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Veriye ulasilabilirligin oldukc¢a kolay oldugu gelisen bilgi ve teknoloji ¢aginda,
biiyiik boyutlu veri yiginlarnin islenebilir hale getirilmesi ile anlamh ve yararh
bilgiler kullanicilara sunulmaktadir. Bu baglamda iilkemizin ekonomik durumu
ile dogrudan iligkili olan ve ayn1 zamanda onemli derecede yatiromciya sahip olan
Borsa Istanbul Endeks verilerinden, ¢ikarimlar yapabilmek yatirimeilara yatirom
karar alirken yol gosterici olmaktadir. Bu arastirmanin amaci veri madenciligi
tekniklerinden, yapay sinir aglar1 analizi ile BIST 30 endeksinin 2022 Arahk ay1
degerlerini tahmin etmek ve birliktelik kurah analizi kullamlarak BiST30
endeksinin birlikte hareket ettigi makroekonomik degiskenleri tespit etmektir.
Arastirma 2018 Ocak ile 2022 Aralhk aymm kapsamakta olup yapay sinir ag:
analizinde girdi degiskeni olarak tiiketici fiyat endeksi, para arzi, altin ons fiyati,
dolar kuru, euro kuru, mevduat faizi, finansal hizmetler given endeksi, brent

petrol secilirken cikti degiskeni olarak Borsa istanbul 30 Endeksi secilmistir.



Yapay sinir ag1 analizi icin MATLAB (R2021b) programi, birliktelik kurah analizi
icin Weka 3.8.5 program kullamilmistir.

Arastirma sonucunda yapay sinir aglar1 analizi ile iiretilen tahmin degerleri
gercek degerler ile karsilastirilmis ve tahmin degerlerinin gercek degerlere ¢ok
yakin oldugu goriilmiistiir. Birliktelik kuralh analizinde ise makroekonomik

degiskenler ve BIST 30 endeksi arasinda birliktelikler iiretildigi saptanmistir.
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AN APPLICATION ON ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND
ASSOCIATION RULE ANALYSIS IN THE FRAMEWORK OF DATA MINING
ON THE STOCK EXCHANGE ISTANBUL 30 INDEX

In the age of information and technology, where access to data is quite easy,
meaningful and useful information is provided to users by making large-sized data
masses processable.In this respect, making inferences from the Istanbul Stock
Exchange Index data, which is directly related to the economic situation of our
country and also has a significant number of investors, guides investors in making
their investment decisions. The aim of this research is top redict the December 2022
values of the BIST 30 index using artificial neural network analysis, one of the data
mining techniques, and to identify the macroeconomic variables with which the
BIST30 index moves together using association rule analysis. There search covers
the period between January 2018 and December 2022. In the artificial neural
network analysis, consumer price index, moneys upply, gold ounce price, dolar
exchange rate, euro exchange rate, deposit interest rate, financial services
confidence index, brent oil were selected as input variables, while Borsa Istanbul

30 Index was selected as output variable. MATLAB (R2021b) program was used



for neural network analysis and Weka 3.8.5 program was used for association rule
analysis.

As a result of the research, the forecast values produced by artificial neural
network analysis were compared with the actual values and it was observed that
the forecast values were very close to the actual values. In the association rule
analysis, it was determined that relationships were produced between

macroeconomic variables and the BIST 30 index.
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GIRIS

Veriye ulasilabilirligin giderek kolaylastig1 bilgi ve teknoloji ¢caginda verilerden faydali
ve anlamli bilgiler iireterek ¢ikarimlar yapmak olduk¢a Onemli hale gelmistir. Bu
dogrultuda ¢esitli modelleme teknikleri sunan veri madenciligi kavramindan s6z etmek
yanlis olmayacaktir. Veri madenciligi kavrami, veri igerisinde gizli kalmis iligkileri
tespit ederek bu iligkiler vasitasiyla gecerli tahminlerde bulunmaya yarayan siirecleri
kapsamaktadir (Koyuncugil,Ozgiilbas,2008:4).Veri madenciliginin sagladig1 modelleme
teknikleri ile ¢ok biiyilik boyutlu ve sadece sayilardan ibaret oldugu diisiiniilen karmasik
veri yiginlari islenerek anlamli sonuglara ulasilabilmektedir. Bdylece ¢ok biiyiik boyutlu
veriler amacina uygun bir sekilde islenerek yalnizca veri tabanlarinda yer kaplayan birer
yigin olmaktan c¢ikmaktadir. Ayrica veri madenciligi tekniklerinin oldukc¢a genis
kapsamli uygulama alanlarina sahip olmasi ve klasik istatistiksel yontemlerin aksine
esnek yapisi ile birtakim avantajlar saglamasi giin gectikce aragtirmacilarin ilgi odagi
haline gelmis ve arastirmalara konu olmaya baslamistir. Farkli arastirmalara konu olan
veri madenciligi teknikleri, bir iilkenin ekonomik durumu ile dogrudan iligkisi oldugu

diisiiniilen ve 6nemli yatirim araglarindan biri olan borsada da kullanilmaktadir.

Borsa verileri tlkemizde faaliyet gosteren bir kurum olan Borsa Istanbul tarafindan
aciklanmakta olup yatirimcilarin ilgi odagidir. Nitekim yatirnmeilar igin yatirima en
uygun sektorii ve sirketi secebilmek dogru yatirim yapabilmek adina oldukca 6nemlidir.
Ote yandan yatirimcilar igin, yalmzca dogru sektdrii ve sirketi segmek yeterli
olmayabilir. Dolayisiyla ¢esitli spekiilasyonlar goéz Oniine alinarak borsa endeks
verilerini etkileyen diger olasi faktOrleri de yakindan takip etmenin faydasi olacagi
sOylenebilmektedir. Bu baglamda borsa endeks verilerinin, enflasyon, faiz, euro, dolar,
para arz1 gibi ¢esitli makroekonomik degiskenler ile iligkisinin takip edilmesi endeksin

olas1 ylikselis ve diisiislerini saptamaya yardimci olacaktir.

Arastirmanin amaci, ele alinan veri seti i¢in veri madenciligi modellerinden uygun olan
teknikler belirlenerek veriyi islemek ve anlamli sonuclara ulasarak yatirimcilarin
yararina bilgiler sunmaktir. Bu amagla veri madenciligi modellerinden hem tahminleyici

hem de tanimlayici teknikler kullanilarak anlamli sonuglar elde edilmeye calisilacaktir.



Arastirma ii¢ bélimden olusmaktadir. Arastirmanin birinci boliimiinde veri madenciligi
kavrami, veri madenciliginde kullanilan programlar, veri madenciligi kullanim alanlari,

veri madenciligi modelleri agiklanmuistir.

Arastirmanin ikinci boliimiinde veri madenciligi tahminleyici modellerden yapay sinir
aglar1 analizi ve tanimlayici modellerden birliktelik kurali analizi detayli bir sekilde

agiklanmustir.

Arastirmanin ii¢lincli boliimiinde once literatiir taramasina yer verilmistir. Aragtirmalar
incelendikten sonra arastirma kapsaminda kullanilacak degiskenler agiklanarak BIST 30
endeksinin 2022 Aralik ay1 degerleri yapay sinir aglari analizi ile tahmin edilmis ve
birliktelik kurali analizi uygulanarak BIST30 endeksinin birlikte hareket ettigi

makroekonomik degiskenler tespit edilmistir.



BIiRINCi BOLUM

VERI MADENCILIGINDE KAVRAMSAL CEVRECE

1.1. Buyuk Veri Nedir?

Teknolojinin gelisimi ile birlikte verilere ulasilabilirlik ve verileri isleyebilirlik artmus,
beraberinde biiyiik veri kavramini ortaya ¢ikarmistir (Dogan,Arslantekin, 2016).Blyuk
veri kavrami yeni olgular, yontemler ve programlardan s6z etmemizi saglarken bilinen
veri, bilim, yazilim gibi kavramlara farkli bakis acilar1 getirmistir. Bu baglamda
‘veribilimci® ve ‘veribilim’ kavramlarinin siklikla kullanilmasini saglayarak ayni

zamanda mevcut bilimsel yontemleri de etkilemistir (Gursakal, 2014:20).

Veri madenciliginde 6nemli kavramlardan biri olan biiyiik veri kavrami, verinin strekli
artis gosterdigi géz Oniine alindiginda, hacimsel olarak biiyiikliigiiniin yan1 sira diger

birtakim 6zelliklere de daha sahip olmasi gerektigini vurgulamaktadir (Kése, 2018:51).

2012 yilinda Gartner yapmis oldugu calismalar sonucunda, blyuk veriyi 3V olarak
adlandirmistir. 3V kavrami biiyiik miktar veya hacim, bliylik hiz ve biiyiik ¢esitlilik
ozelliklerini ifade etmektedir. Ayrica biiylik verinin karar verme yetkisini arttirarak,
bilginin islenmesinde yeni bigimlere ihtiya¢ duydugu ifade edilmistir. Biiyiik verinin 3V
6zelliginin yansira dogruluk (veracity) 6zelligini de goz 6niinde bulundurmas: 6nem arz
etmektedir. Clnku karmasiklik ve hatalardan arinarak islenebilmesi ig¢in hiz ve
cesitlilikle hacimsel olarak devamli artan verinin, dogrulugunun saglanmasi
gerekmektedir (Girsakal, 2014:25-26).Biitiin bu 6zelliklerin yaninda biiyiik veriye
ulagmanin énemli oldugu kadar bu verilerden deger (value) iiretebilmekte biiyiik verinin

oOzelliklerinden birini gostermektedir (Dahdouh vd., 2020).

Biiyiik verilerin énemli bir 6zelligi olan hacim, verinin biiylikliigiine gore sekillenir ve
giderek artis gosterir. Verinin hacmi arttikga biiyiikliigii birkag megabayttan birkac
gigabayta yiikselmektedir (Cyganek vd.,2016:498). Biiyiik veri hiz 6zelligi bakimindan
ifade edildiginde,iiretilme hizinin ¢ok hizli oldugu ve bu hiza bagl olarak verinin

islenme siirecininde hizli olmasi gerektigi soylenebilir (Aktan, 2018:4).Blyuk verinin



cesitlilik ozelligi ise verinin toplandigi platformlarin ve formatlarin farkliligini ifade
etmektedir. Ornegin toplanan verinin formati metinsel olabildigi gibi gorsel veya ses
formatinda olabilmektedir. Yine ayni sekilde toplanan veri sosyal medya platformundan
toplanabilecegi gibi e-posta vb. araciligiyla da toplanmis olabilir. Bu nedenle verinin
cesitli olmasi farkli tekniklere ihtiya¢ duyuldugunun bir gdstergesi olmustur (Atan,
2016:148).Biiyiik verinin bir diger 6nemli bileseni olan deger, her verinin bir degeri
oldugunu gosterirken biiylik veri setleri i¢in hangi veri degerinin 6nemli oldugunu ve
analize tabi tutulacagini tespit etmek i¢in belirlenmesi olduk¢a 6nem teskil etmektedir

(Kose, 2018:54).Asagida Sekil 1.1°de biiyiikk verinin temel bilesenleri gosterilmistir
(Dahdouh vd.,2020:19):

Hacim

(Valume)
Terabayt
Kayitlar/Arsiv
Islemler

Cesitlilik Tablolar,Dosyalar
(Variety)
Yapilandirilmig HlZ_
Yari yapilandirilmig (Velocity)
Yapilandirilmamis Topluluk
Olasiliksal Gergek/ yakin zamanl

Sirecler

BUYUK VERININ Canl akislar

TEMEL
BIiLESENLERI
(5V)

Dogruluk (Bgigjg)
. .(.V.eraCIty) Istatistiksel
Guvenilirlik
Szainlik Olaylar
Zgunt Korelasyonlar
Koken,un Varsayimsal
Kullanilabilirlik

Hesaplanabilirlik

Sekil 1.1 : Biiyiik Verinin Temel Bilesenleri (5V)
Kaynak:(Dahdouh vd.,2020:19)



1.2. Veri Madenciligi Tanimlar:

Veriye ulasilabilirlik 6nemli oldugu kadar veriden maksimum fayda saglayarak bilgi
iiretmekte ayni derecede onemlidir. Veriden bilgi iiretme veri madenciligi kavramini
ortaya ¢ikarmistir (Durmaz,Kocamis, 2008:2).Veri madenciligi gelismekte ve giderek
kullanim alani artmakta olan bir alan oldugu i¢in tek bir tanimlama yapmak miimkiin
degildir (Silahtaroglu, 2016:12).Veri madenciligine iliskin ¢esitli tanimlamalar asagida
Tablol1.1°de yer almaktadir:

Tablo 1.1:Veri Madenciligi Tanimlar:

Veri Madenciligi Tanimlari

Veri madenciligi veriler iizerinde bir model olusturarak algoritmalarin uygulanmasini

saglayan bilgi kesif slirecinin bir adimidir (Fayyad vd., 1996:41).

Veri madenciligi veri islemeye ve biiyiik boyutlarda veri toplamaya olanak saglayan
bilgisayar teknolojilerinin yardimi ile biiyiikk veri yiginlan icerisinden gizli, faydali,
ortiik bilgilerin kesfedilmesine izin veren cesitli alanlarda kullanilan ve kullanicisina

yarar saglayan bir siiregtir (Sentiirk, 2006:3).

Veri madenciligi ¢ok biiyiik hacimlerde veriye sahip olan veritabanlarindan faydali, ise
yarar ve mantikli sonuglara varabilmek icin, bir¢ok basamaktan olusan islemleri

yapmaktir (AKturk,Korukoglu, 2008:114).

Veri madenciligi verileri girdi olarak alan ve sonug olarak bilgi tireten bir stregtir

(Weiss,Davison, 2010:1).

Veri madenciligi istatistik bilimine farkli bakis agilar1 getiren, sinirlarini yeniden ¢izen
yapay zeka ve makine 6grenimi destegiyle, degerli kullanilabilir bilgilerin biiyiik veriler

icerisinden secilmesi islemidir (Koyuncugil, 2007:1-2).

1.3. Veri Madenciligi Alanlar:

Veri madenciligi teknikleri oldukc¢a genis kullanim alanina sahip olmasindan dolay1
bircok alanda kullanilmaktadir. Bu alanlar asagida Sekil 1.2°de gosterilmistir (Han vd.,
2012:23):




[statistik Makine Desen tanima
O0grenimi
Veritabani Gorsellestirme
Sistemleri
Veri
madenciligi
Veri Algoritmalar
Ambari
Bilgi alma Uygulamalar Yiiksek
performansh
bilgi islem

Sekil 1.2:Veri Madenciliginin Benimsedigi Alanlar
Kaynak: (Han vd., 2012:23)

Yukarida Sekil 1.2.”de verilen alanlardan en ¢ok istatistik,makine 6grenimi, veri ambari
ve veritabani sistemleri alanlarinda veri madenciligi teknikleri kullanilmaktadir.Verileri
toplama,ayristirma,analiz etme ve analiz sonuglarini yorumlama temeline dayanan
istatistik ile ayn1 sekilde bu temele dayanan veri madenciligi arasinda dogal olarak bir
baglanti bulunmaktadir.Veri madenciligi c¢esitli tekniklerle elde ettigi sonuglari
dogrulamada istatistiksel hipotez testlerini kullanirken bunun yani sira siniflandirma
gibi veri madenciligi tekniklerinde istatistiksel modeller olusturabilmektedir (Han vd.,
2012: 23-24).

Makine 6grenimi, gelismis bilgisayar sistemlerinden yararlanarak verileri igleyebilir ve
bilgisayar programlarinin karmasik yapilarmi otomatik olarak &grenebilmektedir.
Buylik veri boyutunun karmasik yapisiyla ilgilenen veri madenciligi makine 6grenimi
disipliniyle yiksek oranda iliskilidir (Han,vd.,2012:24).Makine 6grenimi ilgilenilen veri
setinden 6grenmeyi amaclayan bu amagla elde edilen ¢iktilar1 kiimeleyen, siniflayan,

iligki kuran tekniklerden olugsmaktadir(Balaban,Kartal, 2018:3).



Veritaban1 sistemleri yeni veritabani olusturmak, yonetmek, kullanicilarin erisimini
saglamak, verileri yedeklemek gibi islemleri diizenleyen sistemlerden olusmaktadir
(Sentiirk,2006:6).Veritaban1  sistemleri ¢ok biiyilk veri kiimelerini islemedeki
Olceklenebilirligi gostermektedir. Bu nedenle veri madenciligi teknikleri biiyiik veri
kiimelerini islemek, yiiksek verimlilik ve Olgeklenebilirlik elde etmek amaciyla
Ol¢ceklenebilir veritabani sistemlerinden faydalanirken ileri diizey karmagsik veri
analizleri icin mevcut veritabani sistemlerinin kapasitesinin artmasimi saglamaktadir

(Han vd., 2012:26).

Veri madenciligi biiylik veri yiginlar igerisinden anlamli bilgiler kesfetme siirecini
olustururken ayni zamanda biiylik veri yiginlarindan kesfedilen bilgiler 1s181inda var olan
mevcut sistemlerin aksakliklarini eksiklerini tespit etmeyi ve gidermeyi amacglayarak
daha iyi performans gosterecek sistemler olusturmaktadir. Bu nedenle veri madenciligi

bir¢ok alan1 benimseyerek genis kullanim alani yaratmustir (Ozbay, 2015:264).

1.4. Veri Madenciliginde Bilgi Kesfi

Veri madenciliginde esas olan, biiyiik veri tabanlarini islenebilir ve yararli hale
getirmektir. Ornegin biiyiik bir veritabanimi ilgilendigimiz konu dogrultusunda
sekillendiremedigimizde ve Oncesinde birtakim indirgemeler yapmadigimizda biiyiik
veri tabani hi¢bir sey ifade etmeyecek, binlerce veriyle birlikte bilgide ¢cop olacaktir.
Diger bir ifadeyle, veri madenciliginde kullanilacak en uygun teknik secilmeden once
bir siirece tabii tutulmalidir(Han vd.,2012:6). Ornegin Savas vd.(2012) tarafindan
tizerinde calisilan konu hakkindaki verilerin 6zelliklerini bilmeden uygulanacak veri
madenciligi tekniklerinin yararli olmayacagi bu siirecte basarili olmanin yolunun

verilerin 6zelliklerini bilerek madencilige baslamaktan gectigi belirtilmistir.

Asagida Sekil 1.3’de verinin veri madenciligi aracilifiyla bilgiye doniistimi

gosterilmektedir.
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Sekil 1.3: Bilgi Kesfi Siirecinde Veri Madenciligi
Kaynak:(Savas vd., 2012: 8)

Yukaridaki sekilden hareketle veri madenciliginde bilgi kesfi 7 adimda gergeklesen bir

slrectir.

1.

2
3
4.
5
6
7

Veri temizleme (veri setine aykir1 ve yanlis verilerin tespit edilmesi)
Veri birlestirme

Veri se¢imi

Veri doniistiirme

Veri madenciligi

Oriintii degerlendirmesi

Bilgi sunumu

Siirecin ilk 4 adim1 verinin 6n islemesinden olusmaktadir (Han vd., 2012:6-7).

Bu siirece iligkin agiklamalar asagida verilmistir:

v" Veri Temizleme: Bu islem eksik veya hatali verilerin tespiti i¢in veriler iizerinde

cikarimlar yapilmadan once verilerin daha dogru sonuglar vermesi amaciyla
yapilmaktadir. Veri toplama islemi sirasinda veriler hatali, eksik veya hig
girilmemis olabilir. Ornegin binary (ikili) degisken tipine ait verilerden olusan
veri setinde 0-1 degerleri yer almasi gerekirken hatali/yanlis veya bos girilmis

bir deger tespit edildiginde diizeltilebilir. Bu gibi durumlarda ilgili degiskenin



ortalamas1 alinarak veya ilgili degisken analiz dis1 birakilarak problem
cozilebilir (Sentiirk, 2006:12).

Veri Birlestirme: Bu islem farkli kaynaklardan gelen verilerin tek bir sekle
bliriinmesidir. Ancak bu islem farkli tablolardan gelen ve isim olarak farklilik
gosterse dahi ayni seyi temsil ettigi diislinlilen degiskenleri tek bir ¢at1 altinda
topladig1r icin fazlaliklara neden olacak ve hatali sonuglar1 beraberinde
getirecektir. Boyle durumlarda ayni seyi temsil ettii diisiiniilen degiskenler
arasinda korelasyon katsayisina bakarak degiskenlerden biri analizden
cikarilabilir (Sentiirk, 2006:14).

Veri Sec¢imi: Bu islemin veri madenciliginin kilit noktasi oldugunu
sOyleyebiliriz. Ciinkii veri madenciligi teknikleri kullanmaya baslamadan 6nce
merak ettigimiz veya ilgi alanimiz olan bir arastirma sorusunun olmasi ve bu
aragtirma sorusunun teknik olarak analizini gergeklestirecegimiz verilere
ulasilabilir olmamiz gerekmektedir. Veri se¢imi yaparken verilerin segtigimiz
konuyla bagdasmasi anlamli ve ilgili verileri kapsamasi ¢ok Onemlidir. Bu
nedenle veri se¢iminde uzman goriislerinden yararlanmak veri analisti adina
faydali olacaktir (Kose, 2018:83-85).

Veri Doniistiirme: Bu islem daha saglikli ve dogru sonuglara ulasabilmek
verilerin kullanilan algoritmalara uygunlugunu gérmek amaciyla yapilmaktadir
(Akpinar, 2017:136). Baska bir ifadeyleverileri veri madenciligi siirecine uygun
hale getirmek i¢in diizeltme, birlestirme, genellestirme ve normallestirme gibi
islemlerin yapilmasidir (Tuzunturk, 2010:69).

Veri Madenciligi: Veri madenciligi ¢esitli veri tabanlarinda yer alan ¢ok cesitli
ve biiylik miktardaki veriler igerisinden onceden kesfedilmemis yeni bilgiler
kesfetme siirecidir. Ayrica elde edilen bu yeni bilgiler dogrultusunda gelecek
tahmininde bulunarak ¢ikarimlar yapmaktadir(Dener vd.,2009:788).

Orintl Degerlendirmesi: \Veri madenciligi teknikleri ile kesfedilen bilginin yeni
ve katki saglayabilirlik acisindan degerlendirilmesi ve son olarak bilgiyi sunar
hale gelmesidir (Sever,0guz, 2002:177).



v" Bilgi Sunumu: Veri madenciligi yontemlerinden uygun olan yéntemin segilmesi
ile veritaban1 hakkinda kesfedilen yeni bilgiler gegerlilik, yenilik, yararlilik ve
basitlik kriterlerine gore degerlendirilmesinin ardindan, veri madenciligi

kullanicisina sunulmaktadir (Inan, 2015:17).

1.5. Veri Madenciligi Ve Istatistik Kavramlari

Verinin oldugu bir yerde istatistik ve veri madenciliginden birlikte s6z etmek yanlig
olmayacaktir. Istatistik veriyi cesitli analizlerle smayan ve ispata dayandiran bilim
dalidir. Veri madenciligi ise, temelini istatistikten alan ancak istatistik biliminin sinirh
kaldig1 ve yetersiz oldugu durumlarda genis ¢apli analizlerden yararlanan bir disiplindir.
Istatistik ve veri madenciligi birbiriyle ortak yonlere sahip oldugu gibi farkli yonlere de
sahip oldugu goriilmektedir (Emre,Selgukcan Erol, 2017:161).

Istatistik ve veri madenciligi temelini veriden alan, verilerdeki gizli bilgileri ortaya
¢ikarmaya calisan, ortak amaca hizmet eden disiplinlerdir. Istatistik bilimi uzun gegmise
sahip oldugu gibi veri madenciligi de zamanla adin1 siklikla duyurmaya baslamistir. Bu
iki disiplinin temeli birbiriyle kesisen analitik yaklasimlara dayanmaktadir (Zhao,Luan,
2006:8).

Veri madenciligi ve istatistik kavramlar1 birbirlerinden farkli yonleriyle ele alindiginda
veri madenciligi timdengelim, istatistik ise tlimevarim ydntemini temsil etmektedir.
Veri madenciligi anakiitlenin tamamini ele alirken, istatistik ise ¢cogu zaman, analizlerde
anakiitlenin tamamin1 degil anakiitleden segilen ve anakiitleyi en iyi temsil etme
niteliginde olan 6rneklemi ele almaktadir. Istatistik teorilere ve hipotezlere dayanarak
analizleri gerceklestirme yetkisine sahip oldugu i¢in dogrulayici bir analiz teknigidir.
Veri madenciligi ise teorilerin dogrulanmasini beklemez. Ancak bu veri madenciliginde
gerekli varsayimlarin olmadigr anlamma gelmemektedir. Nitekim veri madenciliginde
istatistikte kullanilan varsayimlara goére daha smirli sayida da olsa varsayimlarin

varhigindan soz edilebilir (Tizintlrk, 2010:72).

[statistik ve veri madenciligi disiplinleri arasindaki farkliliklar, kullanilan verinin tipine

gore degerlendirildiginde istatistikte deneysel verilerin varli§i s6z konusu iken veri
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madenciliginde verilerin tipik olarak gdzlemsel verilerden olusmasi séz konusudur

(Giudici, 2003:5)

Asagida Tablo 1.2 ‘de veri madenciligi ve istatistiksel veri analizinin karsilastirilmasi
verilmistir (Erstz, 2019:24):
Tablo 1.2: istatistiksel Analiz fle Veri Madenciligi

Veri Madenciligi

Istatistiksel Veri Analizi

Problemleri  ¢ozmek icin  uzman
sistemleri kullanir.

Veri hakkinda daha az varsayima ihtiyag
duyar.

Bilyuk miktardaki verilerde daha iyi
sonug verir.

Veri tabanlarinda daha onceden tahmin
edilemeyen iliskilerden ayrintili analizler

yapmay1 miimkiin kilar.

Veri ve is problemlerinin anlasilmasini

gerektirir.

Modellerin istatistiksel dogrulugu igin

testler kullanir.

Hipotez  testleri  yapar.  Onemini
dogrulamak i¢in parametrik testler
kullanir.

Kullanilan yontemlerden ziyade

orneklemeye giivenir.

Blyik miktardaki veriler icin optimize
edilir.

Gucll bir istatistik bilgi ve becerisi

gerektirir.

Kaynak: (Ersdz, 2019:24)

1.6. Veri Madenciliginde Kullanilan Programlar

Biiyiik veri tabanlarindan 6nemli bilgiler elde etmek ve veri madenciligi yontemlerini
uygulayabilmek i¢in bilgisayar biliminin yardimu ile ¢esitli veri madenciligi programlari
gelistirilmistir (Dener vd., 2009:787).Veri madenciliginde siklikla kullanilan programlar
R,KNIME, RapidMiner(YALE), WEKA, MATLAB olarak siralanabilir.

1.6.1. R Programlama Dili

R genel kamu lisansina (General Public License,GPL) sahip Ucretsiz bir istatistiksel
programlama dilidir (Altunkaynak, 2017:187).Temeli 1976 yilindan bu yana istatistiksel
programlama dili olarak gelistirilen S diline dayanmaktadir ancak R dili agik kaynak
kodlu bir programlama dili olmakla beraber 1990’1 yillarda Yeni Zelanda’daki
Auckland Universitesi Istatistik Boliimii'nden Ross Ihaka ve Robert Gentleman
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tarafindan yazilmistir (Baydogan vd., 2014:4).R programinin agik kaynak kodlu olmasi,
kullanicinin programin arka yiiziinde isleyen kodlar1 gormesini saglamakta ayni
zamanda kullanicinin programin gelisimine katki saglamasina olanak tanimaktadir

(Dogan,Uluman, 2016:616-617).

R programi ¢esitli komutlarla veri madenciligi yontemlerinden siiflama, kiimeleme ve
birliktelik kurallarinin algoritmalarinin uygulanmasimi saglamaktadir. R programinda
veri madenciligi algoritmalarin1 uygulayabilmek i¢in, Oncelikle kullanacagimiz
algoritmalara ait paketlerin yiiklenmesi ardindan gerekli komutlarla aktif hale

getirilmesi gerekmektedir (Altunkaynak, 2017:187-188).

R dilinin arti yonleri; gelismis grafik araglarina sahip olmasi, Tlicretsiz olarak
kullanilabilir ve amaclar dogrultusunda farkli paketler eklenerek fonksiyonelliginin
gelistirilmesi iken eksi yonleri ise; 6grenmede giicliik ¢ekilebilecek bir programa dili ve
aynt zamanda bu dili kullanabilmek i¢in Oncesinde birtakim bilgi birikimine sahip

olunmasidir (Ozdemir vd., 2010:296).

1.6.2. RapidMiner (YALE)

RapidMiner Dortmund Teknoloji Universitesi Yapay Zeka Biriminde gelistirilmis bir
yazilimdir.2007 yili itibariyle Java dili kullanilarak gelistirilmis bir yazilim dili olan
Yale, RapidMiner adi altinda kullanilmaya baglamistir. Veri madenciligi ve makine
Ogrenimini kapsayan Rapidminer programi 22 farkli dosya formatindaki veriyi isleye

bilme 0Ozelligine sahip olup 3D gorsellerinin yer almasi ile kapsamli bir yazilimdir
(Kaya,Ozel, 2014:49).

Veri madenciligi tekniklerine ait algoritmalar1 da igerisinde bulunduran RapidMiner

programi 400 den fazla algoritmaya sahiptir (Dener vd., 2009:789).

1.6.3 Konztanz Information Miner (KNIME)

KNIME Almanya’daki Konztanz tiniversitesi tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu
ucretsiz bir programdir. KNIME {iniversitede arastirma yapmak amaciyla kullanilmakla
birlikte gelistirilen ¢ok sayida veri analiz tekniklerini programa aktarilmasina da olanak
saglamaktadir. Kullaniciya gorsel veri akigini gosteren, veri hazirlama, temizleme ve

madencilik(sinir aglar1, birliktelik kurallari, karar agacglari) gibi olanaklar saglayan

12



csv,arff,pmml gibi formatlar1 destekleyen veri kesif platformudur (Tekerek, 2011:166).

1.6.4. WEKA

Weka Yeni Zelanda’daki Waikato Universitesi’nde gelistirilen ve adin1 buradan alan,
ticretsiz, agik kaynak kodlu, GNU ve GPL lisansina sahip, java tabanli, imgesini ise
Yeni Zelanda’daki bir kus tlirlinden alan bir veri madenciligi programidir. Weka
programi veri madenciligi tekniklerinin uygulanmasina olanak tanimakla kalmayip
cesitli veri Onisleme araglar1 ve gorsellestirmeler igererek kullaniciya alternatif yollar
sunmaktadir. Ayni zamanda analize en uygun olan ¢iktinin alinmasini saglamaktadir.
Program kullaniciya dort farkli arayiiz sunarak analizler i¢in uygun olan arayiiziin

secilmesine imkan saglamaktadir (Aydemir, 2019:57-58).

1.6.5. MATLAB

MATLAB, Cleve Barry Moler tarafindan 1970’1i yillarin sonunda yazilmigtir. Moler’in
MATLAB’1 yazma amact 6grencilerinin LINPACK ve EISPACK gibi kiitiiphanelere
FORTRAN dilini 6grenmeden erisebilmelerini saglamaktir. Giiniimiizde de sanayi ve
tiniversiteler basta olmak {iizere oldukca genis kapsamli kullanima sahip olan
MATLAB’1 1984 yilinda Little ve Moler Mathworks sirketi kurularak ticari bir yazilim
haline gelmistir. MATLAB veri analizi, algoritma gelistirme, gorsellestirme, sayisal
hesaplama gibi binlerce komut ve fonksiyonu gergeklestirmektedir (Akaslan,Taskin,
2015:14).

1.7. Veri Madenciligi Kullanim Alanlari

Gilinlimiizde veriye ulasilabilirligin artmasiyla gerek akademik olarak lisansiistii tezlerde
yahut makalelerde gerek sektorsel olarak c¢esitli isletme alanlarinda veri madenciliginin
kullanimi1 giderek artis gostermektedir. Nitekim verinin biiylik boyutlu olmasi bir analiz
stirecinden gegip islenerek ortaya yeni ve dnemli bilgiler ¢ikarmasi bir avantaj olarak
degerlendirilebileceginden veri madenciligi kullanim alanlar1 oldukc¢a kapsamli ve

genistir (Polat, 2022: 4).

Veri madenciligi kullanim alanlar1 asagidaki gibi siralanabilir (Baykal, 2006:97;
Akturk,Korukoglu, 2008:114; Silahtaroglu, 2016:15-16):
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-Pazarlama

v

D D N N N NN

v

Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi,

Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi,
Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi,

Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmast,
Pazar sepeti analizi,

Miisteri iliskileri yonetimi,

Miisteri degerlendirme,

Satis tahmini,

-Bankacilik

v
v
v
v

Farkli finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmast,
Kredi kart1 dolandiriciliklariin tespiti,
Kredi kart1 harcamalarina gére miisteri gruplarinin belirlenmesi,

Kredi taleplerinin degerlendirilmesi,

-Sigortacilik

v
v
v

Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi,
Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,

Riskli miisteri oriintiilerinin belirlenmesi,

-Risk Yonetimi ve Dolandiricilik Saptama

v
v
v
v

-Tip

Kredi kart1 dolandiriciligi,
Internet islemleri,
Bilgisayar sistemleri ve bilgisayar aglarina girme,

Uyelik abone dolandiricilig,

-Biyoloji

-Spor alanlar

-Astronomi

-Borsa

-Arama motorlari

-Web sitesi analizleri
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Verinin toplanma sekli, veri madenciligine iliskin alt alanlar1 ortaya ¢ikarmistir. Bu alt

alanlardan bazilar1 agagidaki sekilde verilmistir (Altunkaynak, 2017:15).

Gorsel Web
madencilik madenciligi

VERI Sosyal ag

Metin MADENCILIiGI

e analizi
madenciligi

Sekil 1.4:Veri Madenciligine Iliskin Alt Alanlar
Kaynak: (Altunkaynak,2017,15)

Internet kullanimin artistyla birlikte teknolojik cihazlar araciligiyla bilgiye ve internete
erisim hiz1 bilgilerin web’de toplanmasma olanak vermistir. Web madenciligi veri
madenciligi siireglerini kapsayan web’deki sitelerden bilgi toplayan veri madenciliginin
alt dalidir. Web madenciligi web’deki kesfedilmemis belgeleri bulur ¢ikarimlar yaparak
genellemeler yapar (Etzioni, 1996:65).Web madenciligi kullanici hakkinda bilgileri
toplayarak web sitesi sahibi yararina ¢ikarimlar yapar. Bu ¢ikarimlardan yola ¢ikarak
web sitesinde kullanic1 profili baz alinarak yeni diizenlemeler yapilarak kullanici

memnuniyeti saglanabilir (Arslan, 2008:38).

Metin madenciliginde ele aliman veri grubu, veri madenciliginin ilgilendigi veri
grubundan farkhidir. Veriler yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veriler olarak
gruplandiginda yapilanmis veri grubunda diizenlenmis veriler yer alirken yapilanmamis
veri grubunda metinsel veriler (belge, mektup, dokiiman, kagit) yer alir. Metin
madenciligi, yapilanmamis veri grubu ile ilgilenerek bu veriler igerisinden veri
madenciliginde oldugu gibi 6nemli ve gerekli bilgileri ortaya ¢ikarir (Oguzlar, 2011:1-
2). Metin madenciliginin amaci kullanilabilecek yeni bilgiler elde etmek ve elde edilen
bilgilerle en iyi sonuca ulasmak igin metin analizi yapmaktir (Ozyigit, 2022:644). Metin

madenciligi, metin koleksiyonu olusturma yani ilgilenilen konuya ydnelik verileri
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toplama ile baglayarak 6nisleme ve veri madenciligi olmak iizere ii¢ asamadan olusur ve
yorumlanir. Sonrasinda arastirmacitya katki saglama boyutuna gelerek son bulur

(Oguzlar, 2011:9).

Gorsel madencilik, kamera video veya resim goriintiilerinin veri madenciligine uygun
veri tipine doniistiiriildiikten sonra analiz edilmesidir. Ornegin spor miisabakalarinin
gorsel olarak kayit altina alinmasi daha sonra bu miisabakalardan 6nemli ¢ikarimlar
yapmamizi saglar. Bir futbolcunun mag¢ esnasinda sergiledigi performansa dayanarak
gol pozisyonu kosma mesafesi gibi cesitli kriterler bakimindan degerlendirilerek
oyuncunun performansi Olgiilmekte ve buna bagli olarak oyuncunun sahadaki etkin

oldugu alan belirlenmektedir (Altunkaynak, 2017:16).

Sosyal ag analizi karmasik ve diizensiz yapilardan olusan insan iligkilerini iginde
barindiran veri madenciliginin alt alanlarindan biridir. Sosyal ag analizinin gorsellik
acisindan zengin olmasi aglari olusturan baglantilar1 ¢ok karmagsik aglarda dahi
programin sundugu yakinlastirma olanaklar1 ile kolaylikla gérmemize olanak verir

(Gursakal, 2009:182).

1.8. Veri Madenciligi Modelleri
Veri madenciligi modelleri kullanilan algoritmalar ve tekniklere gore tahminleyici ve

tanimlayici modeller olmak Uzere iki gruba ayrilir (Silahtaroglu, 2016:49).

Veri Madenciligi
MModelleri

. 3
Tahminlevyici Tanunlayic:
NModeller Modeller

Kimmeleme |

e Sy flandirma —

Karar
Agaglan

Birliktelik Kurallarn |

Yapay Sinir
AFlars

K- en vakin
komsu

FPegresyvon

Sekil 1.5: Veri Madenciligi Modelleri
Kaynak: (Polat, 2022:7)
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1.8.1. Tahminleyici Modeller

Tahminleyici modeller dnceden bilinen veriler i¢in tahmin edici bir model olusturarak
bu modelin sonuglarinin, bilinmeyen arastirma konumuzun tahmini i¢in kullanilmasinm
saglamaktadir(Aydin,2007:10).Tahminleyici model bir insan 6grenmesine benzetilebilir
clinkii insanlar yasadigi ¢evrede, iste, okulda bir seyleri gorerek Ogrenir ve
ogrendikleriyle bagdastirmaya c¢alisarak tahminler yapar. Tahminleyici modelde
konuyla ilgili veritabanlar1 incelenerek onceden sahip olunan veritabani 6zelliklerine

gore tahminler yapilarak bu veritabanlarinin birbirlerine benzerlikleri siniflamaya

calisilir (Silahtaroglu, 2016:50).

1.8.1.1.Smuflandirma Teknikleri

Siniflandirma veri madenciligi tekniklerinden en c¢ok bilinen tekniklerden olup
belirlenen niteliklere gore girdilerin siniflara ayrilmasi islemine dayanir. Siniflandirma
ele alman veri setinde verilerin egitimi ve modelin testi olarak iki asamada
gerceklestirilir. Egitim veri setinden ¢ikarimlar yaparak modelin olusmasina olanak
saglarken test ise, olusturulan modelin kesinligini yani dogrulugunu analiz etmektedir.
Boylece test orneklerinin en iyi sinifi modelin tahmin ettigi sif ile karsilagtirilir

sonrasinda siifi bilinmeyen yeni 6rneklemleri hangi sinifa atayacagini tahmin etmek

tizere kullanilir (Emel, Taskin, 2005:224).

1.8.1.1.1. Karar Agaclart

Siiflandirma algoritmalarindan olan karar agaglari, adindan da anlasilacag: lizere bir
agaca benzeyen iki ya da daha fazla dala ayrilabilen, siniflandirmaya dayali tahmin igin
kullanilan karar diigiimlerinden ve kararlari tutan yaprak diiglimlerden olusur. Bir
neticeye kisacasi bir karara varabilmek i¢in agacin en ustiindeki kok diigiim ile yaprak
diiglimler arasindaki yol izlenmelidir(Balaban,Kartal,2018:90).Karar agaglari bir
siniflandirma aract olup belirli olasiliklar1 baz alarak baska kararlar etkiledigi

diisliniilen gorsellestirilmis yapilardir (Akpinar, 2017:242).
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Sekil 1.6:Ornek Karar Agaci
Kaynak: (Silahtaroglu,2016:69)

1.8.1.1.2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 gelistirilmis bilgisayar sistemlerine dayali olarak 6grenme yolu ile
yeni bilgiler kesfetme, siiflandirma, genelleme, optimizasyon, iliskilendirme, 6zellik
belirleme gibi konularda uygulanan elde ettigi bilgiler ile deneyimler kazanip benzer

konularda benzer karar veren bir tekniktir (Oztemel, 2006:29).

1.8.1.1.3. K-En Yakin Komsu

K-en yakin komsu algoritmasi bir 6rnegin simifini, belirlenen k degerine gore diger
orneklere olan uzakliginin bulunmasidir(Balaban,Kartal, 2018:54). K-en yakin komsu
algoritmasi diger drneklere olan uzaklig1 tespit ettikten sonra kiiclikten biiyiige siralama
islemi yaparak en kiiciik uzakliga sahip k tane Ornekte en cok tekrar eden sinifa

atamasini yapar. Burada 6nemli olan k degerinin se¢imidir. Ele alinan veri setine gore Kk
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degeri kiiciikliigii ve biiyiikliigii belirlenerek daha duyarli ve daha iyi sonuglar verecek

sekilde seg¢ilmelidir (Altunkaynak, 2017:110).

1.8.1.2.Regresyon
Regresyon analizi tahminleyici modellerden siniflandirma teknikleri arasinda yer alan
bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasinda iliskiyi agiklamaya calisan bir analiz

olup yapay sinir aglarina alternatif olarak kullanilabilmektedir (Akpinar, 2017:278).

Klasik dogrusal regresyon modeli ve lojistik regresyon modelinde bagimsiz degiskenler
ile,bagiml degiskenler ile arasindaki iliski modellenmektedir. Ancak dogrusal regresyon
analizinde bagimli degisken siirekli iken lojistik regresyon analizinde bagimli degisken
kategorik,bagimsiz degisken kategorik, siirekli veya kategorik ve siirekli degiskenin bir
karmasi olabilmektedir(Bayram,2015:211).

1.8.2. Tanimlayici Modeller

Tanimlayic1 modeller ilgili veri setiyle betimlemeler yaparak veri setindeki 6zellikleri
tespit edip birbiriyle iliskili oriintiiler sunmaktadir (Bozkurt Uzan,Oziigagliyan,
2020:3470).Bu modeller verinin taninmasini, benzer ozelliklerin kumelenmesini,
verilerin birbirleriyle olan iligkilerini, birlikte hareketini ele almaktadir (Erten, 2015:16-
17).

1.8.2.1.Kuimeleme Teknikleri

Tanimlayici modeller arasinda yer alan kiimeleme teknikleri icerdigi cesitli algoritmalar
sayesinde ilgilenilen veri setinin benzer nesnelerdeki gruplara boliinmesi islemidir
(Karaatli, Altintag, 2018:873).Klimeleme analizi i¢erisinde kullanilan farkli algoritmalar

ile tahmin eden ve 6grenen bir yontem olmamakla birlikte veriyi tanimlamaya yardimci

olan bir yontemdir(Kdse, 2018:35).

Kiimeleme yonteminde baslangicta tim gozlemler ayr1 birer kiime olarak
degerlendirilirken sonraki asamada kiimeler arasindaki uzakliklar hesaplanarak birbirine

yakin olan kiimeler birlestirilir ve yeni kiimeler olusturulur (Altunkaynak, 2017:127).
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Kiimelemede kiime sayis1 onceden bilinmemekle birlikte analiz sonucunda ortaya
cikmaktadir. Ayni zamanda elde edilen kiime ilgilenilen veri setine 6zel oldugu icin

baska veriler i¢in kullanilmas1 dogru olmayacaktir (Celik, 2009:37).

Kiimeleme analizinin agamalar1 asagidaki gibi siralanabilir (Hasanli, 2014:24):
v" Veriler arasindaki benzerligin tespiti i¢in kullanilacak 6l¢ii ve degiskenlerin
belirlenmesi,

v" Benzerlikleri belirlenen verilerin kiimelenmesi,

\

Olusturulan kiimelerin uygunlugunun tespit edilmesi,
v Uygunlugu tespit edilen kiimelerin istatistiksel olarak gegerliliginin belirlenmesi

islemlerine dayanmaktadir.

1.8.2.2. Birliktelik Kurallar

Olaylarin birlikte ger¢eklesme olasiliklarini ortaya koyan veri madenciligi modelleri
birliktelik kurallar1 olarak adlandirilir (Ozkan, 2020:217).Birliktelik kurallar1 ilk olarak
sik gegen Ogeleri bulur sonrasinda ise bu 6geler arasindaki birliktelikleri ortaya koyarak

belirlenen destek ve giiven seviyelerine gore kurallar dretir (Unsal, 2020:109).

Birliktelik kurallar1 temelinde pazar sepeti analizine dayanmaktadir. Market satiglar1 goz
oniine alindiginda miisterilerin hangi mallar birlikte satin aldig1 tespit edilerek market
raflar1  belirlenen bu birliktelige gore diizenlendikten sonra satiglarin artmasi
beklenebilir. Ancak birliktelik kurallar1 birbiriyle iliskili kurallar iretirken buna bagl
olarak ilgin¢ bilgilerde sunmaktadir. Siklikla 6rnek verilen 1980°li yillara dayanan
bebek bezi ve bira satislarinin birbiriyle iliskili oldugu sonucu ilging bilgiler

sundugunun gostergesidir(Akpinar, 2017: 202).
Boliim 2 de tanimlayici modellerden olan birliktelik kurallar1 ve tahmin edici

modellerden siniflandirma teknikleri adi altinda olan yapay sinir aglar1 detayli olarak

anlatilacaktir.
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IKINCi BOLUM
VERI MADENCILIGINDE YAPAY SINiR AGLARI VE
BIRLIKTELIiK KURALI ANALIZi

2.1. Yapay Sinir Aglar

Degisen diinya ve gelisen teknoloji ile birlikte insanlarin talepleri dogrultusunda bilgiyi
elde etme, edinilen bilgiyi isleme ve ileriye yonelik tahminlerde bulunma yeteneklerine
sahip zeki sistemler gelistirilmis bu sistemler yapay zeka biliminin de gelismesine
olanak tanmmmustir. Matematiksel olarak formile edilebilen, problemleri ¢dzimleme
yapabilen geleneksel bilgisayar sistemlerinin yani sira 6zellikle belirli bir formilasyon
kullanilarak —¢ozlilemeyen problemlerin ¢oziimii igin yapay zeka sistemleri
gelistirilmistir (Oztemel, 2012:13-14).

Yapay zeka caligsmalar1 ¢ercevesinde ortaya c¢ikan ve yapay zeka ¢alismalara katki
saglayan alanlardan biri olan yapay sinir aglari, yapay zekanin bir alt dalim

olusturmaktadir (Yurtoglu, 2005: 3).

Veri madenciliginde énemli bir rol oynayan, makine 6grenimi kapsaminda gelistirilen

yapay sinir aglari (Akpinar, 2017:56)bu boliimde genel olarak agiklanmuistir.

2.1.1.Yapay Sinir Aglarimin Tanimi

Yapay sinir aglart biyolojik sinir sistemlerindeki gibi sinir hiicresi (néronlar1) agindaki
karar stirecini genel bir sekilde simiile etmeye calisan aglardir. Bu aglar bir sinir agini
simiile ederek geleneksel bilgisayarlara uyarlandiginda yeni bir bilgisayar yapisi ve
algoritmasi ortaya ¢ikarmistir (Graupe, 2013:1).

Yapay sinir aglar1 insanlarin, insan benzeri makineler yaratma isteklerinden yola

cikarak gelistirilen insan beyninin modellenmesi Uzerine kurulan sistemlerdir
(Warner,Misra, 1996:284).
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Yapay sinir aglari, sinirler arasindaki baglantilarin 6grenme ve egitilme yetenegine
sahip girdi-gikt1 sinirlerinden bagka bir degisle noéronlarindan olusan sistemdir (Arikan
Kargi, 2015:25). En genel haliyle yapay sinir aglar1 beynin belirli bir gérevi isleme ve
yerine getirme sirecini, elektronik bilesenler araciligiyla dijital ortama aktarma yapan

yani bilgisayarlardaki yazilim sistemlerine uyarlayan bir makinedir (Haykin, 2009:32).

Yapay sinir aglar1 kendi kendine 6grenme ile birlikte ezberleme ve edinilen bilgilerin
birbirleriyle iligkilerini bulma yetenegine sahip, biyolojik sinir aglarmin taklit

edilmesine dayanan bilgisayar programlaridir (EImas, 2011:23).

Biyolojik sinir sistemlerinden ilham alarak gelistiren yapay sinir aglari, performansi
maksimum kilacak sekilde gelistirilmis basit hesaplama elemanlarinin karmasik

baglantilardan olusan bir sistemdir (Akpinar, 2017:306).

Yapay sinir aglar1 deneyimsel bilgiyi depolamak ve kullanim durumuna hazirlamak i¢in
kullanilan bir islemci olmak ile birlikte beyine iki agidan benzemektedir. Bu
benzerlikleri su sekilde siralayabiliriz (Haykin, 2009: 32):

v' Bilgi ag tarafindan 6grenme siireci yardimiyla agin ¢evresinden edinilir.
Bu ag karmasik bir sistemi olusturan pargalarin birbirleriyle etkilesimini gostermektedir
(Gursakal vd.,2008: 2).

v' Cevreden elde edilen bilgilerin sinaptik agirliklar olarak da tanimlanan

noronlarin baglant1 giicleri depolamak i¢in kullanilir.

2.1.2 Yapay Sinir Aglarinin Temel Ozellikleri
Yapay sinir aglarinin sahip oldugu temel Ozellikler asagidaki gibi siralanabilir
(Oztiirk,Sahin, 2018:29):
v Dogrusal Olmama
Paralel Calisma
Ogrenme
Genelleme
Hata Tolerans1 ve Esneklik

Eksik Verilerle Calisma

NN
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v Cok Sayida Degisken ve Parametre Kullanma

v" Uyarlanabilirlik
Dogrusal Olmama: Yapay sinir ag fonksiyonlar1 nonlineer(dogrusal olmama)
Ozelligine sahiptir. Ag tizerinde dagilmis belli tiirdeki dogrusal olmayan alt birimlerde,
Ozellikle agdan istenen eslestirmenin denetimi veya tanimlamasinda karsilasilan
nonlineer yapiyr matematiksel olarak isleyerek islevin dogru bir sekilde yerine
getirilmesini saglar. Dolayisiyla islevin dogru gerceklesmesi i¢in esneklik sunarak ag
parametrelerinin basarisin1 arttirmakta ve maliyetlerini minimuma indirmektedir(Efe
,Kaynak, 2000:2-3).
Paralel Calisma: Yapay sinir hucreleri diger bir adiyla ndronlar1 birbirleriyle siire¢
icinde karsilikli katmanlar iireterek baglantilar yaratirlar. Yaratilan bu baglantilar paralel
calisma Ozelligine sahiptir ve bu oOzellik sayesinde karmasik problemleri
¢cozlimleyebilmenin yaninda yapay sinir hiicrelerinin siire¢ boyunca bozulma durumuyla
karsilagtiklarinda aksaklik yasamadan sirecin saglikli bir sekilde ilerlemesini
saglamaktadir (Sert, 2014:20).
Ogrenme: Yapay sinir aglarinda 6grenme agdaki belirlenen baglanti agirliklarmin
tekrarina dayali olarak yinelenmesi ile olusmaktadir. Ogrenme gerceklestikten sonra ag
elde ettigi bilgileri blinyesinde barindirir ve dolayisiyla elde edilen bilgiler uzun siire
saklanmaktadir. Bu nedenle onceden saklanan bilgilerden yola c¢ikarak &grenme
yontemi belli olmayan problemlerin ¢oziimiine de olanak saglamaktadir (Sen, 2004:5).
Genelleme: Yapay sinir aglarinda 6nceden ogretilen Ornekleri baz alarak ag, daha
onceden gérmedigi ornekler hakkinda bilgiler Ureterek genelleme yapar(Oztemel,
2012:32).
Eksik Verilerle Calisma: Yapay sinir aglart 6grenme becerisini kazanip egitildikten
sonra eksik verilerle ¢alisabilir ve eksik bilgilere ragmen sonug liretebilirler ayrica eksik
veriler agin performansina etkide bulunmamaktadir(Sevimli Deniz, 2019:247).
Hata Toleranst ve Esneklik: Eksik bilgiler ile de ¢aligsabilme 6zelligi olan yapay sinir
aglar1 bu ozellige dayali olarak hatalara kars1 toleranshidirlar. Agdaki bazi hiicrelerin
calisamaz duruma gelmesi ve bozulmasi agin c¢alisma durumunu etkilemez, ag
calismaya devam eder. Ancak bozuk olan hiicrelerinin durumuna gore agin g¢alisma
performansinda diisiisler olabilir 6te yandan hiicrelerin durumuna ag egitimi sirasinda

ag kendisi karar verdigi i¢in kullanic1 bu bilginin sahibi degildir (Oztemel, 2012:33).
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Cok Sayida Degisken ve Parametre Kullanimi: Yapay sinir aglari ¢cok sayida degisken
ve parametre kullanimina olanak vermektedir.

Uyarlanabilirlik: Yapay sinir aglar1 sinaptik agirliklarin1 gevredeki degisikliklere
uyarlayabilir. Baska ifade ile belirli ortamda calismasi i¢in egitilmis bir sinir agi,
ortamdaki kiiciik degisikliklere kars1 yeniden egitilerek ortama gore uyarlanabilmektedir
(Haykin, 2009:33).

2.1.3 Yapay Sinir Aginin Gelisimi
Yapay sinir aglar1 beynin ¢alisma yapisinin sayisal bilgisayarlarda taklit edilmesi ile 6ne
¢ikmis ve ilk olarak biyolojik hiicreler ya da ndron adi verilen yapilarin matematiksel

modellenmesi tizerinde ¢alisilmistir(Efe,Kaynak, 2000:1).

1943 yilinda ilk yapay sinir agt modeli Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan
gelistirilmistir. Bu arastirmacilar elektrik devreleri araciligiyla insan beynini hesaplama
ve analiz yeteneginden esinlenerek ilk olarak yapay sinir agi hiicresini gelistirmis
sonrasinda bu hiicreler araciligiyla mantiksal ifadelerinin formile edilmesinin mimkun
olacagini gostererek birden fazla hiicrenin birlikte caligmas1 gerektigi kanisina vardiktan
sonra paralel ¢alisma ve Ogrenme kurallarini belirlemislerdir (Keskenler,Keskenler,
2017:11).

1949 da Hebb “Organization of Behavior” isimli kitabinda 6grenme ile ilgili temel
teoriyi ele ald1 ve dgrenmeye dayali olan ayn1 zamanda uyum saglayabilen sinir aglar
modeli i¢in esas olusturacak Hebb Kurali’n1 gelistirmistir. Bu kural sinir aginin baglanti
sayisinin  degistirilebilirligine bagli olarak Ogrenmeyi gergeklestirecegini  One

stirmekteydi(Elmas, 2011:26).

1951 yilinda Dean Edmonds ve Marvin Minsky Hebb kuralarini baz alarak elektro-
mekanik bir 6grenme makinesi gelistirmistir(Akpiar, 2017:312).

1954 yilinda Farley ve Clark tarafindan rassal aglar ile adaptif tepki liretme kavrami
ortaya atildi. Ortaya atilan bu kavram 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan gelisme
kaydetti. Rosenblatt tarafindan gelistirilen algilayicti model yapay sinir aglar

24



gelisiminde oOnemli bir yer bir edinmis ve daha sonra gelistirilen ¢ok katmanli
algilayicilara zemin hazirlamasindan dolay1r olduk¢a 6nemli bir yere sahip olmustur

(Oztemel, 2012:37).

1959 yilinda yapay sinir aglarinin miihendislik alanindaki uygulamalarina ait ilk
calismalar Stanford Universitesinde Bernand Widrow ve Marcion Hoff tarafindan
gelistirilen ADALINE (ADAptive Linear NEuron) ve MADALINE adlarin1 verdikleri
yapay sinir ag1 modelleri ile karsimiza g¢ikmaktadir. ADALINE modeli Rosentblatt
tarafindan gelistirilen algilayict modelin, gelismis halini yansitirken kendisinden sonra
yapilan c¢aligmalara temel olusturmustur. MADALINE ise ger¢ek problemlere
uyarlanmis ilk sinir ag1 olarak telefon hatlarindaki ses yankilarinin giderilmesi amaciyla
kullanilmigtir ve giinimiizde de kullanilmaya devam etmektedir (Keskenler,Keskenler,
2017:12-13).

1969 yilinda yayinlanan Perception adli kitapta Minsky ve Popert tek katmanli yapay
sinir aglarinin XOR(ExclusiveOr) problemi gibi basit problemleri ¢dzemeyecegini

kanitladiktan sonra yapay sinir ag1 gelisiminde duraklama yasanmistir(Bayir,2006:4).

1982°de John Hopfield tarafindan yayimlanan Yapay Sinir Aglar1 ve Gelisen Kolektif
Hesapsal Yetenekli Fiziksel Sistemler (Neural Networks and Physical Systems with
Emergent Collective Computational Abilities) adli kitabinda yapay sinir aglarmin
analog devre modelini gelistirerek analog-ikil doniistiiriicli tasarimi, Gezgin Satici gibi

problemleri ele alarak ¢oziimler tiretmistir (Akpinar, 2017:322).

1986 yilinda Rumelhart ve arkadaslarinin gelistirildigi ¢cok katmanli yapay sinir aglar
icin geriye yayilma algoritmast XOR problemine ¢dziim iiretmistir ve 6nemli 6lglide

kullanilan bir algoritma haline gelmistir (Arikan Kargi, 2015:30).

1988’de Broomhead ve LoweRadyal tabanli fonksiyonlar modelini ¢ok katmanh
algilayicilara alternatif olarak gelistirdiler. Bu aglarin daha gelismis sekli olan
Probabilistik Aglar ve Regresyon Aglar1 Specht tarafindan gelistirilmistir (Oztemel,
2012:40).
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1987 yilindan itibaren gerek sempozyumlar gerek konferanslar olmak tzere yapay sinir
aglar tartisilarak gelisimine katkida bulunulmustur. Bugiin ise yapay sinir aglar1 giinliik
hayatta kullanilan ve insanlarin hayatin1 kolaylastiracak, pratik bilgileri insanliga fayda

saglamak amaciyla iiretmektedir (Oztemel, 2012:40).

2.1.4.Biyolojik Sinir Sistemleri
Biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek gelistirilen yapay sinir aglarinin yapisini ve
isleyisini kavrayabilmek adina Oncelikle biyolojik sinir sistemlerinin yapisini ve

isleyisini tanimak faydali olacaktir.

Insan beynindeki sinir sistemi siirekli olarak bilgiyi alan, algilayan ve algilanan bilgiler

baglaminda karar veren bir sistemdir (Haykin, 2009:36).

—»| Alcilar o Siniragi L Tepkiler |,
(beyin) Tepki

A 4

4

7}

Uyari

Sekil 2.1: Sinir Sisteminin Blok Semasi1 Gosterimi

Kaynak: (Haykin, 2009:36)

Cevreden bagka bir deyisle dis ortamdan gelen uyarilar elektriksel sinyallere doniiserek
sinir agina (beyine) alicilar vasitasiyla iletilir ardindan sinir aginda(beyinde) uretilen
elektriksel sinyaller ¢ikti olarak uygun tepkiler dretir. Sinir agi alicilar ve tepkiler
arasinda ileri ve geri besleme yaparak uygun tepkiler Ureten bir merkezdir (Arikan
Kargi, 2015:35-36).

Insan beyni birbirine bagli 10 milyardan fazla biyolojik sinir hiicresinin daha 6zel bir

ifadeyle néronunun bir koleksiyondur. Bu néronlardan her biri bilgi almak, islemek ve

iletmek icin biyokimyasal reaksiyonlari kullanan hiicrelerdir (Abraham, 2005:901).
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Snapsler

Sekil 2.2: Bir Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi
Kaynak: (Oztemel, 2012:47)

Biyolojik bir sinir hiicresi sinapsler, soma, axon ve dentrite olmak {izere dort yapidan
olusmaktadir. Sinapsler sinir hiicreleri arasindaki elektrik sinyallerinin geg¢mesini
saglayarak sinyalleri somaya ulagtirir. Soma isleme tabi tuttuktan sonra sinir hiicresi
kendi elektrik sinyalini olusturarak axon araciligiyla dentrite gonderir. Dentritler ise bu

sinyalleri diger hiicrelere gondermektedir (Oztemel, 2012:47).

2.1.5.Yapay Sinir Ag1 ve Ogeleri

Yapay sinir aglar1 genel itibariyle insan beyninden esinlenerek gelistirilmistir. Boylece
yapay sinir aglarinin temel elemanlarini yapay noronlar olarak da adlandirilabilen yapay
sinir ag1 hiicreleri olusturmaktadir. Yapay sinir ag1 hiicreleri aralarinda baglantilar
kurarak ve tabakalar seklinde gruplar olusturarak yapay sinir aglarin1 ortaya
¢ikartmaktadir (Yurtoglu, 2005:12).
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Sekil 2.3: Yapay Bir Sinir (Diigiim)

Kaynak: (Elmas, 2011:31)

Yapay sinir aglariin en kiiglik yap1 tagini olusturan yapay sinir agi hiicresi McCulloch
ve Pitts tarafindan 1943 yilinda gelistirilmistir. Bir yapay sinir agi hiicresinin
matematiksel gosterimi Sekil 2.3’deverilmistir.Buna gore girdi degerler x(i) ile
sembolize edilerek i = 0,1,2,.....,n degerlerini almaktadir.Girdi degerleri tek tek baglanti
agirliklariyla carpilarak w(i) seklinde sembolize edilmektedir.Bu ¢arpimlar toplanarak
transfer fonksiyonuna gonderilmekte ve bir sonuc Uretilmektedir. Nihayetinde Uretilen

sonuglar ¢iktiya dontistiiriilmektedir (Yurtoglu, 2005:14).

Yukaridaki verilen bilgiler dogrultusunda bir yapay sinir ag1 hiicresinin 6geleri asagida

aciklanmgtir:

Girdiler: Yapay sinir hiicresinin 6grenmesi istenilen 6rnekler géz Oniine alinarak dis
dunyadan baska hiicrelerden veya hiicrenin kendisinden bilgiler elde etmektedir ve bu
bilgiler girdi olarak adlandiriimaktadir (Oztemel, 2012:49).Girdiler asagidaki sekilde

gosterilmektedir:
1=0,1,2,3,....n olmak tzere; Xi = [ X1 ,X2.X3,.......Xn] (2.2)

Agirhiklar: Girdilerin hiicreler arasindaki baglantilarin1 saglamakta ve gelen bilginin

O6nemini, pozitif veya negatif etkisini gostermektedir. Ancak agirliklarin biiyiik veya
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kiiciik degerlere sahip olmasi herhangi bir anlam ifade etmez. Aksine agirlik degerinin

sifir olmas1 durumu ag icin 6nemli olabilmektedir (Oztemel, 2012:49).

Toplama Fonksiyonu: Girdilerin agirliklandirilmast ile toplama fonksiyonu
olusmaktadir. Toplama fonksiyonu sinirdeki her bir agirligin tek tek ait oldugu girislerle
carpiminin toplanmasi ile olusan bu degerin esik degeri ile toplanarak transfer
fonksiyonuna gonderilmesini saglar. Bu fonksiyon toplama islevine ek olarak
minimum,maksimum ve normallestirme algoritmalarint da uygulamaktadir(Elmas,
2011:31).Asagida Tablo 2.1’de toplama fonksiyonunda gergeklesen uygulama Srnekleri
gosterilmistir (Oztemel, 2012:50):

Tablo 2.1: Toplama Fonksiyonu Ornekleri

Net Giris Aciklama

Carpim Girdi degerleri tek tek agirlik degerleri ile

carpilir ardindan elde edilen sonuglar
Net Girdi = ITixiwi o o
birbirleri ile carpilarak net girdi bulunur.

Maksimum i=1,,,N’e kadar gostermek {iizere N sayisi

o ) kadar girdi i¢inden agirliklar ile ¢arpilarak en
Net Girdi= Max( xiwi), i=1.....,N o .
biiyiik deger net girdi olarak secilir.

Minimum i=1,,,N’e kadar gostermek {iizere N sayisi

o ) kadar girdi i¢inden agirliklar ile ¢arpilarak en
Net Girdi= Max( xiwi), i=1.....,N o .
kiiciik deger net girdi olarak secilir.

Cogunluk N adet girdi i¢inden agirliklar ile carpilarak

pozitif ve negatif degerlerin sayis1 bulunur ve
Net Girdi = } isgn(xiwi) L o .
blyuk olan deger net girdi olarak segilir.

Kimdalatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirhikli olarak
toplanir. Ardindan Onceden gelen bilgiler ile
Net Girdi= Net (eski)+ Yi( Xiw;) . .
toplanarak kumilatif toplam elde edilir.Elde

edilen bu deger net girdi olarak segilir.

Kaynak: (Oztemel, 2012:50)
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Aktivasyon(Transfer)Fonksiyonu: Toplama fonksiyonundan gelen girdiyi bir suregten
gecirerek hiicre ¢iktisin1 belirleyen, hlicre modellerine ve islevlerine gore cesitliligi
bulunan dogrusal olmayan fonksiyonlardir. En iyi performansi saglayan aktivasyon
fonksiyonu deneme-yanilma prosediirii kullanilarak belirlenir. Bu se¢im énemli dlglide

yapay Sinir aginin verilerine ve O0grenmesine bagli olarak gerceklesmektedir(Kege,
2006:33).

Yapay sinir hiicresinin davranisini belirleyen aktivasyon fonksiyonu, biyolojik sinir
hiicresinde oldugu gibi toplamin belli bir deger iizerinde seyrettigi durumlarda hiicrenin

kisa siireli bir darbe gondermesini elde etmek icin c¢esitli fonksiyonlardan

yararlanmaktadir (Efe & Kaynak, 2000:7).

Aktivasyon islevi, daha karmagsik gorevleri 6grenmek icin girdiye uygulanan dogrusal
olmayan bir donisiimdiir. Bu fonksiyon uygulanmadiginda ¢ikis sinyali basit dogrusal
bir fonksiyon haline gelir. Bu durumda yapay sinir aginin dogrusal olmayan durumlari
ogrenmesi miimkiin olmayacaktir. Bu baglamda karmasik veri kiimelerinde dogrusal
olmayan fonksiyonlar aktivasyon fonksiyonun islevini yerine getirmesi adina kolaylik
saglamaktadir. Aktivasyon fonksiyonunun surekli ve tiirevlenebilir olmas1 optimizasyon
algoritmasimin uygun agirliklar bulma islevinde kolaylik saglayacaktir (Gonzalez,
2007:5).

Aktivasyon fonksiyonu, gelen hicrelerin her biri igin farkli bir agirlik ile ¢arpildiktan
sonra toplanarak meydana gelen degerleri gostermektedir. Burada farkli aktivasyon
fonksiyonlart kullanmak mimkindir ancak genellikle aktivasyon fonksiyonundan

cikisa gonderilecek her hiicre i¢in aymi aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir
(Sarle,1994:2).

Yapay sinir hiicreleri i¢in yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlart dogrusal,
adim(step) fonksiyonu, esik fonksiyonu, sigmoid fonksiyon, hiperbolik tanjant
fonksiyonu olarak siralanmaktadir (Yurtoglu,2005:18; Sarle,1994:2; Beale,vd., 2017:1-
6; Oztemel, 2012:51). Bu fonksiyonlara ait agiklamalar asagida verilmistir:

v Dogrusal Fonksiyon: Bu fonksiyon gelen girdiler tizerinde higbir degisiklik

yapmadan oldugu gibi ¢iktiya gonderilmesini saglamaktadir.
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v’ Adum (Step) Fonksiyonu:Bu fonksiyona gelen net girdi degerinin esik degerinin
altinda veya iistiinde olmasi durumuna gore hiicre ¢iktist 1 veya -1 degerini
almaktadir.

v Sigmoid Fonksiyonu: Bu fonksiyon art1 ve eksi sonsuz arasinda bir degere sahip
olan girigleri alabilirken ¢ikt1 olarak 0 ve 1 arasinda deger almaktadir.

v' Esik Fonksiyonu:Bu fonksiyon net bilgi degerlerinin 0 veya 1 den biiyiik ya da
kicik olma durumuna gore deger alirken ayni zamanda 0 ile 1 arasinda da deger
almaktadir.Bunun disinda herhangi bir deger almalar1 s6z konusu degildir.

v" Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu:Bu fonksiyonda gelen net girdi degerleri,
tanjant fonksiyonundan gegcirilerek hesaplanmakta ve -1 ile 1 arasinda degerler
almakta, negatif degerler alabilen bir degisken 6ngoriildiigiinde kullanilmasi
daha iyi sonuglara ulagsmay1 saglayacaktir(Gonzalez, 2007:6). En ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyon grafigi Sekil 2.4°de gosterilmistir:

"r’ A H V
1 ' 1
» X
.7 !
1
Admn (Step) Fonksiyon Esik (Threshold) Fonksiyon

Y

Ya

- - - :‘ .I
Sigmoid Fonksiyon : Hiperholik Tanjant Fonlcsiyon

Sekil 2.4: En Cok Kullamlan Transfer Fonksiyonlari

Kaynak: (Yurtoglu, 2005:18)

Yukarida yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel gosterimi
asagida Tablo 2.2’de gosterilmistir (Arikan Kargi, 2015:42-43).
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Tablo 2.2: En Cok Kullamlan Transfer Fonksiyonlar1 Denklemleri

Dogrusal Fonksiyon F(x) = x
Adim Fonksiyonu (1 x>0
fe) = {—1 x<0
Esik Fonksiyonu Flx) = { 1 x>0
0 x<0
Sigmoid Fonsiyonu fx) =—
1+e™*
Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu ) _(e*-e™)
&)= (eX¥+e™X)

Kaynak: (Arikan Kargi, 2015: 42-43)

v’ Cikti: Yapay sinir hiicresine ilk agsamada gelen girdilerin agirlikli toplamlarinin
transfer fonksiyonundan ¢ikmasiyla elde edilen sonuglar c¢ikti olarak
adlandirilmaktadir. Elde edilen ¢ikti sinir ag1 kullanicisina yalnizca agin
sonuglarini iletmekle kalmayip, baska bir hilicreye de girdi olabilmektedirler
(Telli, 2016:53).

2.1.6.Yapay Sinir Hiicrelerinin Mimari Yapisi

Yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasi, katmanli bir yapiy1 ortaya c¢ikarmakla
birlikte yapay sinir aglarin1 olusturmaktadir (Kog vd.,2004:3354).Yapay sinir aglari,
yapay sinir hiicrelerinin birbirine baglanmasi ile olusturuldugundan agdaki hiicre

sirasini belirtmek adina katman terimi kullanilmaktadir (Yildiz,Yezegel,2010:150).

Katman halinde diizenlenmis yapay sinir hiicrelerine sahip sinir aglari; girdi olarak
kullanilan bagimsiz degiskenlerin sayisindan olusan girdi, ¢ikt1 olarak tahmin edilen
degiskenlerden olusan ¢ikt1 ve bu iki katman arasinda kalan gizli (ara)olmak tzere (g
katmandan olusmaktadir (Detienne,vd., 2003:242). Asagida Sekil 2.5’de katmanlar

halinde olusan bir yapay sinir ag1 gosterilmistir:
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Baglantlar yapay sinir
ain hiicresi

Sekil 2.5: Yapay Sinir Ag1 Katmanlar
Kaynak:(Yildiz ,Yezegel, 2010:151)

Yapay sinir agin1 olusturan katmanlar asagida verilmistir:

V' Girdi Katmani: Girdi katmani yalnizca s6z konusu girdi degerlerini bir sonraki
katmana iletmekle gorevlidir. Bu katman dis diinyadan gelen girdiler {izerinde
herhangi bir islem gergeklestirmemektedir (Oztemel, 2012:53).Girdi degerlerini
bir sonraki katmana iletmekle gorevli oldugu icin bu katman etkisiz goriilerek
baz1 arastirmacilar tarafindan yapay sinir ag1 katman sayisina dahil
edilmemektedir (Ataseven, 2013:102-103).

v Ara (Gizli) Katman: Cok sayida yapay sinir agi hiicresi igeren bu katman
icerdigi bu hiicreler sayesinde ag icindeki diger hiicreler ile baglantilar
olusturmaktadir. Ayrica girdi ve ¢ikti katmani tek bir katmandan olusurken gizli
katman olarak da adlandirilan ara katman bir veya birden ¢ok katmandan
olusabilmektedir. Birden ¢ok katmandan olusan ara katmanin caligma yapisi
girdi katmanindan gelen sinyalleri islemden gecirerek varsa diger katmanlara
gondermek ve oradan ¢ikis katmanina iletmek seklindedir. Bu katmandaki yapay
sinir ag1 hiicrelerinin ve katmanlarmin sayisi olduk¢a 6nemlidir nitekim agin
basit ya da karmasik yapida olmasin1 saglamaktadir(Canakg1, 2006:16). Bircok
ag tiiriinde gizli katmandaki bir yapay sinir hiicresinin gérevi, sadece bir énceki
katmandaki tum hdcrelerden sinyal alarak olusan ¢iktiyr kendinden sonraki

katmanin tum hiicrelerine gondermektedir (Yurtoglu, 2005:20-21).
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v' Ciktt Katmani: Cikis katmanindan elde edilen ¢ikti agdaki tiim hiicrelerin
toplam etkisinin sonucunu gostermektedir. Nitekim agda ilk olarak girdi
katmanina gelerek siireci baslatan yapay sinir hiicresi ¢ikt1 katman ile siireci
tamamlamaktadir(Dombayc1,G61cii,2009:1159). Ara katmandan gelen sinir
hiicreleri ¢ikti katmaninda girdi olarak kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinda
agin tamami bu siireci takip ederek ilerlemektedir. Bu aglar, tamamen veya
kismen baglanabildigi gibi cevreden ve veri setinden ogrendikleriyle agin

performansinin gelisimine imkan saglamaktadirlar (Koleyni, 2009:144).

2.1.7. Biyolojik ve Yapay Sinir Aglarinin Benzerlikleri ve Temel Farklart

Insanda 6grenme biyolojik sistem vasitasiyla, ndronlar arasindaki sinaptik (synaptic)
baglantilarin ayarlanmasi ile gerceklesir. Bu noronlar dentritler araciligiyla gegirici
(tetikleyici) veya yasaklayici giris uyarisi alabilmektedirler. BOylece girisler toplanarak
giris govdesinde yerini alir. Bu girisler belirli bir esik degerini gegtigi zaman, hucre
diger hiicrelere aksonu vasitasiyla bir etki iletir. Bu yapay noron icin de ayn sekilde bir
model olusturmaktadir (Ersoy,Karal, 2012:192).Asagida Sekil 2.6’ da biyolojik bir sinir
hlcresi ile biyolojik sinaps, yapay sinir hicresi ile yapay sinapsislerin gorintmleri
gosterilmistir (Maltarollo vd., 2013: 205).
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Sekil 2.6: Biyolojik Sinir Hucresi ve Yapay Sinir Hucresi
Kaynak (Maltarollo vd.,2013:205)
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Yapay sinir aglart ile biyolojik sinir aglar1 arasindaki benzerlikler de Tablo 2.3” de
verilmigtir.

Tablo 2.3: Biyolojik Sinir Ag1 ile Yapay Sinir Agimin Karsilastiriimasi

Biyolojik Sinir Ag1 Yapay Sinir Ag1
Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Diigiim(Sinir, Islem eleman)
Sinaps Sinirler aras1 baglant1 agirliklar
Dendrit Toplama Islemi
Huicre Govdesi Etkinlik Islevi
Akson Sinir Cikist

Kaynak:(Elmas, 2011:33)

Yapay sinir aglarinin temeli her ne kadar biyolojik sinir sistemi goz Oniine alinarak
atilmis olsa da canli sistemin ileri diizeydeki karmasikligi, etkinlik ve kapasitesi sinir
aginin tam olarak tasarimina olanak vermemektedir. Canli sistemlerde hiicre ve hiicreler
arasindaki baglantilar olduk¢a karmagik bir yap1 olusturmaktadir. Dolayisiyla biyolojik
sinir sistemlerinde sadece ndronlarin varligindan s6z etmek dogru olmayacaktir ¢linkii
bu sistemlerde sinir hiicrelerinin yaklasik 50 kati kadar sayiya ulasabilen ara hiicrelerin

(glia hiicreleri) varligindan da s6z edilmesi gerekmektedir(Yazic vd., 2007:68).

Bitun bunlar g6z 6nune alindiginda, yapay sinir aglart biyolojik sinir sistemlerinin
karmagsik yapisin1 ve Ozelliklerinin tiimiini yansitmiyor olsa da kaba bir benzetimi

oldugu yorumunu yapmak miimkiindiir.

2.1.8. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmast
Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi ¢esitli kategorilere ayrilarak yapilmaktadir. Bu
kategorileri tip, 6grenme yoOntemi, katman sayisi, yapr olarak siralamak miimkiindiir.

Yapay sinir aglariin siniflandirilmasi sekil 2.7 deki gibidir (Hamzagebi, 2021:30):
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Yapay Sinir Aglar1

Tip Ogrenme Yontemi Katman Sayisi Yap1

fleri Beslemeli Ogretmenli Cok Katmanl Otoasosyatif

Geri Beslemeli Ogretmensiz Tek Katmanl Heteroasosyatif
Destekleyici

Sekil 2.7: Yapay Sinir Aglarimin Siniflandirilmasi
Kaynak: (Hamzagebi, 2021:31)

2.1.8.1.Yapay Sinir Aglarinin Tipine Gére Stniflandiriimasi
Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicreleri arasindaki baglant1 sayisina gore ileri beslemeli

aglar ve geri beslemeli aglar olarak siniflandirilmaktadir (Hamzagebi, 2021:31).

fleri beslemeli aglarda veriler yalnizca girdi katmanindan ¢ikt: katmanma dogru ileri
dogru aktarilmakta olup bir katmandaki yapay sinir hiicrelerinin ¢ikislar1 bir sonraki
katmana agirliklandirilarak giris verileri gorevi gérmektedir. Ayn1 katmanda yer alan
yapay sinir hicreleri ve bir 6nceki katmanda yer alan yapay sinir hiicreleri arasinda bir

geri besleme davranis1 gostermemektedir (Asilkan,Irmak, 2009:380).

Ileri beslemeli aglar ¢evreden ve veri setinden 6grenilen bilgilerden hareketle calisma
prensibi gelistirmislerdir. Bu aglarda iyilestirme baska bir degisle agin performansini
arttirma onceden belirlenen kriterler esas alinarak yapilmaktadir (Koleyni, 2009: 144).
Ileri beslemeli aglarda, geri yayilim 6grenme kurali agm ¢ikis verisi i¢in mevcut olan
hataya gore her bir katmanm agirliklarini yinelemek ic¢in kullanilmakta ve bir
katmandaki yapay sinir hiicresi baska bir katmandaki yapay sinir hicresine girdi
saglamaktadir (Arslan,Ince, 1996:250).

Ileri beslemeli aglarda giris, gizli ve ¢ikis katmani yer almaktadir. Gizli katman birden
cok olabilmektedir. Ustelik giris ve ¢ikis katmanindaki hiicre sayisi ilgilenilen probleme
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gore belirlenirken gizli katman ve bu katmanlarda yer alan hiicrelerin sayis1 deneme

yanilma yontemiyle belirlenmektedir(Efe & Kaynak, 2000:13).

Geri beslemeli yapay sinir aglari, ileri beslemeli yapay sinir aglarinda oldugu gibi veri
akisinin yalnizca ileriye degil, ayn1 zamanda geriye dogru da veri akisini saglayan aglar
olarak tanimlanmaktadir. Bu aglarda minimum bir adet geri besleme c¢evirimi
bulunmaktadir. S6z konusu olan bu geri besleme giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmaninin kendi ig¢indeki yapay sinir hiicreleri arasinda gergeklesecegi gibi farkli
katmanlardaki yapay sinir hicreleri arasinda da ger¢eklesmektedir (Asilkan,lrmak,
2009:380).

Geri beslemeli aglarin baglantilar olusturmasindan dolay1 agin isleyisi ileri beslemeli
aglara gore daha yavas gerceklesmektedir. Nitekim baglantilar araciligiyla olusan
dongdler, girdilerin karsiligini daha yavas bir sekilde gergeklestirirken bu aglarin
egitimin ise daha uzun surede ger¢eklesmesini saglamaktadir (Yurtoglu, 2005:28).

fleri Beslemeli Aglar Geri Beslemeli Aglar

3

GIRDI
GIRDI

|Cidg i@ | Gy o
"Fatmatn ' Katman | Katmam + Gitig + Crizli ' Calag
Eatmarn FEatman  Katmarn

. Tapay Sinir Hicresi

Sekil 2.8: ileri Beslemeli ve Geri Beslemeli A Yapisi
Kaynak (Krenker vd., 2011:6)

2.1.8.2.Yapay Sinir Aglarinin Ogrenme Yéntemine Gore Suniflandirilmast
Yapay bir sinir hiicresinin agirli§i onunla ¢arpilan girdi kadar giicliidiir. Bu baglamda
yapay bir sinir hiicresindeki girdiler ic¢in agirliklar ayarlanarak istenilen ¢iktiya

ulasilmaktadir. Agda, agirliklar algoritmalar aracilifiyla ayarlanmaktadir. Bu agirlik
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ayarlama islemine agin egitilmesi veya agin 6grenmesi adi verilmektedir (Gershenson,
2003: 3).

Yapay sinir aglarinin énemli bir 6zelligi olan 6grenme esnek bir sisteme sahip olmakla
birlikte programlamasi da kolay olmaktadir dolayisiyla olusan yeni problemlere cevap

vermesi adina agin egitilmesini miimkiin kilmaktadir (Dastres,Soori, 2021:15).

Yapay sinir aglarinda, agirliklardaki degismeler yapay sinir hiicrelerine aktarilarak agin
egitilmesi amaclanirken ayn1 zaman da 6grenmesi saglanmaktadir. Bir sinir aginda 3
ana 0grenme tiirii vardir. Bunlar asagidaki gibidir (Fyfe, 2000:10):
v' Denetimli Ogrenme: Ogretmenli 6grenme olarak da adlandirilan bu 6grenme
tirii ile aga tanitilan girdi verileriyle istenen ¢iktiya ulagilmasi saglanmaktadir.
Giris verileri, aktivasyon fonksiyonu ¢ikis hiicrelerine ulagana kadar ag boyunca
ileri dogru yayilim gostermektedir. Ardindan agin hesapladig: ¢ikt1 degerlerini,
istenen ¢ikt1 degerleri ile karsilastirarak eger ¢ikti degerleri istenen diizeyde ise
agda bir degislik yapilmamaktadir. Ancak agin verdigi c¢ikti degerleri, istenen
¢ikt1 degerlerinden farkli ise aga tanitilan agirliklar degistirilerek agin gelecekte
aymi yanitla tekrar sunulmasi durumunda dogru ¢iktiyr verme olasiliginin daha
yiiksek olmasi amaglanmaktadir (Fyfe, 2000:10). Denetimli 6grenme asagida
Sekil 2.9’da gdsterilmistir.

L

> Wy {A&lear}l

Hata 1zareti

Sekil 2.9:Denetimli (Damsmanh)Ogrenme
Kaynak: (Elmas, 2011:89)

38



v Denetimsiz Ogrenme: Ogretmensiz 6grenme olarak da adlandirilan bu 6grenme
tiri ¢iktilarin istenen degerleri aga tanitilmadan gergeklesmesidir. Burada amag
denetimsiz 6grenme algoritmalar1 araciligryla gegmis veri kiimesinin i¢inde gizli
kalmis bilgilerin elde edilmesidir. Denetimsiz 6grenmede girdiler ayn1 zamanda
¢ikt1 olarak da kullanilarak veriler arasinda iliskiler kurulmakta ve en iyi sonuca
ulagilabilmek admna agin egitimi gergeklestirilmektedir (Hamzacebi,2021:33).

Asagida Sekil 2.10°da denetimsiz 6grenme gosterilmistir:

L

\

Hata 1zaret

Sekil 2.10: Denetimsiz (Damsmansiz) Ogrenme
Kaynak: (EImas, 2011:137)

v’ Takviyeli Ogrenme: Bu 6grenme siireci genel itibariyle danismanli 6grenme
yontemine benzemekle birlikte bir danigsman yardimi gerektirmektedir. Ancak
takviyeli 6grenme yonteminde sisteme yalnizca girdi degerleri verilirken istenen
cikti degerleri verilmemektedir. Burada agm ¢ikti degerlerini kendisinin
tretmesi beklenir ve iretilen ¢ikti degerleri gbéz Oniine alinarak danigman
yardimiyla bir sinyal bildirilerek takviye yapilmaktadir. Sonu¢ olarak ag
danismandan gelen bu sinyalle baglantilarin agirliklarii degistirerek siireci

ilerletmektedir (Arikan Kargi, 2015: 67).

2.1.8.3.Yapay Sinir Aglarinin Katmanlarina Gore Siniflandiridmasi
Yapay sinir aglar1 katmanlarina gore tek katmanli ve ¢ok katmanli yapay sinir aglari

olarak ikiye ayrilmaktadir.

Tek katmanli yapay sinir aglar1 yalnizca girdi ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Bir

veya birden fazla girdi ve ¢ikt1 iceren agda ciktilar girdilere baglanarak olusturulan her
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bir baglanti icin agirlik degeri verilmektedir (Oztemel,2012:59). Ik model
orneklerinden biri olan tek katmanli yapay sinir aglarinda, ¢ikis fonksiyonun dogrusal
olmas1 nedeniyle siniflar1 birbirinden ayirma islevini géren ve 6telemeyi ifade eden esik
degeri (0)yer almaktadir (Nabiyev, 2021:588).Asagida Sekil 2.11°de tek katmanli yapay

sinir ag1 modeli yer almaktadir:

E qk degery
=1

Sekil 2.11: Tek Katmanh Yapay Sinir Ag1 Modeli

Kaynak: (Nabiyev, 2021:588)

Yukaridaki sekilden hareketle tek katmanli bir yapay sinir aginda, Y ile gosterilen ¢ikt1
degeri agirliklandirilmis giris degerlerinin 0 esik degeri ile toplanmasinin ardindan

aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi ile hesaplanmaktadir (Nabiyev, 2021: 588).
y=fXtwix;+6 (2.2)

0 ile gosterilen esik degeri aga tanitilan Orneklerin iki sinifa ayrilmasimi saglayan
dogruyu bulmakla gorevlidir. Esik degeri kullanilarak iki sinifa ayrilan agin ¢iktist 1
veya -1 degerini almaktadir. Bu degerler siniflar1 temsil etmekle beraber agin ¢iktisi 1
oldugunda birinci sinifta,-1 oldugunda ise ikinci sinifta yer aldigini gostermektedir

(Oztemel, 2012:60).

1, y>0ise

-1, y<O0ise (2.:3)

Fe ={

Tek katmanli aglarda siniflara ayirmayi saglayan dogru denklemi asagidaki gibidir:
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W1X1 + Wy Xo + 9 = O (24)

Buradan hareketle;

X, = —(;—i) Xy — Wil (2.5)
X, = —(K—;) X1 —Wiz (2.6)

olarak bulunmaktadir. Yukaridaki denklemler kullanilarak iki sinifa ayirmayi saglayan

dogrunun geometrik gosterimi Sekil 2. 12°de verilmistir:

Sekil 2.12: Agirhiklarin ve Sinif Ayracr Olan Dogrunun Geometrik Gosterimi

Kaynak: (Krose, Smagt, 1996:24)

Tek katmanli agin ¢alisma yapisi ele alindiginda agin 6grenmeyi gerceklestirebilmesi ve
en iyi sonuca ulasabilmesi adina agirlik degerlerinin degistirilmesi gerekmektedir.
Agirlik  degerlerinin  degismesi durumunda dogrunun egimi de degismektedir.
Matematiksel olarak ifade edildiginde t zaman biriminde agirlik degerlerinin Aw kadar

degistirilmesi
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olmaktadir ve Ogrenme esnasinda en iyi sonuca ulagmak i¢in her iterasyonda
gerceklesmektedir. Ayrica en iyi sonuca ulasmak adina 0 ile ifade edilen esik degeri de

her iterasyonda A6 kadar degismekte ve asagidaki sekilde formiile edilmektedir.
(t+1)=0(t)+46(t) (2.8)

Esik degerinin degistirilmesi dogrunun smiflar arasinda kaymasmi saglarken ayni

zamanda transfer fonksiyonunun yerini belirlemektedir (Arikan Kargi, 2015:51).

Tek katmanli yapay sinir aglarinda kullanilan modellere iliskin aciklamalar asagida
verilmistir:

Basit Algilayici (Perceptron) Modeli: Rosenblatt tarafindan gelistirilmis olan basit
algilayict modeli yapay sinir aglarinin tarihsel gelisiminde 6énemli bir yere sahiptir ve
algoritmik olarak tanimlanan ilk sinir agidir (Haykin, 2009:77).Basit algilayic1 veya
perceptron olarak adlandirilan bu model genel olarak akilli sistemlerin temel
Ozelliklerini baz alarak varsayimsal bir sinir sistemi veya makine i¢in gelistirilmistir

(Rosenblatt, 1958:387).

Basit Algilayici Modeli bir sinir hiicresinin birden fazla girdi alarak yalnizca 0 veya 1
degerlerini alabilen ¢iktilar tiretmesine dayanmaktadir. Cikti degeri olusturulurken esik
deger fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu modelde girdiler aga tanitilirken, girdi
degerlerine karsilik 0 ve 1 degerlerini alan ¢iktilarda aga tanitilmaktadir ve sonrasinda
o0grenme kurali yardimiyla agin ¢ikti degeri bulunmaktadir. Eger bulunan ¢ikti degeri
istenilen degerden farkli ise agirlik degerleri ve c¢ikti degerleri degistirilmektedir
(Oztemel, 2012:61-62).Denetimli dgrenme algoritmasmi benimsemis olan basit
algilayict modelde belirlenen girdi degerlerinin aga tanitilmasina karsilik, istenilen ¢ikti
degerlerine ulasabilmek i¢in agm uygun agirhiklari  bulmasi istenmektedir
(Hamzacgebi,2021:43). Basit Algilayic1 modelinde ¢ikti hesaplanirken belirlenen esik
degeri ve girdi degerleri karsilastirilarak ¢ikti degerinin 1 veya 0 olacagina Kkarar
verilmektedir (Arikan Kargi, 2015:53).

_ 1 Eger Net > Oise

Y = 0 Eger Net < ise (2.9)
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Net girdi degeri 0 ile gosterilen esik degerinden biiylik oldugu durumda ¢ikt1 degeri
1,net girdi degeri 0 esik degerinden kiigiik veya esit olmast durumunda ¢ikt1 degeri 0O

degerini almaktadir. Asagida Sekil 2.13de basit algilayic1 model yapis1 gosterilmistir.

X,

{PLEN Pl RS S C: (l \e\'(u 0 )
. F N
XN ?Q

Sekil 2.13. Basit Algilayict Modeli Yapisi
Kaynak: (Oztemel, 2012: 61)

Basit algilayict modelde gerceklesen c¢ikti degerleri ile istenilen c¢ikti degerleri
birbirinden farkli oldugunda iki durum s6z konusu olacaktir (Oztemel, 2012:62-63).

v Agm beklenen ¢iktisinin 0 degerini almasi ancak gerceklesen ciktiin 1
degerinde olmasi net girdi degerinin belirlenen esik degerinin iistiinde oldugunu

gostermekte ve agirlik degerlerinin azaltilmasi gerektigi vurgulanmaktadir.

v' Agin beklenen c¢iktisinin 1 degerini almasi ancak gergeklesen ¢iktinin 0
degerinde olmasi net girdi degerinin belirlenen esik degerinin altinda oldugunu

gostermekte ve agirlik degerlerinin arttirilmasi gerektigi vurgulanmaktadir.

ADALINE/MADALINE Modeli: Adaline, Adaptive Linear Element (uyum gdsteren
lineer eleman) kisaltmasi olarak Windrow ve ogrencisi Hoff tarafindan 1959 yilinda

gelistirilen bir model olmakla birlikte negatif geri besleme yapisini kullanarak basit
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algilayict  modelinin  yetersiz  kaldigt problemlerde basarili  sonuglar elde
etmistir(Akpinar, 2017:320). Adaline modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak dogrusal
fonksiyon kullanilirken, perceptron olarak da adlandirilan basit algilayict modelinde
aktivasyon fonksiyonu olarak esik fonksiyonu kullanilmaktadir. Bunun disinda iki
model arasinda farklilk yoktur ve iki modelde dogrusal problemleri
cozumleyebilmektedir(Ari,Berberler,2017:59).Adaline modeli asagida Sekil 2.14°de

verilmistir:
X
Xa
C=(1veya0)
X3 o =
F ll
XN

Sekil 2.14. Adaline Unitesi
Kaynak: (Oztemel, 2012: 69)

Tek katmanli ve tek bir yapay sinir hiicresinden olusan Adaline modeli basit bir ag
olmasina karsilik Delta kurali 6grenme algoritmasini gelistirerek yapay sinir aglarinin

ilk endistriyel uygulamalarinda kullanilmasina katki saglamistir (Silva vd., 2017:41).

Adaline modeli, delta kurali veya en kiigiik kareler yontemi olarak adlandirilan bu
yontem araciligiyla agin gerceklesen ciktisinin istenilen ¢ikti degerlerine gore hatay:
minimum kilacak sekilde agirliklarin degistirilmesi islemine dayanmaktadir (Oztemel,
2012:69).

Delta O0grenme kuralinin hatayr minimize etmesi biitiin egitim kiimesinde girdi
vektorleri bitene kadar devam etmektedir. Egitim tamamlanmasi durumunda ¢ikti degeri

1 veya 0 olarak secilmektedir (Hamzacebi, 2021:50).
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Gergeklesen ve istenilen ¢iktt degerleri arasinda fark olmasi durumunda Delta kurali

yalnizca hatayr diizeltmekle simirli kalmayip ayni zamanda hatayr yok etmeye

calismaktadir. Bu kuralin isleyis asamalar1 asagidaki gibidir(Elmas, 2003:53):

v

v

Cikis diigiimlerindeki gergeklesen ve istenilen degerler arasindaki farkliliklar
bularak hatay1 tespit etmektedir.
Diizeltme faktorii bulunmaktadir. Bu faktor asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

(E+e)d (2.10)

Formilde E hata degerini,e hataya ilave edilen miktari, d ise sabiti ifade
etmektedir. Burada & ve d degerleri istenilen ¢o6ziime ulasabilmek igin
degistirilebilir nitelige sahiptir.

Son olarak tiim bu islemler ardindan agirliklar yeniden diizenlenmektedir.

Eger gerceklesen cikti degeri 0, beklenen ¢ikti 1 ise agirliklar arttirilmaktadir.
Eger gerceklesen cikt1 1,beklenen ¢ikt1 O ise agirliklar azaltilmaktadir.

MADALINE modeli egitim siirecinde herhangi bir degisikligin yapilmadigt ADALINE
modellerinin birlesiminden olusmaktadir (Fausett, 1994:88).MADALINE aglar1 genel
itibariyle iki katmandan olugsmakta ve her katmaninda farkli bir ADALINE modeli yer
almaktadir (Oztemel, 2012:73).

Basit Algilayict modeller yalnizca dogrusal problemleri ¢bzme yetenegine sahip

olmasindan dolayr smirli kalmislardir. Bdylece c¢ok katmanli ag yapisi, basit

algilayicilarin smirlt kaldigi modelleri (XOR) bagka bir degisle dogrusal olmayan

modelleri ¢ozmek icin gelistirilmistir (Arikan Kargi, 2015:81).

Cok katmanli aglarin temel o6zelliklerini asagidaki sekilde siralamak miimkiindiir

(Haykin, 2009:153):

v' Agdaki her yapay sinir hiicresinin modeli, tiirevlenebilen dogrusal olmayan bir

aktivasyon fonksiyonu icerir.

v' Ag hem giris diiglimlerinde hem de ¢ikis diigiimlerinde gizlenen bir veya birden

fazla katman icerir.
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v' Agin kapsami, agin sinaptik agirligi araciligiyla saptanan yiiksek derecede

baglanabilirlik sergiler.

Cok katmanli yapay sinir aginin yapisi asagida Sekil 2.15°de verilmistir:

g r;;’:;l Y Dl-l.r:::n
NN L‘\\
N \\ H\‘V ' \\\ o :
: , — -
- o B - - ___/’
""-H-..\_\_\_H_‘ )
G s
'6_/ "/ N g
Cimg Katman Carh Katmmnm Cikig Katmam

Sekil 2.15:Cok Katmanh Algilayici Yapay Sinir Aginin Yapisi
Kaynak: (Artkan Kargi, 2015: 83)

Cok katmanli yapay sinir aglar1 giris ve ¢ikis katmani arasinda en az bir adet gizli
katman bulunduran aglardir. Bu aglarmin en temel 06zelligi tabakali bir yapidan
olusmasi ve ayrica gizli tabakadaki hiicre ¢ikiglarinda dogrusal olmayan islemcilerin

kullanilabilir olmasidir(Sen, 2004:46-47).

Cok katmanli aglarin ¢alismasinda gizli katmandaki yapay sinir hicreleri énemli bir rol
oynamaktadir. Bu hiicreler ag boyunca egitim verilerini karakterize edip 6zelliklerini

kesfederek giderek ilerleme gostermektedir (Haykin, 2009:156).

Dogrusal olmayan problemlere ¢6zim Uretebilen ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda
bilgi akis ileri dogru gergeklestigi i¢in bu aglar ileri beslemeli ag yapisina sahiptir vebu
aglar egitim siirecinde birgok 6grenme algoritmasii kullanmaya olanak verdigi igin

yaygin olarak kullanilmaktadir (Ataseven, 2013:104).
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fleri beslemeli ag yapisina sahip olan ¢ok katmanli aglar, 6grenme siirecinde geriye
yayillim algoritmasmi kullanmaktadir. Geriye yayilim algoritmast bir¢ok farkli
uygulamalarda kullanabilir olmas1 ve karmasik, belirsiz problemlere dogrusal olmayan
coziumlerde tiretebilmesi acisindan oldukga avantaj saglamaktadir (Anderson,McNeill,
1992:32).

Ileri besleme gdsteren ve agn egitimi i¢in geri yayilim algoritmasini kullanan aglarda
katman sayist ve her bir katmandaki islem eleman: sayisi oldukga Onemlidir. Katman
sayist ve eleman sayisini belirlemede en iyi sonucu veren bir uygulama
bulunmamaktadir ancak arastirmacilar tarafindan belirlenen genel kurallar vardir. Bu

kurallar asagida verilmistir (Anderson,McNeill, 1992:33):

Kural I: Girdi degerleri ile istenilen ¢ikti degerleri arasindaki iliskinin karmasikligina
bagl olarak gizli katmandaki islem elemanlarinin sayis1 artmalidir.

Kural 2: Modellenen siireg¢ birden ¢ok asamaya ayrildiginda ek gizli katmana ihtiyag
duyulabilir. Buna karsilik islem asamalara ayrilmazsa ek katmanlar ezberlemeyi kolayca
gergeklestirir ve bu gercek bir genel ¢oziim olmayabilir.

Kural 3:Modelde agin egitimi i¢in kullanilacak olan veri miktari, gizli katmanlardaki
isleme elemanlar1 sayisinin bulunmasinda bir iist sinir olmaktadir. Bu iist sinir egitim
icin olusturulan veri setindeki girdi-¢ikt1 ¢ifti 6rneklerinin sayis1 agdaki girdi ve ¢ikti
isleme elemanlarinin toplam sayisina boliinerek bulunmaktadir. Olgeklendirme faktorii
olarak adlandirilan bu deger bes ile on arasinda yer alirken daha giirtiltiilii veriler i¢in
blyuk 6lceklendirme faktorleri kullanilmalidir. Son derece fazla guraltult veriler, yirmi
ile elli arasinda olgeklendirme faktorii gerektirirken veri girislerinin dogru yapildigt
durumda o6lgeklendirme faktori ikiye disiiriilebilmektedir. Ayrica veri egilimlerinde
genellemeyi engellemesiyle yeni olusturulacak kiimelere etki etmeyeceginden dolay1

gizli katmanda iglem sayisinin az olmasi istenmektedir.
Geriye Yayllma Algoritmasi: Geriye yayilim algoritmasi, ¢ok katmanl aglarda agin

egitilme siirecinde kullanilan delta kuralinin genellestirilmis hali olarak da

bilinmektedir(Elmas, 2003:124).
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Geriye yayilim algoritmasinin 6grenme asamasinda ilk olarak giris degerleri aga belirli
bir sirada verilmektedir. Her bir deger ¢ikti degeri bulununcaya kadar ileriye
yayilmaktadir. Islemler sonucunda hesaplanan ¢ikt1 degeri ile istenilen ¢ikti degeri
karsilastirilarak ve aralarindaki fark saptanarak hata tespit edilmektedir. Bulunan hata
degeri agdaki katmanlarda sinaptik ayarlamalarin yapildig1 geri besleme baglantilarinda
girdi olarak kullanilmaktadir. Geriye yayilim algoritmasinda amag, agdaki katmanlarin
her birinde agirliklar1 diizenleyerek geriye dogru yayilim araciligiyla toplam hatay1
minimuma indirmektedir. Burada toplam hata degeri minimum olana kadar sireg
tekrarlanmaktadir(Elmas, 2003:125). Sekil 2.16’da geriye yayilimli yapay sinir aglari

gosterilmistir.

Bulunan hatay ywayma yond

Cilag hesaplama yond (e

Ctirig Katmam Chizli Katman frikag Katmarm

Sekil 2.16: Geriye Yayilimh Yapay Sinir Aglari
Kaynak:(Caliskan Cavdar , Aydin, 2018:100)

Geriye yayilma algoritmasi, her iterasyonda ileri yayilim olarak adlandirilan yapay sinir
agma tanitilan girdi degerlerine karsi ¢ikt1 degerlerinin olusmasi ve geri yayilma olarak
adlandirilan ¢ikti degerlerinden elde edilen hatalari temel alarak ag icin agirliklarin
yeniden diizenlenmesini iceren iki asamali yapidan olusmaktadir(Ozgen, 2007:70). Bu
iki asamali yap1 ileriye dogru hesaplama ve geriye dogru hesaplama olarak

adlandirilmaktadir. Asagida bu asamalar agiklanmistir (Nabiyev, 2021:599-600):
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lleriye Dogru Hesaplama:Net girislerin hesaplanmasi ile ara katmanda yer alan tiim
proses elemanlarinin ve ¢ikti katmaninda yer alan proses elemanlarinin ¢ikisi, tiirevi
almabilir bir aktivasyon fonksiyondan gecirilerek belirlenmektedir.Cikis degerleri

bulununca siire¢ tamamlanmaktadir.Bu siirecin denklemi asagida verilmistir:
Yi = Gy (2.11)

Gy = Giris degerlerini Y} =Cikt1 degerlerini gostermek Uizere; Net degerler asagidaki

gibi bulunmaktadir:
NET; = Yi=1 WYk (2.12)

Net degerlere karsilik elde edilen ¢ikti degerleri ise asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

1 1
Xj = 1te—2  11o-(NETj+B) (2.13)

Denklemde p; parametresi sabit degeri ifade ederken j. elemana baglanan esik

elemaninin agirligini gostermektedir. Esik degeri ¢iktilar1 daima 1 olmaktadir.

Son olarak beklenen (istenilen) ¢ikis degerlerini gosteren B; ’den aga tanitilan girdi
degerlerine karsilik trettigi son c¢ikti degerini gosteren C;cikartilarak hata degeri

bulunmaktadir.

H; = B; —(; (2.14)
Geriye Dogru Hesaplama: Bu hesaplamada beklenen ¢ikti degeri ile aga tanitilan girdi
degerlerine karsilik {iretilen son ¢ikti degerinin farklariin alinmasi sonucunda hata

degerine ulasilir. H;bir siire¢ elemanindan elde edilen hata olmakla birlikte agin ¢ikti

katmaninda meydana gelen toplam hata asagidaki gibi hesaplanir:
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E= [SH? (2.15)

Agm egitimi slrecinde bu toplam hata degerinin azaltilmasini amagladigl igin
katmanlardaki agirliklar degistirilerek siire¢ elemanlarina dagitilmaktadir. Ara (gizli)
katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin k. iterasyondaki degerleri, degisim

miktarlarinin eski degerlerine eklenmesiyle elde edilmektedir:

Yukaridaki denkleme wj,,, degeri, ara katmandaki j. elemanmn ¢ikti katmanindaki m.

elemanla olan baglantisinin agirligin1 gostermektedir. Agirliklardaki degisimi Aw; ile

gosterilerek asagidaki gibi formiilize edilmektedir:

AW (k) = A8 X; + 1 AWj(k — 1) (2.17)

Yukarida 6grenme katsayisint gosteren A agirliklarin degisimini, momentum katsayisi ,
agirlik degisiminin belirli bir oran ile bir sonraki degisime eklenmesini,d,, ise m.
cikistaki hatasim, f'(NET) ise aktivasyon fonksiyonunun tirevini gostermektedir.
Sigmoid fonksiyonu kullanilmasi durumunda ise denklem su sekilde formiilize

edilmektedir:

8 = f'(NET).Ep, = Xm(1 — Xp).Epy (2.18)

Cikt1 katmaninda yer alan slre¢ elemanlarin esik degerini ifade eden f¢ degisim

miktari, ¢ikisin 1 olmasini temel alarak asagidaki gibi formiilize edilmektedir:
AB5 () = A8y + n ABS (K — 1) (2.19)
Esik degerinin k. iterasyondaki agirliginin yeni degeri de asagidaki gibi formiilize

edilmektedir:
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Brn(k) = Bk — 1) + Ay (k) (2.20)

Ara katman ve c¢ikti katmani arasindaki agirliklarin yinelenmesinde yukaridaki
hesaplamalarla benzerlik gostermektedir. Yalnizca en son ara katmana gelen bilgiler
girdi katmanindan veya 0nceki ara katmandan geldigi igin, hatalarin olusmasinda girdi
ve ara katman arasindaki agirliklarin payr bulunmaktadir. Bu nedenle girdi katmani ile
ara katman arasindaki agirliklarin degisiminde, ¢ikti katmanindaki siire¢ elemanlarinin

hepsini ele almak gerekmektedir (Nabiyev, 2021:601).
8 = f'(NET). X SmWim = X; (1 = X;). Zn SmWjm (2.21)

Son olarak, hata degerinin minimum olmasi amaglanarak geri yayilim algoritmasinda
ileri ve geri dogru hesaplamalar tamamlanarak agin agirliklar1 degistirilir ve hata degeri
minimum seviyeye gelene kadar sureg ilerletilirken minimum hatanin bulunmasiyla

stire¢ sonlandirilmaktadir.

2.1.8.4.Yapay Sinir Aglarinin Yapilarina Gore Siniflandiridmasi

Yapay sinir aglari girdi ve c¢ikti hiicrelerinin yapilarmma gore otoasosyatif ve
heteroasosyatif aglar olarak gruplandirilmaktadir. Girdi olarak gelen yapay sinir
hlcrelerinin ayn1 zaman da ¢ikt1 hiicreleri olarak kullanildigi aglar otoasosyatif olarak
adlandirilirken farkli girdi ve ¢ikti hiicrelerinin kullanildig1 aglar heteroasosyayif aglar
olarak adlandirilmaktadir. Bu aglara ornek vermek gerekirse Hopfield aglar
otoasosyatif aglar grubuna dahil olurken Kohonen ag1 ve ¢ok katmanli algilayicilar

heteroasosyatif aglar grubunda yer almaktadir (Hamzagebi, 2021:33).

2.1.9.Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallart

Yapay sinir aglarinda kullanilan pek cok oOgrenme kurali bulunmaktadir. Temel
ogrenme kurallar1 Hebb, Hopfiel, Delta ve Kohonen olarak siralanmaktadir. Ancak bu
ogrenme kurallar1 cogunlukla Hebb kural1 cercevesinde gelistirilmistir (Oztemel, 2012:

26). Ogrenme kurallar1 asagida agiklanmistir:
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v’ Hebb Ogrenme Kurah: Bu kural 1949 yilinda Donald Hebb tarafindan
gelistirilmistir (Hebb, 1949).Kurala gore yapay bir sinir hicresinin baska bir
yapay sinir hiicresi ile matematiksel olarak ayni isarete sahip olmasi durumunda
aktif oldugu kabul edilmektedir. Aktif olan yapay bir sinir hiicresinin baska bir
sinir hlcresinden ayni zamanda bilgi aldigi durumlarda hiicreler arasindaki
baglanti kuvvetlendirilmelidir. Bu baglamda yapay sinir hiicresi aktif ise bagl
oldugu diger hiicre aktif, pasif olmasi durumunda ise bagli oldugu diger

hiicrenin pasif oldugu ifade edilmektedir (Oztemel, 2012:26).

v’ Hopfiel Ogrenme Kurali: Ogrenme katsayisinin program kullanicisi tarafindan
sabit olarak belirlendigi bu kural Hebb kuralina benzemektedir. Burada
baglantilarin kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi amaglanmaktadir. Bu amag
dogrultusunda beklenen ¢ikti ve girdi degerleri aktif ise sabit olan &grenme
katsayis1 kuvvetlendirilirken, beklenen ¢ikt1 ve girdi degerleri pasif ise sabit olan

ogrenme katsayisi zayiflatilmaktadir (Bayir, 2006:30).

v' Delta Ogrenme Kurah: Windrow ve Ted Hoff tarafindan 1960 yilinda
gelistirilen bu kural en kiglk kareler olarak da bilinir. Kurala gore girisler aga
ogretilerek ¢ikis degeri elde edilmektedir. Elde edilen ¢ikis degeri ile istenilen
cikis degeri arasinda karsilastirma yapilarak hata degeri bulunmaktadir. Bulunan
hata degerinin sifir olmast durumda agirliklarda bir degislik yapilmadan
ogrenme islemi tamamlanmaktadir. Fakat hata degeri sifirdan daha biiyiik bir
deger almasi durumunda hata minimize edilene dek agirlik degerlerinde

degisiklik yapilmasi gerekmektedir (Elmas, 2011:99).

v' Kohonen Ogrenme Kurali: Biyolojik 6grenmeyi temel alarak gelistirilmis bir
kural olan kohonen o6grenme kuralinda yapay sinir hiicreleri 6grenmeyi ve
agirliklart yenilemeyi kendi yapilarinda gergeklestirmektedir. Ogrenme islemini
sonucunda en biliylikk c¢iktiya wulasan hiicre kazanan hiicre olarak
adlandirilmaktadir. Kazanan hiicre komsu hiicrelerin agirliklarini yenileyerek
stirece devam etmektedir. Bu kural ¢ikis verisi gerektirmedigi igin 6gretmensiz

(danismansiz) egitimle 6grenmeyi gergeklestirmektedir (Sen, 2004:66).
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2.1.10.Yapay Sinir Aglarinin Gorevleri ve Uygulama Alanlart

Yapay sinir aglart problemleri ¢ozmek ve alinan kararlara yardimci olmak igin

kullanilan araglardir. Bu amaglar dogrultusunda yapay sinir aglarinin gerceklestirdigi

gorevler asagidaki sekilde siralanabilir (Oztemel, 2012:204):

v

Tahmin: Yapay sinir aglari ile ulagilan bilgiler araciligiyla ileriye doniik
tahminler yapilabilir bunlara 6rnek olarak hava durumu, hisse senedi fiyat
tahmini verilebilir.

Siniflandirma: Yapay sinir aglart sunulan bilgileri kategorize ederek
siiflandirma yapabilir.

Veri [liskilendirme: Yapay sinir aglari veri iliskilendirme ile aga sunulan
verilerin hatali ve eksik olup olmadigini test ederek eksik verileri 6grenilen
bilgiler ile tamamlayabilir.

Veri Filtreleme: Bu amagla egitilen aglar, bir¢ok veri arasindan uygun veriyi
filtreleyebilir.

Tanima ve Eslestirme: Egitilen ag degisik sekillerdeki verileri taniyabilir ayni
zamanda eksik ve karmasik bilgileri eslestirme yapabilir.

Teshis: BUu amag dogrultusunda gelistirilen aglar agdaki sorunlarin, agin isleyis
yapisinda ki aksakliklarin teshisini yapabilir.

Yorumlama: Yapay sinir aglart egitilen agin isleyisinden elde edilen bulgular ve
aragtirtlan konu {izerinde toplanan Ornekleri kullanarak yeni olaylar

yorumlayabilir.

Teknolojinin giderek hayatimizda 6nemli bir yer edinmesi ile birlikte, evlerimizde

kullandigimiz teknolojik aletlerden bilgisayarlara ve cep telefonlarmma kadar birgok

yapay sinir agi uygulamalari gormekteyiz (Oztemel, 2012:203).Yapay sinir aglari,

gercek hayatta karsilastigimiz problemlere uygun ¢oziimler bularak genis ¢apli bir

uygulama alan1 yaratmistir. Ustelik uygulama alanlar1 smirsiz olup giderek artmaya

devam etmektedir (Yurtoglu, 2005:9). Yapay sinir aglarinin ¢esitli kullanim alanlari

asagida verilmistir:
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Bankacilik: Kredi bagvuru degerlendirme, kredi riski 6lgme, nakit tahmini, firma
smiflandirma, ¢ek ve diger belge okuyuculari, doviz kuru tahmini gibi
uygulamalarda yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir (Hagan vd., 2014:1-6).

Uretim Sanayii: Uriin tasarimi ve analizi, proses ve makine teshis etme, tretim
proses kontrold, kalite kontrol sistemleri, makine bakim analizi, planlama ve
yonetim kimyasal sure¢ sistemlerinin dinamik modellenmesi gibi uygulamalarda
yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir (Hagan vd., 2014:1-6).

Savunma Sanayii: YUz tanima, yeni tiir sensorler, silah yonlendirme, hedef
izleme, radar ve goriintii sinyali, veri sikigtirma, sinyal/gériintii tanimlama,
giiriiltii bastirma gibi uygulamalarda yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir (Hagan
vd., 2014:1-6).

Sigortacilik: Sigorta sektoriin de dolandiriciligin tespit edilmesi, olagan dist
olaylarin tespiti, police sahiplerinin tutumlarina gore ayrilmasi ve etkin prim
fiyatlandirmanin belirlenmesi gibi fayda saglayan uygulamalar i¢in yapay sinir
ag1 kullanilmaktadir (Smith,Gupta, 2000:1037).

Pazarlama: Pazar boliimlenme, yeni iriin analizi, misteri O6zelliklerinin
belirlenmesi, tiiketici harcama modelinin piyasaya etkilerinin siniflandirilmasi,
pazara yoOnelimin belirlenmesi gibi uygulamalar igin yapay sinir aglart
kullanilmaktadir (Hakimpoor vd.,2011:1010-1011).

Borsa ve Para Yonetimi: Borsanin karmasik yapist ve volatilitesini dikkate
alarak sirketlere ait verileri, ekonomik puan, politik puan, anapara ve
anaparadaki degisim, spekiilasyonlar gibi veriler 1s18inda yapay sinir agi
egitilerek yatirim hareketleri tiretilebilir(Efe,Kaynak,2000:110-111).

T ve Saghk: Yapay sinir aglari RNA ve DNA’da aminoasit incelemelerinde,
hastalarin ilaglara karsi gosterdigi reaksiyonlarin incelenmesinde, kanser
teshisinde, kazalardan hasar almadan korunmada, ila¢ sanayisinde zaman ve
maliyet tasarrufu etmede oldukea sik kullanilmaktadir (Elmas, 2011:164).
Ulastirma ve Havacilik: Otomobiller de fren denetimi, mithendislik hatalari,
ucaklarda motor sorunlarmnin giderilmesi admna titresim seviyeleri ve sesin
goriintiilenmesiyle birlikte erken uyar1 sistemi gelistirilmesi, havalimanlarinda
bagaj gecislerinde bomba gibi tehlikeli maddelerin ortaya c¢ikarilmasi amaciyla

yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir (Elmas, 2011:163).
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v' Telekomiinikasyon: Uriinlerin satis1 ile birlikte miisterilerin iiriinlere bagimli
hale gelmesi ve buna bagli olarak miisteri devamliliginin saglanmasi, bir miisteri
kayb1 yasandiginda nedenlerinin belirlenmesi, miisterinin rakip firmaya
katilmasinin zamaninin ve nedeninin tahmin edilmesi ve bununla birlikte bir¢ok
miithendislik uygulamalar1 da dahil olmak Gzere telekomunikasyon endustrisinde

yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir (Smith,Gupta, 2000:37).

2.1.11.Yapay Sinir Aglarinin Avantajli ve Dezavantajli YOnleri
Yapay sinir aglarinin yukarida agiklanan tiim 6zellikleri dogrultusunda avantajli yonleri
asagidaki gibi siralanabilir (Yurtoglu, 2005:35-36):

v Yapay sinir aglari insan beynini taklit eden yapisi araciligiyla 6grenme yontemi
ile veriyi egitebilir boylece geleneksel teknikler i¢in olduk¢a karmasik olarak
nitelendirilen problemlere kolaylikla ¢ézlim iiretebilmektedir.

v' Tek bir merkezi islem elemanmin sirasiyla gergeklestirdigi harekete ragmen
yapay sinir aglar1 esneklik 6zelligi sayesinde ¢ok sayida basit islem elemanindan
olusan baglanti agirliklarinin ayarlanmasina olanak veren her biri blyuk bir
problemin pargasi ile ilgilenen baglantilardan olugur. Buna bagli olarak agin bir
béliminde meydana gelen sorun modelde, performans diisiikliigiine neden olsa
da modelin ¢alismasini tamamen etkilememektedir.

v’ Paralel olarak ¢aligabilen yapay sinir aglari ger¢ek zamanh islemleri
gergeklestirebilmektedir.

v Sinirsiz sayida degisken ve parametre ile ¢alisan yapay sinir aglari oldukca

giiclii ¢gikarimlarda bulunabilecek sonuglar Gretmektedir.

Yapay sinir aglarinin dezavantajli yonleri asagidaki gibi siralanabilir (Gonzalez,
2007:29;Ara¢ & Giirhanli, 2020:42;0ztemel, 2012:35):

v" Yapay sinir aglarinda ag mimarisi deneme yanilma yoluyla tasarlanmaktadir. Bu
sebeple zaman agisindan siireg, yazilim paketlerini programlayarak her ne kadar
kisaltilsa da birkag ag1 tasarlamak ve uygun bir sekilde degerlendirmek oldukca
zaman almaktadir.

v' Yapay sinir aglari sadece sayisal bilgiler ile calismaktadir bu nedenle
problemlerin yapay sinir aglartyla c¢O6ziimiine baslanmadan Once sayisal

degerlere cevrilmesi gerekmektedir burada kullanicinin performansina bagh

55



olarak belirlenecek goriintiileme mekanizmasit agin performansina dogrudan etki
edecektir.

v" Yapay sinir aglar1 deneme yanilma ve kullanicinin bilgi ve tecriibesine gore
sondalama ¢6zUm iirettiginden agin davranist agiklanamaz neden ve nasil oldugu
bilinmez ve buna bagli olarak en iyi ¢6ziim oldugunun bir kesinligi olmamasi
aga olan giiveni azaltmaktadir.

v' Agin egitiminin ne zaman bitirilecegine karar veren bir kural bulunmamaktadir.
Agmn hatasinin belirli bir degerin altina indirilmesi agin egitiminin
tamamlanmasi i¢in yeterlidir ancak bu yeterlilik optimum sonuca ulasabilen bir

mekanizma bulunmadigini gostermektedir.

2.2.Birliktelik Kural Analizi

Genellestirilmis Ongoriisel yontemler ve sepet analizi olarak adlandirilan veri
madenciligi yontemlerinden biri olan birliktelik kurali analizi belirli kurallar
cercevesinde sonuglar iireterek iligski kurmay1 amaglayan bir analizdir (Ers6z, 2019:85).
Birliktelik kurali analizi ele alinan veri setinde sik¢a tekrar eden nitelik-degerli kosullar

gosteren kurallarin bulunmasi islemine dayanmaktadir (Oguzlar, 2004b:317).

Birliktelik kurali analizinde amag ele alinan veri setindeki, birlikte artan veya birlikte
azalan degerleri tespit ederek birbiriyle iliskilendirmektir (Ozkan,Boran,2014:65).
Siniflandirma analizi ile benzerlik gosteren birliktelik kurallar1 analizi simiflandirma
analizinde oldugu gibi yalnizca sinifi belirlemek ile kalmayip, kurallar dogrultusunda
verilerin 6zellikleri ile ilgili de ¢ikarimlar yapmaktadir. Ustelik birliktelik kurallarmda
kiime olarak birlikte kullanilmas1 s6z konusu olmamaktadir. Birliktelik kurallar1 farkl
kurallar dreterek veri kiimesinin altinda yatan farkli diizenlilikleri ifade etmekte ve gok
kiclk wveri kiimesinden dahi bircok birliktelik kurali tretilebilmektedir (Witten vd.,
2011:72).

Birliktelik kurali yontemi birden ¢ok se¢im yapilabilen goézlemlerin, bu segimleri
arasindaki birliktelik yapilarinin olusturulmasini saglayan yontemlerdir (Altunkaynak,
2017:18).
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Veri 6geleri veya model i¢in segilen olaylar arasinda 6nemli bagimliliklar veya baska
bir degisle iligkiler tanimlayan birliktelik kurali analizi, bagimlilik analizi olarak da
adlandirilmaktadir. Bulunan iligkiler ilgilenilen veri 6geleri veya olaylar hakkinda bilgi

vererek tahmine dayali modeller arasinda yer almaktadir (Shearer, 2000: 21).

Birliktelik kurali madenciligi iki adimli bir siiregten olusmaktadir(Oguzlar, 2004a:49):
1. Problemin ¢6ziimiinde kullanilacak olan veri setindeki biitiin sik¢a tekrar eden
kiimeler bulunmaktadir.
2. Tekrar edilen kiimelerden yola ¢ikarak giiclii ¢ikarimlar elde edilmesi amaciyla

birliktelik kurallar: tretilmektedir.

Birliktelik kurali analizinde kurallarin tiiretilmesi ile sol ve sag olmak iizere iki kisim
olugmaktadir. Sol taraf Onciil veya baska bir deyisle kosulu ifade ederken sag taraf ise
bu kosula baglt oldugunu gosteren baglh kosulu ifade etmektedir. Sol taraf ve sag taraf
birbirine bagl hareket ettigi icin sol taraf dogruyu gosterirken sag tarafta ayni sekilde
dogruyu gostermektedir. Buna gore birliktelik kuralinin genel formu asagida gibidir

(Sentiirk, 2006: 19):

IF <6n kosul> THEN <bagh kosul> (2.22)

Burada On kosul bir ya da birden fazla girdi verisinin degerini veya deger araligini
gosterirken bagl kosul ise, bir ya da birden fazla ¢ikt1 verisinin degerini gostermektedir

(Sentiirk, 2006:19).

2.2.1.Birliktelik Kurali Analizi Matematiksel Gosterimi ve Kavramlart

Veri madenciliginde tanimlayict modeller arasinda yer alan birliktelik kurali analizinin
matematiksel gosterimi 1993 yilinda Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan ortaya
konulmustur (Agrawal vd.,1993).Modele gére | ={iy,i2,.....,im} kiimesi 6ge kiimesini
gosterirken her bir 1 degeri 68eyi baska bir deyisle iirlinii ifade etmektedir.D tiim
hareketleri,T ise 1’deki iirlinlerin her bir hareketini gosterirken,her hareket tanimlayici

TID ile ifade edilmektedir.Buna goére X ve Y bir kiimenin 6geleri olmast durumunda T
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islemler kiimesinin yalnizca X,T’nin alt kiimesi olmasi durumda A’y1 kapsadigi

gorulmektedir (Necati,Duykuluoglu, 2020:200).

Bir birliktelik kurali asagidaki sekilde ifade edilmektedir (Silahtaroglu, 2016:140):

X= I; X,I nin bir alt kimesidir. Burada I; I igindeki bir eleman1 géstermektedir ve bu
eleman X icinde bulunmamaktadir. X= I; kuralinmn T i¢in uygun olup olmadiginin
belirlenmesinde giiven seviyesinden yararlanilmaktadir. Giiven seviyesi c ile
gosterilirken T icindeki tim X’lerin ne kadarinin [,;’y1 sagladigin1 gostermektedir.

Destek seviyesi ise T i¢indeki igslemlerin ne kadariin X’i sagladigini géstermektedir.

Birliktelik kuralinin belirlenmesinde 6nemli kavramlar rol oynamaktadir. Bu kavramlar
destek ve glven olarak adlandirilirken destek degeri onciil ve sonug kisimlarinda yer
alan verileri igeren iglem hacminin veri tabanindaki toplam islem sayisina orantyla elde
edilmekte iken, gliven degeri 6nciil ve sonu¢ kisimlarinda yer alan verileri i¢eren islem

hacminin 6nciil islem sayisina oranlanmasiyla bulunmaktadir (Tlzlnturk, 2010: 82).

Birliktelik kurallar1 analizinde kurallar hakkinda ¢ikarimlar yapabilmek igin asagidaki
degerlere ihtiya¢ duyulmaktadir (Altunkaynak, 2017:120):

Destek(Support):Ilgilenilen segenegin ya da secenekler kiimesinin klasik olasiligin
gosteren destek degeri, ilgili segenegin ya da secenekler kiimesinin batiin goézlemler
icindeki oranini gostermekte ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

n: gozlem sayisi

N(X) = X segeneginin goOrilme sayisi, N(X,Y) = X,Ysecenek kiimesinin birlikte

goriilme sayisini gosterirken; X segenegi i¢in destek degeri

P(x) = %’0 (2.23)
X ve Y segenek kiimesi icin destek degeri
P (X,Y) = Y& (2.24)
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olarak bulunmaktadir. Birliktelik kuralin1 olusturabilmek i¢in D ile sembolize edilen
minimum destek seviyesinin 6nceden belirlenmesi gerekmektedir ve minimum destek
seviyesi 0 < D <1 arasinda deger almaktadir. Arastirmacilar tarafindan uygulamalarda
genellikle 0.30 alinan minimum destek degeri 0’ a yakinlastiginda daha fazla birliktelik
kurali iretmekte ve birlikteliklerin sayisi artmakta, 1’e¢ yaklastiginda ise daha az

birliktelik kurali tiretmekte ve birliktelik bulma azalmaktadir.

Giiven (Confidence): Tlgilenilen veri kiimesinde X secenegini segenlerin ayn1 zamanda
Y segenegini de segme olasiligint gosteren kosullu olasilik degeri olarak

tanimlanmaktadir. Bu deger asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

P (Y|X) = % (2.25)
veya
P (Y|X) = %{? (2.26)

seklinde ifade edilmektedir. G ile sembolize edilen giiven degeri 0 < G < | arasinda
deger almaktadir. Birliktelik kurali analiz sonuglarin1 yorumlamak igin giiven degeri
kullanilan olduk¢a onemli bir degerdir. Giliven degeri olarak arastirmacilar,

uygulamalarda genellikle 0.50 veya 0.50’den daha biiyilik degerler segmektedirler.

Kaldira¢ (Lift) : Istenilen bir X segeneginin B yerine A iginde aranmasinin yani A’nin
B’nin alt kiimesi A(A c B) olmasi durumunda o 6zellik ile karsilasma olasiliginin kag
defa arttirilacagini géstermektedir. K ile sembolize edilen kaldirag¢ degeri ilgilenilen veri
setinden elde edilen destek degerinin giiven degerine boliinmesi ile bulunmaktadir ve

asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

P(X|Y)

KX = S

(2.27)
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Yukarida yer alan degerlendirme Oolgiitleri temel alindiginda,  birliktelik kurah
analizinde istenen destek ve giiven degerlerinin yiiksek oldugu sonuglar elde etmektir
(Kose, 2018:188).

2.2.2.Birliktelik Kuralt Analizi Algoritmalart
Birbirleri ile belirli siklikta hareket eden verilerin analizi ve bu analiz sonuglar
dogrultusunda iiretilen  birliktelik  kurallar1  cesitli  algoritmalar  yardimiyla

hesaplanmaktadir(Akpinar, 2017:209).

2.2.2.1.AIS Algoritmast
AIS Algoritmas1 1993 yilinda gelistirilen ilgili veritabanindaki nesnelerin isimlerini
A’dan Z’ye siralama temeline dayanan genis nesne kiimeleri iiretmek amaciyla

gelistirilmis birliktelik kurali analizinde kullanilan algoritmalardan biridir (Silahtaroglu,

2016:141).

Veritabanlarin1 birden fazla tarama yoluyla biiyiik 6ge kiimeleri olusturmay1 amaclayan
AIS algoritmasi, ilk tarama esnasinda tek tek dgelerin destegini sayarak blyuk veya sik
oldugunu belirlemektedir. Her gegiste biiyik 6ge kumeleri, aday o6ge kiimeleri
olusturmak i¢in genisletilirken islem taramasinin ardindan, bir 6nceki taramada tespit
edilen biylk Urin kimeleri ile tizerinde ¢alisilan islemin 6geleri arasindaki ortak 6ge
kiimelerini belirlemektedir. Bulunan bu ortak 6ge kiimeleri, yeni aday 6ge kiimeleri
olusturmak igin diger 6gelerle genisletilmektedir. Buyuk bir, | nesne kiimesi sadece
blyik olan ve alfabetik siralamasinda 1’deki 6gelerin herhangi birinden sonra meydana

gelen islemde yer alan 6gelerle genisletilmektedir (Dunham vd.,2000:6).

2.2.2.2.SETM Algoritmast

AIS algoritmasina benzer olarak SETM algoritmas: da veritabanini tarayarak sayma
islemi yapmaktadir. Fakat SETM algoritmast SQL i¢in olusturulmus olup iliskisel
islemleri kullanmaktadir (Girotra,vd.,2013:19).Bu algoritma biiyiik 6ge kiimelerinin
tespiti i¢in, tanimlanan nesnenin ismi ve nesneye ait olan Ozellik numarasi olarak
adlandirilan TID (Tansaction Identification) numarasini da ele almaktadir (Silahtaroglu,
2016:141).
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SETM algoritmasi biiyiik 6ge kiimelerini bulmak i¢in aday 6ge kiimelerini veritabaninin
taranmas1 sirasinda olusturmakta ve gecisin sonunda sayma islemini yapmaktadir.
Olusturulan islemin TID’si ile birlikte aday olan 6ge kiimesinin bir kopyasini sirali
olarak kaydederken gegisin sonunda aday 6ge kiimelerinin destek sayisini belirleme

islemini ise bu sirali yapinin toplanmasi ile yapmaktadir (Khurana,Sharma, 2013:2).

2.2.2.3.Apriori Algoritmast

Apriori Algoritmasi, 1994 yilinda Agrawal ve Srikant tarafindan gelistirilmis olan
analiz Oncesi onsel bilgiler araciligiyla destek veya giiven seviyelerinden en az bir tanesi
dikkate alinarak yeni bilgiler kesfetme siirecinden olusmaktadir (Altunkaynak,
2017:120).

Apriori Algoritmasi, veritabaninda k adet nesneyi bunyesinde barindiran bir kiimenin k-
1 adet nesneye sahip olan genis nesne kiimelerini bularak birlestirmesi ve ardindan alt
klimeleri genis olmayanlar1 silerek analiz disi birakmasi islemlerine dayanan bir

stiregten olusmaktadir (Karaibrahimoglu, 2014:66).

Apriori algoritmasi, veritabanindan ilk gegiste biyuk 1 6ge kiimelerini tespit etmek i¢in
0ge olusumlarini sayarak isleme baslamaktadir. Ardindan bir sonraki gegisi gosteren k
gecisi ile apriori-gen fonksiyonu araciligiyla once, k-1’inci gegiste bulunan biiytik L1
0ge kiimelerini, aday nesne kimeleri Cx’1 olusturmak i¢in kullanmaktadir. Bu islemi
takiben ikinci olarak veritabani tarama iglemi yapilarak Ck’ daki aday nesne kimelerinin
destek degeri azaltilmaktadir. Son olarak sayim isleminin hizli yapilmas: adina belirli
bir t isleminde yer alan Ck ’daki adaylarin dogru belirlenmesi gerekmektedir (Agrawal
& Srikant, 1994:489).

Asagida Sekil 2.17.’de Apriori algoritmasinin kodlar1 verilmistir:
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1) Li{ Genis 1-6ge kiimeleri} ;

2) for(k=2; Lk1#0; k++) dobegin

3) Ck=apriori-gen (Lk-1); // Yeni adaylar

4) forall islemler t € Ddo begin

5) Ci= altkime (Ck;t) ; // t de bulunan adaylar
6) forall adaylar ¢ € Cido

7) c.count++;

8) end

9) Lk={c € Ck|c.count> minsup}

10) end

11) Answer = Uil ;

Sekil 2.17: Apriori algoritmasi
Kaynak: (Agrawal ,Srikant, 1994:489)

En yaygin kullanima sahip Apriori algoritmasi asagidaki asamalar1 icermektedir (Ozkan

2020:219):

v

Analize baglamadan once ilk olarak birliktelik kuralinda destek ve given
seviyeleri ile karsilastirma yapmak amaciyla esik degeri belirlenmektedir.
Belirlenen esik degeri analiz tamamlandiktan sonra ¢ikan sonuglara esit ya da
bliyiik olmasi istenmektedir.

Analiz i¢in kullanilacak olan veritabanlarindaki triinler i¢in tekrar sayilari
olarak adlandirilan destek sayilari hesaplanmaktadir. Hesaplanan destek sayilari
belirlenen esik degerden kiiciik olmasi durumunda analiz dis1 birakilir ancak
kosula uygun sonuglar analizde kalmaya devam etmektedir.

Bir onceki adimda segilen triinler ikili gruplar halinde smiflandirmaya tabii
tutuldugunda ayn1 sekilde destek ve esik degeri karsilastirilarak, esik degerinden
kiigiik degerler analiz disinda birakilmaktadir.

Olusturulan ikili gruplardan sonra firiinler iicerli, dorderli veya daha fazla
gruplandirmalara tabii  tutularak tekrar esik degeri temel alinarak
karsilastirilmakta ve esik degerine uygunluguna gore isleme devam
edilmektedir.

Son olarak belirlenen {iriin grubunun ardindan destek Olgiitiine gore kurallar

iiretilmekte ve iiretilen kurallar i¢in giiven seviyeleri hesaplanmaktadir.
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2.2.2.4.Apiori-TID Algoritmast

Apriori Algoritmasinda oldugu gibi Apriori TID algoritmasinda da aday 6ge kiimeleri
olusturma islevi gerceklesmektedir. Ancak Apriori TID algoritmasinda veritabanindan
ilk gegcis sonrasi sayim destegine basvurulmamaktadir. Algoritma k > 1 igin, bir dizi
aday 6ge kiimesi kullanmaktadir. Bir islemin k-6ge kiimesi bulunmadiginda, aday 6ge
kiimelerinin o islem i¢in bir girisi olmamaktadir. Bu sebeple veritabanina kiyasla aday
0ge kiimelerini igeren islem sayisinda diistisler meydana gelmektedir. Bdylece k
degerinin artmasi ile birlikte islemlerdeki aday sayisi azalmaya devam etmektedir ve
dolayisiyla her giris, karsilik gelen islemlerden daha kiiciik olarak bulunmaktadir. ilk
gecislerde Apriori-TID algoritmasina gore daha iyi performans gosteren Apriori
algoritmasi, daha fazla gegis vermesi nedeniyle Apriori-TID algoritmasimin gerisinde
kalmaktadir (Girotra vd.,2013:20).

2.2.2.5.Apriori-Hybrid Algoritmasi

Apriori-Hybrid algoritmasi, Apriori ve Apriori-TID algoritmalarinin birlesiminden
olusmaktadir (Silahtaroglu, 2016:146).

Veritabani taranirken tim gegislerde ayni algoritma kullanilmasi zorunlu degildir.
Apriori algoritmasi veri tabanindaki her islemi incelerken Apriori-TID veritabaninda
Ck’nin destek sayilarini bulmak icin tarayarak veritabanindan daha kucuk hale
getirmektedir. Bu algoritmalar g6z 6nunde bulundurularak Apriori-Hybrid algoritmasi
gelistirilmistir (Khurana,Sharma,2013:3).Apriori-Hybrid algoritmasi ilk gegiste Apriori
algoritmasin1  kullanarak ge¢isin sonunda aday oge setlerinin bellekte olmasini

beklediginden Apriori-TID algoritmasina gegmektedir (Girotra vd.,2013:20).

2.2.2.6.FP-Growth Algoritmasi

Apriori algoritmasimin ¢ok sayida aday seti olusturmasi gerektirmesi ve tim
veritabanlarinin tekrar tekrar taramasini yaparak aday 6ge kiimelerinin destegini bulmak
amaciyla veritabanindaki her islemin iizerinden geg¢mesi algoritmanin Onemli
dezavantajlarindandir.  Apriori  algoritmasinin  verdigi  6nemli  dezavantajlar
giderebilmek icin daha avantajli bir algoritma olan FP-Growth kullanilmaktadir. FP-
Growth algoritmasi bol ve yonet stratejisini benimseyerek adindan da anlasildig: {izere
stk model biiytimesi yani FP blyumesi gerceklestirmektedir. Algoritma ilk olarak sik

Ogeleri temsil eden veritabanini, 6ge kiimesi iligkilendirme bilgilerini igeren FP agacina
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bir bagka deyisle sik model agacina sikistirmaktadir. Ardindan sikistirilmis veritabanini,
her biri sik kullanilan 6ge ile iligkili bir dizi kosullu veritabanina bdlerek her
veritabanini ayr1 ayri incelemektedir. Her bir 6ge igin yalnizca iliskili veri setlerini
inceleyen bu algoritma modellerin biyimesi ile birlikte aranacak veri setlerinin

boyutunu da énemli 6lglde azaltmaktadir (Han vd.,2012:257).

F-P Growth algoritmasi, 0zellik-deger ¢iftlerinin eslesmesini sayarak baslamaktadir. Bu
ilk gecis isleminden sonra, ikinci gegiste baslangicta bos olan ancak gegisten sonra
olusan bir aga¢ yapisi gorintiisi meydana gelmektedir. Algoritma biiyliik 06ge
kiimelerini bularak hizli bir sekilde agaci olusturmak i¢in her durumdaki o6geleri
eklemeden oOnce ilk geciste kaydedilmis olan veri kiimesindeki olugma siklarini temel
alarak azalan diizeyde siralamaktadir. Boylece minimum destek esigi sartin1 saglamayan
her ornekteki ayr1 6geler agaca dahil edilmeyerek veri kiimesinden kaldirilmaktadir

(Witten vd.,2011:216).

FP-Growth algoritmasinda olusturulan FP agacinda 68e setleri ayni 6rnek yolunu
paylastig1 i¢in avantaj saglamaktadir. Dolayisiyla veri seti bilgileri buyik o6lglde
sikigtirilirken veri kiimesi yalnizca iki kez taranmakta ve aday 6ge kiimesine ihtiyacg
duymamaktadir (Wu vd.,2008:1100). Asagida Sekil 2.18.’de veri kiimesi ve Sekil
2.19.°da ilgili veri kiimesine ait %30 minimum destek seviyesini gosteren FP agaci

Ornegi verilmistir:

m & @

m

<= w R
0

r:nn:'rr—hncrg

Sekil 2.18: Ornek Veri Seti
Kaynak: (Wu vd., 2008: 1100)
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Sekil 2.19: Ornek Veri Setine Ait FP-Tree (FP-Agaci)
Kaynak: (Wu vd., 2008:1100)

2.2.3.Birliktelik Kurali Analizi Algoritmalarinin Karsilastirilmast

AIS algoritmasi veritabaninin tekrar tekrar taranmasina dayanan bir algoritma olmasi
nedeniyle ve kiigik ¢ok sayida aday 6ge seti olusturmasi, buna baglh olarak da daha
fazla alan gerektirmesi agisindan dezavantajli oldugunu gostermektedir. SETM
algoritmasinin ise AIS algoritmasina gore daha az aday 6ge seti olusturmasi nedeniyle

daha avantajli oldugu goriilmektedir (Mishra vd., 2013:156).

Apriori-TID algoritmas: standart veritaban1 iglemlerini kullanmadan apriori-gen
kullanarak daha hizli aday 68e iiretimi yapan SETM algoritmasmin gelistirilmis bir
versiyonudur. Buna gOre Apriori-TID algoritmast ile Apriori algoritmasi
karsilastirildiginda ayni sayida aday 6ge kiimesi liretmelerine ragmen veri sunumunda
Apriori-TID algoritmas1 farkliliklar gostermesinden dolayr daha cazip sonuclar
gostermektedir. Bu baglamda veritabanini yalnizca ilk geciste taramasi bakimindan
Apriori-TID algoritmasit Apriori algoritmasina gore daha fazla avantaj saglamaktadir

(Mishra vd.,2013:157).

Veri madenciliginde kullanilan birliktelik kurali analizinde diger algoritmalara gore en

hizli iligkilendirme yapan algoritma FP-Growth algoritmasidir (Saxena,Rajpoot, 2020,
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S. 5).FP-Growth algoritmas1 Apriori algoritmasina gore daha 6lgeklenebilir bir yapida
olmast ve daha hizli calismasit bakimindan, Apriori algoritmasina Ustiinlik
saglamaktadir. Ayrica minimum destek sayisinin kiigiik olma durumu Apriori
algoritmasinda aday 6ge kiime sayisinin artisina sebep olurken, bu artis FP-Growth
algoritmasinda goriilmemektedir (Erpolat,2012:140).

Asagidaki Tablo 2.4’de birliktelik kurali analizinde kullanilan gesitli algoritmalarin
birbirlerine kars1 sagladiklar1 dstiin ya da zayif yonleri c¢esitli kriterlere gore

karsilagtiritlmistir (Kumbhare,Chobe, 2014:930):

Tablo 2.4:Birliktelik Kurali Madenciligi Algoritmalarimin Karsilastirilmasi

Ozellikler AlS SETM | Apriori | Apriori- TID | Apriori-Hybrid | Fp-growth
Az Az Sinirlh Genellikle Cok buyuk Cok buyuk

Veri Destek blyuk

Yavas | Yavas | Yiksek Yavas Yiksek Yiksek
Ilk Asama Hiz1

Yavas | Yavas Yavas Yiksek Yiksek Yiksek
Sonraki Asama Hiz1

Cok az Az Az Apriori’den AprioriTID’den | Daha dogru

daha dogru daha dogru

Dogruluk

Kaynak: (Kumbhare , Chobe, 2014: 930)

Birliktelik kurali analizinde kullanilan algoritmalar Tablo 2.4’de veri destegi, ilk agama
ve son asama hizi, dogruluk kriterlerine gore degerlendirilmistir. Veri destek kriterine
gore, Apriori-TID, Apriori-Hybrid ve FP-Growth algoritmalarimin daha biylk, ilk
asama hiz1 kriterinde Apriori, Apriori-Hybrid ve FP-Growth algoritmalarinin daha hizl,
sonraki asama hiz1 kriterine goére Apriori-TID, Apriori-Hybrid ve FP-Growth
algoritmalarinin daha hizli ve dogruluk kriterine gore de en dogru sonucu FP-Growth
algoritmasinin verdigi gorulmektedir. Tim bu kriterler performans agisindan goz oniine
alindiginda ise, en iyi performansi gerceklestiren algoritmanin FP-Growth algoritmasi

oldugu sonucuna varilmaktadir (Kumbhare,Chobe, 2014: 930).
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2.2.4.Birliktelik Kurali Analizi Kullanim Alanlar

Birliktelik kurali analizi, veri madenciliginde yaygin kullanim alanlarina sahiptir. En
yaygin olarak bilinen birliktelik kurali analizi uygulamalar1 pazarlama alaninda
gerceklesmektedir. Ornegin bu alanda miisterilerin alisveris esnasinda satin aldiklar:
urtnler arasinda iligkiler kurulmakta, birbirleriyle iligkili iiriinler marketlerde yakin
reyonlara siralanarak stratejiler gelistirilmekte ve miisteriler daha fazla {iriin satin
almalar1  i¢in  yOnlendirilmektedir. Boylece satiglarin ve karin  arttirilmasi

saglanmaktadir.

Birliktelik kurallari, tip finans alanlarinda da kullanilmakta olup farkli olaylarin
birbirleriyle olan iligkilerinin tespit edilmesi ve bu neticede 6nemli ¢ikarimlar elde

edilmesi amaclanan problemlerde 6nemli bir yere sahiptir(Akpinar, 2000:7).

Birliktelik kurallar1 asagidaki oOrneklerde verildigi gibi es zamanli olaylarin

gerceklesmesinde iliskilendirmeler yapmaktadir(Akpinar, 2000:7).

v' Misteriler bira satin aldiginda,%75 ihtimalle patates cipsi de almaktadirlar,
v Diistik yagli peynir ve yagsiz yogurt alan miisteriler,%85 ihtimalle diyet siit de

satin almaktadirlar.

Birliktelik kurallar1 egitim alaninda O6grencilerin ders segimleri iizerine yapilan
arastirmalarda ve 6grencilerin basarili olduklar1 dersleri tespit etmede kullanilirken,
finans alaninda da birlikte tercih edilen finansal iriinleri saptamada kullanilmaktadir.
Bunlara ek olarak trafik kazalarma sebep olan davranislarin hangilerinin birlikte
gerceklestigini ongormek icin de birliktelik kurali analizinden

yararlanilmaktadir(Bayram , Dundar, 2021: 42-43).
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UCUNCU BOLUM
VERI MADENCILIiGI CERCEVESINDE YAPAY SINiR AGLARI
VE BIRLIKTELIiK KURALI ANALIiZi UZERINE BORSA
ISTANBUL 30 ENDEKSINDE BiR UYGULAMA

3.1 Literatiir Taramasi

Literatiirde yurti¢i ve yurtdisinda veri madenciligi yontemlerinden yapay sinir aglari ve
birliktelik kurali analizi ile yapilan bir¢cok arastirma bulunmaktadir. Bu bolimde
literatiirde yer alan arastirmalarin uygulama alanlari, analiz teknikleri ve ne gibi

sonuclara ulasildig1 hakkinda bilgi verilecektir.

3.1.1. Ulusal Literattr

Tektas ve Karatas (2004) arastirmalarinda 2002-2003 yillar1 arasinda IMKB’de
islem goren ¢imento ve gida sektoriine ait 7 hisse senedinin fiyati lizerinde yapay sinir
aglar1 ve regresyon yontemini kullanarak g¢ikarimlarda bulunmuslardir. Calismada iki
veri seti olusturularak hem haftalik hem de giinliik veriler i¢in korelasyon degerleri
karsilastirilmistir. Haftalik veri setinde girdi degiskeni olarak aylik enflasyon,
agirliklandirilmis mevduat faiz orani, IMKB 100 Endeksi, IMKB Sinai Endeksi ve T.C
Merkez Bankas1 Amerikan Dolari satis kuru kullanilirken giinliik veri setinde ise faiz ve
enflasyon degerleri analizde yer almamistir. Sonug olarak, gunlik verilerin haftalik
verilere gore performansi arttirmada daha etkili oldugu goriilmiistiir. Ayrica haftalik
veriler ile yapilan yapay sinir aglar1 ve dogrusal regresyon analizi karsilastirilmasinda

yapay sinir aglart modelinin tahmin giiciiniin daha basarili oldugu bulunmustur
(Tektas,Karatas, 2004:337-349).

Toraman (2008) arastirmasinda 02.01.2008-30.01.2018 tarihleri arasinda 22 islem
giinline ait kapanig fiyatlarin1 alarak Erdemir A,S. ve Kardemir A.S(D grubu)
sirketlerinin hisse senedi fiyatlarin1 yapay sinir aglar1 yontemi ile tahmin etmeye
caligmistir. Girdi degiskeni olarak Diinya ve Tiirkiye ekonomisine ait gostergeler ve
analiz i¢in segilen iki isletmeye ait bilango ve gelir tablolarindan elde edilen oranlar

kullanilmistir. Yapay sinir aglar ile tahmin edilen modelde veri seti egitim dogrulama
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ve test olarak ilice ayrilmistir. Sonug¢ olarak, yapay sinir aglari yonteminin oldukca

basarili tahminler gergeklestirdigi goriilmistiir(Toraman, 2008: 44-57).

Kutlu ve Badur (2009) arastirmalarinda ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve
hareketli ortalama yontemi ile IMKB 100 endeksini tahmin etmeye ¢alismislardir. 2001 -
2006 yillarin1 baz alarak yapilan bu ¢alismada girdi degiskenleri olarak dnceki gunin
endeks verisi, 6nceki giiniin Amerikan dolar1 verisi, onceki giiniin gecelik faiz verisi,
haftanin giinlerinin etkisi ve 6nceki giine ait Fransa, Almanya, Ingiltere, NASDAQ,
DOW JONES, S&P500,Brezilya, Japonya borsa endeks verilerini kullanmiglardir. Bu
veriler 151¢1nda ii¢ adet model kurularak R? degerleri yorumlanmistir. Buna gére M1
modelinin R? degeri 0.96 bulunarak en iyi model olarak secilmistir. Secilen modelde
degiskenler 6nceki giiniin borsa endeksi, Amerikan dolar1 ve gecelik faiz degerleri girdi
olarak kullanilmistir. Arastirma sonucunda hareketli ortalama yontemi ile tahmini
yapilan IMKB 100 endeksinde dogruluk orani %50,4 olarak bulunurken yapay sinir
aglar1 kullanilarak yapilan tahminlemenin dogruluk orani %55,1 olarak bulunmustur.
Boylece yapay sinir aglarinin performans olarak daha iyi sonuglar elde ettigi

goriilmistiir (Kutlu,Badur, 2009: 25-40).

Akcan ve Kartal (2011) arastirmalarinda IMKB’de islem goren yedi sigorta
sirketinin hisse senedi fiyatlarini 15 giin-2 ay araliginda tahmin etmeyi amaclamiglardir.
Aragtirma kapsaminda girdi degiskeni olarak makro ve mikro ekonomik degiskenlerden
yararlanmislardir.Makro ekonomik degisken olarak IMKB 100 endeksi giinliik kapanis
verileri, tiiketici fiyat endeksi, dolar efektif satig kuru, giinlik cumhuriyet altin fiyati,
kullanilirken mikro ekonomik degisken olarak ise; fiyat/kazang orani, piyasa
degeri/defter deger orani, aktif karlilik orani, alinan net prim biiylime hiz1 orani, alinan
primler/ toplam aktifler orani, 6z sermaye karlilik orani, hisse basina kar tutari, net
kar/alinan primler orani degiskenlerini kullanmiglardir. Aragtirmada geriye yayilimli gok
katmanli yapay sinir aglart yontemi ve performans 6l¢imi olarak MAPE ve MAE
kriterleri ele alinmistir. Arastirma sonucunda yapay sinir ag1 ile iki aya kadar yapilan

tahminlerin basarili sonuglara ulastigi kanisina varilmistir (Akcan,Kartal, 2011:27-40).

Erdogan ve Ozyiirek (2012) tarafindan yapilan arastirmada IMKB de islem gdren
beyaz esya sektoriine ait olan Argelik, Alarko, Vestel Beyaz Esya, Vestel TV, Ihlas Ev
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Aletleri sirketlerinin 2011-2012 yilindaki haftalik verileri alinarak cuma giinii kapanis
fiyatlarmin tahmini gerceklestirilmistir. Girdi degiskeni olarak dolar kuru, IMKB
endeksi, pazartesi, sali, carsamba ve persembe giinleri kapanis fiyatlari alinmis olup 6
girdi degiskenine sahip giris katmani, bir gizli katman ve bir cikisa sahip c¢ikis
katmanindan olusan yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Modeli yorumlamak adina
kriter olarak ortalama yiizde hata kriteri baz alinmistir. Arastirma sonucunda yapay sinir
aglarinin hisse senedi fiyat tahmininde basarili sonuglara ulastigi bulunmustur(Erdogan

, Ozyiirek, 2012:85-92).

Gemici (2012) tarafindan hazirlanan tez calismasinda IMKB’de islem goéren 10
hisse senedinin aralarindaki birlikteliklerin belirlenmesi amaglanmistir. Bu amag
dogrultusunda 63 giinliik islem giinii verileri i¢in minimum giiven seviyesi %80 ve
minimum destek seviyesi de %35 olarak segilmistir. Analizde kullanilan birliktelik
kural1 algoritmalarindan apriori algoritmasi sonuglarina gore belirlenen destek ve gliven

seviyelerine gore 9 birliktelik kurali iiretilmistir (Gemici, 2012).

Yakut ve dig.(2014) tarafindan yapilan arastirmada BIST endeksi tahmin edilmeye
calisilmigtir. Veri seti olarak 2005-2012 yillari arasindaki borsa endeksinin bir iki ve {i¢
giin Oncesine ait degerleri, Amerikan dolar kuru, gecelik faiz orani, Japonya Borsasi,
Brezilya Borsasi, Ingiltere Borsasi, Fransa Borsasi, Almanya Borsas1 degerleri ele
alinmistir. Arastirmada yontem olarak ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve destek vektor
makineleri olarak sigmoid bir kernel fonksiyonu kullanilmigtir. Tahmin sonuglarinin
degerlendirilmesinde R?,MPE, MSPE, RMSPE ve MAPE kriterleri kullanilmistir.
Analiz sonucunda yapay sinir aglart ve destek vektor makineleri yonteminin borsa
endeksi tahmininde basarili sonuglar elde ettigi bulunmustur (Yakut vd., 2014:139-157).

Caligskan ve Deniz (2015) arastirmalarinda 25.11.2014-01.12.2014 tarihleri arasinda
BIST30 endeksinde yer alan 27 sirketin degerlerini yapay sinir aglari ile tahmin
etmislerdir. Arastirmada makroekonomik ve yabanci borsa hisse senetleri degiskenleri
olmak iizere 32 degisken girdi degiskeni olarak kullanilmistir. Cikti degiskeni olarak
ise, hisse senetlerinin bir sonraki gun fiyat tahmini alinmistir. Arastirma sonucunda 27
hisse senedi igin, secilen performans kriterlerinden ortalama mutlak hata 21 kurus,

ortalama mutlak yiizde hata ise %1,80 olarak bulunurken hisse senetleri fiyatlarinin

70



artis1 veya azaligi ile ilgili yapilan tahminde de ortalama basari orani %58 olarak

bulunmustur(Caliskan,Deniz, 2015:177-194).

Filiz vd. (2017) arastirmalarinda makine 6grenmesi algoritmalarindan k en yakin
komsu algoritmasi, Naive Bayes siniflandiricisi, C4.5 siniflandirma algoritmasi ve
yapay sinir aglar1 yontemi kullanarak en iyi siniflandirma yapan algoritmay1 tespit
etmeye calismislardir. Arastirmada BIST-50 endeksi ve BIST-50 endeksini etkileyen
DAX, FTSE, S&P 500, BISTBANK, BISTMALI, BISTSINAI, GOLDINDEX,
Euro/Dolar Paritesi, Ham Petrol Fiyati ve Faiz oranlar1 degiskenleri kullanilmistir.
Analiz sonucunda en iyi performansi gosteren siniflandirma algoritmasinin C4.5

algoritmasi oldugu goriilmiistir(Filiz, vd.,2017:231-241).

Ozer ve dig. (2018) arastirmalarinda 2012-2016 yillarina ait gelismekte olan
tilkelerin haftalik kapanis endeks degerlerini ele alarak bulanik mantik ve yapay sinir
aglart ile tahmin gerceklestirmiglerdir. Analizde iki etkin model olusturarak tahmin
performanslart karsilagtirilmistir.  Verilerin %60’1 egitim  %40’1 ise test amagh
kullanilmistir. Sonug olarak bulanik mantik ve yapay sinir aglar1 yonteminin tahmin

sonuglarmin birbirine yakin oldugu saptanmustir (Ozer vd., 2018:100-123).

Sarikaya (2019) arastirmasinda 2005- 2012 yillar1 arasinda BIST-100 endeksinin
kapanis fiyatlarini kullanarak yapay sinir aglari ve regresyon yontemi ile 2013 yili BIST
Ulusal-100 endeksi kapanis degerlerini tahmin etmistir. Tahmin sonuglari 2013 yili
gergeklesen BIST Ulusal-100 endeks kapanis fiyatlari ile karsilastirilmistir. Yapay sinir
aglart modeli kiibik regresyon modeline gore daha iyi performans gosterdigi sonucuna

ulagilmistir(Sarikaya, 2019:325-340).

Cmaroglu ve Avci (2020) arastirmalarinda 2015-2018 yillari arasinda BIST-100 ve
BIST Ulastirma Endeksinde islem goren Tiirk Hava Yollarina ait olan hisse senedi
fiyatlarin1 yapay sinir aglarin1 kullanarak tahmin etmislerdir. Aragtirmada girdi
degiskeni olarak BIST100 endeksi, BIST Ulastirma Endeksi, dolar kuru ve petrol
fiyatlar1 tanimlanirken ¢ikti degiskeni olarak THY hisse senedi degeri tanimlanmistir.
Aragtirma sonucunda en iyi MSE kriteri egitim verileri i¢in 0.0031 test verileri igin

0.0030 olarak bulunmustur. Ardindan model 10 giinliilk yeni test verisi iizerinde
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calistirilarak gerceklesen deger ile tahmin edilen deger arasinda 3.36 kurus tutarinda bir

sapmanin oldugu bulgusuna ulagilmistir (Cinaroglu, Avci, 2020:1-20).

Unsal (2020) arastirmasinda 2019 yilina ait BIST endeksi kapamis verilerini
kullanarak endekste yer alan sirketlerin birbirleri ile iliskilerini ortaya ¢ikarmayi
amaglamigtir. Bu amag¢ dogrultusunda gunluk olarak elde edilen verileri veri
madenciligi yontemlerinden biri olan k-means kiimeleme teknigi ile kiimelere ayirarak
ardindan olusturulan kiimelere apriori algoritmas1 uygulayarak cesitli birliktelik
kurallar1 olusturmustur. Arastirma sonucunda 249 islem giinii i¢in 4 adet kiime
olusturulmus, olusturulan bu kiimeler ile giivenilirlik oran1 en yiliksek 10 birliktelik
kural1 tiretilmistir. Boylece giinliik fiyat degisimlerini ele alarak birbiriyle etkilesimli bir

baska ifade ile en ¢ok hareket eden hisse senetlerine ulasiimistir (Unsal, 2020:106-112).

Karakul (2020) arastirmasinda 4 Ocak 2010 - 7 Ocak 2020 tarihleri arasinda 2511
is glinline ait verileri kullanarak BIST-100 endeksini etkileyen degiskenler arasindaki
iligkileri yapay sinir aglar1 yontemi ile modellemistir. Arastirmada veri seti %901
egitim, %10’u test olarak ayrilmistir. Kurulan modeller iginde en iyi performansi
gosteren model secilerek yapay sinir aglarmin tahmin giiciiniin finans alanindaki
basaris1 saptanmigtir (Karakul, 2020:497-509).

Kantar (2020) tarafindan yapilan aragtirmada 2009-2019 yillar1 arasindaki BIST
100 aylik verileri ve altin, doviz kuru sepeti, mevduat faizi, emisyon, dogrudan sermaye
yatirimlari, portfdy yatirimlart ve sanayi iiretim endeksi verileri kullanilmistir.
Arastirmada BIST-100 endeksinin makroekonomik degiskenler araciliiyla yapay sinir
aglart vee ARMA modeli ile tahmini gerceklestirilmistir. Analizde Oncelikle veriler
duraganlastirarak sonrasinda ARMA modeli, ¢ikt1 degiskeni olarak tanimlanan BIST-
100 endeksi ve girdi degiskeni olarak tanimlanan makroekonomik degiskenler ileri
beslemeli iki katmanli yapay sinir ag1 yontemi ile tahmin edilmistir. Tahmin
sonuglarinin degerlendirilmesinde kriter olarak en yiiksek R? ve en diisiik MSE degeri
baz alinmistir. Sonug olarak ARMA (1,1) modelinde RZkriteri 0.95, MSE kriteri
0.00452,yapay sinir ag1 modelinde R? degeri 0.99,MSE kriteri ise, 0.001316 seklinde
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bulunarak yapay sinir aglar1 modelinin daha iyi bir tahmin yontemi oldugu sonucuna

vartlmistir (Kantar, 2020:121-131).

Kocabiyik ve dig. (2021) arastirmalarinda BIST’ de islem goren sirketlerin yer
aldig1 endekslerin birlikte hareketleri incelenmistir. Arastirmada iki ayri veri seti
kullanilmustir. 11k olarak 2014-2021 yillar1 arasinda 30 farkli temel ve sektorel endekse
ait verilerin birlikteligi tespit edilirken ikinci olarak 5 farkli sektor endekslerinin
birbirleri ile hareketliligi tespit edilmistir. Sonug olarak ilk veri setinde yer alan temel
ve sektorel endeksler arasinda 703 birliktelik kurallari tespit edilmis ve %99 giiven
diizeyi gdz oniine alindiginda ise 101 birliktelik kurali bulunmustur. Ikinci olarak
sektorel endekslerin yer aldigi veri setinde ise 45 birliktelik kurali tespit edilmistir

(Kocabiyik, Dag, Karaatli, 2021:659-672).

Karaatli ve dig.(2021) arastirmalarinda piyasanin yoniinii ve alternatif yatirim
araglarm tespit etmek amaciyla BIST-30da islem goren sirketlerin makroekonomik
degiskenler ile iliskisini ortaya koymayi amaclamislardir. 2014-2019 yillar1 arasini
kapsayan bu arastirmada birliktelik kurali analizinden FP-Growth algoritmasi
kullamilmistir. Birinci grup veri setinde BIST-30 da yer alan tim paylara ve
makroekonomik degiskenlere yer verilerek 81 birliktelik kurali bulunmustur. Bulunan
bu kurallarin 77’si BIST-30 endeksinde yer alan bankacilik sektoriine ait hisselerini
icermektedir. Ardindan bankacilik endeksi analiz dist birakilarak ikinci bir veri grubu
ile analiz yapilmis olup 76 birliktelik kurali bulunmustur. Bulunan bu kurallarin 71’1
altin degiskenini igermektedir. Sonug¢ olarak bankacilik endeksi analiz disinda
tutuldugunda ayni sektdérde yer alan paylarin ortak hareketi s6z konusu oldugu ve
makroekonomik degiskenlerden altin degiskeninin BIST-30 endeksi ile blyik 6lclide
birlikte degisim gosterdigi bulunmustur (Karaatl vd., 2021:548-571).

Ince ve Alan (2022) yatirimeilarin karar verme siireclerinde etkili olabilecek bir
aragtirma ortaya koymuslardir. Arastirmada Tiirkiye’de faaliyet gosteren 102 holding
secilerek yatirim alanlar1 sektore gore simiflandirilmistir. Ardindan veri madenciligi

tekniklerinden birliktelik kurali analizinde yer alan apriori algoritmasi kullanilarak %50
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guven seviyesinde 35 adet kural iiretilmistir. Uretilen kurallar dogrultusunda yatirimcei

sirketlere yatirim alanlar1 hakkinda bilgiler sunulmustur(ince, Alan, 2022:1-15).

3.1.2.Uluslararasi Literatiir

Lee ve Chwu (2002) arastirmalarinda SGX-DT Nikkei vadeli fiyatlarini nakit dis
ticaret doneminde yapay sinir aglar1 yontemini kullanarak tahmin etmeye ¢alismislardir.
Yapay sinir ag1 modelinde geri yayilim algoritmasi seg¢ilmistir. Analiz sonucunda

kurulan modelin iyi performans gosterdigi kanisina varilmistir (Lee ,Ch1u:229-237).

Chen vd.(2003) arastirmalarinda yapay sinir aglart yontemini kullanarak Tayvan
hisse senedinin piyasa getiri endeksinin yoniinii modellemeye ¢alismislardir.
Arastirmada veri seti olarak Ocak 1982 ile Agustos 1987 donemi segilmistir. Analiz
sonucunda yapay sinir aglari yonteminin gii¢lic bir tahminci oldugu saptanmigtir
(Chen,vd.,2003:901-923).

Ting ve dig. (2006) arasgtirmalarinda alti aylik giinlik stok zaman serilerini
kullanarak, stok i¢i ve stoklar arasi birliktelik kurallarini bulmay1 amaglamislardir.
Verilerin %70°1 egitim amacgh %30°u ise test i¢in ayrilmistir. EZitim verileri birliktelik
kurallarim1  bulmak ve sonrasinda stok fiyat hareketlerini smiflandirmak igin
kullanilmistir. Stok i¢i ve stoklar arasi iliskisel siniflandirma sonuglarina gore destek

sayisinin olugturulmasi gerektigine vartlmistir (Ting,vd.,2006:29-36).

Lee vd. (2007) arastirmalarinda Kore Bilesik Hisse Senedi Fiyat Endeksini(KOSPI)
geri yayllimli sinir ag1 (BPNN) modeli ve zaman serisi mevsimsel otomatik gerileyen
entegre hareketli ortalama (SARIMA) modeli ile tahmin ederek analiz sonuglarini
karsilagtirmay1 amaglamiglardir. Analiz sonucunda orta vadeli tahminlerde SARIMA
modelinin genellikle KOSPI degeri igin BPNN modelinden daha dogru tahminler
tirettigi ve BPNN modelinin genellikle KOSPI getirilerini tahmin eden SARIMA
modelinden daha iyi performans gosterdigi bulunmustur. Ancak kurulan iki modelin
tahmin  dogruluklarindaki  fark istatistiksel olarak anlamli  bulunmamistir

(Lee,vd.,2007:372-378).
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Bahrammirzaee (2010) arastirmasinda finans uygulamalarinda geleneksel
yontemlerin aksine yapay zeka tekniklerine olan ilginin artmasina deginmistir. Bu
amagla yapay sinir aglari, uzman sistemler ve hibrit zeka sistemlerinin finansal
piyasalarda kullanimini arastirarak kredi degerlendirme, portfdy yoOnetim, finansal
tahmin ve planlama olarak ii¢ boliimde kategorilere ayirmistir. Sonug olarak finansal
problemlerde dogrusal olmayan modeller agisindan yapay zekd yontemlerinin
geleneksel istatistiksel yoOntemlere gore daha stiin @ oldugu  bulunmustur

(Bahrammirzaee, 2010:1165-1195).

Na ve Sohn (2011) arastirmalarinda Kore Bilesik Hisse Senedi Fiyat Endeksinde
(KOSPI) meydana gelen degisimleri tahmin etmeyi amaglamislardir. Bu amagla cesitli
diinya borsa endekslerini de ele alarak birliktelik kurali analizi gergeklestirerek
¢ikarimlar da bulunmuslardir. Birliktelik kurali analizi i¢in minimum destek seviyesi
%5, minimum given seviyesi ise %70 olarak secilmistir. Arastirma sonucunda KOSPI
endeksi kiiresel borsa endekslerinden ABD ve Avrupa’daki endeksler ile ayni yonde
hareket ederken, Dogu Asya iilkelerinde ise ters yonde hareket ettigi bulunmustur(Na,
Sohn, 2011:9046-9049).

Argiddi ve Apte (2012) arastirmalarinda birliktelik kurali analizini kullanarak, alti
adet sirket payr verilerini First Intra Then Inter (FITI) algoritmasiyla Hindistan
Borsasinda gelecek tahminini yapmak adina kullanmiglardir (Argiddi ,Apte, 2012:30-
34).

Liao ve Chou (2013) calismalarinda Tayvan ve Cin (Hong Kong) arasinda 29
Haziran 2010°da imzalanan Ekonomik Isbirligi Cerceve Anlasmasi (ECFA) kapsaminda
Tayvan ve Cin borsalarinin ortak hareketlerinin incelenmesini amacglamislardir.
Calismada veri madenciligi tekniklerinden birliktelik kurali analizi ve kiimeleme analizi
kullanilmistir. Anlagsma kapsaminda ele alinan 30 adet endeks arasinda sektorel olarak

birlikte degisimler tespit edilmistir (Liao,Chou, 2013:1542-1554).
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Arafah ve Mukhlash (2015) aragtirmalarinda Endonezya borsasinda islem goren
hisse senetleri arasinda birliktelik kurallarini ortaya koymay1 amaglamiglardir. Analizde
5 wyillik veri seti ile calisilarak Bulanik Apriori algoritmasi kullanilmistir. Analiz
sonucunda Endonezya borsasinda islem géren hisse senetlerinin birlikte hareketi tespit
edilmistir (Arafah,Mukhlash, 2015:235-243).

Jalpa ve Rustom (2017) arastirmalarinda Hindistan borsasindaki farkli hisse
senetleri arasindaki ortak hareketleri tespit etmek ve yatirimcilara fayda saglamayi
amaglamiglardir. Analizde birliktelik kurali algoritmalarindan Apriori ve FP-Growth
algoritmasin1 kullanmislardir. Analiz sonucunda FP-Growth algoritmasinin daha iyi

sonuglara ulagtig1 kanisina varilmistir (Jalpa,Rustom, 2017:6-15).

Islamiyah vd., (2019) arastirmalarinda birliktelik kurali algoritmalarindan Apriori
ve FP-Growth algoritmasini kullanarak tiiketici satin alma davranisini belirlemeyi
amaglamislardir. Analiz sonucunda Apriori ve FP-Growth algoritmasini karsilagtirarak
FP-Growth algoritmasinin daha hizli sonuglara ulastigini ortaya koymuslardir

(Islamiyah,vd.,2019:320-323).

Sahoo ve Mohanty (2020) arastirmalarinda 25 Agustos 2004 ile 24 Ekim 2018
tarihleri arasindaki Bombay borsasi verilerini YSA-GWO ve hibrit YSA-GWO yontemi
ile tahmin etmislerdir. Arastirmada Tahmin edilen modelin performansini belirlemek
adina ortalama kare hata, ortalama karesel hatanin kokii, ortalama mutlak hata ve
medyan ortalama hata kriterleri kullanilmigtir. Analiz sonunda, hibrit YSA-GWO
yOnteminin daha iyi sonuglar verdigi saptanmistir (Sahoo,Mohanty, 2020:77-87).

3.2. Arastirmanin Amaci

Ulkemizin ekonomik durumu ile dogrudan iligkili olan Borsa Istanbul Endeksi,
yatiricimlar i¢in Onem arz etmektedir. Dolayisiyla endeks verilerinin tahminin
gerceklestirilmesi ve endeks ile birlikte hareket eden degiskenlerin tespit edilmesi

yatirimcilara avantaj saglayacaktir.
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Bu calismanim amaci veri madenciligi tekniklerinden, yapay sinir aglari analizi ile BIST
30 endeks degerlerini tahmin etmek ve birliktelik kurali analizi kullanilarak BIST30
endeksinin birlikte hareket ettigi makroekonomik degiskenleri tespit etmektir. Arastirma
kapsaminda 2022 Aralik ayma ait BIST30 endeksinin giinliik degerlerinin tahminini
yapilmigtir. Tahmin i¢in 2022 Aralik ayinin secilmesi ele alinan veri setinin dénemleri
arasindaki en yakin tarih olmasidir. Ardindan tahmin edilen degerler ile gerceklesen
degerler karsilagtirilarak yapay sinir aglarinin performansi gosterilmistir. Ayrica yapilan
tahminler de girdi degiskenleri olarak kullanilan makroekonomik degiskenler ile

BIST30 endeksinin ortak hareketi birliktelik kural1 analizi ile incelenmistir

3.3. Arastirmada Kullanilan Veri Seti

Arastirmada Ocak 2018 ve Aralik 2022 tarihleri arasinda gerceklesen 1253 adet giinliik
veri seti ile calisilmistir. Arastirma kapsaminda veri seti olarak Borsa Istanbul 30
Endeksi, Altin Ons Fiyat1, Dolar Kuru, Euro Kuru, Brent Petrol, Tiiketici Fiyat Endeksi,
Para Arzi, Mevduat Faizi, Finansal Hizmetler Giiven Endeksi ele alinmistir. Ayrica
aylik olarak yayinlanan veriler ilgili aymn giinlik verisi olarak degerlendirilmistir.

Asagidaki Tablo 3.1 ‘de arastirmada kullanilan veri seti ve kaynaklarina yer verilmistir:

Tablo 3.1:Arastirmada Kullanilan Degiskenler

Sira | Degiskenler Kisaltmasi | Kaynak
1 | Borsa Istanbul 30 Endeksi BIST30 | investing.com
2 | Tiketici Fiyat Endeksi TUFE TCMB
3 | Para Arz1 M1 TCMB
4 | Alun Ons Fiyati ALTIN investing.com
5 | Dolar Kuru DOLAR | investing.com
6 | Euro Kuru EURO investing.com
7 | Mevduat Faizi FAIZ TCMB
8 | Finansal Hizmetler Giiven Endeksi FHGE TCMB
9 | Brent Petrol BRENT | investing.com
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3.4. Arastirmada Kullanilan Makroekonomik Degiskenler
Bu boliimde arastirmada kullanilan makroekonomik degiskenlere ait tanimlamalara yer
verilmistir.

v' Tulketici Fiyat Endeksi: Bir iilkenin ekonomik yapisini Onemli diizeyde
etkileyen enflasyon, fiyatlar genel seviyesindeki siirekli artis1 gostermektedir.
Enflasyona bagli olarak iireticinin karinda azalma meydana gelirken buna bagh
olarak tuketicinin de refah dlzeyinde azalma meydana gelmektedir (Akgun,
2015:168-168). Tiiketiciler tarafindan satin alinan mal ve hizmetlerin fiyatinda
meydana gelen degisimleri gosteren Tiiketici Fiyat Endeksi enflasyon denilince
akillara gelen endekstir (Tunali,Ozkan, 2016:55).Bu calismada da enflasyon
degerini temsilen Tiiketici Fiyat Endeksi secilmistir.

v' M1 Para Arz:M1 para arzi, dolasimdaki para ile vadesiz mevduatlarin
toplamimi gostermektedir. Vadesiz mevduatlar 6demelerde dogrudan ¢ek
araciligiyla kullanilmaktadir. Dolayisiyla tipki nakit para gibidir (Aktop,
2010:31).

v Alan Ons Fiyan: Kiiresel anlamda onemli bir yere sahip olan altin degerli bir
madendir. Altinin hem yatirim araci olarak kullanilabilmesi hem de endiistriyel
olarak kullanilabilmesi altina olan talebi arttirmaktadir (Aygiin Alici,Koseoglu,
2021:257).0ns agirlik birimini ifade etmekle birlikte ons altin diinya piyasalari
tarafindan kabul gérmiis altinin degerini dolar bazinda gosteren bir birimdir.

v' Dolar Kuru: Amerikan dolarmin Tirk lirast  karsisindaki — degerini
gostermektedir.

v Euro Kuru:Euoru’nun Tiirk liras1 karsisindaki degerini gostermektedir.

v' Mevduat Faizi: Bankalardaki Tirk lirasi mevduata verilen faiz oranim
gostermektedir (Guler, 2016:397).

v Finansal Hizmetler Guiven Endeksi: Finansal hizmetler anket sorularina verilen
yanitlardan yola ¢ikarak iiretilen Finansal Hizmetler Giliven Endeksi, TCMB
tarafindan 2012 yili Mayis ayi1 itibariyle yaymlanmaktadir. Anket sorulari
finansal yoneticilerin gegmis degerlendirmeleri ve gelecek beklentileri Gzerine
hazirlanmakta ve bdylece katilimcilarin ankete verdigi yanitlar temel alinarak
finansal hizmet sektoriiniin  gelismesine katki saglayacak gostergelerin

belirlenmesi amaglanmaktadir (Susay vd.,2020: 85).
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v' Brent Petrol: Ekonomik faaliyetleri etkilemede 6nemli rol oynayan petrol
fiyatlar1 hem petrol ihracati yapan iilkeler i¢in hem de petrol ithal eden iilkeler
icin 6nem arz etmektedir (Timur,Giinay,2019:5205).Piyasalarda bircok petrol
tiiri bulunmaktadir. Ancak kuzey denizinden ¢ikarilan brent petrol, igerisinde
barmdirdig1 diisiik siilfiir miktarindan dolayi ilgi gérmektedir. Ayrica denizden
cikarilmasi nakliye maliyetlerini minimum seviyeye indirirken, brent petrolden

benzin ve motorinin tiretilmesi 6nemli avantaj saglamaktadir (Kurt, 2021:41).

3.5.Arastirmada Kullanilan Yontemler

Arastirmada yapay sinir aglar1 analizi ve birliktelik kurali analizi kullanilmistir. Yapay
sinir ag1 analizi i¢in Matlab(R2021b) programi kullanilirken birliktelik kurali analizi
icin Weka 3.8.5 programi kullanilmigtir. Analizlere baslamadan once gerekli

dizenlemeler Ms Excel araciligiyla gergeklestirilmistir.

3.6.Yapay Sinir Ag1 Analizi

Arastirmada BIST30 endeks verileri yapay sinir aglari ile tahmin edilmeye ¢aligilmustir.
Analizde Matlab (R2021b) programi kullanilarak girdi degiskeni olarak 8
makroekonomik degisken secilirken cikt1 degiskeni olarak da BIST30 endeks verileri
secilmistir. Asagidaki tablo 3.2°de verilere iliskin bilgiler yer almaktadir:

Tablo 3.2:Yapay Sinir Ag1 Analizinde Kullanilan Degiskenler

Girdi Degiskenleri Cikt1 Degiskeni

Tiketici Fiyat Endeksi

Para Arz1

Altin Ons Fiyati

Dolar Kuru Borsa istanbul30 Endeksi

Euro Kuru

Mevduat Faizi

Finansal Hizmetler Giiven Endeksi

Brent Petrol
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Yapay sinir ag1 analizine baslamadan once veri setimiz 0-1 araliginda normallestirme
islemine tabii tutulmustur. Normallestirme islemi sonrasinda veriler Matlab programina
tanitilarak veri setinin %70°1 egitim, %15’1 dogrulama,%15°1 ise test i¢in kullanilmistir.
Analizde denetimli 6grenme tiiri kullanilarak iterasyon sayist 1000 olarak se¢ilmistir.
Ayrica analizde geri yayilim gosteren Levenberg-Marquard (LM) algoritmasi,
kullanilirken performans kriteri olarak MSE (Mean Squared Error) ve R? (coklu

determinasyon katsayisi)kullanilmistir.

MSE kriteri istenilen ¢ikti degerleri ile agin irettigi ¢ikt1 degerleri arasindaki farkin
kareleri toplaminin ortalamasindan olugsmakta olup, yij istenilen ¢ikt1 degerlerini, yi agin
urettigi c¢ikti  degerlerini, n veri sayisin1  gostermek ilizere asagidaki gibi

hesaplanmaktadir (Arikan Kargi, 2015:79):
1 PN
MSE = —¥iL,(yi— ) (3.1)

R? degeri coklu determinasyon katsayisini gostermek iizere 0 ile 1 arasinda deger

almaktadir ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Arikan Kargi, 2015:18):

R?= 1Y yx1 + B yx2+....boy yxn | ¥ ¥? (3.2)

R? degerinin 0’a yaklasmasi bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki
degismeyi yeterince agiklayamadigini gosterirken, 1’e yaklagsmasi ise bagimsiz
degiskenin bagimli degisken Tlzerindeki degismeyi 1iyi derecede acikladigini
gostermektedir ve dolayisiyla R? degerinin 1’ e yaklagmasi istenmektedir (Arikan Karg,
2015:18).

Yapay sinir aglar1 analizinde en iy1 sonuca ulasmak adina deneme-yanilma yolu ile
program bir¢cok defa calistirllmistir. Asagida Tablo 3.3°de bu denemelerden bazilarina

yer verilmistir:
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Tablo 3.3: En lyi Performansa Sahip Ag icin Yapilan Denemeler

Ag Yapis1 | Gizli Egitim Ogrenme Transfer Fonksiyonu MSE R R?
Katman | Fonksiyonu Fonksiyonu

8-5-1 1 TRAINLM LEARNGDM | purelin-logsig 0,14679 0,78 | 0,60

8-7-1 1 TRAINGDA | LEARNGDM | tansig-purelin 0,0012396 0,98 | 0,96

8-2-4-1 2 TRAINLM LEARNGDM | tansing-purelin- 0,15565 0,79 | 0,62

logsig

8-10-1 1 TRAINLM LEARNGDM logsig-purelin 0,00017027 | 0,99 | 0,98

8-17-1 1 TRAINGDM | LEARNGDM purelin-tansig 0,0022677 0,96 | 0,92

8-5-8-1 2 TRAINGDA | LEARNGDM | tansig-tansig- 0,00062542 | 0,98 | 0,96
purelin

8-10-10-1 2 TRAINGDA | LEARNGDM | tansig-logsig- 0,00054473 | 0,99 | 0,98
purelin

8-14-1 1 TRAINLM LEARNGDM | logsig-tansig 0,00013557 | 0,99 | 0,98

8-8-10-1 2 TRAINGDX | LEARNGDM | logsig-tansig- 0,00057777 | 0,99 | 0,98
purelin

Yapilan denemelerde en iyi modeli bulabilmek icin performans kriteri olarak kullanilan

MSE (ortalama kare hata) degerinin en kiiciik ve R? (determinasyon katsayisinin) en

bliyiik oldugu ag yapist secilmistir. Boylece MSE= 0,00013557 olan 8-14-1 ag yapisina

sahip MLP (cok katmanli algilayic1) modeli en iyi model olarak seg¢ilmistir. Ayrica

MSE degerinin en kiiciik oldugu en iyi modelde R?=0,98 olarak bulunmustur.

En 1yi model olarak secilen ag tek gizli katmana sahip olmakla birlikte 14 nérondan

olusmaktadir. Modelde girdi katmani ve gizli katman arasinda transfer fonksiyonu

olarak logaritmik sigmoid (logsig) fonksiyonu kullanilirken, gizli katman ve ¢ikis

katmani arasinda hiperbolik tanjant sigmoid (tansig)kullanilmistir.

Asagida en iyi performansi sergileyen yapay sinir aginin mimari yapist gosterilmistir:
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Hidden Layer Output Layer

Input

14

Sekil 3.1:En Iyi Performansa Sahip Olan Agin Mimarisi

Asagida Sekil 2.7°de egitim, dogrulama ve test kiimelerine iliskin MSE (ortalama kare
hata) degerlerinin goriintiisii verilmistir. Buna gore ag 1000.iterasyonda optimum

sonuca ulagmistir.

. Best Validation Performance is 0.00013557 at epoch 113
107 :

Train
Validation
Test
.......... EESt

-
=

Mean Squared Error {mse)

0 100 200 300 400 500 600 700 8OO 900 1000
1000 Epochs
Sekil 3.2:Egitim Dogrulama ve Test Verileri icin MSE(Ortalama Kare Hata)

En iyi model igin R degerleri ¢iktis1 asagida Sekil 3.3 de verilmistir. Gergek degerler ile

tahmin edilen degerleri gosteren bu ¢iktida kurulan modelin tahmin giiciliniin 1yi

seviyede oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.3: Egitim Sonucunda Ulasilan Tahmin Basarilar:

Asagida Tablo 3.4’de 2022 yili Aralik ay1 giinliik degerleri ile yapay sinir ag1 analizi
sonucunda elde edilen tahmin degerleri yer almaktadir. Sonuclara bakildiginda tahmin
degerlerinin gercek degerlere oldukca yakin oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla yapay

sinir aglarinin tahmin giicliniin yiiksek oldugu sdylenebilir.

Tablo 3.4:Yapay Sinir Ag1 Analizi Tahmin Sonugclar:

2022 Arahk
Tarih Gergeklesen YSA Tahmin
01.12.2022 5.433,58 5.004,50
02.12.2022 5.313,58 5.348,93
05.12.2022 5.318,85 5.349,68
06.12.2022 5.366,43 5.336,35
07.12.2022 5.180,48 5.224,23
08.12.2022 5.200,78 5.121,33
09.12.2022 5.355,84 5.406,48
12.12.2022 5.582,63 5.471,01
13.12.2022 5.648,80 5.634,52
14.12.2022 5.434,83 5.659,52
15.12.2022 5.570,59 5.718,56
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16.12.2022 5.582,67 5.724,42
19.12.2022 5.804,74 5.732,97
20.12.2022 5.849,77 5.773,76
21.12.2022 5.860,95 5.793,26
22.12.2022 5.883,16 5.724,14
23.12.2022 5.885,22 5.808,28
26.12.2022 5.940,73 5.797,11
27.12.2022 5.876,73 5.815,77
28.12.2022 5.789,35 5.837,30
29.12.2022 5.915,15 5.819,02
30.12.2022 5.944,83 5.834,05

3.7 Birliktelik Kurah Analizi

Arastirmada yapay sinir aglart analizinde girdi degerleri olarak kullanilan
makroekonomik degiskenlerin BIST30 endeksi ile ortak hareketi tespit edilmeye
caligilmistir. Analiz 1253 adet veri seti ele alinarak, veri madenciligi yontemlerini

uygulamada kullanilan Weka 3.8.5 paket programinda gergeklestirilmistir.

Birliktelik kurali analizine baglamadan 6nce veri seti bir 6nceki gilinilin kapanis fiyatlar
g6z Oniinde bulundurularak, ilgili degerin bir onceki giline gore artig gostermesi
durumunda 1 azalig gostermesi durumunda ise O degeri verilerek kategorik hale
doniistirilmiistiir. Bu diizenlemeler MS Excel de gergeklestirilmistir. Veri setine ait

diizenlemeleri gosteren bir kesit asagida Sekil 3.1’de yer almaktadr:

Sekil 3.4:Birliktelik Kurah Analizine Ait Veri Setinin Diizenlemeleri

A B = o E F G H |
TUFE BREMT ALTIMN FHGE ML Fals DOoLAR EURD BIST30
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Weka 3.8.5 programina duzenlenen verilerin tanitilmasmin ardindan birliktelik kurali
analizi igin giiven araligi %95 ve FP-Growth algoritmasi segilerek kurallar giiven
degerine gore siralanmistir. Analiz sonucunda 38 kural iiretilmistir. Asagida Tablo 3’de

bu kurallar yer almaktadir.

Tablo 3.5: Birliktelik Kurah Analizi Sonuclari

Birliktelik Kurallar Conf | Lift. | Lev. | Conv.
1 | FAIZ=1: 671 ==> TUFE=1: 671 1 1.04 | 0.02 | 28.16
2 | M1=1,FAiZ=1: 484 ==>TUFE=1: 484 1 1.04 | 0.02 | 20.31
3 | M1=1,FHGE=1: 474 ==>TUFE=1: 474 1 1.04 | 0.02 | 19.89
4 | DOLAR=1,FAIZ=1: 392 ==>TUFE=1: 392 1 1.04 | 0.01 | 16.45
5 | BRENT=1, FAIZ=1: 363 ==> TUFE=1: 363 1 1.04 | 0.01 | 15.23
6 | BIST30=1, FAIZ=1: 362 ==> TUFE=1: 362 1 1.04 | 0.01 | 15.19
7 | EURO=1, FAIZ=1: 357 ==> TUFE=1: 357 1 1.04 | 0.01 | 14.98
8 | FAIZ=1, ALTIN=1: 347 ==>TUFE=1: 347 1 1.04 | 0.01 | 14.56
9 | DOLAR=1, BRENT=1, EURO=1]: 325 ==>TUFE=1:321 | 0.99 | 1.03 | 0.01 | 2.73
10 | M1=1, DOLAR=1, BIST30=1: 324 ==> TUFE=1: 320 0.99 | 1.03|0.01 | 2.72
11 | M1=1, BIST30=1: 520 ==> TUFE=1: 512 098 | 1.03 | 0.01 | 242
12 | M1=1, DOLAR=1, BRENT=1: 325 ==> TUFE=1: 320 098 | 1.03 | 0.01 | 2.27
13 | BIST30=1, EURO=1: 384 ==> TUFE=1: 378 098 | 1.03|0.01| 23
14 | BRENT=1, EURO=1: 381 ==> TUFE=1: 375 098 | 1.03 | 0.01 | 2.28
15 | M1=1, DOLAR=1, EURO=1: 454 ==> TUFE=1: 446 098 | 1.03 | 0.01 | 212
16 | M1=1, EURO=1: 551 ==>TUFE=1: 541 098 | 102 |001| 21
17 | M1=1, DOLAR=1: 601 ==> TUFE=1: 590 098 | 102 |001| 21
18 | M1=1, BRENT=1: 523 ==> TUFE=1: 513 0.98 | 1.02 | 0.01 2
19 | DOLAR=1, BRENT=1: 401 ==> TUFE=1: 393 098 | 1.02 | 0.01 | 1.87
20 | DOLAR=1, BIST30=1: 397 ==> TUFE=1: 389 098 | 1.02 | 0.01 | 1.85
21 | M1=1: 959 ==> TUFE=1: 938 098 | 1.02 | 0.02 | 1.83
22 | DOLAR=1, EURO=1: 564 ==> TUFE=1: 551 098 | 1.02 | 0.01| 1.69
23 | DOLAR=1, FHGE=1: 330 ==> TUFE=1: 322 098 | 1.02 0 154
24 | BRENT=1, FHGE=1: 330 ==>TUFE=1 0.98 | 1.02 0 154
25 | EURO=1: 679 ==> TUFE=1: 662 097 | 1.02 | 0.01 | 1.58
26 | EURO=1, ALTIN=1: 358 ==> TUFE=1: 349 097 | 102| O 1.5
27 | BRENT=1: 694 ==> TUFE=1: 676 097 | 1.02 | 0.01 | 153
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28 | DOLAR=1: 726 ==>TUFE=1: 707 097 | 1.02 | 0.01 | 152
29 | M1=1, ALTIN=1: 499 ==> TUFE=1: 485 097 |1.01 (001 14
30 | ALTIN=1, FHGE=1: 331 ==> TUFE=1: 321 097 (101] O 1.26
31 | BRENT=1, BIST30=1: 396 ==> TUFE=1:384 097 (101] O 1.28
32 | BIST30=1: 692 ==> TUFE=1: 670 097 [1.01]0.01| 1.26
33 | DOLAR=1, ALTIN=1: 366 ==>TUFE=1: 354 097 (101] O 1.18
34 | BRENT=1, ALTIN=1: 393 ==> TUFE=1: 380 097 (101] O 1.18
35 | BIST30=1, ALTIN=1: 388 ==> TUFE=1: 374 09 (101] O 1.09
36 | ALTIN=1: 658 ==>TUFE=1: 634 09 (101] O 11
37 | FHGE=1: 600 ==> TUFE=1: 578 09 (101] O 1.09
38 | BIST30=1, FHGE=1: 330 ==> TUFE=1: 316 0.96 1 -0 0.92

Tablo 3.5’de Conf.guven dizeyini, Lift. birlikte hareket etme katsayisini, Lev. kaldirag
etkisini ve Conv. ise iligki diizeyini gostermektedir (Karaath vd., 2021:564).

Analizde makroekonomik degiskenlerin kendi aralarinda ortak hareketi s6z konusu
olmasmna ragmen iiretilen birliktelik kurallarindan yalmzca 9 kuralda BIST30
endeksinin makroekonomik degiskenler ile ortak hareketinin s6z konusu oldugu

gorilmektedir. Bu kurallara ait yorumlamalara asagida yer verilmistir:

Kural 6: 1253 islem giinii i¢erisinde BIST30 ve FAIZ degiskenleri 362 kez ayn1 yonde
birlikte hareket etmislerdir. TUFE degiskeni de bu iki degiskenin beraber yer aldigi
kiimelerde 362 kez yer alarak birliktelik hareketine katilmistir. Bu kuralin gliven 6l¢iitii

362/362 islemi sonucunda 1 olarak hesaplanmustir.

Kural 10: 1253 islem giinii igerisinde M1, DOLAR,BIST30 degiskenleri 324 kez ayni
yonde birlikte hareket etmislerdir. Birliktelik hareketine bu degiskenler ile birlikte 320
kez degisim gosteren TUFE degiskeni de katilim gdstermistir. Bu kuralin giiven 6lgiiti

320/324 islemi sonucunda %99 olarak hesaplanmistir

Kural11:1253 islem giinii igerisinde M1 degiskeni ve BIST30 degiskeni 520 kez aym
yonde birlikte hareket etmislerdir. TUFE degiskeni de bu iki degiskenin beraber yer
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aldig1 kiimelerde 512 kere yer alarak birliktelik hareketine katilmistir. Bu kuralin giiven

Olciitii 512/520 islemi sonucunda % 98 olarak hesaplanmuistir.

Kural13:1253 islem giinii icerisinde BIST30 degiskeni ve EURO degiskeni 384 kez
ayn1 yonde birlikte hareket etmislerdir. TUFE degiskeni de bu iki degiskenin beraber
yer aldig1 kiimelerde 378 kez yer almigtir. Bu kuralin giiven olgiitii 378/384 islemi

sonucunda %98 olarak hesaplanmigtir

Kural20:1253 islem giinii igerisinde DOLAR degiskeni ve BIST30 degiskeni 397 kez
ayn1 yonde birlikte hareket etmislerdir. TUFE degiskeni de bu iki degiskenin beraber
yer aldig1 kiimelerde 389 kez yer almistir. Bu kuralin giiven olgiitii 389/397 islemi

sonucunda %98 olarak hesaplanmistir.

Kural31:1253 islem giinii icerisinde BRENT degiskeni ve BIST30 degiskeni 396 kez
ayn1 yonde birlikte hareket etmislerdir. TUFE degiskeni de bu iki degiskenin beraber
yer aldig1 kiimelerde 384 kez yer almistir. Bu kuralin giiven olgiitii 384/396 islemi

sonucunda %97 olarak hesaplanmistir.

Kural32: 1253 islem giinii icerisinde BIST30 degiskeni 692 kez hareket ederken TUFE
degiskeni 670 kez bu harekete katilim saglamistir. Bu kuralin giliven odlgiitii 670/692

islemi sonucunda %97 olarak hesaplanmistir.

Kural35:1253 islem giinii igerisinde BIST30 degiskeni ve ALTIN degiskeni 388 kez
ayni1 yonde birlikte hareket etmislerdir. TUFE degiskeni de bu iki degiskenin beraber
yer aldig1 kiimelerde 374 kez yer almistir. Bu kuralin giiven olgiitii 374/388 islemi

sonucunda %96 olarak hesaplanmistir.

Kural 38: 1253 islem giinii icerisinde BIST30 degiskeni ve FHGE degiskeni 330 kez
ayn1 yonde birlikte hareket etmislerdir. TUFE degiskeni de bu iki degiskenin beraber
yer aldig1 kiimelerde 316 kez yer almistir. Bu kuralin giiven olciitii 316/330 islemi

sonucunda %96 olarak hesaplanmistir.
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Elde edilen birliktelik kurallarina gére BIST30 degiskeninin yapay sinir ag1 analizinde
girdi degiskeni olarak tanimlanan TUFE,M1,ALTIN, DOLAR, EURO, FAIZ, FHGE,
BRENT degiskenlerinin tamamiyla birlikte hareket ettigi goriilmiistiir. Ancak olusan
kurallardan gliven diizeyi en yiiksek olan kural 6°dir. Kural 6°da BIST30 degiskeni ile
FAIZ degiskeninin maksimum giiven diizeyinde birlikte hareket ettigi ve ortak

hareketlerine TUFE degiskeninin de katildig1 goriilmektedir.
Dolayisiyla BIST30 endeksini yakindan takip eden yatirimeilarin endeksin yukari veya

asagl yonde hareketinin tahmini i¢in, endeks ile birlikte hareket eden degiskenlerin yol

gosterici olabilecegi soylenebilir.
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SONUC

Veri madenciligi hizla artis gdsteren veri yiginlarindan aragtirmacinin amacina uygun ve
faydal1 ¢ikarimlar yapmak i¢in kullanilirken biiyiik boyutlu verilerin analizi i¢in farkli
modelleme yontemleri sunmaktadir. Tahminleyici ve tanimlayict modeller olarak iki
gruba ayrilan bu yontemler arastirmacinin, aragtirmak istedigi konuya ve kullanilacak
olan verinin Ozelligine, niteligine gore secilmektedir. Tahminleyici modellerden biri
olan yapay sinir aglar1 yontemi, biyolojik sinir ag1 yapisini temel alarak gelistirilmis
olup geleneksel yontemlerin aksine varsayimlara dayanmamaktadir. Bu sebeple yapay
sinir aglar1 yonteminin kullanimi geleneksel yontemlere gore esneklik saglamaktadir.
Tanimlayici modellerden biri olan birliktelik kurali analizi ise veri yiginlari icerisinde

ortak hareket eden veri gruplarini tespit etmek i¢in kullanilmaktadir.

Arastirma kapsaminda ele alinan Borsa Istanbul 30 endeksi, en iyi 30 sirketi temsil
ederken bu sirketler imalat, teknoloji, mali kuruluslar, ulastirma, madencilik gibi
sektorlerde faaliyet gostermektedir. Cesitli sektorlerde faaliyeti gergeklesen sirketleri,
temsilen aciklanan bu endeks verileri hem yatirimeilar hem de iilkemiz adina oldukca
onemlidir. Dolayisiyla endeks verilerinin {ilkemizin ekonomik durumuyla olan iligkisi

ve yatirimcilarin, yatirim kararlart almasindaki etkisi yadsinamaz.

Aragtirmanin amac1 yapay sinir aglari yontemi ile Borsa Istanbul 30 Endeksini
makroekonomik degiskenler araciligiyla modelleyerek tahmin etmek ve Borsa Istanbul
30 Endeksinin makroekonomik degiskenler ile ortak hareketini saptayarak yatirimcilarin
yararina bilgiler sunmaktir. Ancak unutulmamalidir ki yatinm karari alacak olan
yatirnmcilar yalnizca tespit edilen kurallar dogrultusunda degil, ¢esitli teknik analiz
destegini ve diger ekstrem noktalari da g6z Oniine almalidir. Arastirmada yapay sinir
aglar1 yonteminde girdi degiskenleri olarak kullanilan makroekonomik degiskenler,
literatiir taramas1 sonucunda analize uygun olarak sec¢ilmistir. Segilen degiskenler
1s1¢inda tahmin edilen Borsa Istanbul 30 Endeksinin makroekonomik degiskenler ile
birlikte degisimi birliktelik kurali analizi ile incelenmistir. Dolayisiyla arastirmada veri
madenciligi yontemlerinden hem tahminleyici hem de tanimlayici modeller ile

calisilmistir. Arastirma siirecinde asagidaki adimlar izlenmistir:
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v Veriye ulagilabilirligin ve veri toplamanin olduk¢a kolay oldugu dijitallesen
teknoloji diinyasinda, giin gectikge daha cok artan veri yigmlarini isleyebilir
duruma getiren veri madenciligi yontemleri tanitilmistir.

v Tamtilan modeller kapsaminda yapay sinir aglar1 yontemi ile Borsa Istanbul 30
Endeksini modelleyerek en iyi performansi gosteren model segilmistir.

v" Secilen en iyi model araciligiyla Borsa Istanbul 30 Endeksi 2022 Aralik ayi
degerleri tahmin edilmistir.

v Tahmin edilen modele ait girdi degiskenleri ile Borsa Istanbul 30 Endeksinin
ortak hareketi birliktelik kurali analizi araciligiyla tanimlanmustir.

v Analiz sonucunda elde edilen bulgular degerlendirilmistir.

Yapay sinir aglar analizinde 8 makroekonomik degisken girdi degiskeni olarak se¢ilmis
olup buna karsilik ¢ikt1 degiskeni olarak Borsa Istanbul 30 Endeksi segilmistir. Analize
baslamadan once veri setinin ¢ok biiyiikk ve ¢ok kiiciik degerler igerdigi gbz Oniine
almarak veri setine normallestirme islemi yapilmistir.1253 adet giinliik veri ile
calisilmig ve veri setinin %701 egitim, %15°1 dogrulama, %15°1 ise test verisi olarak
alimmustir. Performans kriteri olarak MSE ve R? segilmistir. Deneme-yanilma
yontemiyle en kiiciik MSE degerini bulana kadar program tekrar tekrar ¢aligtirilmistir.
En iyi performansa sahip olan model simiile edilerek Borsa Istanbul 30 Endeksi 2022
Aralik ay1 giinlik degerleri tahmin edilmistir. Analiz sonucunda asagidaki bulgulara
ulasilmigtir:

v MSE degeri en kiigiik ve R? degeri en biiyiik olan, dolayistyla en iyi
performans gosteren agin mimarisi 8-14-1 olarak bulunmustur.l gizli
katmandan olusan ag ileri beslemeli ve ¢ok katmanli algilayicidir.

v En iyi performans gdsteren agmn simiile edilerek Borsa Istanbul 30
Endeksine ait 2022 Aralik ayr giinliik degerleri tahmin edilmigtir.
Tahmin sonuglan ile gergek degerler karsilastirilarak yapay sinir agi

analizinin gercek degerlere yakin degerler iirettigi sonucuna varilmistir.

Son olarak arastirmada 1253 giinliikk veri setine Birliktelik kurali analizi uygulanmistir.
Birliktelik kurali analizine baslamadan once veri seti bir onceki giiniin kapanis fiyatlari
gdz Oniinde bulundurularak, ilgili degerin bir Onceki giine gore artis gostermesi

durumunda 1 azals gostermesi durumunda ise; O degeri verilerek Excel de
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doniistiiriilmiistiir. Analizde iiretilecek olan birliktelik kurallarinda giiven diizeyi %95
olarak segilerek kurallarin giiven diizeyine gore siralanmasi istenmistir. Birliktelik
kurali analiziyle ulasilan sonuclar asagidaki gibidir:

v Analiz sonucunda 38 birliktelik kuralina ulasilmistir.

v Ulasilan bu kurallardan 9 tanesi Borsa Istanbul 30 Endeksi ile
arastirmada  kullanilan =~ makroekonomik  degiskenler  arasinda
gergeklesmistir.

v Maksimum giiven diizeyine sahip olan kural Borsa istanbul 30 Endeksi,

Mevduat Faizi ve Tiiketici Fiyat Endeksi arasinda gergeklesmistir.

Aragtirma bulgularinin literatiir ile uyumu degerlendirildiginde, bu aragtirmanin

asagidaki aragtirmalar ile uyumlu oldugu gorilmiistiir:

v’ Kantar (2020) arastirmasinda BIST 100 endeksini ARMA modeli ve
yapay sinir aglar1 modeli ile tahmin ederek yapay sinir aglarinin yiiksek
tahmin guculne sahip oldugu bulgusuna ulasmustir.

v' Karakul (2020) arastirmasinda BIST 100 endeksi ile gecelik faiz
oranlar1 ve dolar kuru arasindaki iliskiyi yapay sinir aglari ile tahmin
ederek yapay sinir aglari modelinin finans alaninda uygulanabilir oldugu
ve gicli tahminler tirettigi sonucuna ulagmistir.

v' Tektas ve Karatas (2004), Yakut ve dig. (2014),Chen (2003),
Bahrammirzae (2010) arastirmalarinda finans alaninda yapay sinir aglari
modeli kullanmislardir. Analiz sonucunda yapay sinir ag1 modelinin
gucli tahminler tirettigini sonucuna varmislardir.

v’ Karaath ve dig. (2021) arastirmalarinda BiST-30’da islem gdren
sirketler ile ¢esitli makroekonomik degiskenler arasindaki iligkiyi ortaya
koymuslardir. Birliktelik kurali analizinden FP-Growth algoritmasim
kullanarak 81 birliktelik kural1 tespit etmislerdir. BIST-30 endeksinde
yer alan bankacilik sektoriine ait hisselerinin birlikte hareket ettigi
sonucuna varmiglardir. Bankacilik endeksi analiz disinda birakildiginda
ise 76 birliktelik kurali tespit edilmis ve bu kurallarin 71’nin altin

degiskenini igerdigi sonucuna ulasmislardir.

91



v Gemici (2012) arastirmasinda IMKB’ de islem goren 10 hisse senedinin
aralarindaki birlikte degisimi saptamay1 amaglamis ve analiz sonucunda
hisse senetleri arasinda 9 birliktelik kuralinin tiretildigini saptamistir.

v" Na ve Sohn (2011), Lia ve Chou (2013),Arafah ve Mukhlash (2015)
aragtirmalarinda yabanci borsada yer alan endeksleri baz alarak veri
madenciligi tekniklerinden birliktelik kurali analizini kullanmiglardir.
Arastirma sonucunda birliktelik kurallar1 iiretilerek endekslerin birlikte

degisimi saptanmustir.

Arastrmanin  kisitlar1  cercevesinde, Borsa Istanbul 30 Endeksi ve cesitli
makroekonomik degiskenler ele alinmistir. Bu baglamda gelecek ¢alismalarda farkl
makroekonomik degiskenler ele almarak Borsa Istanbul 50 Endeksi veya Borsa Istanbul
100 Endeksi yapay sinir aglart analizi ile modellenerek en iyi performansa sahip model
belirlenebilecegi gibi farkli analizler ile yapay sinir ag1 analizi karsilagtirilarak en iyi
model secilebilir. Ayrica arastirmada birliktelik kurali analizi i¢in kullanilan FP-Growth
algoritmas1 yerine farkli bir algoritma ve giiven diizeyi segilerek degiskenlerin ortak

hareketi incelenebilir.
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EKLER

SIRKET KOD SIRKETIN SEKTORU

AKBANK T.A.S. AKBNK MALI KURULUSLAR / BANKALAR
MALI KURULUSLAR / HOLDINGLER VE

ALARKO HOLDING A S. ALARK YATIRIM SIRKETLERI
IMALAT / METAL ESYA MAKINE

ARCELIK A.S. ARCLK ELEKTRIKLI CIHAZLAR VE ULASIM
ARAGLARI

ASELSAN ELEKTRONIK SANAYi ASELS TEKNOLOJi / SAVUNMA

VE TICARET A.S.
IMALAT / METAL ESYA MAKINE

ASTOR ENERJi A.S ASTOR ELEKTRIKLI CIHAZLAR VE ULASIM
ARACLARI

BIM BIRLESIK MAGAZALAR A.S. TOPTAN VE PERAKENDE TICARET /

BIMAS PERAKENDE TICARET

EMLAK KONUT GAYRIMENKUL MALI KURULUSLAR / GAYRIMENKUL

YATIRIM ORTAKLIGI A.S. EKGYO YATIRIM ORTAKLIKLARI

ENKA INSAAT VE SANAYI A.S. INSAAT VE BAYINDIRLIK / INSAAT VE

ENKAI BAYINDIRLIK iSLERI

EREGLI DEMIR VE  CELIK EREGL IMALAT / ANA METAL SANAYI

FABRIKALARIT.A.S.
IMALAT / METAL ESYA MAKINE

FORD OTOMOTIV SANAYi A S. FROTO ELEKTRIKLI CIHAZLAR VE ULASIM
ARACLARI

GUBRE FABRIKALARI T.A.S. GUBRF IMALAT / KIMYA ILAC PETROL LASTIK VE
PLASTIK URUNLER

HACI OMER SABANCI HOLDING SAHOL MALI KURULUSLAR / HOLDINGLER VE

AS. YATIRIM SIRKETLERI

HEKTAS TIiCARET T.A.S. HEKTS IMALAT / KIMYA ILAC PETROL LASTIK VE
PLASTIK URUNLER

KARDEMIR KARABUK DEMIR

CELIK SANAYI VE TICARET A.S. KRDMD IMALAT / ANA METAL SANAYI

KOC HOLDING A.S. KCHOL MALI KURULUSLAR / HOLDINGLER VE
YATIRIM SIRKETLERI

KOZAALTIN ISLETMELERI A S. KOZAL MADENCILIK VE TAS OCAKCILIGI / METAL
CEVHERI MADENCILIGi

KOZAANADOLU METAL KOZAA MADENCILIK VE TAS OCAKCILIGI / METAL

MADENCILIK ISLETMELERI A S.

CEVHERI MADENCILIiGI
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ODAS ELEKTRIK URETIM SANAYI
TICARET A.S.

ODAS

ELEKTRIK GAZ VE SU / ELEKTRIK GAZ VE
BUHAR

PEGASUS HAVA  TASIMACILIGI PGSUS ULASTIRMA VE DEPOLAMA
AS.
PETKIM PETROKIMYA HOLDING PETKM IMALAT / KIMYA ILAC PETROL LASTIK VE
AS. PLASTIK URUNLER
SASA POLYESTER SANAYI AS. SASA IMALAT / KIMYA ILAC PETROL LASTIK VE

PLASTIK URUNLER
TAV HAVALIMANLARI HOLDING TAVHL MALI KURULUSLAR / HOLDINGLER VE
AS. YATIRIM SIRKETLERI
TOFAS TURK OTOMOBIL TOASO IMALAT / METAL ESYA MAKINE
FABRIKASI A S. ELEKTRIKLI CIHAZLAR VE ULASIM

ARACLARI
TURKCELL iLETIiSIM HiZMETLERI TCELL BILGI VE ILETISiM / TELEKOMUNIKASYON
AS.
TURPAS-TURKIYE PETROL IMALAT / KIMYA ILAC PETROL LASTIK VE
RAFINERILERI A.S. TUPRS PLASTIK URUNLER
TURK HAVA YOLLARI A.O THYAO ULASTIRMA VE DEPOLAMA
TURKIYE GARANTI BANKASI A S. MALI KURULUSLAR BANKALAR

GARAN

TURKIYE IS BANKASI A.S. ISCTR MALI KURULUSLAR / BANKALAR
TURKIYE SISE VE CAM MALI KURULUSLAR / HOLDINGLER VE
FABRIKALARI AS. SISE YATIRIM SIRKETLERI
YAPI KREDI BANKASI A.S. YKBNK MALI KURULUSLAR BANKALAR
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