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1. YAPAY SINIR AGLARININ GENEL YAPISI

Insanhigin baslangicindan beri insanoglunun en temel hedefi hayati kolaylastirmak
olmustur. Giiniimiizde, bilgisayarlar ve bilgisayar sistemleri yagami kolaylagtirarak
insanlarin en temel ihtiyaclarindan biri haline gelmislerdir. Teknoloji gelistikce,
bilgisayarlar karmasik denklemleri ¢6zmenin yaninda olaylar hakkinda karar
verebilme ve olaylar arasindaki iligkileri 6grenebilme 6zelligi kazanmislardir. Yapay
zekd calismalar1 1950’li yillardan beri devam etmektedir. Yapay zeka, bir
bilgisayarin veya bilgisayar denetimli bir makinenin, insana 6zgii nitelikler oldugu
varsayilan akil yiirlitme, anlam c¢ikarma, genelleme ve gecmis deneyimlerden
o0grenme gibi yiiksek zihinsel siireclere iligkin gorevleri yerine getirme olarak
tanimlanabilir (Halic1 ve Ugoluk, 1993). Arastirmacilarin ve ticari firmalarin ilgisini
ceken yapay zekd calismalar1 giliniimiizde bircok olaya ve probleme ¢6ziim
tiretmektedir. Karsilasilan problemlerin ¢oklugu ve arastirmacilarin problemlere olan
farkli bakis agilar1; yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar gibi bir¢ok yapay zeka

teknolojilerinin yasantimiza girmesini saglamstir.

1.1 Yapay Sinir Aglarinin Tanimi ve Genel Yapisi

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi islemleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar

sistemleridir (Oztemel, 2003).



Genel anlamda yapay sinir aglari, beynin bir islevi yerine getirme yontemini
modellemek icin tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. Yapay sinir aglari,
yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmasindan olusur ve
genellikle katmanlar seklinde diizenlenir. Donanim olarak elektronik devrelerle ya da
bilgisayarlarda yazilim olarak gerceklestirilebilir. Beynin bilgi isleme ydntemine
uygun olarak yapay sinir aglari, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi toplar, hiicreler
arasindaki baglant1 agirliklar1 ile bu bilgiyi saklar ve genelleme yetenegine sahip
paralel dagilmig bir islemci olarak c¢alisir. Bunun yaninda 6grenme siireci, arzu
edilen amaca ulagsmak icin yapay sinir aglarinin agirliklarinin yenilenmesini igeren

O0grenme algoritmasini igerir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarin islevlerinden esinlenerek olusturulmus
matematiksel modellerdir. Biyolojik sinir aglari, sinir hiicrelerinden meydana
gelmektedir ve insan beyninde yaklasik on milyar sinir hiicresi ve bunlarinda alt1 yiiz
trilyondan fazla baglantisinin oldugu diisiiniilmektedir. Bir biyolojik sinir hiicresinin
yapist Sekil 1. de verilmektedir ve goriildiigii gibi temel bir sinir hiicresi; dendritler,
hiicre govdesi, akson ve sinapslardan olugmaktadir. Cevreden alinan uyaricilar
elektrik sinyallerine doniistiiriilerek hiicre gdvdesine ulasir ve burada islem

uygulanarak bagka bir sinyal olusturulup akson araciligiyla dendrite gonderilir.
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Dentritler
—y

Hilcre
Givdesi

Synapsler

Sekil 1. Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi

Dendritler bu bilgileri sinapslara ileterek diger hiicrelere gonderirler. Milyarlarca
sinir hiicresi bir araya gelerek sinir sistemini olusturmakta ve bilim adamlari
biyolojik hiicrelerin yapisal 6zelliklerinden yararlanarak yapay sinir aglarini

gelistirmektedirler.

1.2 Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglarinin yapay sinir hiicreleri bulunmakta ve bu hiicreler siire¢ elemani
olarak adlandirilmaktadir. Genel 6zellikleri ile bir yapay sinir hiicresinin yapisi Sekil

2. de verilmektedir.
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Lo Agirlik 1
Girdi1 _—

Agirlik 2 Toplama Cikti

Girdi2 — Fonksiyonu lf‘(‘)‘:l\(’:i%‘;t —>

Lo Agirlik n
Girdin _~

Sekil 2. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir hiicresine digaridan verilen bilgiler girdi olarak adlandirilir. Agirlhik
degerleri ise; hiicreye girdi olarak verilen bilgilerin 6nemini ve hiicre {izerindeki
etkisini gosterir. Toplama fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan
fonksiyondur ve genellikle gelen girdilerin kendi agirliklariyla carpimlarinin
toplamidir, Toplama fonksiyonu Denklem 1. deki gibi ifade edilebilir (Oztemel,

2003),
NH:iQA (1)

Burada G girdileri, A ise agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi sayisini
gostermektedir. Literatiirde farkli toplama fonksiyonlart kullanilmigtir, bu
fonksiyonlardan bazilar1 Tablo 1. de verilmektedir. Bir problem i¢in en uygun
toplama fonksiyonunu belirlemek i¢in bulunmus bir formiil yoktur. Genellikle

deneme yanilma yontemi ile belirlenmektedir.
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Tablo 1. Toplama Fonksiyonlari

Net Giris Aciklama

Carpim Agirlik degerleri girdiler ile carpilir ve

NET = H G, A daha sonra bulunan degerler birbirleri ile
| carpilarak NET girdi hesaplanir.

Maksimum N tane girdi icinden agirliklar ile

NET = Max(G,A )i =1...N

carpildiktan sonra en biiyiigili yapay sinir
hiicresinin NET girdisi olarak kabul

edilir.

Minimum

NET = Min(G,A )i =1..N

N tane girdi icinden agirliklar ile
carpildiktan sonra en kii¢iigii yapay sinir
hiicresinin NET girdisi olarak kabul

edilir.

Cogunluk

NET =ang(GiA,.)

N tane girdi icinden agirliklar ile
carpildiktan sonra pozitif ve negatif
olanlarin sayist bulunur. Biiyiik olan
say1 hiicrenin NET girdisi olarak kabul

edilir.

Tarihli Toplam

NET = Net(eski)+ >"(G, A )

Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak
toplanir ve daha once gelen bilgilere

eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.

13




Aktivasyon fonksiyonu ise, toplama fonksiyonundan gelen net girdiyi islemden

gecirerek hiicrenin ¢iktisin1 iireten ve genellikle dogrusal olmayan fonksiyondur.

Kullanilan hiicre modelini ¢esidine gore degisik aktivasyon fonksiyonlari

kullanilmaktadir.

Tablo 2. Aktivasyon Fonksiyonlar1

Aktivasyon Fonksiyonu

Aciklama

Dogrusal fonksiyon

F(NET )= NET

Gelen girdiler oldugu gibi hiicrenin

ciktist olarak kabul edilir.

Step fonksiyonu

F(NET) = 1if NET)ED
~ |0if NET(= ED

Gelen NET girdi degerinin belirlenen bir
esik degerinin altinda veya {istlinde
olmasina gore hiicrenin ¢iktist 1 veya 0

degerini alir.

Siniis fonksiyonu

F(NET)=Sin(NET)

Ogrenilmesi diigiiniilen olaylarin siniis
fonksiyonuna uygun dagilim gdsterdigi

durumlarda kullanilir.

Esik deger (ED) fonksiyonu

0 if NET(=0
F(NET)={NET if O(NET(I
1 if NET)=1

Gelen bilgiler 0 veya 1’den biiylik veya
kiiclik olmasina gore bir deger alirlar. 0
ve 1 arasinda degerler alabilir. Bunlarin

disinda degerler alamaz.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu

eNET + e—NET

F(NET)= N

-NET

Gelen NET girdi degerinin tanjant
fonksiyonundan gecirilmesi ile

hesaplanir.
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Tablo 2. de cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 verilmistir. Problemlerin ¢oziimiinde
genellikle aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid Fonksiyonu kullanilmaktadir.
Tiirevi alinabilir, siirekli ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi dolayisiyla,
dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde yaygin olarak kullanilir. Fonksiyonun

matematiksel tanimim Denklem 2. de verilmektedir.

Sekil 3. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

1

F(NET)= o )

Sigmoid fonksiyonun (tanh) grafigi ise Sekil 3. de gosterilmektedir.

Yapay sinir hiicresinin ¢iktisi, aktivasyon fonksiyonu kullanilarak hesaplanan ¢ikti
degeridir. Uretilen ¢ikti dis diinyaya veya diger bir hiicreye gonderilir. Bunun

yaninda hiicre kendi ¢iktisin1 kendine girdi olarak da gonderebilir.

15



1.3 Yapay Sinir Aginin Yapisi

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmeleriyle olusmaktadir.
Hiicreler birbirleriyle baglanarak; ii¢ veya daha fazla katman halinde ve her katman
icinde paralel olarak bir araya gelerek ag olustururlar. Yapay sinir aginin katmanlari
Sekil 4. de verilmektedir (Oztemel, 2003). Girdi katmanindaki siire¢ elemanlar1 dis
diinyadan bilgileri alarak ara katmanlara transfer etmekten sorumludur. Ara
katmanlar kullanilarak girdi katmanindan gelen bilgiler islenip ¢iktt katmanina
gonderilir. Bilgiler ara katmanda islenir. Cikti katmani siire¢ elemanlari, ara

katmandan gelen bilgileri isleyip agin girdi katmanindan sunulan girdi seti i¢in

iiretilmesi gereken ¢iktiy1 Uiretirler.

ikt Bilgiler

=
[y
=
=
¢
=
_n

Girdi Eilgileri
Ara Katmanlar

apay Sinir A

Sekil 4. Yapay Sinir Ag1 Katmanlari
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1.4 Ik Yapay Sinir Aglan
Yapay sinir aglar ile ilgili gelistirilen ilk modeller bu boliimde verilmektedir. Bu
modeller; tek katmanl algilayicilar (TKA), perceptron ve ADALINE/ MADALINE’

dir.

1.4.1 Tek Katmanh Algilayicilar
Tek katmanli1 yapay sinir aglar1 sadece girdi ve ¢ikt1 (C) katmanlarindan olusur. Cikti
tiniteleri biitiin girdi Unitelerine (X) baglanmaktadir ve her baglantinin bir agirlig

(W) vardr. iki girdi ve bir ¢iktidan olusan tek katmanli bir yapay sinir ag1 Sekil 5. de

verilmistir.
Esik girdisi=1
()
X, W | ¢
TKA —>

Sekil 5. Tek Katmanli Algilayict Modeli

Bu aglarda siire¢ elemanlarinin degerlerinin ve dolayisiyla agin ¢iktisinin sifir
olmasini 6nleyen bir de esik degeri (@) vardir ve degeri daima 1’dir. Agin ¢iktisi
agirliklandirilmis girdi degerlerinin esik degeri ile toplanmasi sonucu bulunur. Bu

girdi ile bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek agin ¢iktis1 hesaplanir. Tek
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katmanl algilayicilarda ¢ikt1 fonksiyonu dogrusal bir fonksiyondur ve 1 veya -1
degerlerini almaktadir. Eger ¢iktt 1 ise birinci sinifa -1 ise ikinci sinifa kabul

edilmektedir.

1.4.1.1 Basit Algilayicilar

Basit algilayicilar modeli 1950°1i yillarin sonlarinda Rosenblatt tarafindan ortaya
atilmistir. Esas olarak, basit algilayicilar siniflandirma amaciyla kullanilan,
McCulloch ve Pitts tarafindan gelistirilmis daha karmasik bir modeldir. Bir araya
gelmis sinir hiicrelerinin miktarina bagli olarak, basit algilayicilar ile degisik sayida
siiflandirma problemi ¢ozebilir. Dogru bir simiflandirma i¢in siniflarin diizlemsel

olarak ayrilmasi gerektigi gosterilmistir (Nygren, 2004, Minsky ve Papert,1969)).

Basit algilayicilar bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir ¢ikt1 iiretmesi
prensibine dayanmaktadir. Agin ¢iktisi bir veya sifirdan olugan mantiksal degerdir.

Ciktinin hesaplanmasinda esik deger fonksiyonu kullanilir. Agin yapisi Sekil 6. da

verilmektedir.

X Wi

1 —
W R 1veya 0

X, 2 z : ( ya 0)
W5 F

Xs > 3 |

o W Iq)

Sekil 6. Basit Algilayict Modeli
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Basit algilayicilar egitilebilir tek bir yapay sinir hiicresinden olusur. Egitilebilirden
kasit agirliklarin degistirilebilir olmasidir. Girdiler islem elemanina gosterilirler ve
her girdi setine karsilik gelen ¢ikti1 degerleri de aga gosterilir. Daha sonra 6grenme
kuralina gore agin c¢ikti degerleri hesaplanir. Eger agin ciktis1 olmasi gereken
ciktidan farkli ise agirliklar ve esik degerleri degistirilir. Degisikligin nasil
yapilacagini ise 6grenme kurali belirler ve girdilere karsilik gelen ¢ikt1 degerleri bir

veya sifirdan olusur (Oztemel, 2003).

1.4.1.2 ADALINE/MADALINE Modeli

Bu modeller, 1959 yilinda Stanford Universitesinden Bernard Widrow ve Marcian
Hoff tarafindan gelistirilmistir. ADALINE uyabilen dogrusal elemanlar (ADAptive
LINear Elements), MADALINE ise ¢oklu uyabilen dogrusal elemanlar (Multiple

ADAptive LINear Elements) olarak tanimlanir (Anderson ve McNeill ,1992).

ADALINE ag1 en kiigiik ortalamalarin karesi ydntemine dayanmaktadir. Ogrenme
kuralma delta kurali da denilmektedir. Ogrenme kurali, agin ¢iktisinin beklenen ¢ikt:
degerine gore hatasini en aza indirecek sekilde agmn agirliklarinin degistirilmesi

prensibine dayanir. ADALINE {initesinin yapis1 Sekil 7. de verilmektedir.

19



W
X; o,
W _ 1veya 0
X, 2 5 [ (1 veya 0)
W3, F
X3 _ R

Sekil 7. ADALINE Modeli

ADALINE modeli tek katmanli algilayiciya benzemektedir ve aralarindaki fark ise

ogrenme kuralinda goriilmektedir (Oztemel, 2003).

MADALINE aglar1 bircok ADALINE iinitesinin bir araya gelmesiyle olusur.
MADALINE genel olarak iki katmandan olusmaktadir ve her katmanda degisik
saytda ADALINE iinitesi bulunmaktadir. Agin ¢iktist 1 ve -1 degerleri ile
gosterilmektedir ve her biri bir smift temsil etmektedir. Sekil 8. iki ADALINE

tinitesinden olugan bir MADALINE agin1 gostermektedir.
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C1

(1 veya-1)
¥ —> .

AND

veya C

OR (1veya-1)
l o

3 —> . c2
(1 veya -1)

Sekil 8. iki ADALINE Agindan Olusan MADALINE A1

MADALINE nin 6grenme kuralit ADALINE {initeleri i¢in kullanilan 6grenim kurali
ile aynidir. Burada en sonda bulunan AND veya OR sonlandiricist onemlidir. Klasik
mantik teorisinde oldugu gibi AND sonlandiricisi olmasi durumunda biitiin
ADALINE f{initelerinin 1 degerini iiretmesi sonucu MADALINE aginin ¢iktist 1
olur. Aksi halde -1 (veya 0) degerini alir. OR sonlandiricist olmasi durumunda
ADALINE iinitelerinin birisinin 1 tiretmesi MADALINE aginin ¢iktisinin 1 olmasi

i¢in yeterlidir (Oztemel, 2003).
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1.4.2 Cok Katmanh Yapilar

Yapay sinir aglari, sinir hiicresi olarak adlandirilan birbirleriyle baglanmis islem
{initelerinin katmanlar halinde diizenlenmeleriyle olusur. Uniteler arasindaki her
baglanti, beyindeki biyolojik sinapslarin etkisine benzeyen gergek agirlik degerlerine
sahiptir (Lisi and Schiavo, 1999). Ogrenme siirecinde ag, agirlik degerlerini ayarlar
boylelikle aga verilen girdi setine karsilik gelen dogru sekilde tahmin edilmis veya
siiflandirilmis ¢ikt1 degerleri elde edilir (Enke ve Thawornwong, 2004). Gelistirilen
bircok yapay sinir ag1, genel olarak ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olarak

ikiye ayrilabilir.

1.4.2.1 ileri Beslemeli Aglar

Yapay sinir ag1 katmanlar icerir. Tek katmanli bir ag girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan
olusur. Cok katmanli bir agda ise bunlara ek olarak bir veya daha fazla ara (gizli)
katman bulunur. Ara katman sayist arttikga yapay sinir aginin girdi verilerinden
yiiksek mertebede istatistikler elde etme yetenegi artmaktadir. Bu, 6zellikle genis

girdi katmanlarinin oldugu durumlarda 6énemli bir nitelik kazanmaktadir (Nygren,

2004).

[k yapay sinir aglar ile dogrusal olmayan iliskiler 6grenilememekteydi. Bu sorunu
cozmek icin cok katmanli aglar gelistirilmis ve 1986 yillinda XOR probleminin
¢oziimli Rumelhart ve arkadaglar tarafindan yapilarak ileri beslemeli ¢cok katmanli
aglar gelistirilmigtir. Sekil 9.’da ileri beslemeli ii¢ katmanli (girdi, ara, ¢ikti

katmanlari) bir yapay sinir ag1 géstermektedir (Oztemel, 2003).
22



Girdi Katmani Ara Katmani Cikti Katmani

} } )
-

Gl___,
V-
G2__,
-
CN
GN__,

Esik deger 1 Esik deger 2

Sekil 9. Ileri Beslemeli Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Modeli

fleri beslemeli yapay sinir aginda, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir
katmandaki hiicrelerin ¢ikiglar1 bir sonraki katmana agirliklar tizerinden giris olarak
verilir. Girig katmani, dis ortamlardan aldig1 bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan

ara (gizli) katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, ara ve ¢ikis katmaninda islenerek ag
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cikist belirlenir. Bu yapisi ile ileri beslemeli aglar, dogrusal olmayan statik bir islevi
gerceklestirir. Ileri beslemeli 3 katmanli yapay sinir agmin, orta katmaninda yeterli
sayida hiicre olmak kaydiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta
yaklagtirabilecegi gosterilmistir. En ¢ok bilinen algoritma olan geriye yayilim
Ogrenme algoritmasi, bu tip yapay sinir aglarin egitiminde etkin olarak
kullanilmaktadir. Aga, hem ornekler hem de oOrneklerden elde edilmesi gereken
ciktilar (beklenen ¢iktilar) verilmektedir. Ag kendisine gosterilen orneklerden
genellemeler yaparak problem uzaymi temsil eden bir ¢dziim uzay1 tiretmektedir.
Daha sonra gosterilen benzer 6rnekler igin bu ¢dziim uzayi sonuglar ve ¢éziimler

iiretebilmektedir (Oztemel, 2003).

Herhangi bir problemi ¢6zmek amaciyla kullanilan yapay sinir aginda, katman sayisi
ve orta katmandaki hiicre sayisi kesin belirlenememis olmasina ragmen sinir agi
tahmin yapabilir. Ozellikle nesne tamima ve sinyal isleme gibi alanlarda yaygimn

olarak kullanilmaktadir.

1.4.2.2 Geri Doniisiimlii Aglar

Geri donlisiimlii yapay sinir aglari, siireg elemanlarinin ¢iktilarin1 aga ya da diger
siire¢ elemanlarina tekrar girdi seklinde gonderir. Geri doniisiimli aglar yiiksek
performans vermelerine karsin yapilarinin belirlenmesi olduk¢a zor olabilir ve ¢ok
dinamik olduklar1 i¢in durumlari denge noktasina ulasincaya kadar siirekli olarak
yeni girdiler vermek gerekebilir. Denge noktasinda girdi degisinceye kadar kalirlar
ve daha sonra yeni bir denge bulunur. Dinamik sistemlerin modellenmesinde zaman

gecikmesinin goz Oniine alimmast gereklidir. Geri beslemeli yapay sinir aglari,
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Ozellikle bozucu ve Olclilemeyen girisleri olan dinamik sistemleri modellemek

amaciyla kullanilmis ve basarili sonuglar alinmgtir.

Geri besleme, geciktirme elemani iizerinden yapilir. Geri besleme, bir katmandaki
hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu
yapisi ile geri beslemeli yapay sinir aglari, dogrusal olmayan dinamik bir davranig
gosterir. Dolayisiyla, geri beslemenin yapilis sekline gore farkli yapida ve davranista

geri beslemeli yapay sinir aglari yapilari elde edilebilir.

Geri doniistimlii aglar arasinda en basit yapiya sahip olan ve kullanilmasi en kolay
olan Elman agidir. Elman agmin yapisi1 Sekil 10.’da verilmektedir. Goriildiigt gibi,
Elman aginin dort g¢esit islem elemani vardir. Bunlar; girdi elemanlari, ara katman
elemanlari, ¢ikti elemanlar1 ve igerik elemanlaridir. Girdi ve ¢ikti elemanlar1 dig
diinya ile etkilesim halindedir. Girdi elemanlar1 dis diinyadan alinan bilgileri ara
katmanlara iletirler. Cok katmanli algilayicilarda oldugu gibi, Elman aginda da girdi
elemanlarimin bilgi isleme 6zelligi yoktur ve sadece girdileri ara katmana iletirler.
Ciktr tinitelerinin bilgi isleme fonksiyonlari dogrusaldir, sadece kendilerine gelen
bilgileri toplarlar. Ara katman elemanlar1 ise hem dogrusal hem de dogrusal olmayan

aktivasyon fonksiyonlarina sahip olabilirler.
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Cikti

Elemanlari
Ara Katman
Elemanlari
icerik Girdi
Elemanlari Elemanlari

Sekil 10. Elman A1 Yapisi

Icerik elemanlar1 ara katman elemanlarinin &nceki aktivite degerlerini hatirlamak
icin kullanilmaktadir. Bu elemanlar bir adim gecikmeyi icermektedir. Bir dnceki
dongiideki aktivasyon degerlerini bir sonraki dongiiye girdi olarak tasirlar. Sekil

10.’daki ileri beslemeli baglantilarin agirliklar1 (bos oklar) egitim sirasinda
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degistirilir. Geri dontistimlerin (igerik elemanlarinin) baglanti agirliklar1 (dolu oklar)

ise sabittir (Oztemel, 2003).

1.5 Yapay Sinir Aginin Ogrenmesi

Yapay sinir aglarinda, kullanilan mimarinin yani sira, agirlik degerlerinin
belirlenmesi islemi de agin performansini etkileyen énemli bir unsurdur. Agin agirlik
degerlerinin belirlenmesi islemi, agin egitilmesi olarak tanimlanir ve agin problem
ile ilgili dogru sonuglar veren agirlik degerlerine ulasmasi islemine de agin
O0grenmesi denir. Gruplama acisindan bakildiginda, O6grenme modelleri ikiye

ayrilabilmektedir; 6gretmenli ve 6gretmensiz 6grenme modelleri.

1.5.1 Ogretmenli Ogrenme

Yapay sinir aglarmin egitilmesinde kullanilan en yaygin yontemdir. Bu modelde
yapay sinir agindan elde edilen gercek ¢ikt1 degeri ile elde edilmesi istenilen ¢ikti
degeri karsilagtirilir. Baglangicta ag tarafindan rasgele atanan agirlik degerleri, ag
tarafindan tekrar diizenlenir, boylelikle bir sonraki dongiide istenilen ¢ikt1 ile gergek
¢ikti arasinda daha yakin degerler iiretir. Bu Ogrenme metodu, biitiin islem
elementlerinin var olan biitlin hatalarini minimize etmeye c¢alisir ve hatalarin
azaltilmasi islemi, girdilerin agirlik degerlerinin stirekli olarak degistirilerek kabul

edilebilir bir ag performansina ulasilincaya kadar devam eder.

Agin 6grenmeye baslamadan once egitilmesi gerekmektedir. Egitim, girdi ve ¢ikti
verilerinin aga sunulmasini icermektedir. Bu veriler egitim seti olarak tanimlanir ve

sisteme sunulan her girdiye karsilik istenilen ¢ikti1 degerleri de aga sunulur. Egitim
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asamasi ¢ok fazla zaman alabilir ve yetersiz islem giicline sahip bir sistemin
Ogrenmesi de haftalar alabilir. Yapay sinir aginin egitimi, ag kullanicinin tanimladigi
performans seviyesine ulastiginda sonlandirilabilir. Bu seviye, agin verilen girdi
degerlerine karsilik istenilen istatistiksel kesinlikteki c¢ikti degerlerini iiretebildigi
nokta olarak tanimlanir. Eger daha ileri seviyede bir 6grenmeye ihtiyac yoksa elde
edilen agirlik degerleri uygulamalarda kullanilir. Bazi yapay sinir aglari, ¢alisma
sirasinda da diisiik hizlarda 6grenmeye devam etmekte, bu da agin ileri seviyelerdeki

degisim kosullarina adapte olmasini saglamaktadir.

Eger agdan 6nemli 6zellikleri ve iliskileri 6grenmesi isteniyorsa, egitim setinin de
ihtiyag duyulan biitiin bilgileri saglayacak derecede olduk¢a biiylik olmasi
gerekmektedir. Ag sadece bir ornekle egitiliyorsa, bu 6rnek i¢in ¢ok dikkatli bir
sekilde belirlenen biitlin agirliklar, diger 6rnegi 6grenme asamasinda degistirilebilir.
Onceki 6rnek yeni bir sey 6grenildiginde unutulabilir. Sonug olarak sistem her seyi

birlikte 6grenmeli ve biitiin 6rnekler i¢in en iyi agirlik degerlerini belirlemelidir.

Bir ag1 basarili bir sekilde egitmek i¢in, girdi ve ¢ikt1 verilerinin aga nasil sunulacagi
¢ok Onemlidir. Yapay sinir aglar1 sadece sayisal girdi verileriyle ¢alisabilmekte, bu
nedenle dig diinyadan alinan sembolik verilerin doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Ayrica, bu verilerin 6l¢eklendirilmesi veya agin algilayabilecegi sekilde normalize

edilmesi saglanmalidir.

Ogrenen ag egitim verileri {izerinde iyi performans sergiledikten sonra, daha 6nce

hi¢ goérmedigi verilerle ne yapacagini gormek ¢ok 6nemlidir. Eger bir sistem test seti
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icin mantikli ¢iktilar veremiyorsa, egitim asamasi tam olarak gergceklesmemistir.
Gergekten de, test asamasi agm verilen girdileri ezberlemedigi, bir uygulama
icindeki genel ornekleri 6grendigini gostermesi agisindan dnemlidir (Anderson ve

McNeill, 1992).

Ogretmenli 6grenme algoritmalarma Ornek olarak; Widrow ve Hoff tarafindan
gelistirilen delta kuralh ve Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen

genellestirilmis delta kurah algoritmasi verilebilir.

1.5.2 Ogretmensiz Ogrenme

Ogretmensiz 6grenme gelecekte {imit verici gelismeler saglayacak bir metottur. Bu
sayede, bilgisayarlar bir glin kendi kendilerine 6grenebileceklerdir. Giiniimiizde,
Ogretmensiz 6grenme metodunu uygulandigr aglarin kullanimi ¢ok yaygin olmayip,
sadece temel akademik ¢alismalar yiiriitiilmektedir. Bu metot kendi kendine 6grenme

olarak da adlandirilabilmektedir.

Aglar, girdi agirliklarini belirlemek i¢in disaridan bir etkiye ihtiya¢ duymayip, bunun
yerine performanslarini igeriden gézlemektedirler. Bu aglar girdi sinyallerinde diizen
aramaktadirlar ve agin fonksiyonuna gore adaptasyon yapmaktadirlar. Aga bir
verinin dogru veya yanlis olup olmadigi belirtilmeden, ag onu nasil organize
edebilecegi hakkinda bazi bilgilere sahip olmaktadir. Bu bilgi, ag topolojisinin ve

o0grenme kurallarinin igine yerlestirilmistir.
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Ogretmensiz 6grenme algoritmasi, siire¢ elemanlar1 gruplar1 arasindaki isbirligine
onem vermektedir. Eger grup icine disaridan bazi girdiler aktivite edilirse, grubun
etkinligi artabilir. Ayn1 sekilde, eger gruptaki disaridan girdiler azaltilirsa, biitiin

grup lizerinde engelleyici etki yaratabilir.

Islem elemanlar1 arasindaki rekabet, 6grenme esasli da olabilir. Rekabetgi gruplarim
egitilmesi, O6zel gruplarin Ozel uyaricilara olan cevaplarint kuvvetlendirebilir.
Boylelikle, gruplar kendi aralarinda &zel uygun bir cevap ile birlesirler. Ogrenme
icin rekabet etki altinda oldugunda, sadece kazanan siire¢ elemanina ait agirliklar

giincellenir.

Gliniimiizde, 6gretmensiz 6grenme ile ilgili arastirmalar genellikle hiikiimetlerin ilgi
duydugu alandir; ¢iinkii askeri durumlar herhangi bir ¢atisma ¢ikincaya kadar, agi
egitmek icin gerekli veri setine sahip olunamamaktadir (Anderson ve McNeill,

1992).

1.6 Yapay Sinir Aglarinin Temel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin hesaplama ve bilgi isleme giiclinli, paralel dagilmis
yapisindan, 6grenebilme ve genelleme yeteneginden aldigi sdylenebilir. Genelleme,
egitim ya da 6grenme siirecinde karsilasilmayan girisler i¢in de yapay sinir aglarinin
uygun tepkileri liretmesi olarak tanimlanir. Bu iistiin 6zellikleri, yapay sinir aglarinin
karmagik problemleri ¢dzebilme yetenegini gosterir. Gilinlimiizde bir¢ok bilim
alaninda yapay sinir aglari, asagidaki 6zellikleri nedeniyle etkin olmus ve uygulama

yeri bulmustur (Ergezer, 2003).
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Dogrusal Olmama

Yapay sinir aglarinin temel islem elemani olan hiicre, dogrusal degildir. Dolayisiyla
hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen yapay sinir aglar1 da dogrusal degildir ve
bu 6zellik biitiin aga yayillmis durumdadir. Bu 6zelligi ile yapay sinir aglari, dogrusal

olmayan karmasik problemlerin ¢dziimiinde en 6nemli ara¢ olmustur.

Ogrenme

Yapay sinir aglarinin arzu edilen davranisi gosterebilmesi i¢in amaca uygun olarak
ayarlanmasi1 gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve
baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. Yapay sinir
aglarinin karmasik yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarli olarak
verilemez ya da tasarlanamaz. Bu nedenle yapay sinir aglari, istenen davranisi
gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldigi egitim Orneklerini kullanarak

problemi 6grenmelidir.

Genelleme

Yapay sinir aglari, ilgilendigi problemi O6grendikten sonra egitim sirasinda
karsilasmadig test drnekleri i¢in de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter
tanima amaciyla egitilmis bir yapay sinir ag1, bozuk karakter girislerinde de dogru
karakterleri verebilir ya da bir sistemin egitilmis yapay sinir aglart modeli, egitim

stirecinde verilmeyen girig sinyalleri i¢in de sistemle ayni1 davranisi gosterebilir.
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Uyarlanabilirlik

Yapay sinir aglari, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar.
Yani, belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen yapay sinir aglari, problemdeki
degisimlere gore tekrar egitilebilir ve degisimler devamli ise gercek zamanda da
egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile yapay sinir aglari, uyarlamali 6rnek tanima,

sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

Hata Toleransi

Yapay sinir aglari, ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan olustugu
icin paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin
baglantilar iizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir yapay sinir
aglarinin bazi baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru
bilgi tiretmesini dnemli Sl¢iide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore

hatay1 tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.

1.7 Yapay Sinir Aglarimin Onemli Avantajlari
Biyolojik sinir aglarinin ¢aligma prensibinden yararlanarak olusturulan yapay sinir
aglarinin, geleneksel sistemlere gore birgok istiinligii bulunmaktadir. Bu

iistiinliiklerden bazilari tarafindan asagidaki sekilde aciklanmustir (Oztemel,2003).

Gortilmemis ornekler hakkinda bilgi {retebilirler; ag kendisine gosterilen

orneklerden genellemeler yaparak gormedigi 6rnekler hakkinda bilgiler iiretebilir.
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Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler; aglarin algilamaya yonelik bilgileri
islemede basarili oldugu yapilan uygulamalarda goriilmiistiir. Bilgiye dayali
coziimlerde uzman sistemler kullanilmaktadir. Bazi durumlarda yapay sinir ag1 ve

uzman sistemleri birlestirmek daha bagarili sistemler olugturmaya neden olmaktadir.

Sekil iligkilendirme ve siniflandirma yapabilirler; genel olarak aglarin ¢ogunun
amact kendisine Ornekler halinde verilen sekillerin kendisi ve digerleriyle
iliskilendirilmesidir. Diger bir amag ise, siniflandirma yapmaktir. Verilen 6rneklerin
kiimelendirilmesi ve belirli siniflara ayristirilarak daha sonra gelen bir 6rnegin hangi
smmifa  girecegine  karar vermesi  hedeflenmektedir.  Sekil tamamlama
gergeklestirebilirler; bazi durumlarda aga eksik bilgiler iceren Oriintii veya sekil
verilir ve agin bu eksik bilgileri bulmas istenir. Ornegin yirtik bir resmin kime ait
oldugunu belirlemesi ve tam resmi vermesi gibi bir sorumluluk agdan

istenebilmektedir.

Kendi kendini organize etme ve dgretebilme yetenekleri vardir; yapay sinir aglarinin
ornekleri ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte olmasi ve siirekli yeni

olaylar1 6grenebilmesi miimkiindiir.

Eksik bilgi ile calisabilmektedirler; yapay sinir aglar1 kendileri egitildikten sonra
eksik bilgiler calisabilir ve gelen yeni drneklerde eksik bilgi olmasina ragmen sonug
tiretebilirler. Halbuki geleneksel sistemler eksik bilgi olmadan calismazlar. Yapay
sinir aginin eksik bilgi ile ¢alismasi performansinin diisiik olacagi anlamina gelmez.

Performansin diismesi eksik olan bilginin 6énemine baghdir. Hangi bilginin énemli
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oldugunu ag kendisi egitim sirasinda 6grenmektedir. Agin performansi diisiik olunca

kayip olan bilginin 6nemli oldugu kararma vartlir.
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2. YAPAY SINIR AGLARI TARIHCESI VE

FINANSAL ALANDAKI KULLANIM ALANLARI

2.1 Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

Insan beyniyle ilgili calismalar binlerce yildir devam etmektedir ancak modern
elektronigin gelismesiyle, diistinme siireglerinin anlagilmasi da hizlanmistir. Yapay
sinir aglar ile ilgili ilk c¢aligmalar; 1943 yilinda neurophysiologist, Warren
McCulloch ve gen¢ matematik¢i Walter Pitts’in sinirlerin nasil ¢aligsabilecegine dair
yayinladiklar1 bir makale ile baslamistir. Bu ¢alismalarinda elektrik devrelerinden
basit bir sinir ag1 modellemislerdir. Sinirler ve nasil ¢alistiklarina dair bir kitap da
1949 yilinda Donald Hebb tarafindan yazilmigtir. Kitapta, sinir yollarimin her
kullanimda daha da kuvvetlendigi belirtilmistir. 1950’1 yillarda bilgisayar
teknolojisinin  gelismeye baslamasiyla, insan diisiincesiyle ilgili teorilerin
modellenmeye baslamasi miimkiin olmustur. IBM arastirma laboratuarlarinda goérev
yapan Nathanial Rochester, yapay bir sinir olusturmak i¢in ¢aba gdstermis fakat ilk
caligsma basariya ulasamamistir. Daha sonraki ¢aligmalar bagarili olmus ve boylelikle
yapay sinir aglari ile ilgili yeni bir donem cag baslamistir. Bunun yaninda yine bu
donemde makine 6grenmesinin savunmalari devam etmistir. 1956 yilinda, yapay
zeka konusunda yapilan Dartmouth Summer arastirma projesi; yapay zeka ve yapay
sinir aglar ile ilgili timit verici gelismeler saglamistir. Dartmouth projesini izleyen
yillarda John von Neumann, telgraf kablolarin1 veya temiz tiipleri kullanarak 6rnek
alan basit sinir fonksiyonlarini Onermistir. Ayrica, ndrobiyoloji uzmani Frank
Rosenblatt algilayicilar {izerine calismaya baslamis ve ugan bir bocegin goziiniin
caligmasi ilgi ¢ekmistir. Bir bocege ugmasini anlatan iglemlerin bircogu goziiniin
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icindedir ve bu calismanin sonucunda donanim olarak insa edilen algilayici,
giiniimiizde hala kullanilan en eski yapay sinir ag1 olarak kabul edilmektedir. Tek
tabaka algilayicidan, iki siniftan birine yerlestirilmesi gereken siirekli-deger
girdilerinin simiflandirilmasinda  yararlamilmisgtir. Bu algilayict  agirhikli - girdi
toplamlarin1 hesaplayip, bir esik deger ¢ikartmakta ve miimkiin olan iki degerden

birini gegirerek sonu¢ sunmaktadir.

1959 yilinda, Bernard Widrow ve Marcian Hoff ADALINE ve MADALINE olarak
tanimlanan modelleri gelistirdiler. Bu modeller kullanimlarina gére Multiple
ADAptive LINear Elements olarak adlandirildilar. MADALINE, ger¢ek diinya
problemlerine uygulanan ilk yapay sinir agidir. MADALINE telefon hatlarindaki
ekolar1 ortadan kaldiran bir filtre yapilmasinda kullanilmigtir ve hala ticari olarak

kullanimdadir.

Bu erken basarilar, insanlarin yapay sinir aglarinin potansiyelini abartmasina neden
olmus; oOzellikle eldeki kisitli elektronik sistemlerden insanlar biiyiik basarilar
beklentisi dogmustur. Akademik ve teknik diinyadaki konuyla ilgili asir1 ilerleme,
donemin genel edebiyatini da etkilemistir. Diisiinen makinelerin insanoglunu nasil
etkileyecegi konusunda korkular olusmus ve olaym ahlaki boyutu tartigilmaya

baslanmugtir.

Yapay zekad biliminin 6nemli isimlerinden, Marvin Minsky ve Seymour Papert’in

1969 yilinda yaymladiklar1 Algilayicilar isimli kitapla, yapay sinir aglar ile ilgili
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calismalar1 kisitlamiglardir. Bu kitapta, algilayicilarin dogrusal olmayan problemlere

¢Oziim iiretemeyecegi sonucu ortaya atilmistir.

Ancak 1982 yilindaki gelismeler, yeni ilgi alanlar1 olusturmustur. John Hopfield,
ulusal Bilim Akademisine bir makale sunmus ve bu makalede Hopfield in yaklagimi
basit bir sekilde beyni modellemek degil, faydali cihazlar yapmak olmustur.
Matematiksel analizlerle boyle bir agin nasil ¢alisabilecegini ve neler yapabilecegini
gostermistir. Ayni tarihte Japonya’nin Kyoto sehrinde bir konferans diizenlenmistir.
Bu konferans, Amerika-Japonya ortak katilimli Yardimci/Rekabet¢i Yapay Sinir
Aglar1 iizerine yapilmis, 1985 yilinda Amerikan Fizik Enstitiisii yapay sinir aglari
lizerine bir toplant1 diizenlemis ve 1987 yilinda, Elektrik ve Elektronik Miihendisleri

Enstitlisti 1. Uluslar aras1 yapay zeka konferansini organize etmistir.

Glinlimiizde, yapay sinir aglari ile ilgili tartigmalar her yerde devam etmektedir.
Gelecekte, donanim alanindaki gelismelerin bu alandaki yeniliklerde kilit rol
oynayacagi diisliniilmektedir. Sirketler bugiin, dijital, analog ve optik olmak iizere ii¢
¢esit sinir yongasi iizerinde calismaktadirlar ve bir¢ok kisitlamadan dolay1 yapay
sinir ag1 ¢aligmalar1 ¢ok uzun zaman gerektirmektedir. Silikon derleyiciler yaratarak
yapay sinir ag1 lretme caligmalari da bazi firmalar tarafindan yiriitilmektedirler

(Anderson ve McNeill, 1992).
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2.2 Yapay Sinir Aglarinin Finansal Alanlardaki Kullanim Alanlar

Buglin yapay sinir aglari, akademik ¢evrenin ¢alismalarinin yani sira giinliik islerini
kolayca halletmek isteyen kullanicilarinda ilgi alanina girmistir. Ancak aglarin
bircogu cok iyi tasarlanmalarima ragmen, bilgisayar kullanicilarinin problemlerine
kesin ¢oziimler iliretememektedirler. Aglarin verdigi sonuglarin kesinligi %85-%90
civarinda olmaktadir ve ne yazik ki ger¢ek yasamda ¢ok az uygulama bu hata
derecesine tolerans gosterebilmektedir. Arastirmacilar, tasarlanan aglardan fiiretilen
sonuglarin kesinligini arttirmak i¢in ¢aligmalara devam ederken, bazilar1 da giiniimiiz
teknolojisi i¢in yeni kullanim alanlar1 yaratmaktadir. Giiniimiizde kullanilan yapay
sinir aglari, makinenin 1insan sesini algilaylp sOylenenleri yapmasini
saglayabilmektedir. Bu gelismeler bir giin, video oynaticilar, giivenlik sistemleri ve
CD calarlarn sesle kolayca komutlar1 alip ¢calismaya baslayacaklarinin bir isaretidir.
Ancak giliniimiizde yapay sinir aglari, simdilik, istatistiksel kesinligin kabul
edilmedigi piyasalara girmis durumdadirlar. Ozellikle finansal kurumlarda %90
kesinlik, kabul edilebilir bir sonuctur ve bazi bankalar, yapay sinir aglar1 tarafindan
onaylanan bor¢lanmadaki basarisizlik hizinin, ge¢miste kullanilan en iyi geleneksel
yontemler tarafindan onaylanandan daha diisiik oldugunu kanitlamiglardir. Ayrica,
bazi kredi karti firmalar1 yapay sinir aglarini koruma islemi uygulamalarinda
kullanmaktadirlar. Orneklere bakildiginda yapay sinir aglarinmn, dogrusal olmayan,
karmasik, eksik bilgiye sahip, hata olasiligi yiiksek, giiriiltiilii verilerin oldugu ve
problemin algoritmasinin bulunmadigi durumlarda kullanildigi goriilmektedir.

Asagida yapay sinir aglarinin kullanildig1 bazi alanlarla ilgili bilgi verilmektedir.
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Bankalar, kredi kart1 firmalar1 ve bor¢ veren kurumlar siklikla kesin sonuglar1 belli
olmayan kararlar vermek zorunda kalirlar ve genellikle istatistiksel verilerden
yararlanirlar. Bor¢ verme onay islemi, bor¢ veren kurumun karar vermesini
kolaylastiran bir form doldurma islemini igerir. Giiniimiizde bu formdaki bilgiler,
gecmiste alinan kararlarin verileriyle egitilen yapay sinir aglari tarafindan
kullanilmaktadir. Ayrica kredi kart1 firmalar1 da benzer geri-beslemeli yapay sinir

aglarini, kredi risklerini ve limitlerini saptamak i¢in kullanmaktadirlar.

Yapay sinir aglari, biitiin finansal piyasalarda, borsada, bono islemlerinde, uluslar
arasi nakit para akiginda ve ticaret mallarinda kullanilmaktadir. Birgok kullanici bu
sistemleri para getiren sistemler olarak tanimlamakta ve gergcekten de Japonya finans
piyasasinda yapay sinir aglarinin ¢ok basarili oldugu bildirilmektedir. Daiichi
Kangyo Bankasmin hazine bonosu islemleri ile ilgili raporuna gore, yapay sinir
aglar1 hazine bonosunun hit hizin1 %60°dan %75’e¢ degerine yiikseltmisler. Ayrica,
Daiwa Aragtirma Enstitiisii, bir yapay sinir aginin Nikkei ortalamadan %20 daha iyi
sonu¢ verdigini belirtirken; Daiwa Giivenlik’in borsa tahmin sisteminin, girketlerin
hit hizm1  %70’den %80 degerlerine yiikselttigini acgiklamiglardir (Anderson,
McNeill, 1992).

Bunun yaninda asagidaki finansal alanlarda ayrica yapay sinir aglan

kullanilmaktadir

° Makro ekonomik tahminler,

. Borsa benzetim ¢alismalar1 endekslerinin tahmin edilmesi,
o Kredi kart1 hilelerinin tespiti,

° Kredi kart1 kurumlarinda iflas tahminleri,

39



. Banka kredilerinin degerlendirilmesi,

o Emlak kredilerinin yonetilmesi,
° Do6viz kuru tahminleri,
° Risk analizleri.

Yapay sinir aglar1 son donemlerde regresyon analizi, siniflandirma, Oriintii tanima ve
zaman serilerinin analizi gibi istatistiksel alanlarda da kullanilmaktadir. Finans ve
para yatirimi yapilan alanlarda yapay sinir aglarinin uygulamalarinin arttigi
alanlardir. iflas tahminleri, ipotegin risk vergi takdiri ve diger bor¢lanmalar, hisse
senedi piyasasi tahminleri (hisse senedi, bono ve satma veya satin alma fiyatlari,
sermaye karlar1 gibi Onemli problemlerin ¢6ziimiinde yapay sinir aglar
kullanilmaktadir. Chase Manhattan Bankasi (Marose, 1990), Peat Marwick,
American Express (Zahedi, 1993) finansal problemlerinin ¢6ziimiinde yapay sinir
aglarim etkili bir sekilde kullanan bir¢cok firmadan sadece birkacidir. Yapilan bir¢ok
arastirma ve uygulama, yapay sinir aglarinin, yapay zeka icermeyen klasik metotlara

gore Ustlinliikleri oldugunu kanitlamistir.

Yapay sinir aglar1 finans sektoriinde en fazla, hisse senedi performanslarinin

tahmininde ve hisse senedi piyasasinda islem gorecek hisse senetlerinin se¢iminde

kullanilmaktadir.
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3. SIMDIYE KADAR YAPILMIS CALISMALAR

3.1 Onceki Calismalarin Detayli Analizi

Hisse senedi piyasasindaki gelecek tahminlerinde gelistirme yapabilmek i¢in, yapay
sinir ag1 uygulamalariyla ilgili 6nceki caligmalarda kullanilan problemleri ve
modelleri smiflandirmak ve 6nceki caligmalarin temel yararlarini ve kisitlamalarini
belirlemek ¢ok 6nemlidir. Onceki c¢alismalarin karsilastirmali analizini elde etmek
i¢in, li¢ veritabani indeksi arastirilmistir. “neural+network-+stock™ anahtar kelimeleri
kullanilarak, INSPEC, Applied Tech & Science Index ve ABI/Inform kaynaklarina
basvurulmustur. Arastirma sonucglarinda ¢ikan makaleler referans olarak kabul
edilmigstir. Referans kabul edilen makalelerin tamami 1990 yilindan sonra

yayimlanan makalelerden olugmaktadir.

3.1.1. Finans ve Yatirnmda Yapay Sinir Aglarimin Uygulandigi Problemlerin

Siniflandirilmasi

Finansal yatirim, yapay sinir ag1 uygulamalarinin en sik uygulandig: alanlardandir.
Yapay sinir aglar1 kullanilarak ¢6ziilen en tipik problemlerden bazilari, iflas
tahminleri, ipotek miktar1 ve ipotek riski, bor¢lanmalar, hisse senedi piyasasi
tahminleri (hisse senetleri, bonolar ve opsiyonlar, anapara geri doniisleri) ve finansal
tahminlerdir. Chase Manhattan Bank (Marose, 1990), Peat Marwick, American
Express (Zahedi, 1993), finansal yatirnm problemlerinin ¢dziimiinde yapay sinir

aglarin etkili bir sekilde kullanan birgok sirketten sadece birkacidir.
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Is diinyasinda yapay sinir aglariyla ilgili yapilan birgok arastirma ve uygulama,
yapay zeka icermeyen klasik metotlara karsi yapay sinir aglarinin avantajini
kanitlamigtir. Gegmisteki 10 yilda yapay zeka uygulamalarinin siklikla kullanildigi
alanlar; %353,5 iiretim/isletim ve %25,4 finanstir (Wong, 1997). Yapay sinir aglarinin
finansta en ¢ok kullanildig1 uygulamalar, hisse senedi performansinin tahmini ve
hisse senedi piyasasinda ticaret yapmak icin hisse senetlerinin se¢imidir. Hisse
senedi piyasasinda yapay sinir ag1 uygulamalariyla ilgili birgok makale, 6zel bir
problem tanimi yapildiginda, kesin bir yapay sinir ag1 algoritmasinin ve higbir
standartlagtirilmig bilginin bulunmadigini sdylemektedir (Li, 1994). Buna ragmen
birgok arastirmaci, finanstaki sayisiz problemin yapay sinir aglar1 tarafindan

¢oziilebildigini vurgulamaktadir (Zahedi, 1997).

Yapay sinir aglarinin en ¢ok kullanildig1 problem gruplar1 asagidaki gibidir:
1. Borg¢lanma ile ilgili tahminler:
e Gayrimenkule dayali cok uzun vadeli bor¢lanma (Collins, 1988/93),
e Hisse senedi risklerinin; iyi, kritik veya ¢ikis olarak tahmin edilmesi
(Marose,1990/93),
e Sigorta poligeli bor¢lanmalar ve kredilerde risk tahmini (Malhotra

1994),
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Hisse senedi ve bono piyasasi ile ilgili tahminler:
e Alim Satim Zamaninin Belirlenmesi:

1) S&P 500 de alim satim zamanina karar verme (Trippi, De
Sieno, 1992),

2) Hisse senetlerinin ne zaman alinip satilacagina karar verme
(Kimoto, Asakawa, Yoda, ve Takeoka, 1990),

3) Al ve satis diizenleri (Bergerson and Wunsch, 1992),

4) Hisse senedi degisiminde hisse senedi fiyatlarinin ortaya
c¢ikartilmasi (Kamijo and Tanigawa, 1993),

5) Canl biiyiikbas hayvan esya vadeli islem piyasalarinin alis ve

satis modellerinin fark edilmesi (Collard, 1991),

e Riskin degerlendirmesi ve siiflandirmasi
1. Bono degerlendirmesi (Dutta ve Shekhar, 1992),
2. Bono smiflandirmasi (Surkan ve Singleton, 1995),
3. Distik veya yliksek performanstaki hisse senedi gelirlerinin

siniflandirmasi (Yoon ve Swales, 1992, 1996),

3. Piyasada bulunan finansal yatirim araglarinin getiri miktarmmi veya indeks
degerlerini tahmin etmek
e Hisse senedi degerlerinin tahmini (Schoeneburg, 1990),
e Vadeli islemler piyasa degerlerinin tahmin edilmesi (Grudnitski ve
Osborn, 1993),

e Aylik hisse senedi hareketlerinin tahmini (E.Y.Li, 1994),
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e Hisse senedi piyasasi tahmini (Kimoto ve Asakawa, 1990),
e Piyasa etkinliginin test edilmesi — hisse senedi gelirlerinin tahmini
(White,1997),

e Problem: Hisse senedi gelirlerinin tahmini (Wong ve Long, 1995).

Hisse senedi piyasasindaki analize dikkat edildiginde, yapay sinir ag1
uygulamalarinin siklikla kullanildigi {i¢ ana problem gurubu oldugu goriiliir. Bu
gruplardan ilki; hisse senetlerinin pozitif gelir getiren ve negatif gelir getiren hisse
senetleri (Kryzanowski , 1993; Swales and Yoon, 1992, 1996; Trippi ve DeSieno,
1992) veya 1iyi, ndtr ve kot performans gosteren hisse senetleri olarak
simiflandirarak, hisse senedi performansi tahminini igeren gruptur. Bu gruba dahil
edilen yapay sinir ag1 uygulamalari, yatirnm kararlarinin alinmasinda biiylik yarar
saglar; fakat beklenen degerin veya karin miktarin1 belirtmez. Daha fazla bilgi
yaygin bir uygulama olan diger grup tarafindan verilir; bunlar hisse senedi
degerlerinin sayisal tahmini igin yapay sinir aglarin1 kullanan modellerdir.
(Schoeneburg, 1990; Grudnitzky ve Osburn, 1993). Bu tiir sistemler, onceki hisse
senedi degerlerini ve ilgili finansal oranlar1 temel alarak, bir veya daha fazla giin
sonraki hisse senedi degerlerini tahmin ederler. Hisse senedi piyasalarinda yapay
sinir ag1 uygulamalariin {iglincii 6nemli grubu ise, hisse senedi performansinin ve
tahminlerinin sadece modellenmesiyle ilgilenir (Refenes, 1994; Yoon, 1994). Bu tiir
uygulamalar sadece gelecek degerlerinin tahminiyle ilgilenmeyip; ayrica sonucu
etkileyebilecek girdiler arasindaki iliski ve bagimlilik miktarlart {izerinde de

durmaktadir. Uygulamalarin son grubu, ¢cogunlukla problem alanlarinda degil, yapay

44



sinir ag1 arastirilmalarinda teorik olarak yer almaktadir. Bu son grup ile ilgili olan

caligsmalar bu tez konusunun diginda yer almaktadir.

Yapay sinir aglar1 finans ve yatirimda ¢ok yaygin olarak kullanilmasia ragmen,
ileriki boliimlerde de agiklanacagi gibi, yukaridaki problem alanlarindan gelen
aragtirmalar i¢in hala baz1 acik sorular vardir. Yapay sinir aglar1 hala agiklanmamis
belli noktalar ve sorular bulunmaktadir. Bizim arastirmamiz, bir yatirim problemi
olan Ozel hisse senedi gelirlerinin tahmini {izerine yogunlasacak ve bu sorular

uzerinde duracaktir.

3.2 Hisse Senedi Tahminlerinde Kullanilan Modeller ve Degiskenler

Hisse senedi piyasasinda daha Once yapilan yapay sinir agi uygulamalaria
bakildiginda, hemen hemen biitiin calismalarin farkli veri modelleri kullanilarak
gerceklestirildigi goriilmektedir. Ciinkii bir yapay sinir ag1 i¢in veri modelinin
tasarimi, girdi ve ¢ikti deg§iskenlerinin se¢imiyle tanimlanir (Zahedi, 1993), veri
modelinin  dort  6zelligi  belirtilmistir:  girdi  degiskenlerinin  sayis1, girdi
degiskenlerinin adi, ¢ikti de§iskenlerinin sayis1 ve ¢ikti degiskenlerinin adi. Tablo

4.’de literatiirde kullanilan modellerin kargilastirmasi verilmektedir.

Tablo 4. Veri Modellerine gore Yapay sinir ag1 algoritmalari

VERI MODELLERI
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Yapay sinir

Yapay sinir

Girdi

ag1 agl Degisk Girdi Degiskenleri Cikt1
uygulamasi algoritmasi enleri Degiskenleri
Sayisi

Hisse senedi | Geriye 40 - Buglinkii hisse Sonraki giiniin
degeri yayilim, Basit | (Geriye | senedi degeri, hisse  senedi
tahmini algilayicilar, | yayilim | - Degerin bir degeri
(Schoenebur | ADALINE/ | igin onceki giline gore tam
g, MADALINE | 10) degisimi,
1990) - Degisimin yonii,

- Iki giin

oncesinden degisimin

yont,

- Onceki giine

iligskin biiyiik degisiklik,

- Son 10 giiniin

degerleri (Geriye

yayilim i¢in)
Ticaret Cesitli yapay | 3 - S&P 500 hisse Ticaret
yapmak i¢in | sinir aglar1 + senedi indeksinin agik tavsiyesi:
tavsiye kurallar seti degeri, - Uzun
(Trippi ve - S&P 500 hisse - Kisa
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DeSieno, senedi indeksinin diisiik
1992) degeri,

- S&P 500 hisse

senedi indeksinin kapal

degeri,
Hisse Boltzman 88 - 14 firmanin Hisse senedi
senetlerinin | makinesi finansal oranlari, gelirleri:
siniflandirilm - Firmalarin - Pozitif
ast finansal oranlarinin - Notr
(Kryzanowsk birbilerine gore nispi - Negatif
1, Galler ve orani,
Wright, - Ayr1 ayri
1993) endiistri 6lglimlere karst

5 finansal oranin bagil

performansinin 20

ozelligi,

- Her bir

makroekonomik faktor

icin, 35 y1l ve ilizerinde

% degisim
S&P’s Geriye 24 - Piyasadaki Tahmin
500 Hisse yayilim toplam arzin aylik yapilan ay igin,
senedi biiytime hizi, M—1 aylik ortalama
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Indeksinin - S&P ve Altin degerin
deger vadeli iglem degisimi
degisiminin degerlerinin degisimi ve
tahmin inig-¢ikis egiliminin
edilmesi Ol¢limii,
(Grudnitzky - Ayin sonunda,
ve biiylik spekiilatorlerin,
Osburne, borsa oyuncularinin ve
1993) kiigiik tiiccarlarin net %

taahhtitleri
Hisse senedi | Hibrid 4 finansal oran: Hisse senedi
degerlerinin | Yaklagim - Bugiinkii cari performans:
performansin | (geriye Oran - Iyi
1n tahmini yayilm + - Ozsermayedeki | - Kotii
(Yoon uzman gelir,
, 1994) Sistem) - Deger/0zsermay

¢ orani,

- Deger/satis orani
Hisse senedi | Geriye Bagkanin mektubundan | Hisse senedi
performansin | yayilim hissedarlara yinelenen performans:
n tahmini temalar (nitel veriler) - Iyi
(Swales ve - Koti
Yoon,
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1992, 1996)

Hisse senedi
gelirinin
tahmini
(Chenoweth
ve
Obradovic,

1997)

Hibrid
yaklagimi (2
Geriye
yayilim+uzm

an sistem)

6
giinliik,
8 aylik

veriler

Giinliik veriler:

- 30 yillik Devlet
Tahvili geliri, gecikmeli
US Hazine bonosunun
gelirindeki oran
degisimi,

- S&P Bilesik
Indeksindeki gelir,

- S&P Bilesik
Indeksindeki gecikmeli
gelir,

Aylik veriler:

- 30 yillik Devlet
Tahvili geliri, Devlet
Tahvili gelirinin
gecikme oraninin
degisimi,

- US Hazine
bonosu indeksi,

- US Hazine

bonosunun gecikme

Glinliik ve
aylik gelirlerin
orani (gelirin
yillik orani,
sistemin
performansini
Olgmek i¢in
sonra

hesaplanir)
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orani,

- CPI,

- S&P Bilesik

Indeksi
TOPIX Geriye - Tokyo hisse 1 - TOPIX
Indeksinin yayilim, senedi degisim degeri Diger giin i¢in
tahmini Geri dongii indeks (kapanis) tahmin
(Kohara et - Dolardan yene
al., 1997) degisim orani

- Faiz orani

- Ham petroliin

degeri (dolar/varil)

- Dow Jones

ortalamasi
Indeksdeki Geriye - MA sapma 1 — Piyasa
gelir yayilim denklem model tahmini | indeksindeki
degiskenligin - GARCH model | degiskenliginin
in tahmini tahmini kazanci
(Donaldson,
Kamstra,
1997)
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Hisse Geriye - Paral1 olma, 1 — kastedilen
degiskenligin | yayilim - Yer degistirmek | hisse senedinin
in tahmini - Vade etkisi inis ve ¢ikig
(Refenes, - Hisse senedi inis | egiliminin
1997) ¢ikis egiliminin Ol¢iimil | 6lglimil

lagl, lag2, lag3
Hisse senedi | Zaman - Bugliniin hisse 1 —diger
degeri gecikmesi, senedi degeri giinlin hisse
tahmini Geri Dongti - Geri kalmig senedi degeri
(Saad et ve hisse senedi degeri
al., 1998) Cok katmanl

Yapay sinir

ag1

Tablo 4.’de goriildiigii gibi, aragtirmacilar ¢ok farkli modeller kullanmislardir ancak

modellerden birinin digerlerine gore iistiinliigii gézlenmemektedir. Bu durum, yapay

sinir aglar1 verimliligi {izerine belirgin bir sistem olusturmay1 zorlastirmaktadir.

Girdi degiskenlerinin sayist 3’den (Trippi ve DeSieno, 1992) 88’e (Kryzanowski,

Galler ve Wright,

1993) kadar degismektedir.

Bununla beraber, girdilerin

degiskenlerin biiyiik ¢ogunlugu hisse senedi degerleri ve finansal oranlardir. Swales
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ve Yoon (1992, 1996) ve Kohara (1997) disindaki biitiin arastirmacilar, genellikle
ayn1 kaynaktan aldiklar1 nicel verileri kullanmiglardir. Bu kaynaklar: hisse senedi
piyasasi indeksleri (S&P, TOPIX, Dow Jones, v.b. gibi) veya Fortune 500 ve
Business Week Top 1000°dir (Yoon, 1994). Yapay sinir uygulamalarinda nitel
verilerin ortaya sunulmasi ileride yapilacak arastirmalar i¢in firsatlar yaratmaktadir.
Donaldson ve Kamstra (1997) tarafindan yapay sinir aglari ve istatistiksel metotlar

birlestirilerek yine farkli bir agilim saglanmistir.

3.3 Onceki Arastirmada Kullamlan Yapay Sinir Ag

Metodolojisi Uzerine Karsilastirmali Analiz

Yontemsel bir baslangic noktasi belirlemek i¢in, yapay sinir ag1 olusturma
yontemleri ii¢ sekilde gruplanabilir:
(a) Kullanilan yapay sinir ag1 mimarisine gore,
(b) kullanilan yapay sinir ag1 parametrelerinin ve yapisinin optimizasyon
teknigine gore,

(c) Elde edilen dl¢iimlerin ve sonuglarin degerlendirmesine gore.

Is sektériinde yapay sinir ag1 uygulamalarina bakildiginda, kullanim alanlarina (Li,
1994; Zahedi, 1997; Wong, 1997) ve yonteme (Zahedi, 1997; Zekic, 1998)
yogunlasan, baz1 makaleler 6ne ¢ikmaktadir. Bu makaleler; is, finans ve yatirim

alanlarindaki kesin bir problem alaninda kullanilacak 6zel bir yapay sinir agi
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yontemi i¢in, belirlenmis bir kural gurubunun yada kesin ¢Oziimiin hala
gelistirilmedigini gostermektedir. Cok sayida arastirmaciya gore, yapay sinir agi
yaratma yonteminin igeriginde, yapay sinir agi mimarisinin tasarimi, egitim
metotlari, test durumlari, degerlendirmeler ve ag1 wuygulamaya gegirmek

bulunmaktadir (Zahedi, 1993).

3.3.1 Onceki Arastirmada Kullanmlan Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Asagidaki tablo, problem alanina gore farkli uygulamalarda kullanilmis yapay sinir
ag1 algoritmalarini ve yapilarin1 gostermektedir. Tablodan da goriilebilecegi gibi,
Geriye yayilim algoritmasi en yaygin kullanilan yapay sinir ag1 mimarisidir ve diger
algoritmalar ¢ok nadir uygulamalarda kullanilmistir. Schoeneburg (1990) ve Refenes
(1994) disindaki cogu aragtirmaciya gorede, Ui¢ katmanli yapt daha etkin

gorliinmektedir.

Tablo 5. Problem alanina gore yapay sinir ag1 algoritmalar1 ve yapisi

Hisse Senedi Performansinin Pozitif yada Negatif Olacaginin Tahmini
Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Algoritma Yapay Sinir Ag1 Yapisi

1. Geriye yayilim 1. 2,3 ve 4 katmanli (9-3-3-2)"
(Swales ve Yoon, 1992, (Swales ve Yoon, 1992, 1996)

1996)

2. Geriye yayilim 2. 6 ileri beslemeli yapay sinir ag1
(Trippi, DeSieno, 1992) (Trippi ve DeSieno, 1992)
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3. Boltzman makinesi
(Kryzanowski, Galler,
Wright, 1993)

4. Geriye yayilim
(Yoon, 1994)

5. Geriye yayilim

(Refenes, 1997)

3. 2 katmanl sinir ag1(88-1)

(Kryzanowski, Galler ve Wright, 1993)

4. 1 katmanli (4 girdi, 2 ¢ikt1, 0’dan
9’a gizli degisken)
5. 3 katmanl1 (6 girdi, 1 ¢ikt1, 2°den

5’e gizli degisken)

1.Parantezdeki sayilar, her bir katmandaki yapay sinir hiicresinin sayisini

gostermektedir, ornegin 9-3-3-2; birinci katmanda 9, ikinci katmanda 3, {i¢iincii

katmanda 3, dordiincii katmanda 2 yapay

belirtmektedir.

Hisse Senedi Degeri Sayisal Tahminleri

Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Algoritma

Yapay Sinir Ag1 Yapisi

1. Geriye yayilim
(Grudnitzky ve Osburne, 1993)

2. Geriye yayilim
(Schoeneburg, 1990)

3. Basit algilayicilar
(Schoeneburg, 1990)

4. ADALINE /

MADALINE (Schoeneburg,

1. 3 katmanl (24-24-1)
(Grudnitzky ve Osburne, 1993)
2. 4 katmanli (10-10-10-1)
(Schoeneburg, 1990)

3. 2 katmanli (40-1)
(Schoeneburg, 1990)

4. 2 katmanli (40-1)

(Schoeneburg, 1990)

sinir  hiicresinin  bulundugunu
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1990)

5. Hybrid (2 Geriye
yayilim yapay sinir ag1 +
uzman sistem)

6. Geriye yayilim
(Kohara, 1997)

7. Geri beslemeli
(Kohara, 1997)

8. Geriye yayilim
(Donaldson ve Kamstra,
1997)

9. Zaman Gecikmesi,
Geri beslemeli, Olasilikl

(Saad, 1998)

5. giinliik veriler—3 katmanl (6-
4-1), aylik veriler-3 katmanli (8-31)
6. 3 katmanl1 (5-5-1,6-6-1)

7. 3 katmanli (25-20-1, 26-20-1)
8. 3 katmanl1 (2-3-1), optimize
edilmig

9. 3 katmanli, min. 7-3-1, max.

10-7-1

1. Hybrid yaklagimi
(Geriye yayilim yapay sinir
ag1 + uzman sistem) (Yoon,

Guimaraes ve Swales, 1994)

l. 3 katmanli (4-7-2) (Yoon,

Guimaraes ve Swales, 1994)

Yukaridaki ¢aligmalardan farkli olarak istatistiksel metotlarin (MAV ve GARCH)

ciktilarinin, yapay sinir ag1 i¢inde girdi degiskenleri olarak biitiinlestirilmesinin
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uygulandigr  bir hibrid yaklasim bi¢cimide uygulamistir (Donaldson ve

Kamstra,1997).

Yapay sinir adi yonteminin diger 6zelligi transfer fonksiyonudur. Yapay sinir agi
uygulamalarinin biiyiikk ¢cogunlugunda, deneylerde optimizasyonu yapilan o ve 1
degistirilebilen Ogrenme parametreleri ile sigmoid transfer fonksiyonunun
kullanildigr belirlenmistir. Uygulamalardaki genel egilim, iki veya daha fazla yapay
sinir agimin tek yapay sinir ag1 sisteminde birlestirilmesi veya uzman sistemler,
genetik algoritmalar ve dogal dil islemi gibi yapay zeka metotlarinin yapay sinir agi
sistemine dahil edilmesidir. Kohonen, Hopfield ve diger algoritmalarin sayisi, hisse
senedi piyasasindaki yapay sinir ag1 uygulamalarinda oldukca diisiiktiir. Bazi
aragtirmacilar, diger algoritmalar1 hisse senedi piyasasi uygulamalarinda gelecek
arastirmalar i¢in rehber olarak Onermesine ragmen, (Schoeneburg, 1990; Yoon,
1994) bu mimkiin olmamistir. Bunun nedeni o yapay sinir ag1 algoritmalarinin
tahmin yapmaktan ¢ok siniflandirma i¢in uygun olmasindan ileri gelmektedir

(Zahedi, 1993)

3.3.2 Onceki Arastirmada Kullanilan Yapay Sinir Ag1 Yapi ve Parametrelerinin
Optimizasyon Teknikleri

Tablo 5. de adi gecen bir¢ok arastirmaci, yapay sinir aglarindaki gizli yapay sinir
hiicrelerinin sayisint deneysel olarak belirlerler. Bazilari, sadece bir yapiyr test
ederken (Grudnitzky ve Osburne, 1993), digerleri gizli yapay sinir hiicrelerinin ve
gizli katmanlarin sayisini degistirmektedir (Schoeneburg, 1990; Swales and Yoon,

1992, 1996; Trippi ve DeSieno, 1992) ve yapi i¢in gergek zamanli optimizasyon
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prosediirii olmadan biitiin kombinasyonlar1 test etmektedir. Baz1 aragtirmacilar ise
karsilikli onaylama prosediiriinii uygulamaktadir, bunlarda (Donaldson ve Kamstra
,1997), standart on katmanli karsi onaylama se¢im yapisini kullanmaktadir. Bu

yapinin isleyisi asagidaki gibidir:

1. Model, 6rnek i¢indeki verilerin (6rnek i¢indeki egitim verileri) boliimleri
tizerinden tahmin edilir,

2. Belirlenen model, kalan 6rnek verilerin tahmininde kullanilir,

3. Ag ornek disindaki veri setleriyle test edilir,

4. Omnek igindeki verilerin altkiimesi disarida birakilir ve 6rnek disindaki
verilerin altkiimesi dahil edilir,

5. 1°den 4’e kadar olan basamaklar, 6rnek disindaki tahminler, baslangigtaki

ornek i¢indeki seti olusturuncaya kadar tekrar edilir.

Ogrenme hiz1 ve Delta kuralindaki momentum gibi ag 6grenme parametrelerini ve

diger parametreleri optimize eden arastirmacilarin sayisi daha azdir.

fleri yapr ve parametre optimizasyon tekniklerinin, hisse senedi piyasasindaki
tahminlerde kullanilan yapay sinir ag1 uygulamalari igin yeterli sekilde

arastirilmamis olundugu sonucuna varilabilir.

3.3.3 Onceki Arastirmanin Sonuclari ve Degerlendirme Ol¢iimleri
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Onceki makalelerin yazarlari, aglarinda degisik degerlendirme &lgiimleri kullanmus
olsalar da dogruluk oran1 en sik kullanilanidir. En fazla analiz edilen uygulamalarda
yapay sinir ag1, ¢oklu lineer regresyon analizi (Refenes,1994), sayisal analiz (Swales
ve Yoon, 1992, 1996) ve diger yontemler daha iyi istatistiksel metotlarla
sonu¢lanmaktadir. Yapay sinir agi sisteminin dogruluk oran1 %58 ile %90 arasinda
degismektedir (Schoeneburg, 1990). Tablo 6. analiz edilen makalelerdeki yapay sinir

ag1 degerlendirme Ol¢limlerini ve sistemlerin sonuglarini gostermektedir.

Tablo 6. Analiz edilen yapay sinir ag1 uygulamalarindaki yapay sinir agi

degerlendirme 6l¢iimleri ve sonuglari

Yapay Sinir Ag1 Degerlendirme Olgiimleri | Sonuglar

Uygulamalari (Performans Kriteri)

1. Hisse senedi 1. RMS 1. Yapay sinir
performans modeli 2. RMSE aginin RMS =0.066,
(Refenes, , 1994) (ortalama karekok hata) regresyonun RMS =0.128
2. Hisse senedi ve RMAE (ortalama kesin | 2. RMSE:

gelir Degiskenligi kok hata) 0,00135, 0.00117,
Indeksinin tahmini 0.00124, 0.00067 RMAE:
(Donaldson ve Kamstra, 0.00862, 0.00746,

1997) 0.00930, 0.00665

3. Hisse senedi 3. Kesinlik oran1 | 3. BASF i¢in
degeri tahmini 4. Kesinlik oran1 | %90, Mercedes igin %58
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(Schoeneburg, 1990) 5. Kesinlik oram1 | 4. Yapay sinir ag1
4. Hisse senedi 6. Kesinlik oran1 | %77, ayristirma
performansinin tahmini coziimlemesi %65
(Swales ve Yoon, 1992, 5. %72

1996) 6. Yapay sinir ag1
5. Hisse %76, ayristirma
senetlerinin ¢Oziimlemesi %63
siniflandirilmasi

(Kryzanowski, Galler ve

Wright, 1993)

6. Hisse senedi

performansinin tahmini

(Yoon, 1994)

7. Kastedilen 7. Korelasyon ve | 7. Korelasyon:
hisse senedi kesinlik orani yapay sinir ag1 0,676,

degiskenliginin tahmini

(Refenes , 1997)

Box-Jenkins 0,50, MLR
0,63, kesinlik orani: yapay
sinir ag1 %74, Box-
Jenkins %65,3, MLR

%73,46

8. TOPIX
Indeksinin tahmini

(Kohara, 1997)

8. Ticaret kar

8. En yiiksek kar

= %40
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0. Hisse senedi 0. Gelirin y1llik 9. En iyi sonug:

gelir tahmini orani (Chenoweth, giinliik veride %13,35,
(Chenoweth, Obradovic, | Obradovic, 1997) aylik veride %16,39
1997)

10. Hisse senedi 10. Hata alarmmin | 10. En 1yi %0, en
degeri tahmini (Saad, ylizdesi kotii %13,6

1998)

RMS hata ve degisikleri (MSE,MAE) en sik kullanilan hata fonksiyonlaridir
(Refenes ,1994). Bircok yazar, gelir orani, toplam gelir, ortalama gelir veya kar gibi
hisse senedi tahminleri i¢in daha uygun olan diger 6l¢limlerinde kullanilabilecegini
sOylemektedir. Bazi makaleler (Chenoweth ve Obradovic, 1996; Refenes, 1997;
Saad, 1998), gelirin yillik oran1 veya korelasyon gibi dogruluklarin disinda metrikler
kullanilmaktadir. Piyasadaki yanlis alarmlar1 minimize temek icin, dogruluk
ylizdesinin bir bi¢imini kullanan arastirmacilarda vardir (Saad,1998). Dogruluk en
fazla %70°den % 80 ‘e kadar ayarlanabilmekte ve yapay sinir aglarin1 kullanmanin
riski hala yliksek olmasina ragmen, yapay sinir aglari, oranlarda %5-20 daha yiiksek
dogruluk i¢in istatistiksel metotlarla birlestirilebilmektedir (Refenes,1997; Swales ve
Yoon, 1992). Ayrica, Geriye yayilim algoritmasinin diger yapay sinir agi

algoritmalarindan daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu ve basit algilayicilarin
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en az hata yapan algoritma oldugu hemen tiim arastirmacilar tarafindan

belirtilmektedir.

Hibrid yaklasimlarinin sonuglari ¢cok iimit vericidir. Istatistiksel metotlarm ¢iktilarini
yapay sinir aginin girdileri olarak kullanarak, ¢ok diisik RMS ve MAE elde eden
arastirmacilar mevcuttur (Donaldson ve Kamstra,1997). Test edilen 6zel istatistiksel
metotlarla karsilastirildiginda (MAV ve GARCH), yapay sinir aglar1 énemli olglide
iyi performans gostermiglerdir. Ayrica yapay sinir aglari, hisse senedi inis ve ¢ikis
degerlerinin tahmininde Box-Jenkins ve c¢oklu regresyondan daha iyi performans

gostermislerdir. (Refenes,1997).

Buna ragmen, yapay sinir aglarin1 uzman sistemlerle birlestiren arastirmacilar yapay
sinir agmin dogruluk yiizdesini belirtmemislerdir (Yoon, 1994). Bu nedenle,
aragtirmacilarin yapay sinir aglarinin uzman sistemlerle birlestirilmeleri durumunda,
birlestirilmeden onceki durumlarina kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlari elde
ettiklerini belirtmelerine ragmen bu uygulamalar digerleriyle karsilastirilamamustir.

(Yoon, 1994).

3.4. Onceki Arastirmalarin Yararlari, Smirlamalari ve Sonuclar

3.4.1. Onceki Arastirmalarin Yararlan

Makalelerde, problem alani ve kullanilan yapay sinir ag1 metodolojisiyle ilgili bir¢ok
faydali bilgi verilmistir. Yapay sinir ag1 uygulamalarinin genel yardimi, saglam ve
kesin olmayan verilerle is yapma yetenegidir. Bu nedenle, yapay sinir aglari hisse

senedi piyasasinda, ya hisse senedi degerinin ya da hisse senedi gelirlerinin
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tahmininde etkili sekilde kullanilabilir. Karsilagtirmali analizden de goriilebilecegi
gibi; geriye yayilim algoritmasi, diger yapay sinir ag1 algoritmalarindan her durumda
degil ama genelde daha yiiksek dogrulukta tahmin yapma yetenegine sahiptir.
Mimarilerin test edildigi makalede, geri donlisimlii yapay sinir agi, geriye

yayilimdan daha kotii performans gostermistir (Donaldson ve Kamstra, 1997).

Makalelerdeki veri modellerinin farkliligi, bazi durumlarda (bazi veriler elde
edilemediginde) yapay sinir agin esnekligini ve etkinligini gosterdiginden yarar
olarak distiniilebilir. Yapay sinir agmin klasik tahmin metotlarindan ve c¢oklu
regresyon analizi (Trippi ve DeSieno, 1992, Refenes, 1997) ve ayristirma analizi gibi
istatistiksel metotlardan daha iyi performans gosterdigi kanitlanmigtir. Bununla
birlikte yapay sinir aglar1 istatiksel yontemlerle birlestirildiginde, ¢esitli sinir aglari
degerleri ¢cok dogru sekilde tahmin edebilmektedirler, ¢ilinkii ¢ikt1 hesaplamak igin

gerekli farkli 6zellikteki veri setleri tizerine yogunlagabilmektedirler.

Analizler, yapay sinir ag1 metodolojilerinin, uzman sistem gibi metotlarla farkl
birlesim olasiliklarin1 da gostermektedir. Farkli problem alanlarinda, karar vermek
icin kurallarin igleme gecirilmesi ve sonuglarin agiklanmasi i¢in, yapay sinir aginin
hesaplama yeteneginin uzman sistemin hesaplama yetenegi ile kombinasyonu ¢ok

etkili bir zeka destegi olabilir.

3.4.2 Onceki Arastirmalardan Ortaya Cikan Sinirlamalar
Hisse senedi piyasasinda yapay sinir ag1 uygulamalartyla ilgili yapilan ¢aligmalarda,

yapay sinir aglarinin dikkat edilmesi gereken belli noktalart ortaya ¢ikmuistir:
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(1) Yapay sinir aglari, oOnceki durumlara ait c¢ok sayida veri
gerektirmektedir(Yoon, 1994).

(2) Eniyi ag mimarisi hala bilinmemektedir (Schoeneburg, 1990);

(3) Cok karmasik aglar, sonuglarin giivenilirligi azalabilmektedir (Yoon, 1994)

(4) Sonuglarin istatistiksel olarak anlamli olmasi gerekmektedir(Schoeneburg,
1990)

(5) Cok dikkatli veri tasarimi gereklidir (Refenes, 1994).

[k simirlandirma, verilerin kullanilabilirligi ile baglantihdir ve bazi arastirmacilar,
etkili hisse senedi tahminleri i¢in ¢ok sayida veri seti toplanmasi gerektigini
ispatlamiglardir, o6rnegin; Schoeneburg, girdi i¢in 2000-3000 tane veri seti
kullanmistir  (Schoeneburg, 1990). Bu smnirlandirma, c¢ok fazla eski verisi
bulunmayan tahmin o6zneleri, Ornegin yeni kurulmus sirketler, i¢in problem
olusturmaktadir. Etkin bilinen bir mimari olmamasi smirlandirmasinin yakin
gelecekte bir ¢oziimii hala bulunmamaktadir. Arastirmacilarin ¢abalari, farkli
topolojilerin ve veri modellerinin testleri {izerine yogunlagsa da, sonuglar hala 6zel
durumlara baglidir. Sonuglarin giivenilirligi ile ilgili Giglincti sinirlamay1 gidermek
icin, degisik ag mimarilerinin test edildigi deneyler gereklidir. Sonug olarak, veri
modellerinin ¢esitliligi, veri tasariminin sistematik olarak analiz edilemedigini

gostermektedir ve hemen hemen her yazar farkli veri modeli kullanmaktadir.

3.4.3 Onceki Arastirmalarla Tlgili Sonuclar

Onceki arastirmalardan asagidaki sonuglara varilabilir:
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(1)Yapay sinir aglari, hisse senedi piyasasi tahminlerinin etkili bir metodudur, fakat
problemler icin kesin uygulama yollar1 6neren bir regete yoktur.

(2) Yapay sinir ag1 uygulamalarinin iimit verici problem alani, hisse senedinin her
acidan modellemesi olmasina ragmen, yapay sinir aglari en fazla hisse
senedi degerlerinin ve gelirlerinin tahmininde kullanilmisgtir.

(3)Geriye yayilim algoritmasi en yaygin uygulamadir, fakat bazi arastirmacilar
tarafindan yapay sinir ag1 ile diger yapay zeka metotlarinin birlestirilmesinin
Oonemi belirtilmistir.

(4)Hisse senedi piyasast uygulamalarindaki yapay sinir agt yapisi, ileri teknikler
kullanilarak ¢ok nadir olarak optimize edilir.

(5)Hisse senedi gelirleri s6z konusu oldugunda, dogruluk orani en sik
degerlendirilen 6l¢timdiir.

(6)Yapay sinir agmin yararlari, kesin olmayan verilerle ve diger metotlarla
birlesimlerinde bile, dogru bir sekilde tahmin yapma yetenegindedir.
(7)Kesin bir problem alaninda en iyi topolojiyi tanimlamak i¢in, eksik testlerle, eksik

veri tasarimiyla ve diger yetersizliklerle tanimlama yapmak zorunlulugu

bulunmaktadir.

Birgok aragtirmaci, daha fazla finansal oran ve nitel verilerin model igerisinde yer
almasinin 6nemini belirtmiglerdir. Buna ek olarak, degisik zaman araliklarinin
kullanimi siklikla tavsiye edilmektedir. Bazi arastirmacilar haftalik ve aylik verileri
kullanmasina ragmen, hisse senetleri, genellikle giinliik veriler temel alinarak tahmin
edilir (Grudnitzky ve Osburne, 1993). Ayrica, gelecekteki arastirmalarin Hopfield’s,

Kohonen gibi pek kullanilmayan ag cesitlerinin incelenmesi iizerine yogunlasacagi

64



belirtilmektedir. Son olarak hemen hemen biitiin arastirmacilar; sinirlandirmalari
kaldirmak i¢in, yapay sinir aglarmin diger yapay zekd metotlartyla birlestirilmesi

gerektigini vurgulamaktadirlar.
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4.YAPAY SINIR AGININ OLUSTURULMASI

Bundan 6nceki boliimlerde sinir aginin genel yapisi, 6zelliklerini belirtilmis, ikinci
boliimde ise tahmin yapabilmek i¢in gerekli olan temel ekonomik teoremlerden
bahsedilmistir. Son olarak da bugiine kadar yapilmis ¢aligmalar incelenerek bulunan

sonuclar analiz edilmistir.

Bugiine kadar sinir aglarinin hisse fiyati tahmini i¢in kullanilmas: ile ilgili birgok
calisma yapilmistir. Bu ¢alismalar sonucunda belli ortak adimlar iizerinde

durulmaktadir.

Bir sinir agimnin finansal aglar i¢in tahmin yapabilmesi i¢in gerekli temel adimlar

genel olarak su sekilde siralamak miimkiindiir:

1. Tahmin yapilacak mali unsurun belirlenmesi

2. Tahmin yapilacak siirenin belirlenmesi

3. Tahmin yapilacak hisse ile ilgili girdilerin belirlenmesi, gerekli bilgilerin
toplanmasi ve bu girdiler arasindaki iligkilerin belirlenmesi

4. Girdilerin islenmesi ve ayristirilmasi: Girdilerin agin yapisina uygun hale
getirilmesi

5. Ag yapisinin secilmesi (Ag topolojisi, katman sayisi, ag parametreleri,
O6grenme algoritmalari)

6. Agm 6grenmesi ve test edilmesi. Farkli degiskenler ile agin tekrar tekrar testi
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Tahmin yapilacak mali unsurun belirlenmesi

[k olarak tahmin edilecek finansal varligin tipi belirlenmelidir. Bir hisse senedinin
giinliik kapanis fiyat1 veya giin i¢cindeki maksimum ya da minimum degeri tahmin
edilebilecegi gibi, bir indeksin giinliik veya haftalik tahminide miimkiindiir. Bunun
yaninda genel kabul fiyat tahminin yaninda fiyatlarin yoniiniin belirlenmesininde

miimkiin oldugu yoniindedir.

Tez konusu olarak hisse senetleri se¢ilmistir. Tahmin yontemleri kullanilirken hisse

senedi tahmini lizerine odaklanilmistir.

Tahmin yapilacak siirenin belirlenmesi

Tahmin yapilacak siirenin belirlenmesi oldukca kritik bir 6neme sahiptir. Uzun
vadede makro ekonomik etkilerin fazlalifi nedeniyle tahmin yapmak
kolaylagmaktadir =~ ancak  genelde  yatirimcilar  kisa  silireli  sonuglara
odaklanmaktadirlar. Yapilan ¢alismalarda genel olarak bir haftalik ya da daha kisa
stireli yatinm sonuglarina yonelik tahminlere daha ¢ok ilgi gosterilmektedir. Bu
nedenle tez siiresince yapilan calismalarda giinliik ve haftalik tahmin yapilmasina

odaklanilmistir.

Tahmin yapilacak hisse ile ilgili girdilerin toplanmasi ve bu girdiler arasindaki
iliskilerin belirlenmesi
Hisse senedi tahmininde daha Oncede belirtildigi gibi {i¢ ile seksen sekiz arasinda

farkli girdi kullanilabilmektedir. Ancak daha Once belirttigi zaman serileri diger
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karmasik yapay sinir ag1 yontemleri kadar verimli ¢calismaktadir. Bu nedenle zaman
serileri kullanilacagi i¢in sadece hisse senedinin bir 6nceki donemlerdeki kapanis
degerleri yapay sinir agina girdi olarak verilecektir. Calisma boyunca 2003 yilindan

itibaren tiim hisse senetlerinin kapanis degerleri girdi olarak kullanilmstur.

Girdilerin islenmesi ve ayristirilmasi: Girdilerin agin yapisina uygun hale
getirilmesi

Girdi degerleri olarak kullandigimiz hisse senedi kapanis degerleri direk olarak aga
verilememektedir. Bu nedenle tez konusu dahilinde gelistirilmis olan program kendi
igerisinde almis oldugu verileri sinir agmin anlayabilecegi sekilde korelasyonunu

normalize etmekte ve 6l¢eklendirmektedir.

Agimiz tarafindan kullanilan o6lgeklendirme islemi, verileri girdi dosyasindan
yiiklerken, minimum deger, maksimum deger, ortalama deger, degerlerin sayist ve
standart sapma belirlemektedir. ilk dnce, ortalama deger hesaplanmakta: ortalama
olarak okunana her bir deger eklenmekte ve degerlerin sayisina bolinmektedir. Eger

N veri setinin boyutu ise, standart sapma belirtilen formiille hesaplanir:

Yapay sinir hiicreleri, ¢ok etkili olmak i¢in girdi verilerini kesin girdi setleri i¢inden
alirlar. 3 ve 110 Araliginda degisen, Ahold’un hisse senedi degerlerine benzeyen

girdi setleri; gizli katmandaki sinir hiicrelerinin genis girdi verilerini ya 0 ya da +1’e
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sikigtiran sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip olmasindan dolayi, faydal
olmayacaktir. Bu nedenle, tez konumuzda verileri, yapay sinir hiicrelerini
O0grenmesini engellemeyen veya ezmeyen bir aralikta se¢ilmistir. Girdileri -1°den -1’
e segcmek en uygun ¢oziim olarak kabul edilmistir. Girdileri belirtilen fonksiyona

gore dlgeklendirebiliriz:

Ortalamay1 ¢ikarmak ve standart sapmaya bolmek icinse asagidaki formiiller
kullanilmigtir. Bunun yaninda ¢iktilarin Slgeklendirilmesi, i¢in asagidaki formiil

yardimiyla program i¢inden yapilmistir:

X —min

max— min

Olgeklendirmeden sonra, girdiler sifir cevresinde yerlesecekler ve ciktilar sifir ile bir
arasinda yer almacaklardir. Bu noktaya ulagmak istememizin bir diger nedeni de,
birimlerin aktivasyonu i¢in kullanilan sigmoid fonksiyonunun sifir ile bir arasinda
sinirlandirilmis  olmasidir.  Cikt1  dretildikten sonra, geriye gercek degere

Olceklendirilecektir (gercek tahmin degerine):

X= (X' (max— min)>+ min
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Ag yapisinin secilmesi (Ag topolojisi, katman sayisi, ag parametreleri, 6grenme
algoritmalari)

Daha onceki ¢aligmalardan edinilen bilgiler bize birgok ag yapisinin bulunmasina
karsin, kullanim agisindan en dogru sonuclara ulastiranin geriye dogru yayilim
algoritmasinin oldugunu gostermistir. Yine daha Onceki calismalarin 1s1ginda 3.
katmanli yapinin daha az ya da daha fazla katmanli yapilara oranla daha dogru

sonugclar tirettigi gorilmiistiir.

Bunun yaninda agin her bir sinir hiicresinin baglangi¢ agirliklar1 rasgele bir sekilde

verilmigtir.

En iyi parametreleri belirlemenin en yaygin yolu deneme ve yanilmadir. Problem
icin en uygunu belirlemenin yolu farkli secenekleri arastirmaktir ancak yukarida

belirtilen bilgiler 1s181nda tez calismamizin ilk baslangi¢ parametreleri asagidaki gibi

olmustur:

Girdi birimlerinin sayis1 5

Gizli birimlerin sayis1 3

Esik 0,1 veya daha az
Eta 1,0

Alfa 0,9

Rasgele belirlenmis baglangi¢ agirliklar1 | [-0,01, 0,01]
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Son MSE 0,01

Agin egitilmesi ve test edilmesi

Ag egitiminde, ag topolojisi ile baslayip ve ag1 egitim verilerini kullanarak egitmek
gerekmektedir. Minimum egitim hatasina ulasildiginda, egitilmis aga test verilerini
uygulayip ve hatay1 not edilmelidir. islemi, aynm1 ag topolojisinde baslangi¢ agirlik
degerlerinin farkli bir seti i¢in tekrar baglatmak ve egitim ve test setleri ile daha 1yi
bir hata degerine ulasilip ulagilamadigini gormek gerekmektedir. Bunun nedeni, agin
ilk denemede bir yerel minimum noktasinda kalabilecek olmasi ve rasgele atanmis
agirhik degerlerinin farklilasmasiyla belki de daha iyi sonuglar alinabilecek

olmasidir.

Bunun yaninda bir girdiyi ¢ikararak ve bu islemi tekrarlayarak, egitim ve test

setleriyle elde edilebilecek en iyi hatay1 not edip girdilerin sayisini azaltilmalidir.

Test setini, optimize edilmis agm nasil performans gosterdigini gérmek icin
kullanilmal1, eger elde edilen hata tatmin edici beklenenden degerden yiiksek ise, ag

yeniden tasarlanmali ve yeniden test edilmelidir.

Bunun yaninda yeni bilgiler agin performansini arttirabilecekse, ag tekrar
egitilmelidir. Eger giinliik temelde degilse, hisse senedi tahmini problemleri i¢in ag
en azindan haftada bir kez tekrar egitilebilir. Eger ag yeni bilgilerle iyi genelleme

yapmak i¢in daha uzun goriinmiiyorsa, tasarim asamasi tekrar girilmelidir.
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Test verilerimiz YTL kabuliinden sonraki tiim hisse senedi verilerini kapsamaktadir.
Burada test verilerinin yilizde 10’luk bir kismi test verisi olarak ayristirilmis, geri

kalanlar egitim verisi olarak kullanilmistir.

Test verisi hazirlanirken bes giinliik arda arda kapanis degerleri bir test verisi olarak
sinir agina verilmistir. Tkinci test verisi olusturulurken de giin bir is giinii ileriye
alarak bir sonraki gilin kapanis degeri geri kalan dort kapanis degerine eklenerek

yeni bir test verisi elde edilmistir.

Agin egitilmesi i¢in 2000’e yakin egitim ve test verisi olusturulmustur.
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5.Yapay Sinir Ag1 Programi

Yapay Sinir aglar1 programi kullanmanin bir yolu hali hazirda var olan sinir ag1
uygulamasi i¢in hazirlanmis olan programlari alip bunlara var olan bilgileri
girmektir. Ancak bu birgok sikintiy1 beraberinde getirmektedir. Ornegin bdyle bir
programi dagitmanin her hangi bir yolu yoktur. Yazilmis olan program herhangi bir
sekilde izin alinmaksizin kullanilamaz. Diger bir sikinti ise bu kullanim tarzinda
kullanictya internet iizerinden hizmet verme sanst yoktur. Bunun yaninda
programcinin  kendi yazdigi kodlar iizerinde degisiklik yapmasi, program
gelistiriciye bilyiik bir avantaj saglar ¢iinkii bu sayede gelistirici program iizerinde

her tiirli degisikligi yapabilmektedir.

Yukaridaki ifade edilen nedenlerden dolay1 bu tez calismasinda kullanilan program

stfirdan gelistirilmistir. Programin kodlarina Ekler boliimiinde ulasilabilir.

Programin gelistirildigi ortam Microsoft .NET ortamidir,programlama dili c¢# olarak
secilmistir.Programin ¢ekirdek modiilii olan Hiicre ,katmanlar ve temel ag yapisi
internet ortami veya masa lstli ortam fark etmeksizin calistirilabilmektedir.Bu tez
calismasinda kullanicilarin rahat kullanilabilmesi agisindan masaiistii uygulama
tercih edilmistir.Ancak temel fonksiyonlar kolay bir sekilde internet ortamindan
kullanilacak bir yapay sinir ag1 programina temel olusturabilir.Bunun yaninda

program Microsoft Windows platformlarinin tiimiinde ¢alismaktadir.
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Programin temel yapisinin ileriki ¢alismalarda uzman sistemler ile birlestirilebilecegi

diisiiniilerek arayiiz tanimlamalar agik bir sekilde tanimlanmugtir.

Programda sinir hiicreleri katmanlari, katmanlarsa sinir agin1 meydana getirmistir.
Programin igerisinde kullanilan 6nemli temel yapilar ve yaklasimlar asagidaki

gibidir

5.1 Veri Yapilan ve Fonksiyonlar
Bilindigi tlizere hiicre ve hiicrenin olusturdugu katmanlar ve bu katmanlar arasindaki

baglantilar yapay sinir agin1 olusturmaktadir.

5.1.1 Sinir Hiicresi

Program igerisinde bir hiicre asagidaki veri yapist ile gosterilmistir:

Degisken Adlan

A : Sinale

F : ActivationFunction

Item : Sinale

Last Threshold : Sinale

Last W : Sinale[l

N Inputs : Int32

Output : Sinale

OutputPrime : Sinale
Randomization Max : Sinale

Randomization Min : Sinale
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Threshold : Sinale

WS : Sinale

“N_Inputs” degiskeni sinir hiicresine gelen girdi sayisini,”Item” degiskeni ise her bir
sinir dendritinin agirlik degerini tutar. Daha sonra bu agirlik degerleri test sirasinda
girdiler ile ¢arpilarak sinir hiicresi iizerindeki toplam fonksiyonu ile sinir hiicresi
ciktis1 hesaplanir. Bu toplam “WS” degiskeni icerisinde tutulmaktadir. F degiskeni
sinir hiicresinin hangi aktivasyon fonksiyonu ile calisacaginin bilgisini tasir. Bu
degisken Aktivasyon fonksiyonunda kullanilir ve “WS” degiskeninde tutulan degeri
girdi olarak alan Aktivasyon Fonksiyonu “Output” degiskeninde bu bilgiyi
tutar.”Output” degiskeninin hesaplanmasinda kullanilan esik degeri ise “Threshold”
degiskeni icerisinde tutulur. Hem sinir hiicresinin girdi agirliklar1 hemde esik degeri
bilgilerinin tutuldugu degiskenler sinir agi olusturulurken rastgele degerlere
atanirlar.”’Randomization Max” ve “Randomization Min” degerleri yukaridaki iki
rastgele deger atama islem, sirasinda olusturulan degerlerin alt ve {ist sinirlarini

belirler.

“Output Prime” degiskeni yukaridaki mekanizmanin disinda olup, geriye yayilim
algoritmasi igerisinde kullanilan fonksiyonun tiirevi goérevini goriir ve “Output”

degiskenin tasidig1 sinir hiicresi ¢ikt1 bilgisinin tiirev bilgisini tasir.

Yukaridaki veri yapisinda “A”,”Last Threshold”,”Last W” degiskenleri sistemin
caligmasint saglayan, geriye yayilim algoritmasinda deger tastyiciligt yapan

degiskenlerdir.

75



Metod Adlari:
ComputeOutput() : Sinale
randomizeAll() : Void
randomizeThreshold() : Void

randomizeWeight() : Void

“randomizeWeight” metodu sinir hiicresinin girdilerinin agirliklarini rastgele bir
sekilde atarken, “randomizeThreshold” metodu sinir hiicresinin esik degerinin
rastgele bir sekilde atanmasimi saglar. Bu iki metodu birlikte ¢agiran metod ise

“RandomizeAll” metodudur. Her li¢ metodda sinir ag1 olusturulurken ¢agrilmaktadir.

Sinir hiicresinin en O6nemli metodu “ComputeOutput” metodudur. Bu metod

sayesinde sinir hiicresinin girdiler sonunda iirettigi sonu¢ bulunmaktadir.
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5.1.2 Sinir Ag1 Katmam
Program igerisinde yer alan hiicrelerin birlesimi bir katman olusturmaktadir. Bunlar
girdi katmani, ¢ikti katmanmi ya da ara katmandan herhangi biri olabilmektedir.

Katmanlarla ilgili bilginin tutuldugu yap1 asagidaki gibidir:

Degisken Adlan :
Item : Neuron

Last Output : Single[]
N_Inputs : Int32

N_Neurons : Int32

“N_Neurons” degiskeni bulunulan katmanda kag¢ tane sinir hiicresi oldugu bilgisini
tasirken, “N_Inputs” degiskeni ise bu katmanda yer alan hiicrelerin kag¢ tane girdisi
oldugu bilgisini tagir. Buradaki 6nemli nokta ayni1 katmanda bulunan her bir hiicrenin
ayni sayida girdi tasimasidir.”Last Output” degiskeni katmanda bulunan her bir sinir
hiicresinin ¢iktilarinin tutuldugu degiskendir.”Item” degiskeni ise katmanda bulunan
her bir sinir hiicresinin ayri ayr1 bilgilerinin tutuldugu degiskendir. Burada
bahsedilen sinir hiicrelerinin bilgisi bir 6nceki boliimde bahsedilen sinir hiicreleridir.
Bir bakima birden sonlu bir dogal sayiya kadar olan hiicre miktar1 birleserek bir ag

katmani olusturmaktadir.

77



Metod Adlar:

Output() : Single[]
randomizeAll() : Void
randomizeThreshold() : Void
randomizeWeight() : Void
setActivationFunction() : Void

setRandomizationlnterval() : Void

Yukarida ki metotlardan “RandomizeThreshold”, “randomizeWeight” bu
katmandaki her bir sinir hiicresi i¢in sinir hiicreleri igerisinde bulunan
“RandomizeThreshold”, “randomizeWeight” metodlarin1 ¢cagirmaktadir. Bu sayede
katmandaki biitiin esik degerleri ve girdi agirlik degerleri rastgele bir degere
atanmaktadir.”RandomizeAll” metodu ise her iki metodun arka arkaya cagrilmis
halidir.”setActivationFunction”  katmandaki her bir hiicrenin aktivasyon
fonksiyonunu degistirirken, “setRandomizationlnterval” metodu sinir hiicrelerinde

rastgele atama yapilirken kullanilan alt ve tist sinirlart degistirir.

Sinir Ag1 katmaninin en 6nemli metodu “Output” metodudur ve bu metod sayesinde

katmanin iirettigi sonug dgrenilebilir.
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5.1.3 Sinir Ag1
Sinir Ag1 sinir hiicreleri tarafindan olusturulmus olan sinir agir katmanlarinin

birlesmesinden olusur. Temel veri yapilar1 ve metodlar1 asagidaki gibidir.

Degisken Adlan :

Item : Layer

LearningAlg : LearningAlgorithm

N_Inputs : Int32

N _Layers : Int32

N_Outputs : Int32

Sinir Aginin kag tane girdisi oldugu “N_Inputs” kag tane ¢iktis1 oldugu “N_Output”,
kag tane katmani oldugu “N_Layers” degiskenlerinde tutulur. Sinir Aginin kullandig1
Ogrenim algoritmasi “LearningAlgorithm” icerisinde saklanir. “Item” degiskeni ise

sinir aginin sahip oldugu her bir katmana ait bilgileri igerir. Bu katman bilgileri bir

onceki boliimde anlatilmis olan bilgilerdir.
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Metod Adlar:

load() : NeuralNetwork
Output() : Single[]
randomizeAll() : Void
randomizeThreshold() : Void
randomizeWeight() : Void
save() : Void
setActivationFunction() : Void

setRandomizationInterval() : Void

Daha onceki bolimlerden asina oldugumuz “SetActivationFunction” ve
“SetRandomizationInterval” , sinir agiin aktivasyon fonksiyonunu ve rastgele
atanan degerlerin alt ve iist sinirlarii belirler. ”RandomizeThreshold” metodu ise
sinir agmin sahip oldugu her bir hiicre i¢in esik degerlerini degistirirken,
“RandomizeWeight” metodu sinir agindaki her bir hiicrenin girdi degerleri
agirliklarini rastgele degerlere atar.”RandomizeAll” ise bu iki metodu kullanir ve bu
metodlarin yaptid1 isi tek basina yapar. ”Save” metodu bir sinir agin1 daha sonraki
kullanimlar i¢in saklamaya yararken, “Load” metodu tersi bir sekilde saklanmis olan
sinir aginin yiiklenmesini saglar. En son metod olan “Output” ise tiim sinir aginin

sonucunun 6grenilmesini saglar.
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6.Testler ve Sonuglar

6.1 Genel Test ve Egitim Bilgileri

Yapay sinir ag1 programinin egitimi sonucunda olusan tahminler genel olarak
simdiye kadar iki farkli sekilde degerlendirilmistir. Bunlardan ilki ve en ¢ok
kullanilani, hisse senedi ya da endeks degerinin diismesi ya da artmasi hakkindaki
sadece yon gosteren tahminler, digeri ise hisse senedi ya da endeks degerinin sayisal
bir deger olarak direk olarak tahminidir. Bu ¢alisma boyunca hem sinir agi
performansini gercekten gostermesi hem de giinlik yasama daha uyarlanabilir
sonuglar iiretmesi agisindan ikinci yaklasim benimsenmistir. Bu nedenle sinir agi
egitimi sonrasinda olusan degerler niimeriktir ve ylizde cinsinden hata orani bu

sayede belirtilebilmektedir.

Sinir ag1 egitimi sirasinda kullanilan veriler 01 Ocak 2005 tarihinden sonra olusan
borsa kapanis degerleridir. Bunlar hisse senedi (ISCTR,GARAN,SAHOL vs)
bilgileri olabildigi gibi,endeks kapanis degerleri de veri olarak alinarak sinir aginin
egitiminde kullanilmistir.Bu nedenle yapay sinir agi programi sadece hisse
senetlerinin degil ayn1 zamanda endeks degerlerinin gelecek tahmini iginde

kullanilabilmektedir.
010cak 2005 tarihinden itibaren elde edilen veri miktarina bakildiginda, 10 Ekim

2006 tarihi itibariyle borsanin acik oldugu 438 giin i¢in test ve egitim verisi

olusturulmustur. Bu veriler genel kabul géren 80-20 kuraliyla %80’lik bolimii
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egitim,%?20’lik boliimii ise test verisi olarak ayristirilmistir. Bunun sonucunda 350

egitim verisi, 88 test verisi elde edilmistir.

Bilindigi lizere ag egitiminde her bir 6rnek bir¢cok defa aga verilmektedir. Ancak her
bir 0rnegin binlerce kez aga verilmesi agin egitim siiresini ¢ok arttirmaktadir. Ag
egitimi sirasinda agin 6grenebilme miktar1 kadar agin egitim siireside goz Oniinde
bulundurulmustur ve ag egitim siiresi 45 sn ile sinirlandirilmistir. Bu siire igerisinde

sinir ag1 350 test verisiyle 10.000 kez egitilebilmektedir.

Veriler normalize edilirken aktivasyon fonksiyonunun kullanilabilmesi i¢in [0,1]
aralig1 kullanilmistir. En yiiksek test girdisi 0.9 olacak sekilde veriler normalize
edilmigtir. Bunun nedeni 1 degerine yakin degerlerin normalden ¢ok fazla sapma

gostermesidir.

6.2 Degisken Secimleri

Yapay sinir ag1 programina temel olan sinir aginin degiskenleri sinir aginin tahmin
yetenegini dogrudan etkilemektedir. Bu degiskenlerin en dnemlileri sinir ag1 yapisi
(katman sayisi, ara katmandaki sinir hiicresi sayisi),aktivasyon fonksiyonu, sinir

hiicresi agirliklarinin atanmasi ve 6grenim katsayilaridir.

6.2.1 Sinir Ag1 Yapisi
Sinir aginda bulunan ara katmandaki sinir hiicresi sayisini degistirmenin nasil bir
sonug verdigini gorebilmek amaciyla ISCTR hisse senedi kullanilarak asagidaki sinir

ag1 yapilart kullanilmistir.
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No Sinir Ag1 Yapisi Yiizde Olarak Egitim Siiresi
Girdi Katmani — Ara Katman — Hata
Cikt1 Katmani

1 4-1-1 3,110332 23 saniye

2 4-2-1 3,692801 28 saniye

3 4-3-1 3,286979 34 saniye

4 4-4-1 3,019778 38 saniye

5 4-5-1 2,97751 44 saniye

6 4-6-1 2,98888 48 saniye

7 4-7-1 3,017169 54 saniye

8 4-8-1 3,054991 60 saniye

9 4-10-1 3,130544 1 dakika 8 saniye

10 4-25-1 3,79247 2 dakika 22 saniye

11 4-100-1 4,92556 8 dakika 32 saniye

Tablodan gorildiigii izere en iyi sonucu 4 — 5 — 1 sinir ag1 yapisi saglamigtir. Hiicre

sayisini

arttirmak sinir aginin tahminine bir katkida bulunmamus,

ustelik

karmagiklasan ara katman ve baglantilardan dolay1 sinir agmin tahmin edebilme

yetenegi azalmistir. Bunun yaninda ara katmandaki hiicre sayisinin ¢ok az olmasi

sinir aginin genellestirme yapmasina engel olmaktadir, bu nedenle ¢ok az hiicreye

sahip ara katmanlarin 6grenim i¢in yeterli kapasiteye sahip olmadig: diigiiniilebilir.
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Diger bir dikkat ¢ekici durumsa sinir aginin egitim siiresine aittir. Ara katmandaki

hiicre sayisi1 arttik¢a sinir aginin egitilme zamanida lineer olarak artmaktadir.

Yukaridaki testimizde katman sayisini sabit tutarak ara katmandaki hiicre sayisini

degistirdik. Asagidaki tabloda ise ara katman sayis1 degismektedir.

No Sinir Ag1 Yapisi Yiizde Olarak Egitim Siiresi
Girdi Katmani — Ara Katman — Hata
Cikt1 Katmani
1 4-5-1 %2,97751 44 saniye
2 4-5-5-1 %3,212026 1 dakika 09 saniye
3 4-3-5-1 %3,213319 53 saniye
4 4-5-3-1 %3,29551 57 saniye
5 4-3-2-1 %3,354999 41 saniye
6 4-2-3-1 %3,136895 38 saniye
7 4-5-5-5-1 %3,453903 1 dakika 34 saniye
8 4-5-5-5-5-1 %3,405211 1 dakika 58 saniye

Tablodan anlasildig1 {izere sinir agina birden daha fazla katman eklemek sinir aginin
performansina herhangi bir katkida bulunmamaktadir. Bunun nedenini problemin
¢Oziimii i¢in gerekli olan katman miktarinin {i¢ ile sinirli olmasinda bulmak
miimkiindiir. Sinir agin1 gereginden daha karmasik hale getirmek sinir aginin tahmin

keskinligine bir katkida bulunmamaktadir.
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6.2.2 Aktivasyon Fonksiyonu
Aktivasyon fonksiyonlari, toplam fonksiyonu sonucunda ¢ikan degeri, sinir agi
hiicresinin ¢iktis1 haline getiren fonksiyonlardir. Daha 6nce belirledigimiz sinir ag1

yapisina (4—5-1) asagidaki aktivasyon fonksiyonlarini uyguladik.

Aktivasyon Fonksiyonu Yiizdesel Hata
Sigmoid %3,156549
Linear %80,55606
Heaviside %100
Gaussian %81,72775

Tablodan anlagildig1 gibi Sigmoid Aktivasyon fonksiyonu problemimiz i¢in en
uygun degerdir. En basit aktivasyon fonksiyonu olan Heaviside tiirevlenememe
ozelligi yliziinden ag1 hemen hi¢ egitememistir. Yine basit bir aktivasyon fonksiyonu
olan Linear aktivasyon fonksiyonu uygun bir sekilde tiirevlenememe nedeniyle
geriye yayilim algoritmasi ile tam olarak uyumlu bir sonu¢ vermemektedir. Gaussian
aktivasyon fonksiyonu bircok problemde uygun ¢o6ziim olmasma karsin bu
problemde uygun aktivasyon fonksiyonu olarak sec¢ilmemistir. Sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun diger aktivasyon fonksiyonlarina belirgin bir {stlinligi

bulunmaktadir.
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6.2.3 Sinir Hiicrelerinin Agirhklarinin Atanmasi

Sinir ag1 olusturulurken sinir hiicrelerinin girdilerinin her biri rastgele olarak
atanmaktadir. Daha Once kullanmis oldugumuz (4-5-1) sinir ag1 yapisinin hata
oranlar1 bu rastgele atama isleminden etkilenmektedir. Asagida (4—5—1)ag yapisina

ait baz1 hata oranlar1 goriilmektedir.

Asagidaki tabloda ISCTR hisse senedi i¢in sinir agmin yiizdesel olarak hatasini
gosteren binin iizerinde test degeri bulunmaktadir. Bu test degerlerinin ayn1 6grenim
ve test verileriyle, ayn1 sinir ag1 yapisinda, ayni 6grenim metodu ile farkli sonuglar
vermesinin nedeni sinir aginin ilk olusturma aninda farkli agirliklar verilmesinden
kaynaklanmaktadir. Bu farklilik en iyi kosulda sinir aginin %2,766854 hata ile
tahmin yapmasini saglarken, en kotii kosulda %4,159798 hata ile tahmin yapmasini
saglamistir. Ancak bunlar en alt ve en st sinirdir, asagidaki tablodaki degerlerin
aritmetik  ortalamasi1  %3,084816,standart sapmasi ise 0,173023 olarak
hesaplanmistir. Bu sonu¢ bize yapay sinir aginin %90 oraninda %2,911793 ile

%3,257839 arasinda hata ile tahmin yapabilecegi bilgisine gétiirmektedir.

En iyi tahmin yapan sinir ag1 daha sonraki c¢aligmalarda kullanilmak {izere

kaydedilmistir.
3,023917 2,927009 2,891405 3,096278 3,088274 2,883657 2,974378 3,019671
3,022034 3,121605 3,277803 2,891572 2,979354 3,045019 3,1879 3,008701
3,08786 2,971467 2,816304 3,277505 2,944762 3,294983  3,05842 3,053496
2,932497  3,05974 3,089284 3,030166 3,288555 3,018685 2,96274 3,037604
3,305841 3,04585 3,071052 2,941756 3,138531 3,088422  3,04564 3,076432
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2,860093
3,096915
2,968331
3,097021
3,072971
3,019877

2,92032
3,144681
3,091789
3,407881
3,453941
2,972835

2,97711
2,956564
2,992375
3,067837
2,957142
3,146951
2,885612

3,64723
3,047657
2,982819

3,10379
2,957755
2917276
3,006836
3,217197

3,357184

2,98535
3,022344
3,057368
3,240594
3,151346
2,953939
3,016524
3,629642

2,98218
3,401834
3,160441
3,126157
2,918907
3,014826

3,01854
2,952184
3,070631
3,039885
3,096198
3,060354
3,067403
3,119378
3,447445
2,949948
3,310737
2,906933
2,992577

3,017554

3,037817
3,019264
2,873219
3,074271

3,25817
2,997365
3,060739
3,281655
3,016535

2,92381

3,14061
2,936117
3,074272
3,132687
2,996818
3,249134
3,031655
3,101791
3,009592
2,998842
3,081668
3,158561
3,035232

3,23872
3,083295
3,177809
3,109228

2,982986

3,00064
3,026759
3,383137
3,056564

3,16482
3,056663
2,983177
3,149198
2,842944
2,953316
2,954981
3,008761
3,338442
2,971018
3,190521
3,022793

3,13325
3,135942
3,114538
2,974857
3,068238
3,437886
3,111216
3,001221
2,979439
3,047003
3,257527

3,059976

3,127339
3,084959
3,098064
3,204017
3,080647
3,051409
3,703886
3,076221
3,069855
2,947807
2,987264
3,137121
3,304906
3,058877
2,983577
3,014442

2,90063
2,877762
2,920213
3,102214
3,029733

2,92124
2,976322
3,348447
3,185325
3,047322

2,90533

3,110486

3,153937
3,126182
3,163723
2,916552
2,955008
3,021771

3,07344
2,958935
2,873869
2,802445
3,421305
3,037745
3,084091
3,172198
3,811496
3,082523
3,5636153
3,076289
3,130306
3,008499
2,936942
2,926963
3,082572
3,090861
2,802045
3,490172
3,675671

2,946331

3,07814
3,011326
3,001336
2,932677
2,958258
3,008999
3,114211
3,164094
3,015547
3,102863
3,189604
3,030833
3,073856
2,917748
3,080894
3,321995
3,079454
4,159798
2,981667
2,946055
3,017237
2,889282
2,918902
2,945233
3,211642
3,004142
3,143588

3,150805

3,058075
3,074675
2,988679
2,965079
3,167333
2,921583
3,018946
3,048372

3,02047
3,110142
2,884755
3,909496

2,88789
2,922577
3,111227
3,401184

3,27828
3,090598
3,147879
3,081628
2,922111
2,972658
3,094759
2,937823
3,211054

3,04491
3,024255

3,068025
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2,966278
3,873633
3,110871
3,0018
3,06298
2,919546
2,975311
2,927311
3,142844
2,985592
3,128116
3,266584
3,032644
3,277258
2,992417
3,056152
3,054229
3,0289
2,998045
2,994617
3,128821
3,007414
3,024838
3,773281
3,189533
3,060063
2,993456

3,066954

3,231025
3,213215

3,12357
3,184553
3,065106
2,868987
2,968884
2,928517
3,139246
3,408588
3,134307

3,73849
3,071274
2,959039

2,86289
3,001589
3,130714
2,932559
3,119342
2,989996
2,837016
3,253275
2,962137
3,075711
2,990358
3,229352
2,918288

2,971765

3,09453
3,13559
2,984903
3,073109
2,89658
2,950382
3,026192
3,308865
2,854284
2,960585
3,5671356
3,34399
2,934358
3,0154
3,151278
2979177
3,063785
2,98368
3,035963
2,944571
3,073819
3,044495
3,244911
2,880014
3,13042
3,22604
2,984782

3,176797

3,260882
2,982839
3,13746
3,245712
3,051003
3,177948
3,0297
3,785
3,07819
3,204418
3,040837
3,084814
2,939519
3,251852
3,098161
3,068629
3,096924
2,836899
2,962841
2,971564
3,062917
2,994605
3,057508
3,098421
2,97487
2,998054
3,328019

3,092502

3,061656
3,103364

2,88405
2,918806
3,238396
3,080848
3,247543

3,04569
3,026387
2,985956
3,363776
3,077606
2,936143
3,114077
2,970476
2,960716
2,938964
2,847874
3,004617
3,204761
3,017822
2,983146
2,900315
2,974452
3,750447
3,263333
2,911268

3,023394

2,982831
2,982774
2,889296
2,945505

2,94474

3,03162
3,019614
3,060111
2,960874
3,269765
3,121391
2,938234
3,370681
3,017953
3,026095
2,968594
3,300313
3,088667
2,895833
2,982796
3,067766
2,975387
3,078977
3,103407
3,164509

3,01594
2,970166

3,026534

2,91249
3,056125

2,95065
3,031637
3,536368
2,981912
2,795849
3,207619
2,933281
2,989111
2,962069

2,97281
3,000932
2,992029
3,075269
3,061985
2,996762
3,022211
3,646982
3,151038
2,979959
3,282406

3,03265
3,032332
2,905495
3,105155
3,262696

2,894022

3,048753
3,361737
2,977096
3,101384
3,097147
3,036115
3,077038
2,890482
2,915114
3,157274
3,153534
3,011056
2,941864
3,105787
2,984379
2,838364

3,08556
2,868325
3,007824
2,900354
3,041818
3,027455
2,882007
3,106062
3,230304
3,130982
3,051852

3,262942
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3,014087
2,974548
3,432339
2,766854
3,007677
3,401273
3,089301
2,994622
2,946957
2,976187
3,432576
3,223274
3,015635

2,97839
3,001304
3,053536
2,999979
3,581694
3,339609
3,094516

3,25174
3,037297
2,960291
3,232068
3,615978
3,022156
3,202647

3,070076

3,066391
3,225345
3,139595
3,131854
2,915058
2,905192
3,025053

2,97429
3,009093
3,050007
3,091244
3,104965
3,101488
3,036833
3,021086
3,200354
3,138175
3,461677
3,096929
3,127266
3,107352

3,37364
3,037037
3,083844
3,128816
2,905312
2,997356

3,057783

3,023019
2,909265
3,165977
2,933482
2,960333
3,162493
3,399828
3,038927
2,941612
3,348385
2,939838
3,154892
2,932108
2,939811

3,06519
3,320066

3,05858
3,109789
3,051264

3,34227
3,369409

3,00402

3,01909
3,419104
2,920873
3,505094
2,895011

3,058307

2,927021
3,083736
2,933296
2,996552
2,903625
3,060636
2,834453
3,044775
3,134728
2,980776
3,130614
3,123967
2,812463
3,164119
3,223926

3,03628
3,148766
2,952754
2,880329
3,027194
3,142161
3,093919
3,103548
3,158734
2,988756
3,017402
2,976372

2,941519

3,267276
3,092973
3,104233
2,993159
3,003291
2,873436
2,904859
3,1825
2,985012
3,24059
3,155753
3,088745
3,712717
3,114795
2,996351
2,884782
2,94926
2,949036
3,019086
2,974209
2,894186
3,205555
3,076476
3,055499
2,993088
3,5556
3,087356

3,036447

3,300902
3,058373
3,056239
3,061424
3,101448
3,108173

3,30511
3,373167
3,013879
2,903712
2,980767
3,096714
3,152232
3,768131
3,148482
3,150985
2,968848
3,144377
3,328465
3,058836
3,051272
2,935551
3,044667
3,114513
2,913473
3,122156
3,051594

3,040142

3,416228
2,952751
3,580062
2,954987
3,055607
3,056886
2,894996
3,036215
2,999607
3,683767
3,356214
3,007322
2,954046

3,11556

3,09984
3,136759
3,064801
2,975749
3,117405
3,154495
3,601357
3,115378
3,125898
3,021925
3,162045
2,962612
3,112049

3,057534

2,863582
3,299014
2,982524
3,037118
2,976186
3,015489
2,970593
3,179385
3,179163
2,955884
2,947743
3,149542
3,012637
3,417646
3,043481
3,041315
2,994841
2,942719
3,178587

2,99088
3,113698
3,001306
3,073275
2,998825
3,206821

2,98774
3,077557

2,966197
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3,211144
3,509779

3,02778

2,99178
3,075291
3,003959
3,113881

3,07745
2,997658
3,124204
2,903291
3,094094
2,930222
2,965034
2,887498
3,597683
3,119608
3,044413
3,380836
2,994832
2,979292
3,187791
2,948084
3,162817

2,91914
3,130112
2,958119

2,968226

3,159583
3,420766
2,950043
2,941503
2,832929
3,164822
2,854227
2,928674
2,980172
3,269929
3,467535

2,92141
2,892896
2,868029
3,198921
3,117595
2,990722

3,08184
2,910021
3,063312
2,975119
2,949374
2,937281
3,384052
3,118426
3,133081
3,581904

3,003535

3,019741
2,950362
3,120548
2,904849
3,147937
3,424383
3,074776
3,079182
2,964505
3,050249
2,940917
3,054379
3,011409
3,258683
3,105671
3,830272
2,91756
3,093677
2,958164
3,0246
2,979595
2,952741
2,951028
3,726774
3,101077
2,99659
3,150587

3,019291

3,019856
3,094086
3,278427
3,119831
3,5678186
2,956138
3,025452
3,108299
2,905237
3,043423
3,099383
3,058173
3,126147
3,037064
2,901438
3,009131
3,058997

2,95774
3,098833
3,305174

3,09798
3,022213

3,43996
3,451681
3,124156
3,186953
3,011895

3,085638

3,060083
2,925185
3,160706

3,11821
3,089282
2,899365
3,355354
3,103766
3,085542
3,066433
3,229427
3,150279
2,959694
3,091341
3,155193
3,169659
2,921052
2,988073
3,017751
2,960003

3,12905
3,028095
2,980062
3,794369
2,995811

2,93325
3,167788

2,909012

2,938719
3,208621
2,946275
3,087039
2,961459
3,170455
3,014374
3,115371
3,176563
3,097004
2,898396
3,037651
3,320142

3,02445
3,088533
3,170376
2,993284
2,911656

3,01819
2,905863
2,967201
3,279725
3,024348
3,022147
2,980213
4,008408
3,020531

3,135005

3,437078
3,280368
2,84494
3,051305
3,047141
3,015799
3,207137
2,821528
3,041685
2,8855
3,16525
3,07142
3,191967
2,97052
3,145981
2,994006
3,087143
2,953799
2,999467
3,000027
3,07052
2,881311
3,029046
2,983818
3,086769
3,033125
2,993058

2,941684

3,276141
3,070042
3,033053
3,221689
3,138824
3,157065
3,025007
3,118896
3,048159
3,052796
3,779459
3,180183
2,941289
3,543998
2,988439
2,913297
2977075

3,02138
2,935182
3,038807
3,089647
3,203953
2,990551
2,975544
3,054639
3,228366
2,983146

3,026197
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3,073019
2,867833
3,172384
3,089627
3,145048
2,923245
2,951395
3,100439
3,032581

2,955883

3,15202
3,235529
3,155857

2,92697
3,104231
3,010101
3,326582
2,979617
2,990026

3,106439

3,060528
2,868284

3,07618

3,01336
3,158226
2,892485
3,104353
3,439912
3,121027

3,064055

3,314254
2,963064
3,083021
3,202438
3,071071
3,386546
2,979454
3,260475
3,074131

3,031222

6.2.4 Ogrenim Algoritmasi Degerleri

3,198368
3,261771
2,912979
3,087862
3,033945
3,169443

3,35641
2,809958

2,90983

2,944609
3,063907
3,137167
3,024632
3,014884
3,166929
2,820274
3,118175

3,13507

2,972765
3,233963
3,323601
3,046309
3,094139
2,927536
3,036473
2,872984

3,059644

3,031896
3,065274
3,028259
3,025841
3,219402
2877757
2,919306

2,88241

3,582308

Sinir aglar1 egitiminde kullanilan 6grenim algoritmalarinin en bilineni geriye dogru

yayilim algoritmasidir. Bu algoritmanin alpha ve gamma olmak {izere temel iki

degiskeni vardir. Bu degiskenler 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir. Bir sonraki

sayfada bulunan tabloda hem 4-5-1 sinir ag1 yapis1 hemde 4—1-1 sinir ag1 yapisi i¢in

alpha ve beta degerleri verilmistir. Tablodan da anlasilacagi ilizere en iyi test

sonuglar1 alpha ve beta degerleri i¢in 0,1 degeri atandiginda ortaya ¢ikmaktadir.
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0,5 den kiiciik alpha degerleri i¢in yiizdesel hata oranlari:

Gamma

Gamma

0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9

Total

0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9

Total

0
29,63879
72,91676
34,44098
49,43277
86,70334
79,75966
67,17587
46,64452
80,53938
34,05585

581,3079

0
16,88641
30,95383
44,54593

42,9332
29,36969
10,17111
5,041243
53,50805
44,48816
5,369196

283,2668

4-5-1 Sinir Agi icin Alpha

0,1
2,424745
2,356953

2,38052
2,52955
2,651704
2,538007
3,204424
2,84564
3,45202
3,39279

27,77635

0,2
2,868432
2,75332
2,875065
3,069461
2,701874
2,68153
3,094376
3,380486
3,301025
4,370225

31,09579

0,3
2,951122
2,899086
2,854392
2,793275
2,761094
2,718645
3,241174
2,697425
4,459786
11,13906

38,51506

4-1-1 Sinir Agi i¢in Alpha

0,1
2,315814
2,330517
2,336453
2,355584
2,407588
2,367872

2,50504
2,43391
2,543103
2,311411

23,90729

0,2
2,544713
2,5653137

2,49792
2571773
2,441743
2,661394

2,57099
2,444831
2,697049
2,481565

25,46512

0,3
2,997154
2,82555
2,782192
2,748616
2,617188
2,577705
2,701395
2,510283
2,856399
5,894192

30,51067

0,4
3,218765
2,932038
2,725242
3,589133

3,02056

2,87208
3,004139
2,947512
3,156242
9,427395

36,89311

0,4
2,849729
2,707614
2,754015
2,705207
2,660302
2,625749
2,610444
2,853338
4,344858
7,508139

33,6194

0,5
2,936432
3,053292
3,079086

3,16229
3,177106
3,163772
2,906981
3,423623
3,600021
5,447317

33,94992

0,5
2,978655
2,926291
2,777071
3,059216
2,665146
2,723641
3,429338
32,69022
2,612365
9,631993

65,49394
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0,5 den biiyiik alpha degerleri i¢in yiizdesel hata oranlart:

Gamma

Gamma

0,1
0,2
03
0,4
05
06
07
08
0,9

Total

0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8

0,9

0,6
3,217373
3,169514
3,235761
3,057826
3,228623
3,108001
3,284319
3,512698
4,193957
7,884533

37,89261

0,6
3,393463
3,104442
3,012411
2,835891
2774794
3,418156

2,73363
4,403349
2,638805

3,499806

4-5-1 Sinir Agi i¢in

0,7
3,256275
3,239467
3,067705
3,218696

3,15593
3,421253
3,377286
3,524883
4,511877
6,341465

37,11484

Alpha

0.8
3,479757
3,947012
3,359728
2,992771
4,162829
4,917408
3,507162
4,093591
3,696922
4,328143

38,48532

4-1-1 Sinir Agi igin

0,7
3,487382
3,028218
3,048776
2,912826
3,640597
2,832794
2,808812
2,840928
4,542809

33,90682

Alpha

0,8
3,72745
3,122272
3,628235
2,943253
3,826816
2,841094
4,079778
2,748273
2,942945

3,292457

0,9
3,60418
3,5665572
3,487239
4,697396
3,387223
3,643349
3,826108
4,142294
3,289708
3,5625625

37,16869

0,9
3,868345
3,799247
3,184591
4,073825
2,978143
2,850891
4,973444
3,134685
3,251304

3,192473

Total
57,59587
100,833
61,50572
78,54317
114,9503
108,8237
96,62184
77,21267
114,2009

89,9124

Total
45,04912
57,35112
70,56759
69,13939
55,38201
35,07041
33,45411
109,5679

72,9178

77,08805
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Total

31,81475

63,04996

33,15257

35,30695
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6.3 Hisse Senedi ve Endeks Grafikleri

6.3.1 Hisse Senedi Grafikleri

Grafigi ¢izilecek olan hisse senetleri segilirken en biiyiik islem hacmine sahip
hisseler seg¢ilmistir.

Garanti Bankasi hisse senedi giinliik %2,077507 hata orani ile tahmin edilmistir.

Is Bankas1 hisse senedi giinliik % 2,380625 hata oran1 ile tahmin edilmistir.

Kog¢ Holding hisse senedi giinliik %3,091623 hata orani ile tahmin edilmistir.
Akbank hisse senedi giinliik % 2,987652 hata orani ile tahmin edilmistir.

Yap1 Kredi Bankasi hisse senedi glinliik % 3,174435 hata orani ile tahmin edilmigtir.
Tiipras hisse senedi giinliik %1,798049 hata orani ile tahmin edilmistir.

Migros hisse senedi giinliik % 2,331222 hata orani ile tahmin edilmistir.

Beko hisse senedi giinliik % 4,843626 hata orani ile tahmin edilmistir.

Sabanci Holding hisse senedi giinliik % 2,771967 hata orani ile tahmin edilmistir.

Tiirkcell hisse senedi giinliik % 2,567028 hata orani ile tahmin edilmistir.
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6.3.1.1 Garanti Bankasi

Garanti Bankasi

Hisse Senedi Degeri
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6.3.1.2 isBank(C)
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6.3.1.3 Ko¢ Holding

Koc¢ Holding

Hisse Senedi Degeri
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6.3.1.4 Akbank

Akbank
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6.3.1.5 Yapi ve Kredi Bankasi

Yapi ve Kredi Bankasi

2,3 ¥
W

Hisse Senedi Degeri
N
o

1,9 TTTTTIT T T I T T T I T T T I T T T T T T I T T I T T T I T T T I T T T T T T T I T I T T T T T T I T T I T T T I T T T T T T I T T T T T T T IT T TTITITTT

OH P PLOPLHH L LOPH O L L P
SE IS M RN NN M S S N U SN M SN AN Y
VeV eV oV aV AV AV AV oV oV oV oV oV oV oV oV o]
6 ©7 0’ O QA LTATL P P P’ R TR RO
F PR E SIS FREERL RPN
NYRT PR R RGP RPN RO

Tarih

<
<

o
&
N7
>
o

—e— Kapanis Degeri —=— Yapay Sinir AgI Tahmini

6.3.1.6 Tiipras

Tupras

29 2

28

27 A

22 TTTTTTTIT T I T I T T T I T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T I I T T T I T T T T I T T T T I T T T T T T T T T T I T T T T I T T T TITITrT Tl
O L L O O oL O O O o o o o

o 6\. 9%. Qq)- Q%. Q%. Qq)- QQ. .QQ. QQ- QQ. \Q.

(]c/b Qo.)' r\q/ y\Q’ (1/@ Qq/ Qq y\b' (1/ N (]9' Qb ;\rb (]9 q’/\' Qb"
Tarih

Hisse Senedi Degeri
N NDDN
OO

—e— Kapanis Degeri —s— Yapay Sinir AgI Tahmini

98



6.3.1.7 Migros

Migros
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6.3.1.9 Sabanci

Sabanci Holding

Hisse Senedi Degeri
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6.3.1.10 Tiirkcell

Turkcell

Hisse Senedi Degeri
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6.3.2 Endeks Grafikleri
IMKB Ulusal 100 Endeksi giinliik % 1,424335 hata orani ile tahmin edilmistir.

IMKB Ulusal 30 Endeksi giinliik % 1,406907 hata orani ile tahmin edilmistir.

IMKB Ulusal Hizmet Endeksi giinliik % 1,41406 hata orani ile tahmin edilmistir.

IMKB Ulusal Mali Endeksi giinliik % 1,468639 hata orani ile tahmin edilmistir.
IMKB Ulusal Sinai Endeksi giinliik % 1,331163 hata orani ile tahmin edilmistir.

IMKB Ulusal Tiim Endeksi giinliik %1,298801 hata orani ile tahmin edilmistir.

Asagidaki tablolardan Gergek kapanis degerleri ile birlikte sinir ag1 tahmin degerleri

birlikte verilmistir.
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6.3.2.1 IMKB Ulusal-100
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6.3.2.3 IMKB Ulusal-Tim

Hisse Senedi Degeri
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6.3.2.4 IMKB Ulusal-Sinai
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6.3.2.5 IMKB Ulusal-Hizmet
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6.3.2.5 IMKB Ulusal-Mali
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7.Sonraki Calismalar

Bu tez calismasinda Tirk Finansal Piyasalarindaki gelismelerin hisse senedi
bazindaki degerlendirmesi yapilmaya c¢aligilmistir. Bu sirada Yapay Sinir aglari
temel hareket noktasi olarak kabul edilerek, ¢oziime bu yoldan ulasilmaya
calisilmigtir. Bir¢ok arastirmaci yapay sinir aglarinin performansini yeterli gérmekle
beraber yapay sinir aglarinin uzman sistemlerle birlestirilmesinin ¢ok daha basaril
sonuclar doguracagini ifade etmektedir. Ancak bu konudaki ¢aligmalar heniiz teorik
diizeydedir. Bu acidan bakildiginda uzman sistemler ile yapay sinir aglarmi
birlestirmek yeni bir c¢aligma konusu olarak degerlendirilebilir. Yine Genetik
Algoritmalar1 kullanan sistemlerin yapay sinir aglar ile birlestirilmesi konusunda

yeni ¢aligmalar yapilabilir.

Sadece hisse senedini degil, ayn1 zamanda diger tiirev piyasalar1 elemanlarmin
degerlerini tahmin edebilen (Hazine Bonosu, Tahvil, Altin Fiyati1 gibi) yapay sinir
aglar1 da gelistirebilmek miimkiindiir. Ancak bu tiir sinir aglarinin girdilerinin
belirlenmesi, bunlarin elenmesi ve verilerin normalize edilerek Sinir Aginin
anlayabilecegi  formata  getirilmesi farkli bir c¢alisma konusu olarak

degerlendirilebilir.
Bir farkli ¢alisma konusu da ayni sinir aginin farkl ilkeler igin egitilmesi sonucu

ortaya ¢ikan farkliliklar neticesinde herhangi bir {ilke icin genel gecer bir ag yapisi,

aktivasyon fonksiyonu, egitim algoritmasinin olup olamayacaginin tartigilmasidir.
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8.0ZET

Bu tez calismasinda Tirk Finansal Piyasalarindaki gelismelerin hisse senedi
bazindaki degerlendirmesi yapilmaya caligilmistir. Bu sirada Yapay Sinir aglari
temel hareket noktasi olarak kabul edilerek, ¢oziime bu yoldan ulagilmaya

calisilmigtir.

Temel olarak bakildiginda yapay sinir aglar1 Tiirk finansal piyasalarinda ¢ok basarili
sonuglar vermektedir ve bu tez ¢aligmasinda Tiirk finansal piyasalari i¢cin gerekli
olan ag yapis1 ve parametreleri tespit edilmistir. Bundan sonraki arastirmacilar bu
¢ikarimlari referans olarak kabul edebilirler. Caligmamizda 2005 yili kapanig verileri
i¢in 4-5-1 sinir aginin ¢ok basarili performans gosterdigi goriilmiistiir. Ug¢ katmanl
yapidan daha fazla katman kullanmak sinir aginin performansinm diistirmistiir. Yine
ayni sekilde orta katmandaki sinir hiicresi sayisini arttirmak herhangi bir fayda
saglamamustir. Sinir aginin 6grenim algoritmasi olarak en iyi sonucu verdigi goriilen
geriye dogru yayilim algoritmasi secilmis, en Onemli 6grenim parametrelerinden
olan alpha ve beta degerlerinin her ikisininde 0.1 degerini aldiginda sinir aginin
performansimin en iyi sonuca ulastig1 goriilmiistiir. Ogrenim fonksiyonlar: arasinda
ise geriye dogru tiirevlenebilirligi agisindan diger 6grenim fonksiyonlarindan ayrilan
“sigmoid” fonksiyonu {istlin bir performans gostermistir. Girdi degerlerinin
normalizasyonu yapilirken de borsa kapanis degerlerinin 0 ila 0,9 arasina ¢ekilmesi
gerektigi tespit edilmistir. Yine agin performansinin artmasi i¢in eldeki verilen girdi
seti ile test seti arasinda 80’¢ 20 oraninda paylastirilmasi gerekti§i sonucuna

vartlmigtir. Bir diger 6nemli bulguda agimn ilk yaratildigi anda agin agirliklarinin
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sonuca etkisi ile ilgilidir. Bu noktada agin rastgele degerleri yiizde bir oraninda

sonug lizerinde bir etki yaratmaktadir.

En son nokta olarak yapilan biitiin iyilestirme sonuglarinda yapay sinir ag1 giinliik
kapanig degerlerini ortalama yiizde {i¢, endeks degerlerini de yiizde bir civarinda hata

ile tahmin edebilmektedir. Bu oldukga basarili olan bir orandir.

Tez ¢aligmasiin ilk bolimiinde yapay sinir aglar ile ilgili olarak temel bilgiler
verilmistir. Yapay sinir hiicresinin temel yapisi, girdiler, girdi agirliklari, toplam
fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonu ile ilgili bilgiler bu bolimde verilmistir. Daha
sonra sinir hiicrelerinin birlesimiyle olusan sinir ag yapilari ile ilgili bilgiler verilmis

ve sinir aglarinin 6grenim metodolojileri anlatilmigtir.

Ikinci boliimde oldukga kisa olan yapay sinir aglar tarihgesinden bahsedilmis, yapay

sinir aglarinin finansal alandaki kullanim alanlar1 hakkinda bilgi verilmistir.

Ucgiincii boliim sinir aglar1 hakkinda daha &nce yapilan detayli bir calisma olup,
Black-Scholes ve CAPM gibi teoriler detayli bir sekilde incelenmistir. Bunun
yaninda simdiye kadar yapilmis olan c¢alismalarda ne gibi sonuglara ulasildigi

anlatilmustir.

Dordiincii boliim bir sinir aginin nasil olusturulacaginin bilgisini i¢cermektedir. Bu
boliimde tahmin yapilacak mali unsurun belirlenmesi, tahmin yapilacak siirenin

belirlenmesi, tahmin yapilacak hisse ile ilgili girdilerin belirlenmesi, gerekli
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bilgilerin toplanmasi1 ve bu girdiler arasindaki iliskilerin belirlenmesi hakkinda
detayli bilgi verdikten sonra, girdilerin islenmesi ve ayrigtirilmasi, ag yapisinin
secilmesi (Ag topolojisi, katman sayisi, ag parametreleri, 6grenme algoritmalart),

Agin 6grenmesi ve test edilmesi konularini detayli bir sekilde agiklar.

Besinci boliimde sinir ag1 icerisinde gecen belli bagli yapilarin nasil programlama

mantigina ¢evrildigi anlatilmaktadir.

Altinc1 boliimde hisse senedi ve endeks degerlerinin sonuglar1 bulunmaktadir. ilk
boliimde ag parametre degiskenlerinin ag sonucuna etkisi ifade edilmistir. En 6nemli
boliim olan ikinci bolimde de sinir aginin irettigi sonuglar detayli bir sekilde

grafiksel olarak gosterilmistir.
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1. Abstract

In this particular work, Turkish Financial Area assessed in terms of stock prices with
Artificial Neural Networks (ANN). Results are based on Artificial Neural Networks

prediction results.

Fundamentally, artificial neural networks make it good guesses on the Turkish
financial market and this master thesis point the best effective neural network
structure and parameters. After this works, new neural network developers can take
this master thesis as a reference. After the analysis the 4-5-1 structure is found to be
the best artificial neural networks structure for the data which is the close values
after the 2005. Incrementing numbers of layer is not an effective solution and
decrement the performance .In addition to this, incrementing the number of neuron
in the middle layer also does not help to make good guess. After detailed analysis,
back propagation algorithm is found as the best learning algorithm and alpha and
beta ,one of the most important parameters of this algorithms, taken the value of 0,1
for the best result. Moreover, “Sigmoid” learning function is far better then any other
learning algorithms and it’s best fit with the back propagation algorithm in all over
the other learning functions. Normalization of input values is another important point
and experiments shows us input values should be normalized between the values 0
and 0,9. The founded ratio in the tests between learning set and test set is 80 -20 for
the best performance. Although the effect of giving randomized input values for a

neuron during the creation of neural network is very small, most probably less then

109



one percentage, the neural network structure designer should be keep in mind that is

another important point during the design of neural net work.

At the final word, after the all improvement the financial neural network predict
stock price with the three percent error ratio and also predict all the financial index

values with the one and half percent error ratio and this is very successful prediction

The first part includes Artificial Neural Networks fundamental information.
Fundamental structure is explained using inputs, weight factors, total function and
activation function. At the final part, layers and network structure explained as well

as their learning algorithms.

At the second part very short Artificial Neural Networks history is introduced and

also Artificial Neural Networks working areas is explained.

The third part includes a detailed view of historical works, infact state of the art of
Artificial Neural Networks, Black-Scholes and CAPM theories are researched in

detail. At the final part results of this works are explained.

The answer of “How to construct a Artificial Neural Network™ is included at part

four. Financial aspects, the subject for prediction, the time interval for prediction,

collecting and reorganizing the data are explained in this section.
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At the fifth section explains how to convert fundamental Artificial Neural Networks

structures to programming model.

Sixth part is the most important part of our work and includes stock and index

prediction values and their graphical representation.
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2. Ekler

10.1 Program Kod Dokiimantasyonu

AdUzayi Listesi

The AdUzayis specified in this document are:

AdUzayi Assembly

NeuralNetwork NeuralNetwork

AdUzayi : NeuralNetwork

NeuralNetwork Sinif Listesi
Interfaces

Sinif

ActivationFunction

Ozet
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Sinifi

Sinif

Ozet

BackPropagationLearningAlgorithm

GaussianActivationFunction

Initializes a new instance

of the class.

GeneticLearningAlgorithm

GeneticLearningAlgorithm.GeneticNeuralNetwork

Gets the of the current

instance.

HeavisideActivationFunction

Initializes a new instance

of the class.

Layer

Gets the of the current

instance.

LearningAlgorithm

Gets the of the current

instance.
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LinearActivationFunction Initializes a new instance

of the class.

NeuralNetwork Gets the of the current
instance.

Neuron Gets the of the current
instance.

SigmoidActivationFunction Initializes a new instance
of the class.

NeuralNetwork Interfaces

ActivationFunction interface

Ozet

public iInterface ActivationFunction

Simf Uyeleri

Name Access Ozet
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Output() : Single public

OutputPrime() : Single public

NeuralNetwork Sinifi
SigmoidActivationFunction Sinifi

Ozet

public class SigmoidActivationFunction :

NeuralNetwork_.ActivationFunction

This Sinif has the following attributes: System.SerializableAttribute

Yapilandirier Uyeler

Name Access | Ozet

SigmoidActivationFunction() | public Initializes a new instance of the

class.
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Lokal Alan Uyeleri

Name Access Ozet
beta : Single protected

Global Alan Uyeleri

Name Access Ozet
Beta : Single public

Name : String public

Simif Uyeleri

Name Access Ozet
Output() : Single public

OutputPrime() : Single public
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LinearActivationFunction Sinifi

Ozet

public class LinearActivationFunction :

NeuralNetwork.ActivationFunction

This Sinif has the following attributes: System.SerializableAttribute

Yapilandiricr Uyeler

Name Access | Ozet

LinearActivationFunction() | public Initializes a new instance of the class.
Lokal Alan Uyeleri

Name Access Ozet

a: Single protected

threshold : Single protected
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Global Alan Uyeleri

Name

A : Single

Name : String

Smif Uyeleri

Name

Output() : Single

OutputPrime() : Single

Access

public

public

Access

public

public

HeavisideActivationFunction Sinifi

Ozet

public class HeavisideActivationFunction :

NeuralNetwork_.ActivationFunction

Ozet

Ozet

This Sinif has the following attributes: System.SerializableAttribute
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Yapilandiricr Uyeler

Name Access | Ozet

HeavisideActivationFunction() | public Initializes a new instance of the
class.

Global Alan Uyeleri

Name Access Ozet

Name : String public

Smif Uyeleri

Name Access Ozet

Output() : Single public

OutputPrime() : Single public
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GaussianActivationFunction Sinifi

Ozet

public class GaussianActivationFunction :

NeuralNetwork.ActivationFunction

This Sinif has the following attributes: System.SerializableAttribute

Yapilandiricr Uyeler

Name Access | Ozet

GaussianActivationFunction() | public Initializes a new instance of the

class.
Lokal Alan Uyeleri
Name Access Ozet
C : Single protected
K': Single protected
mu : Single protected
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sigma : Single protected

Global Alan Uyeleri

Name Access Ozet
Mu : Single public

Name : String public

Sigma : Single public

Smif Uyeleri

Name Access Ozet
computeCK() : Void protected

Output() : Single public

OutputPrime() : Single public
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Layer Sinifi

Ozet

public class Layer

This Sinif has the following attributes: System.SerializableAttribute

Yapilandiric1 Uyeler

Name Access Ozet

Layer() public

Layer() public

Lokal Alan Uyeleri

Name Access Ozet

neurons : Neuron(] protected

ni : Int32 protected

nn : Int32 protected
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output : Single[] protected

Global Alan Uyeleri

Name Access Ozet
Item : Neuron public

Last_Output : Single]] public

N_Inputs : Int32 public

N_Neurons : Int32 public

Smif Uyeleri

Name Access Ozet

Output() : Single]]

public

randomizeAll() : Void

public
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randomizeThreshold() : Void

randomizeWeight() : Void

setActivationFunction() : Void

setRandomizationlInterval() : Void

LearningAlgorithm Sinifi

Ozet

public abstract class LearningAlgorithm

This Sinif has the following attributes: System.SerializableAttribute

Yapilandiric1 Uyeler

Name

LearningAlgorithm()

public

public

public

public
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Lokal Alan Uyeleri

Name Access Ozet
error : Single protected
ERROR_THRESHOLD : Single protected

ins : Single(][] protected

iter : Int32 protected

MAX_ITER : Int32 protected

nn : NeuralNetwork protected

outs : Single[][] protected

Global Alan Uyeleri

Name Access Ozet
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Error : Single public

ErrorTreshold : Single public

Iteration : Int32 public
MaxlIteration : Int32 public
N_Network : NeuralNetwork public

Smif Uyeleri

Name Access Ozet
Learn() : Void public

BackPropagationLearningAlgorithm Sinifi

Ozet

public class BackPropagationLearningAlgorithm :

LearningAlgorithm

This Sinif has the following attributes: System.SerializableAttribute
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Yapilandiricr Uyeler

Name

BackPropagationLearningAlgorithm()

Lokal Alan Uyeleri

Name

alpha : Single

e : Single[]

error : Single

ERROR_THRESHOLD :

Single

gamma : Single

Access

protected

protected

protected

protected

protected

Access Ozet

public

Ozet

(from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

(from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm)
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ins : Single[][]

iter : Int32

MAX_ITER : Int32

NN : NeuralNetwork

outs : Single[][]

Global Alan Uyeleri

Name

Alpha : Single

Error : Single

protected

protected

protected

protected

protected

(from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

(from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

(from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

(from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

(from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

Access | Ozet

public

public (from NeuralNetwork.LearningAlgorithm)
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ErrorTreshold : Single

Gamma : Single

Iteration : Int32

Maxlteration : Int32

N_Network : NeuralNetwork

Smif Uyeleri

Name

ComputeA() : Void

Learn() : Void

setWeight() : Void

public

public

public

public

public

(from NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

(from NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

(from NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

(from NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

Access Ozet

protected

public

protected
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GeneticLearningAlgorithm Sinifi

Ozet

public class GeneticLearningAlgorithm :

LearningAlgorithm

This Sinif has the following attributes: System.SerializableAttribute

Yapilandiricr Uyeler

Name

GeneticLearningAlgorithm()

Lokal Alan Uyeleri

Name

error : Single

ERROR_THRESHOLD :

Single

Access

protected

protected

Access Ozet

public

Ozet

(from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

(from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm)
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ins : Single[][]

iter : Int32

MAX_ITER : Int32

MAX_MUTATION_AMP :

Single

MUTATION_RATIO : Int32

Nnn : NeuralNetwork

outs : Single[][]

POPULATION_SIZE : Int32

protected

protected

protected

protected

protected

protected

protected

protected

(from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

(from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

(from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

(from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm)

(from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm)
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population : ArrayListesi

protected

rand : Random

protected

SELECTION_RATIO : Int32

protected

Global Alan Uyeleri

Name Access | Ozet

Error : Single public (from
NeuralNetwork.LearningAlgorithm

ErrorTreshold : Single public (from
NeuralNetwork.LearningAlgorithm

Iteration : Int32 public (from
NeuralNetwork.LearningAlgorithm

Maxlteration : Int32 public (from

NeuralNetwork.LearningAlgorithm
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MaxMutationAmplitude : Single public
MutationRatio : Int32 public
MutationValue : Single protected
Mute : Boolean protected
Muted_NeuralNetwork : protected
GeneticLearningAlgorithm#GeneticNeuralNetwork
N_Network : NeuralNetwork public (from
NeuralNetwork.LearningAlgorithm
PopulationSize : Int32 public
RandSelectionIndex : Int32 protected
SelectionRatio : Int32 public
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Simf Uyeleri

Name Access | Ozet
ComputeErrors() : Void protected
CrossOver() : protected

GeneticLearningAlgorithm#GeneticNeuralNetwork

Learn() : Void public
makeNewGeneration() : Void protected
RandomizePopulation() : Void public

GeneticLearningAlgorithm.GeneticNeuralNetwork Sinifi

Ozet

nestedFamily class
GeneticlLearningAlgorithm.GeneticNeuralNetwork :

System. 1Comparable

This Sinif has the following attributes: System.SerializableAttribute
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Yapilandiricr Uyeler

Name Access | Ozet
GeneticLearningAlgorithm.GeneticNeuralNetwork() public
Lokal Alan Uyeleri

Name Access Ozet
genes : Single[] protected

nn : NeuralNetwork protected

sq_err : Single protected

Global Alan Uyeleri

Name Access Ozet
Error : Single public

Item : Single public
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N_Genes : Int32 public

Simif Uyeleri

Name Access Ozet
CompareTo() : Int32 public

Init() : Void public

setWeights() : Void public

NeuralNetwork Sinifi

Ozet

public class NeuralNetwork

This Sinif has the following attributes: System.SerializableAttribute

Yapilandiric1 Uyeler

Name Access Ozet
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NeuralNetwork() public

NeuralNetwork() public

NeuralNetwork() public

Lokal Alan Uyeleri

Name Access Ozet
la : LearningAlgorithm protected

layers : Layer][] protected

ni : Int32 protected

Global Alan Uyeleri

Name Access Ozet
Item : Layer public
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LearningAlg : LearningAlgorithm public
N_Inputs : Int32 public
N_Layers : Int32 public
N_Outputs : Int32 public
Smif Uyeleri

Name Access Ozet
load() : NeuralNetwork public
Output() : Single]] public
randomizeAll() : Void public
randomizeThreshold() : Void public
randomizeWeight() : Void public

138




save() : Void public

setActivationFunction() : Void public

setRandomizationlInterval() : Void public

Neuron Sinifi

Ozet

public class Neuron

This Sinif has the following attributes: System.SerializableAttribute

Yapilandiric1 Uyeler

Name Access Ozet
Neuron() public

Neuron() public
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Lokal Alan Uyeleri

Name Access Ozet
a: Single protected
f : ActivationFunction protected
last_threshold : Single protected
last_w : Single[] protected
0 : Single protected
R_MAX: Single protected
R_MIN : Single protected
rand : Random protected
threshold : Single protected
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w : Single]] protected
ws : Single protected
Global Alan Uyeleri

Name Access Ozet
A : Single public
F : ActivationFunction public
Item : Single public
Last_Threshold : Single public
Last_W : Single[] public
N_Inputs : Int32 public
Output : Single public
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OutputPrime : Single public
Randomization_Max : Single public
Randomization_Min : Single public
Threshold : Single public
WS : Single public
Smif Uyeleri

Name Access Ozet
ComputeOutput() : Single public
randomizeAll() : Void public
randomizeThreshold() : Void public
randomizeWeight() : Void public
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10.2 Ornek Veriler

Programimiz tiim hisseler i¢in tahmin yapabilecek sekilde tasarlanmistir. Asagida

sadece AKBANK i¢in kullanilan 6rnek veriler verilmistir.

Hisse

Adi

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

Tarih

03.01.2005

04.01.2005

05.01.2005

06.01.2005

07.01.2005

10.01.2005

11.01.2005

12.01.2005

13.01.2005

14.01.2005

17.01.2005

18.01.2005

19.01.2005

24.01.2005

25.01.2005

26.01.2005

27.01.2005

28.01.2005

31.01.2005

01.02.2005

En Yiiksek

8.5

8.45

8.1

7.85

8.2

8.45

8.35

8.45

8.5

8.5

8.5

8.6

8.8

8.65

8.35

8.45

8.55

8.4

8.35

8.5

En Diisiik
7.55
8.05
7.65
7.6
7.7
8.1
8
8.05
8.3
8.3
8.3
8.15
8.2
8.15
8.15
8.2
8.4
8.2
8.15

8.3

Kapanig
Degeri
8.4
8.05
7.7
7.8
8.2
8.25
8.15
8.3
8.45
8.4
8.5
8.35
8.8
8.25
8.3
8.4
8.45
8.25
8.35

8.3

islem
Hacmi
999202
2148428
3349148
2455843
3207959
4907930
1651714
4435033
2685584
5479228
752370
2806821
1277650
4361606
2134296
4175731
1608941
2901621
2530830

4034149
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AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

02.02.2005

03.02.2005

04.02.2005

07.02.2005

08.02.2005

09.02.2005

10.02.2005

11.02.2005

14.02.2005

15.02.2005

16.02.2005

17.02.2005

18.02.2005

21.02.2005

22.02.2005

23.02.2005

24.02.2005

25.02.2005

28.02.2005

01.03.2005

02.03.2005

03.03.2005

04.03.2005

07.03.2005

08.03.2005

09.03.2005

10.03.2005

11.03.2005

8.45

8.4

8.3

8.25

8.3

8.35

8.2

8.1

8.1

8.2

8.05

7.85

7.6

7.4

7.45

7.7

7.95

8.05

8.05

7.9

7.6

7.6

7.65

7.55

7.45

7.3

7.35

8.3

8.1

7.95

8.05

8.15

8.05

7.75

7.75

7.95

7.95

7.7

7.7

7.45

7.15

7.2

7.25

7.45

7.65

7.65

7.8

7.5

7.45

7.45

7.5

7.35

7.2

7.05

7.05

8.35

8.15

8.1

8.15

8.15

8.1

7.95

7.95

8.1

7.85

7.75

7.55

7.25

7.35

7.45

7.7

7.8

7.85

7.5

7.5

7.6

7.5

7.35

7.3

7.05

7.3

4951374

2376200

4076276

4196126

5049430

5350205

3556160

5049469

1983314

3721485

5967026

3655458

8351504

8111133

9954010

3951499

6519832

8252506

3662954

2887580

3463762

6159804

4230732

2399952

2473352

3790826

4682176

2937716

145



AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

14.03.2005

15.03.2005

16.03.2005

17.03.2005

18.03.2005

21.03.2005

22.03.2005

23.03.2005

24.03.2005

25.03.2005

28.03.2005

29.03.2005

30.03.2005

31.03.2005

01.04.2005

04.04.2005

05.04.2005

06.04.2005

07.04.2005

08.04.2005

11.04.2005

12.04.2005

13.04.2005

14.04.2005

15.04.2005

18.04.2005

19.04.2005

20.04.2005

7.3

7.35

7.15

7.05

7.15

6.9

6.75

6.75

6.85

6.85

6.8

6.45

6.35

6.5

6.75

6.75

6.75

6.9

7.1

7.05

6.85

6.85

6.45

6.3

6.5

6.65

7.15

7.1

6.8

6.35

6.75

6.45

6.45

6.45

6.65

6.65

6.35

6.2

6.1

6.25

6.5

6.6

6.55

6.85

6.9

6.9

6.75

6.85

6.65

6.5

6.25

6.15

6.15

6.45

7.25

7.15

6.9

6.7

6.9

6.65

6.75

6.6

6.75

6.8

6.4

6.25

6.2

6.45

6.7

6.65

6.75

6.9

6.95

6.95

6.8

6.9

6.8

6.6

6.3

6.25

6.5

6.6

5990516

6400984

7642059

9699049

8482211

5770534

5260068

7200799

5596518

1028694

3112516

4360136

4135282

4252195

2951281

2113672

1963652

692695

1754372

2665042

2375598

3652451

3435740

1218269

2056002

3064656

4310802

4157666
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AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

21.04.2005

22.04.2005

25.04.2005

26.04.2005

27.04.2005

28.04.2005

29.04.2005

02.05.2005

03.05.2005

04.05.2005

05.05.2005

06.05.2005

09.05.2005

10.05.2005

11.05.2005

12.05.2005

13.05.2005

16.05.2005

17.05.2005

18.05.2005

20.05.2005

23.05.2005

24.05.2005

25.05.2005

26.05.2005

27.05.2005

30.05.2005

31.05.2005

6.7

6.8

6.75

6.75

6.65

6.7

6.85

7.2

7.1

7.3

7.5

7.5

7.3

7.4

7.2

7.4

7.35

7.4

7.4

7.25

7.45

7.4

6.75

6.7

6.85

7.05

7.3

6.4

6.5

6.4

6.55

6.55

6.5

6.45

6.65

6.8

6.95

7.25

7.25

7.1

7.2

7.1

7.15

7.2

7.25

7.15

7.15

7.25

6.8

6.6

6.5

6.5

6.65

6.7

6.95

6.6

6.6

6.7

6.7

6.6

6.55

6.65

7.05

6.9

7.2

7.45

7.25

7.25

7.25

7.2

7.25

7.3

7.3

7.2

7.2

7.4

6.85

6.65

6.6

6.65

6.8

7.05

7.3

1834393

2460883

1587134

2256829

2102816

3948425

5770823

3182444

3731182

4942871

3525546

2555319

1782110

2983352

2371234

5087744

2677459

2414428

1470700

1428329

2148978

4563800

3232213

3150130

2710724

2505238

2363397

4309904
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AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

01.06.2005

02.06.2005

03.06.2005

06.06.2005

07.06.2005

08.06.2005

09.06.2005

10.06.2005

13.06.2005

14.06.2005

15.06.2005

16.06.2005

17.06.2005

20.06.2005

21.06.2005

22.06.2005

23.06.2005

24.06.2005

27.06.2005

28.06.2005

29.06.2005

30.06.2005

01.07.2005

04.07.2005

05.07.2005

06.07.2005

07.07.2005

08.07.2005

7.4

7.7

7.55

7.4

7.25

7.3

7.25

7.15

7.15

7.15

7.35

7.35

7.4

7.35

7.4

7.45

7.65

7.65

7.6

7.55

7.7

7.9

6.85

6.95

6.85

6.95

6.9

6.9

7.15

7.35

7.4

71

71

7.15

7.05

7.05

7.2

7.2

7.2

7.25

7.25

7.4

7.4

7.45

7.35

7.45

7.65

6.55

6.75

6.65

6.7

6.65

6.75

7.35

7.45

7.45

7.15

7.15

7.2

7.1

7.15

7.05

71

7.2

7.25

7.2

7.3

7.3

7.45

7.5

7.6

7.45

7.45

7.65

7.7

6.75

6.8

6.7

6.9

6.85

6.75

4025285

3649999

2839851

4282935

2907253

4725091

3235137

3141137

1479634

1637347

7599413

4018068

4538628

1915270

3399439

3447864

3415664

2362298

1174371

1438673

4330290

3552050

5771463

3465955

1866120

2508539

3655795

2896762
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AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

11.07.2005

12.07.2005

13.07.2005

14.07.2005

15.07.2005

18.07.2005

19.07.2005

20.07.2005

21.07.2005

22.07.2005

25.07.2005

26.07.2005

27.07.2005

28.07.2005

29.07.2005

01.08.2005

02.08.2005

03.08.2005

04.08.2005

05.08.2005

08.08.2005

09.08.2005

10.08.2005

11.08.2005

12.08.2005

15.08.2005

16.08.2005

17.08.2005

6.85

6.75

6.75

6.8

6.85

6.75

6.8

6.9

6.95

7.15

7.25

7.15

7.45

7.55

7.65

7.55

7.65

7.8

7.75

7.95

7.95

7.6

7.55

7.1

7.35

7.2

6.65

6.55

6.6

6.65

6.7

6.6

6.6

6.75

6.75

6.75

6.75

6.9

6.95

7.1

7.3

7.4

7.4

7.35

7.5

7.5

7.65

7.75

7.5

7.4

7.05

6.9

71

6.7

6.6

6.65

6.75

6.7

6.6

6.8

6.8

6.75

6.75

7.15

6.9

7.15

7.45

7.35

7.45

7.5

7.55

7.7

7.7

7.95

7.85

7.6

7.45

7.05

7.1

7.2

2638238

2700802

3284813

4522550

6842924

2200721

3457062

13368099

8857585

9628263

10491668

7463203

3929311

8256377

5275757

6190853

3855950

3604726

4312429

2323597

1959653

2662004

5320409

5102659

8873757

4519466

6114655

4734215
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AKBNK  18.08.2005 7.3 6.95 7.05 4577031

AKBNK  19.08.2005 7.15 6.95 7.1 4769835
AKBNK  22.08.2005 7.25 7.05 7.2 2861477
AKBNK  23.08.2005 7.3 71 7.25 2878310
AKBNK  24.08.2005 7.55 7.2 7.5 5034819
AKBNK  25.08.2005 7.75 7.45 7.7 3524681
AKBNK  26.08.2005 7.8 7.55 7.6 2089800
AKBNK  29.08.2005 7.6 7.45 7.55 2062822
AKBNK  31.08.2005 7.95 7.5 7.95 5692730
AKBNK 01.09.2005 8.65 7.95 8.65 8810409
AKBNK 02.09.2005 8.55 8.2 8.3 4872975
AKBNK  05.09.2005 8.5 8.15 8.45 2213939
AKBNK  06.09.2005 8.45 8.25 8.3 1897756
AKBNK 07.09.2005 8.4 8.15 8.15 3456920
AKBNK  08.09.2005 8.25 8.05 8.1 3332909
AKBNK  09.09.2005 8.35 8.15 8.3 2993982
AKBNK  12.09.2005 8.5 8.35 8.4 5858360
AKBNK  13.09.2005 8.8 8.15 8.25 6160720
AKBNK  14.09.2005 8.3 8 8.25 4944014
AKBNK  15.09.2005 8.65 8.2 8.65 3188819
AKBNK  16.09.2005 9 8.55 8.9 4701368
AKBNK  26.09.2005 8.5 8.5 8.6 14046
AKBNK  27.09.2005 8.95 8.7 8.75 2504852
AKBNK  28.09.2005 8.85 8.45 8.55 5371841
AKBNK  29.09.2005 8.85 8.55 8.75 6503197
AKBNK  30.09.2005 9.05 8.7 8.95 6628531
AKBNK 03.10.2005 9.3 8.65 9.25 6346267
AKBNK 04.10.2005 9.9 9.4 9.7 15702989
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AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

AKBNK

05.10.2005

06.10.2005

07.10.2005

10.10.2005

11.10.2005

12.10.2005

13.10.2005

14.10.2005

17.10.2005

18.10.2005

9.75

9.25

8.85

8.8

9.15

9.1

8.75

8.45

8.2

8.4

9.45
8.7
8.55
8.45
8.6
8.65
8.25
7.8
7.95

8.1

9.55

8.75

8.65

8.7

9.1

8.7

8.35

8.2

8.2

829397

5394812

11010847

6250635

5944347

4750746

6309763

10477967

7232344

4248637
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