
karsin egitim R degeri ve Toplam R degeri 0.99’un iizerindedir. Bu durum, MSE degeri de

g6z onilinde bulunduruldugunda sinir ag1 modelinin basarili oldugunu gdstermektedir.

Sekil 3.9: AKSUE Hisse Senedi Yapay Sinir Ag1 Yapisi
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AKSUE Hisse Senedi i¢in Matlab’da olusturulan sinir ag1 modelinde Sekil 3.9.’da goriildigi
iizere 6 girdi degiskeni 1 ¢ikt1 degiskeni secilmistir. Ilk gizli katmanda 5 néron, ikincisinde 10
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noron bulunan ve ilk gizli katmanda Hiperbolik Tanjant Sigmoid transfer fonksiyonu ikinci

gizli katmanda Logaritmik Sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmistir.

Sekil 3.10: AKSUE Hisse Senedi Performans Grafigi
Best Training Performance is 0.0036634 at epoch 609
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Sekil 3.10.’da 777. Epoch gergeklestikten sonra egitim durmustur. En iyi egitim performans
degeri 609. Epoch da 0.0036634 olarak ifade edilmistir.

Sekil 3.11: AKSUE Hisse Senedi Hata Histogram Grafigi

Error Histogram with 20 Bins
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Sekil 3.11.’de AKSUE Hisse Senedi Hata Histogram Grafigi verilmistir. Grafige gore
hatalarin ¢ogunlugu -0.1639 ve 0.1758 araliginda dagilim gostermektedir.
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Sekil 3.12: AKSUE Hisse Senedi Regresyon Grafigi

Training: R=0.99873 . Test: R=0.99439
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AKSUE hisse senedi regresyon grafiginde egitim, test ve Toplam R degerlerinin hepsinin de
0.99’un {lizerinde oldugu goriilmektedir. Bu durum, MSE degeri de goz Oniinde

bulunduruldugunda sinir ag1 modelinin basarili oldugunu géstermektedir.

Sekil 3.13: AYEN Hisse Senedi Yapay Sinir Ag1 Yapisi

[1 ]
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AYEN Hisse Senedi i¢cin Matlab’da olusturulan sinir ag1 modelinde Sekil 3.13.’de goriildiigii
iizere 6 girdi degiskeni 1 cikt1 degiskeni segilmistir. lk gizli katmanda 5 néron, ikinci gizli
katmanda 10 néron, iiclincii gizli katmanda 15 noéron bulunan ve ilk gizli katmanda
Hiperbolik Tanjant Sigmoid transfer fonksiyonu ikinci gizli katmanda Logaritmik Sigmoid
transfer fonksiyonu ve {li¢iincii gizli katmanda Dogrusal fonksiyon kullanilmistir.

Sekil 3.14: AYEN Hisse Senedi Performans Grafigi

) Best Training Performance is 0.0036657 at epoch 1000
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Sekil 3.14.’de 1000. Epoch gerceklestikten sonra egitim durmustur. En iyi egitim performans
degeri 1000. Epoch da 0.0036657 olarak ifade edilmistir.

Sekil 3.15: AYEN Hisse Senedi Hata Histogram Grafigi

Error Histogram with 20 Bins
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AYEN Hisse Senedi Hata histogram grafigine gore hatalarin ¢ogunlugu -0.2251 ve 0.2079

arasinda dagilim gostermektedir.

Sekil 3.16: AYEN Hisse Senedi Regresyon Grafigi

Training: R=0.99853 Test: R=0.98731
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AYEN hisse senedi regresyon grafiginde test R degerinin 0.98731 oldugu goriilmektedir.
Egitim ve Toplam R degerlerinin 0.99’un {izerinde oldugu goriilmektedir. Bu durum, MSE
degeri de g6z Oniinde bulunduruldugunda sinir agr modelinin bagarili  oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 3.17: ZOREN Hisse Senedi Yapay Sinir Ag1 Yapisi

ZOREN Hisse Senedi i¢in Matlab’da olusturulan sinir ag1 modelinde Sekil 3.17.’de goriildiigi
iizere 6 girdi degiskeni 1 ¢ikt1 degiskeni segilmistir. Ilk gizli katmanda 5 noron, ikinci gizli
katmanda 10 néron, iiclincii gizli katmanda 15 noéron bulunan ve ilk gizli katmanda
Hiperbolik Tanjant Sigmoid transfer fonksiyonu ikinci gizli katmanda Logaritmik Sigmoid

transfer fonksiyonu ve {li¢iincii gizli katmanda Dogrusal fonksiyon kullanilmistir.
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Sekil 3.18: ZOREN Hisse Senedi Performans Grafigi

Best Training Performance is 0.0020493 at epoch 1000
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Sekil 3.18.’de 1000. Epoch gergeklestikten sonra egitim durmustur. En iyi egitim performans
degeri 1000. Epoch da 0.0020493 olarak ifade edilmistir.

Sekil 3.19: ZOREN Hisse Senedi Hata Histogram Grafigi

Error Histogram with 20 Bins
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ZOREN Hisse Senedi Hata histogram grafiginde

gore egitim ve test verilerinin oldugu

stitunlar i¢in hatalarin gogunlugu -0.113 ve 0.1304 arasinda dagilim gostermektedir.
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Sekil 3.20: ZOREN Hisse Senedi Regresyon Grafigi

Training: R=0.99686 Test: R=0.98262
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ZOREN hisse senedi regresyon grafiginde test R degerinin 0.98262 oldugu goriilmektedir.
Egitim ve Toplam R degerlerinin 0.99’un {izerinde oldugu goriilmektedir. Bu durum, MSE
degeri de g6z Oniinde bulunduruldugunda sinir agr modelinin basarili oldugunu

gostermektedir.
3.5. Genel Degerlendirme

Literatirde BIST Elektrik Endeksi ile ilgili yapilan cesitli calismalar bulunmaktadir.
Bunlardan biri Giirlevik ve Gazel (2020) tarafindan hazirlanan; enerji fiyatlarindaki degisimin
BIST Elektrik Endeksi fiyatlarina etkisini arastiran bir makaledir. Calismada elektrik fiyatlari,
gaz fiyatlar1 ve brent petrol fiyatlar1 bagimsiz degisken, BIST Elektrik Endeksi bagimli
degisken olarak belirlenmistir. Analiz yontemi olarak NARDL Dogrusal Olmayan Gecikmesi
Dagitilmis Otoregresif Model kullanmiglardir. Yazarlar Mart 2010- Mart 2019 dénemine ait
veriler yardimiyla, bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi kisa ve uzun vadede NARDL
modeli ile incelemislerdir. NARDL testi sonucunda uzun dénemde BIST Elektrik Endeksi ve
gaz fiyatlar1 arasinda negatif yonlii ve anlamli bir iliski bulunmus olup BIST Elektrik Endeksi
ile brent petrol ve elektrik fiyatlari arasinda uzun dénem ig¢in anlaml bir iligski bulunamadigi
ifade edilmistir. Hata diizeltme modeli sonuclarina gére neredeyse biitliin bagimsiz degiskenler
ile BIST Elektrik Endeksi arasinda iliski bulundugu belirtilmistir. Son olarak kisa dénemde
BIST Elektrik Endeksi ile elektrik fiyatlarinin pozitif bilesenleri EL"ve brent petrol
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arasindaki iliskinin pozitif yonlii oldugu agiklanirken, yine kisa donemde BIST Elektrik
Endeksi ile elektrik fiyatlarinin negatif bilesenleri EL ve gaz fiyatlarinin iligkisinin

gecikmelere bagli olarak pozitif veya negatif olabilecegi ifade edilmistir.

Gilimiis ve Kurt Cihangir (2022), USD/TRY Dolar kuru, diinya petrol, dogalgaz, kdmiir ve
BIST100 getirisinin piyasa faiz oranmna gore diizeltilmis ve diizeltilmemis BIST Elektrik
Endeksi getirisine etkisini 6lgmek amaciyla degiskenler arasindaki nedensellik iliskisi i¢in
Granger Nedensellik Testi yapmiglar; oynaklik yayilimi ig¢inde farkli yontemleri
kullanmiglardir. Arastirma sonucunda diinya petrol ve komiir fiyatlarindaki degisim ile
BIST100 endeksi getirisinin BIST Elektrik Endeksinin piyasa faiz oranma gore diizeltilmis
veriler kullanilarak yapilan analiz i¢in oynaklik yayilma etkisinin bulunurken, diinya dogalgaz
fiyatlarindaki degisimin nedensellik ve oynaklik yayilimi yoniinden BIST Elektrik Endeksine
herhangi bir etki bulunamadigi ifade edilmistir. Calismada, 2010-2020 yillar1 arasindaki

veriler kullanilarak Granger Nedensellik Testi yapilmistir.

Goker vd. (2024), Rusya- Ukrayna savasinin BIST Elektrik Endeksi’ndeki hisse senetleri
getirilerine etkisini incelemislerdir. Rusya’nin askeri harekati baslattig1 giin BIST Elektrik
Endeksi’nde bulunan sirketlerin ortalama anormal getirilerinin %-5,1 diizeyinde negatif ve
istatistiksel olarak anlamli oldugu, analize dahil edilmis olan 24 firmanin 22 tanesi olay giinii
negatif getiri sagladign belirtilmistir. BIST Elektrik Endeksi’ndeki negatif getirinin
yatirimcilarin panik satisindan olabilecegi gibi enerji sektoriine yapilan yatirimlar: savastan
daha az etkilenecegi diisiiniilen piyasalara yonlendirmeleri veya bu sektordeki belirsizlikten

dolay1 baska sektore yonlendirmelerinden olabilecegi yazarlar tarafindan agiklanmastir.

Korkmaz ve Giingér (2018), arastirmalarinda kiiresel ekonomi politika belirsizliginin BIST
Istanbul’da yer alan hisse senedi getirileri iizerindeki etkisi GARCH (1,1) modeli ile analiz
etmislerdir. BIST Elektrik, BIST Kimya, Petrol, Plastik ve BIST Metal Ana Getiri Endeksi
serileri icin GARCH (1,1) analizinin sonuglarina gore kiiresel ekonomi politika
belirsizligindeki artis ilgili sektdrlerde yer alan sirketlerin hisse senetlerinin getirilerini
azalttig1, ayrica kiiresel ekonomi politika belirsizliginin ilgili sektorlerdeki hisse senetleri
getirilerinde oynakligr artiran etkisinin varyans denklemi incelendiginde gorildiigi

belirtilmistir.

Ismayilov ve Kiren Giirler (2022), aragtirmalarinda CDS, petrol fiyatlar1 ve déviz kurlarinin
BIST Elektrik Endeksi’ne etkisini arastirmislardir. 2008- 2022 willar1 i¢in aylik veriler

kullanilarak yapilan analiz sonucunda uzun donemde brent petrol fiyatlarinin ve CDS
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degerinin BIST Elektrik Endeksi iizerinde ters bir etkisi oldugu belirtilmistir. Yazar, brent
petrol fiyatinda olusan bir artisin hisse senedi fiyatlarint %21 oraninda disiirdiiglini ifade
etmigtir. Doviz kurlari ve hisse senedi fiyatlar1 arasinda uzun donemde pozitif bir etki
bulunmustur. Hata diizetme modeli ile kisa donemde BIST Elektrik Endeksi ve CDS arasinda
negatif etkiden sdz edilirken, brent petrol ve BIST Elektrik Endeksi arasinda pozitif bir iliski
oldugu, BIST Elektrik Endeksi ve ddviz kuru arasinda kisa dénemde anlamli iliskiler

bulunamadigi agiklanmistir.

Bu arastirmada BIST Elektrik Endeksi ve bu endeks icindeki dort hisse senedi icin fiyat
tahmini yapilmistir. Calisma, 2004-2024 donemlerini kapsayan 20 yillik veriler ile
yapilmustir. Aragtirmada ham verilere gore yapilan analizde toplam R degerleri iyi olmasina
karsin MSE degerleri, normalizasyonu yapilmis verilere nazaran daha yiiksek c¢ikmustir.
Calisma sonucunda normalizasyonu yapilmis verilerin ham verilere gore daha basarili
sonuglara ulastig1r gozlemlenmis olup normalizasyonu yapilmis verilerle yapilan, 6zellikle
%90 egitim ve %10 test oranina gore belirlenmis analizlerin ¢ogunlukla MSE degerlerinin

daha diisiik, Toplam R degerlerinin daha yiliksek oldugu goriilmektedir.
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SONUC

Enerji tiiketim artisi, iilkelerin gelismislik gostergelerinden biridir. Teknolojik gelismelerin
ayrilmaz bir parcast haline gelen enerjinin tiikketimindeki artig, enerji kaynaklarimin énemini
artirmaktadir. Elektrik enerjisi ise bu durumdan en cok etkilenen alanlardan biri haline
gelmistir. Ulkeler acisindan yenilenebilir enerjinin énemi artmistir. Bu sebeple giines enetjisi
santralleri ve rlizgar enerjisi santralleri gibi yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik
iiretimi popiiler bir duruma gelmistir. Bu durum hem giines enerjisi santralleri, riizgar enerjisi
santralleri gibi elektrik iiretim tesislerine yatirim yapan yatirimcilarin hem de bu isle ilgilenen
sirketlerin borsadaki hisse senetlerine yatirim yapan yatirimcilarin ilgisini ¢ekmektedir.
Yatinmcilarin ¢esitli analiz ve yoOntemler ile yaptiklari yatirimlarin getirisini tahmin
edebilmeleri ise kar- zarar agisindan bilgilenmeleri ve buna gore yatirim yapip yapmamalari
acisindan ciddi bir avantaj olusturmaktadir. Literatiirdeki ulasilabilen arastirmalara
bakildiginda yapay sinir aglar1 ile hisse senedi fiyat tahmini konusunda bir¢cok arastirmalar
bulunurken yine literatiirden ulagilabildigi kadariyla yapay sinir aglar1 ile bu bagimsiz
degiskenlerle ve bu sekilde farkli yapay sinir aglari modelleriyle yapilmis BIST Elektrik
Endeksi fiyat tahmini ile ilgili bir calismayla karsilasilmamis olmasi calismay1 6zgiin kilan

nedenler olarak agiklanabilir.

Calismada Dolar, Euro, Gram Altin, Brent Petrol, TUFE ve BIST 100 Endeksi verilerinin
BIST Elektrik Endeksi ve bu endeks icinde yer alan AKENR, AKSUE, AYEN ve ZOREN
hisse senetlerinin fiyat tahminindeki etkisi incelenmistir. Bunun i¢in Yapay Sinir Aglari
Yontemi kullanilmistir. Microsoft Office Excel ve MATLAB programlari yardimiyla analiz
yapilmistir. Dolar, Euro, Gram Altin, Brent Petrol, TUFE ve BIST 100 Endeksi verileri
bagimsiz degiskenler; AKENR, AKSUE, AYEN, ZOREN ve BIST Elektrik verileri ise
bagimli degiskenler olmak lizere ayr1 ayr1 5 yapay sinir ag1 modeli olacak sekilde ¢alisma
yapilmistir. Calismada toplamda 180 analiz yapilmistir. Aragtirmada ham veri ve
normalizasyonu yapilmis veriler, secilen egitim ve test orani, egitim fonksiyonu, gizli katman
ve bu katmanlardaki ndron sayilar1 degistirilerek bir¢ok model olusturulmustur. Amag, bu
modellerden hangisi veya hangilerinin belirlenen performans ol¢iitleri agisindan daha iyi

olabilecegini belirlemek olmustur. Calismada YSA modellerinin performans 6l¢iitleri Toplam



R degeri ve MSE degeri olarak belirlenmistir. Sonugta normalizasyonu yapilmis verilerin
analizde daha basarili performans gdsterdigi belirlenmis ve normalizasyonu yapilmis veriler
icin %90 egitim %10 test oran1 kullanilarak Bayesian Regularization egitim fonksiyonu ile
cok katmanli YSA modeli olusturularak daha basarili sonuglar elde ettigi gézlemlenmistir.
Egitim fonksiyonlar1 i¢erisinde Scaled Conjugate Gradient egitim fonksiyonu digerlerine gore
daha az basarili olmustur. Cinaroglu ve Avci (2020) ¢alismalarinda LM ve BR egitim
fonksiyonlarini karsilastirmis ve BR egitim fonksiyonunun daha basarili oldugunu
belirtmiglerdir. Yildiz (2006)’da yaptig1 calismada doviz kuru tahmini igin igerisinde
Levenberg- Marquardt (LM), Bayesian Regularization (BR) ve Olgekli Eslenik Gradyan
(SCG) bulunan 12 farkli egitim algoritmasindan Bayesian Regularization fonksiyonunun
basarili oldugunu ifade etmistir. Bu calismada, olusturulan modellerin performans o6l¢iitii
MSE degeri dikkate alindiginda Bayesian Regularization egitim fonksiyonun digerlerine gore

daha 1yi sonuglara ulastig1 goriilmektedir.

llerideki ¢alismalarda faiz orani, para arzi, sanayi iiretim endeksi veya iiretici fiyat endeksi
verileri ya da firmalarin fiyat/ kazang orani, piyasa degeri/ defter degeri orani, dzsermaye
karlihig gibi verileri de analiz degiskenlerine eklenerek BIST Elektrik Endeksi fiyat tahmini
yapilabilir. Yine farkli endeksler i¢cin bu bagimsiz degiskenler ve yapay sinir ag1 modelleri
kullanilarak fiyat ongdriisii yapilabilir. Ayni1 zamanda degiskenlere ait verilerin bulunabilmesi
durumunda 20 yildan daha uzun donemler i¢in yoOntemin basarisi incelenebilir. Bunun
yaninda farkli YSA modellerinde veya modeli etkileyen parametrelerde de degisiklikler

yapilarak farkli ¢caligmalar literatiire sunulabilir.
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EKLER

EK 1. %80 EGITIM %20 TEST ORANI ve Levenberg-Marquardt Egitim Fonksiyonu
ile 1 Gizli Katman ve Gizli katmanda 5 Noron bulunan Yapay Sinir Ag1 Modeline ait

olusturulan MATLAB Kodlari
X=input;
t=target;
trainFen="trainlm'";
hiddenLayerSize=[5];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";
net.divideParam.trainRatio=80/100;
net.divideParam.testRatio=20/100;
net.performFcn='mse";
netplotFen={"plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'};
[net,tr]=train(net,x,t);
view(net);
output=net(x);
error=gsubtract(t,output);
performance=perform(net,t,output);
tInd=tr.testInd;
tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tlnd),tstOutputs);
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EK 2. %80 EGITIM %20 TEST ORANI ve Levenberg-Marquardt Egitim Fonksiyonu
ile 2 Gizli Katman ve Gizli katmanlarda 5-10 Noron bulunan Yapay Sinir Ag1 Modeline
ait olusturulan MATLAB Kodlan

x=input;

t=target;

trainFen="trainlm'";

hiddenLayerSize=[5 10];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";

net.layers {2} .transferFcn="logsig';
net.divideParam.trainRatio=80/100;
net.divideParam.testRatio=20/100;
net.performFen="mse'";
netplotFen={"plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'};
[net,tr]=train(net,x,t);

view(net);

output=net(x);

error=gsubtract(t,output);
performance=perform(net,t,output);
tInd=tr.testInd;

tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tlnd),tstOutputs);
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EK 3. %80 EGITIM %20 TEST ORANI ve Levenberg-Marquardt Egitim Fonksiyonu
ile 3 Gizli Katman ve Gizli katmanlarda 5-10-15 Noron bulunan Yapay Sinir Ag1
Modeline ait olusturulan MATLAB Kodlar

x=input;

t=target;

trainFen="trainlm'";

hiddenLayerSize=[5 10 15];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";

net.layers {2} .transferFcn="logsig';

net.layers {3} .transferFcn="purelin’;
net.divideParam.trainRatio=80/100;
net.divideParam.testRatio=20/100;
net.performFcn='mse";
netplotFen={"plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'};
[net,tr]=train(net,x,t);

view(net);

output=net(x);

error=gsubtract(t,output);
performance=perform(net,t,output);
tInd=tr.testInd;

tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tlnd),tstOutputs);
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EK 4. %80 EGITIM %20 TEST ORANI ve Bayesian Regularization Egitim Fonksiyonu
ile 1 Gizli Katman ve Gizli katmanda 5 Noron bulunan Yapay Sinir Ag1 Modeline ait

olusturulan MATLAB Kodlari
x=input;
t=target;
trainFen="trainbr";
hiddenLayerSize=[5];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";
net.divideParam.trainRatio=80/100;
net.divideParam.testRatio=20/100;
net.performFen="mse'";
netplotFen={'plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'} ;
[net,tr]=train(net,x,t);
view(net);
output=net(x);
error=gsubtract(t,output);
performance=perform(net,t,output);
tInd=tr.testInd;
tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tInd),tstOutputs);
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EK 5. %80 EGITIM %20 TEST ORANI ve Bayesian Regularization Egitim Fonksiyonu
ile 2 Gizli Katman ve Gizli katmanlarda 5-10 Noron bulunan Yapay Sinir Ag1 Modeline
ait olusturulan MATLAB Kodlan

x=input;

t=target;

trainFen="trainbr";

hiddenLayerSize=[5 10];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";

net.layers {2} .transferFcn="logsig';
net.divideParam.trainRatio=80/100;
net.divideParam.testRatio=20/100;
net.performFen="mse'";
netplotFen={"plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'};
[net,tr]=train(net,x,t);

view(net);

output=net(x);

error=gsubtract(t,output);
performance=perform(net,t,output);
tInd=tr.testInd;

tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tlnd),tstOutputs);
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EK 6. %80 EGITIM %20 TEST ORANI ve Bayesian Regularization Egitim Fonksiyonu
ile 3 Gizli Katman ve Gizli katmanlarda 5-10-15 Noron bulunan Yapay Sinir Ag1
Modeline ait olusturulan MATLAB Kodlar

x=input;

t=target;

trainFen="trainbr";

hiddenLayerSize=[5 10 15];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";

net.layers {2} .transferFcn="logsig';
net.layers{3}.transferFcn="purelin’;
net.divideParam.trainRatio=80/100;
net.divideParam.testRatio=20/100;
net.performFcn='mse";
netplotFen={"plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'};
[net,tr]=train(net,x,t);

view(net);

output=net(x);

error=gsubtract(t,output);
performance=perform(net,t,output);
tInd=tr.testInd;

tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tlnd),tstOutputs);
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EK 7. %80 EGITIM %20 TEST ORANI ve Scaled Conjugate Gradient Egitim
Fonksiyonu ile 1 Gizli Katman ve Gizli katmanda S Noron bulunan Yapay Sinir Ag1

Modeline ait olusturulan MATLAB Kodlar

x=input;

t=target;

trainFcn="trainscg';

hiddenLayerSize=[5];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";
net.divideParam.trainRatio=80/100;
net.divideParam.testRatio=20/100;

net.performFen="mse'";
netplotFen={'plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'} ;
[net,tr]=train(net,x,t);

view(net);

output=net(x);

error=gsubtract(t,output);

performance=perform(net,t,output);

tInd=tr.testInd;

tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tInd),tstOutputs);
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EK 8. %80 EGITIM %20 TEST ORANI ve Scaled Conjugate Gradient Egitim
Fonksiyonu ile 2 Gizli Katman ve Gizli katmanlarda 5-10 Noron bulunan Yapay Sinir

Ag1 Modeline ait olusturulan MATLAB Kodlar
x=input;
t=target;
trainFen="trainscg';
hiddenLayerSize=[5 10];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";
net.layers {2} .transferFcn="logsig';
net.divideParam.trainRatio=80/100;
net.divideParam.testRatio=20/100;
net.performFen="mse'";
netplotFen={"plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'};
[net,tr]=train(net,x,t);
view(net);
output=net(x);
error=gsubtract(t,output);
performance=perform(net,t,output);
tInd=tr.testInd;
tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tlnd),tstOutputs);
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EK 9. %80 EGITIM %20 TEST ORANI ve Scaled Conjugate Gradient Egitim
Fonksiyonu ile 3 Gizli Katman ve Gizli katmanlarda 5-10-15 Noron bulunan Yapay

Sinir Ag1 Modeline ait olusturulan MATLAB Kodlar

x=input;

t=target;

trainFcn="trainscg';

hiddenLayerSize=[5 10 15];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";

net.layers {2} .transferFcn="logsig';

net.layers {3} .transferFcn="purelin’;
net.divideParam.trainRatio=80/100;
net.divideParam.testRatio=20/100;

net.performFcn='mse";
netplotFen={"plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'};
[net,tr]=train(net,x,t);

view(net);

output=net(x);

error=gsubtract(t,output);

performance=perform(net,t,output);

tInd=tr.testInd;

tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tlnd),tstOutputs);
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EK 10. %90 EGITIM %10 TEST ORANI ve Levenberg-Marquardt Egitim Fonksiyonu
ile 1 Gizli Katman ve Gizli katmanda 5 Noron bulunan Yapay Sinir Ag1 Modeline ait

olusturulan MATLAB Kodlari
x=input;
t=target;
trainFen="trainlm'";
hiddenLayerSize=[5];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";
net.divideParam.trainRatio=90/100;
net.divideParam.testRatio=10/100;
net.performFen="mse'";
netplotFen={'plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'} ;
[net,tr]=train(net,x,t);
view(net);
output=net(x);
error=gsubtract(t,output);
performance=perform(net,t,output);
tInd=tr.testInd;
tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tInd),tstOutputs);
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EK 11. %90 EGITIM %10 TEST ORANI ve Levenberg-Marquardt Egitim Fonksiyonu
ile 2 Gizli Katman ve Gizli katmanda 5-10 Noron bulunan Yapay Sinir Ag1 Modeline ait
olusturulan MATLAB Kodlari

x=input;
t=target;
trainFen="trainlm'";
hiddenLayerSize=[5 10];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";
net.layers {2} .transferFcn="logsig';
net.divideParam.trainRatio=90/100;
net.divideParam.testRatio=10/100;
net.performFen="mse'";
netplotFen={"plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'};
[net,tr]=train(net,x,t);

view(net);

output=net(x);

error=gsubtract(t,output);
performance=perform(net,t,output);
tInd=tr.testInd;

tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tlnd),tstOutputs);
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EK 12. %90 EGITIM %10 TEST ORANI ve Levenberg-Marquardt Egitim Fonksiyonu
ile 3 Gizli Katman ve Gizli katmanda 5-10-15 Noron bulunan Yapay Sinir Ag1 Modeline
ait olusturulan MATLAB Kodlan

x=input;
t=target;
trainFen="trainlm'";
hiddenLayerSize=[5 10 15];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";

net.layers {2} .transferFcn="logsig';
net.layers{3}.transferFcn="purelin’;
net.divideParam.trainRatio=90/100;
net.divideParam.testRatio=10/100;
net.performFcn='mse";
netplotFen={"plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'};
[net,tr]=train(net,x,t);

view(net);

output=net(x);

error=gsubtract(t,output);
performance=perform(net,t,output);
tInd=tr.testInd;

tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tlnd),tstOutputs);
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EK 13. %90 EGITIM %10 TEST ORANI ve Bayesian Regularization Egitim
Fonksiyonu ile 1 Gizli Katman ve Gizli katmanda S Noron bulunan Yapay Sinir Ag1

Modeline ait olusturulan MATLAB Kodlar

x=input;

t=target;

trainFen="trainbr";

hiddenLayerSize=[5];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";
net.divideParam.trainRatio=90/100;
net.divideParam.testRatio=10/100;

net.performFen="mse'";
netplotFen={'plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'} ;
[net,tr]=train(net,x,t);

view(net);

output=net(x);

error=gsubtract(t,output);

performance=perform(net,t,output);

tInd=tr.testInd;

tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tInd),tstOutputs);
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EK 14. %90 EGITIM %10 TEST ORANI ve Bayesian Regularization Egitim
Fonksiyonu ile 2 Gizli Katman ve Gizli katmanda 5-10 Noron bulunan Yapay Sinir Ag:

Modeline ait olusturulan MATLAB Kodlar

x=input;

t=target;

trainFen="trainbr";

hiddenLayerSize=[5 10];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";

net.layers {2} .transferFcn="logsig';
net.divideParam.trainRatio=90/100;
net.divideParam.testRatio=10/100;

net.performFen="mse'";
netplotFen={"plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'};
[net,tr]=train(net,x,t);

view(net);

output=net(x);

error=gsubtract(t,output);

performance=perform(net,t,output);

tInd=tr.testInd;

tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tlnd),tstOutputs);
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EK 15. %90 EGITIM %10 TEST ORANI ve Bayesian Regularization Egitim
Fonksiyonu ile 3 Gizli Katman ve Gizli katmanda 5-10-15 Noron bulunan Yapay Sinir

Ag1 Modeline ait olusturulan MATLAB Kodlar
x=input;
t=target;
trainFen="trainbr";
hiddenLayerSize=[5 10 15];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";
net.layers {2} .transferFcn="logsig';
net.layers{3}.transferFcn="purelin’;
net.divideParam.trainRatio=90/100;
net.divideParam.testRatio=10/100;
net.performFcn='mse";
netplotFen={"plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'};
[net,tr]=train(net,x,t);
view(net);
output=net(x);
error=gsubtract(t,output);
performance=perform(net,t,output);
tInd=tr.testInd;
tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tlnd),tstOutputs);
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EK 16. %90 EGITIM %10 TEST ORANI ve Scaled Conjugate Gradient Egitim
Fonksiyonu ile 1 Gizli Katman ve Gizli katmanda S Noron bulunan Yapay Sinir Ag1

Modeline ait olusturulan MATLAB Kodlar

x=input;

t=target;

trainFcn="trainscg';

hiddenLayerSize=[5];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";
net.divideParam.trainRatio=90/100;
net.divideParam.testRatio=10/100;

net.performFen="mse'";
netplotFcn={'plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'} ;
[net,tr]=train(net,x,t);

view(net);

output=net(x);

error=gsubtract(t,output);

performance=perform(net,t,output);

tInd=tr.testInd;

tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tInd),tstOutputs);
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EK 17. %90 EGITIM %10 TEST ORANI ve Scaled Conjugate Gradient Egitim
Fonksiyonu ile 2 Gizli Katman ve Gizli katmanlarda 5-10 Noron bulunan Yapay Sinir

Ag1 Modeline ait olusturulan MATLAB Kodlar
x=input;
t=target;
trainFen="trainscg';
hiddenLayerSize=[5 10];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";
net.layers {2} .transferFcn="logsig';
net.divideParam.trainRatio=90/100;
net.divideParam.testRatio=10/100;
net.performFen="mse'";
netplotFen={"plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'};
[net,tr]=train(net,x,t);
view(net);
output=net(x);
error=gsubtract(t,output);
performance=perform(net,t,output);
tInd=tr.testInd;
tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tlnd),tstOutputs);
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EK 18. %90 EGITIM %10 TEST ORANI ve Scaled Conjugate Gradient Egitim
Fonksiyonu ile 3 Gizli Katman ve Gizli katmanlarda 5-10-15 Noron bulunan Yapay

Sinir Ag1 Modeline ait olusturulan MATLAB Kodlar

x=input;

t=target;

trainFcn="trainscg';

hiddenLayerSize=[5 10 15];
net=feedforwardnet(hiddenLayerSize,trainFcn);
net.layers{1}.transferFcn="tansig";

net.layers {2} .transferFcn="logsig';

net.layers{3}.transferFcn="purelin’;
net.divideParam.trainRatio=90/100;
net.divideParam.testRatio=10/100;

net.performFcn='mse";
netplotFen={"plotperform','plottrainstate’,'ploterrhist','plotregression'};
[net,tr]=train(net,x,t);

view(net);

output=net(x);

error=gsubtract(t,output);

performance=perform(net,t,output);

tInd=tr.testInd;

tstOutputs=net(x(:,tInd));

tstPerform=perform(net,t(tlnd),tstOutputs);
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