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Yapay Sinir Aglar: ve Destek Vektor Makineleri Yontemlerinin Siniflandirma
Performanslarinin Karsilastirilmasi: Borsa Endeks Yéniiniin Tahmini Uzerine

Bir Uygulama

Senol EMIR

(0Y/

Bu tez ¢alismasinda, makine 6grenmesi yontemlerinden olan Yapay Sinir Aglari
ve Destek Vektor Makineleri incelenmistir. Bu ydntemlerin Istanbul Menkul Kiymetler
Borsast Ulusal 100 Endeksi’nin yon tahmininde kullanilabilirlikleri arastirilmastir.
Analizde 2005-2011 donemine ait sirasiyla teknik gostergeler, borsalarin endeks degisim
oranlar1 ve makroekonomik gostergelerden olusan veri kiimelerinin yon tahmininde
gosterdikleri performanslar  karsilastirilmistir.  Sonuglar  incelendiginde teknik
gostergelerin diger degiskenlere gore daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Daha
sonra bu veri kiimelerinin bir araya getirilmis hali iizerinde 6znitelik se¢imi yapilarak
yon tahmininin en az sayidaki degiskenle en dogru sekilde yapilmasini saglayacak veri
kiimesi olusturulmustur. Tim analizlerde Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor

Makineleri’ne gore daha iyi sonuglar vermistir.



Classification Performance Comparison of Artificial Neural Networks and
Support Vector Machines Methods: An Empirical Study on Predicting Stock

Market Index Movement Direction

Senol EMIR

ABSTRACT

In this thesis study, Artificial Neural Networks and Support Vector Machines
which are machine learning methods were examined. Usability of these methods for the
prediction of Istanbul Stock Exchange (ISE) National 100 Index movement direction
was investigated. In analysis, performances of the 2005-2011 period data sets containing
technical indicators, rate of change of stock market indices and macroeconomic indicators
were compared. The results showed that technical variables give better performances than
other variables. Later, a dataset which predicts the stock movement direction most
accurately with minimum number of variables was formed by feature selection on
combined data sets. Artificial Neural Networks gave better results than Support Vector

Machines for all analyzes.



ONSOZ

Bu tez ¢alismasinda son yillarda hisse senedi piyasalarinda tahmin yapmak
icin daha sik kullanilmaya baslanan Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri
yontemlerinin Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) Ulusal 100 Endeksi’nin
yOniiniin tahmininde gosterdikleri performanslar karsilastirilmistir. Ayrica, endeks
yoniinlin tahmin edilmesinde hangi tiir degiskenlerin daha belirleyici oldugunun

ortaya c¢ikarilmasi amaglanmistir.

Calismanin teorik bdliimlerinde sirasiyla makine o6grenmesi ile ilgili temel
kavramlar, Yapay Sinir Aglar, Istatistiksel Ogrenme Teorisi, Destek Vektdr Makineleri
konular1 ele alinmistir. Uygulamada ise IMKB-100 Endeksi’nin yon tahmininde
kullanilmak tizere 2005-2011 donemine ait teknik gostergeler, borsalarin endeks degisim
oranlar1 ve makroekonomik gdstergelerden olusan veri kiimeleri olusturulmustur. Bu
veri kiimeleri lizerinde Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri yontemleri
calistirilarak her bir veri kiimesinin yon tahmin performanslar1 bulunmustur. Elde edilen
sonuclar 1s18inda teknik gostergelerin yer aldigi veri kiimesinin yon tahmininde
digerlerine gore daha faydali oldugu sonucuna varilmistir. Hem Yapay Sinir Aglari’nin
hem de Destek Vektér Makineleri’nin yon tahminde faydali yontemler olmakla birlikte

Yapay Sinir Aglari’nin daha iyi siniflandirma performansi gosterdigi goriilmiistir.

Tez c¢aligmam boyunca destegini esirgemeyen c¢ok degerli danismanim Sayin
Prof. Dr. Mehpare Timor’a, teknik analiz gostergelerinin elde edilmesinde yardimci olan
ve uygulamanin finansal yonii hakkinda fikirlerini paylasan degerli ¢alisma arkadasim
Yard. Dog. Dr. Hasan Dinger’e, beni manevi olarak destekleyerek tez yazim siiresince
karsilagtigim sikintilar1 agmamda yardimcet olan aileme, sevgili esime ve oglum Emre

Deniz’ e tesekkiir ederim.

Senol Emir

Istanbul, Haziran 2013
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GIRIS

Hisse senedi piyasalart her giin ¢ok sayida islemin yapildigi biiyiik
sistemlerdir. Boyle dinamik, dogrusal olmayan ve hayli karmasik sistemlerde dngorii
yapmak kolay degildir. Piyasalardaki fiyat davraniglarin1 tam olarak éngorebilen bir
yontem bulunamadigindan, alandaki c¢aligmalar aktif olarak devam etmektedir.
Klasik istatistiksel yontemler bu konuda kismen basarili olabilmislerdir. Son yillarda
ise oOrneklerden 6grenme yapabilen, genelleme yetenegine sahip ve istatistiksel
yontemlere gore daha az varsayimlart olan makine O6grenmesi yontemlerinin
kullanim1 artmistir. Tezde incelenen Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Destek Vektor
Makineleri (DVM) bu alanda yaygin olarak kullanilan makine Ogrenmesi

yontemleridir.

YSA, biyolojik sinir aglarindaki 6grenme siirecinden esinlenerek
olusturulmus matematiksel modellerdir. Birbirine bagli basit hesaplama
birimlerinden olusan yapay sinir aglarinda bilginin iglenmesi bu birimlerin arasindaki
baglantilar kullanilarak yapilir. YSA verideki oriintiileri kesfedebilen, giirtiltiilii
verilerle ¢alisabilen, dogrusal olmayan, esnek modellerdir. Bu 6zellikler, yontemin
borsa gibi dinamik sistemlerin modellenmesinde kullanilabilmesini saglamaktadir.
Yeterli sayida dogrusal olmayan birime sahip bir yapay sinir aginin 6rneklerden
ogrenme yoluyla herhangi karmagik bir fonksiyonel iliskiyi yiiksek bir dogrulukla
kestirebilecegi teorik olarak ispatlanmigtir. Ampirik olarak da yOntemin
siiflandirma, regresyon, kiimeleme gibi problem tiplerine uygulandigi ve basaril

sonuclarin elde edildigi bir¢ok calisma mevcuttur.

DVM, Istatistiksel Ogrenme Teorisi’ne dayanan, smiflandirma, regresyon
problemlerine uygulanabilen ve gittikce yayginlagan bir makine Ogrenmesi
yontemidir. DVM, smiflarin  dogrusal ayrilabilir oldugu durumdaki ikili
siniflandirma probleminde sonsuz sayidaki dogrusal karar sinirindan genelleme
hatasin1 en aza indireni secer. Optimal karar sinirin1 bulmak i¢in olusturulan

optimizasyon problemi standart kuadratik programlama teknikleri ile



¢oziilebilmektedir. Smiflarin dogrusal olarak ayrilamadigi durumda ise optimizasyon
probleminde cesitli degisiklikler yapilarak sonuca ulasilmaktadir. DVM dogrusal
olmayan karar smirlar1 olusturmak icin de kullanilabilir. Bunun i¢in kernel
fonksiyonlar1 yoluyla girdiler daha yiiksek boyutlu bir uzaya eslenir ve dogrusal
smiflandirma problemi bu yiiksek boyutlu uzayda ¢oziilir. DVM; model
karmagikligini  ayarlayabilme, genelleme yetene8i, kernel fonksiyonlarin
kullanabilme gibi 6zellikleri dolayisiyla borsa 6ngdrii uygulamalarinda siklikla tercih

edilen bir yontem olmustur.

YSA ve DVM yontemlerinin borsa yoOniiniin  Ongdriilmesinde

uygulanabilirliklerinin analiz edildigi bu tez ¢alismasinda dort boliim bulunmaktadir.

Ilk boliimde makine 6grenmesi ile ilgili temel kavramlara yer verilmistir.
Makine O0grenmesi yapay zeka ana basligi altinda incelendiginden yapay zekanin
tanimi, tarihgesi ve temel yapay zekd yaklasimlarindan bahsedilmistir. Makine
O0grenmesinin tanimi, amaci, ihtiya¢ duyuldugu durumlar incelenmis ve O0grenme
probleminin matematiksel bir cercevesi olusturulmustur. Ogrenme yontemleri ve
O0grenme algoritmalarinin bilesenleri ele alinmis ve makine 6grenmesi yontemlerinde
¢ok oOnemli yeri olan model se¢imi, model gecerleme, model karmasikligini

diizenleme konulari iizerinde durulmustur.

YSA yontemi ikinci boliimde incelenmistir. Bu béliimde YSA’nin biyolojik
sinir aglari ile benzerlikleri ve farkliliklar1 6zetlemistir. Yontemin tarihsel gelisimi,
kullanim alanlari, giiclii ve zayif yonleri ele alinmistir. YSA mimarileri ve 6grenme
kurallarina boliimde yer verilmistir. Basit algilayic1 ve delta 6grenme kurallarindan
sonra ¢ok katmanl aglarda geri yayilim algoritmasinin caligmasi incelenmistir.
Boliimiin sonunda basarili YSA modellerinin olusturulabilmesi i¢in dikkat edilmesi

gereken hususlar ve takip edilmesi gereken adimlar ele alinmustir.

Ucgiincii  boliimde DVM ydnteminin teorisi bulunmaktadir. Boliimiin
baslangicinda DVM’nin teorik altyapisini olusturan Istatistiksel Ogrenme Teorisi
hakkinda bilgiler yer almaktadir. Teori kapsaminda Ampirik Risk Minimizasyonu,

Vapnik—Chervonenkis boyutu, genelleme sinirlari, Yapisal Risk Minimizasyonu gibi



onemli kavramlar agiklanmistir. Daha sonra DVM yonteminin altyapisini olusturan
marj, ayirict hiperdiizlem, optimal ayirict hiperdiizlem, marj tabanli kayip
fonksiyonlar1 kavramlari ve marj—karmasiklik iliskisi ele alinmistir. Dogrusal sert
marj ve dogrusal yumusak marj siniflandiricilarinin ardindan dogrusal olmayan
DVM smiflandiricilart agiklanmistir. Ardindan kernel fonksiyonlarmin kullanim
amaci, kernel tipleri ve DVM ile birlikte kullanimlar1 yer almaktadir. Bolimiin son

kism1 DVM regresyonuna ve DVM optimizasyon yontemlerine ayrilmistir.

Dérdiincii boliimde tezin uygulama alami olan Istanbul Menkul Kiymetler
Borsast hakkindaki temel bilgiler ve c¢esitli istatistiksel veriler yer almaktadir. Hisse
senedi piyasalarinda 6ngorii yapmak icin kullanilan yaklasimlar ve degiskenlerle
ilgili literatiir taramalar1 sunulmustur. Analizde kullanilan veri kiimelerinde yer alan
degiskenlerle ilgili agiklamalar ve bu veri kiimeleri ile ilgili c¢esitli istatistiksel
bilgiler verilmistir.  Analizlerde olusturulan siniflandiricilarin =~ performans
karsilastirmalar1 tablolar ile gosterilmistir. Elde edilen sonuglara gore Istanbul
Menkul Kiymetler Borsast Ulusal 100 Endeksi’nin yon tahmininde hangi veri
kiimesinin daha etkili oldugu, YSA ve DVM yontemlerinden hangisinin daha basarili

sonuglar verdigi bulunmustur.



BIRINCi BOLUM

1. MAKINE OGRENMESINE GENEL BiR BAKIS

Makine &grenmesi konusu yapay zekd alani altinda incelendiginden bu
boliimde oncelikle yapay zekd yaklagimlari, yapay zekd’min tarihsel gelisimi
konularma yer verilmistir. Daha sonra makine 6grenmesi ile ilgili temel kavramlar

aciklanarak 6grenme problemi matematiksel bir bakis acistyla incelenmistir.

1.1 Yapay Zeka

Gilinliik hayatta akil ve zeka kavramlar karigtirilabilmektedir. Akil, genetik
yoldan gelen sevgi, korku, kiskanglik vb. dogal giidiilerle birlikte ¢evresel ve sosyal
sartlardan etkilenmektedir. Aklin herhangi bir yazilim tarafindan taklit edilmesi

miimkiin degildir.

Anlama, 6grenme, analiz etme, ilk defa karsilasilan veya ani olarak gelisen
bir olaya uyum saglayabilme zeka ile gerceklestirilir. Zeka yazilimlarla taklit

edilebilmektedir. Bu durumda zeka, “yapay zeka’ olarak adlandirilir.

Yapay zeka biliminin asil 6rnek aldig1 kaynak, insan zekasidir. Ancak; insan
zekas1 biitiiniiyle kesfedilmis ve calisma sistemi anlasilmis degildir. Yapay zeka
konusundaki arastirmalarinin 6nemli amaglarindan birisi de insan zekasinin
caligmasin1 anlamaktir. Boylece insan zekasmi taklit edebilecek sistemler

gelistirilebilmek miimkiin olacaktir.

Yapay zekd’nin temel amaci, zeka belirtisi sayilabilecek isleri yapabilecek
bilgisayar sistemlerinin tasarimidir. Yapay zeka, bilgi edinme, algilama, gorme,
diistinme ve karar verme gibi yeteneklerle donatilmig bilgisayar sistemleri olarak da

diisiintilebilir (Dag, 2006: 936).



1.1.1 Yapay Zeka Yaklasimlar:
Yapay zeka konusunda yapilabilecek her tanim asagida belirtilen dort temel

kategoriden birisine uyar (Russel & Norvig, 2009: 2-5).

e Insan gibi diisiinen sistemler
e Insan gibi davranan sistemler
e Rasyonel diisiinen sistemler

e Rasyonel davranan sistemler

Yapilan tim yapay zeka tanimlarinin dayanak noktasini olusturan bu tanim

gruplar1 asagida kisaca 6zetlenmistir.

1.1.1.1 insan Gibi Diisiinme (Bilissel Modelleme) Yaklasimi

Insan gibi diisiinen sistemlerden bahsedebilmek icin dncelikle insanlarin nasil
diisiindiigii hakkinda net bir teorinin olmas1 gerekir. Boyle bir teori olsaydi bunun bir
bilgisayar programina cevrilmesi kolay olurdu. Ancak, insan diislincesini tam
anlamiyla aciklayan bir teori bulunmadigindan, insan gibi diisiinen sistemler simdilik
mevcut degildir. Eger bir programin girdisi, ¢iktis1 ve zamanlamasi insan davranigina

uyuyorsa bu programin insan gibi diisiindiigli sdylenebilir.

1.1.1.2 insan Gibi Davranma (Turing Testi) Yaklasimi

Bu yaklagim, 1950 yilinda ingiliz matematik¢i Alan M. Turing tarafindan
ortaya atilmistir. Turing’in yaklasiminda zeki davramis, “tim bilissel isleri bir
miizakereciyi kandiwrabilecek olgiide insana benzer sekilde yerine getirebilmek”
olarak tanimlanmistir. Bunu 6l¢mek amaciyla Turing tarafindan “Turing Testi”

gelistirilmistir.

Turing testinde bir hat iizerindeki miizakereci, hattin karsisinda bulunan
insana ve yapay zekd yazilimi g¢alistiran bilgisayara hangisinin insan hangisinin
bilgisayar oldugunu anlayabilmek i¢in ¢esitli sorular sorar. Test sonunda miizakereci
kimin bilgisayar kimin insan oldugunu ayirt edemez ise yapay zeka yazilimi testi
gecmis sayilir ve zeki oldugu kabul edilir. Turing testini gegebilecek bir bilgisayarin

dogal dil isleme (natural language processing) yetenegine sahip olmasi sarttir. Buna



ek olarak anlik muhakeme giicline, 6grenme yetenegine ve bilgi depolama 6zelligine
sahip olmasi gerekir. Su anda Turing Testini gecen herhangi bir yazilim
bulunmamaktadir (Negnevitsky, 2004: 4). Hatta bir¢ok yapay zeka yazilimi bu teste

gerek duyulmayacak ol¢iide siirli ve basit diizeydedir.

1.1.1.3 Rasyonel Diisiinme (Diisiince Kanunlar) Yaklasim
Rasyonel diisiinmede amag¢ dogru diisiinmektir. Dogru diisiinecek bir yazilim
gelistirebilmek i¢in diisiinme tarzinin kodlanmasi gerekmektedir. Bunu ilk deneyen

kisi Aristo’dur.

Aristo mantigina goére  “Sokrates insandwr. Insanlar Slimliidiir. Oyleyse
Sokrates oliimliidiir”. Bu sekildeki diisiinme kurallarinin diisiinme islemini yonettigi
kabul edilmistir. Mantik, dogru diisiinme i¢in gerekli kurallardan olusur. Mantik
bilimindeki gelismeler sayesinde her tiirli iliski kesin ve net bir notasyon
kullanilarak gosterilebilir hale gelmistir. Ornegin, 1960’l1 yillarda mantiksal
notasyonlar ile ifade edilen problemlere ¢oziim iiretebilecek yapay zeka yazilimlari
gelistirilmistir. Boylece mantiksal akim baslamistir. Bu akim1 savunan bilim insanlari

mantik kurallarin1 kullanarak zeki sistemler olusturmaya caligirlar.

1.1.1.4 Rasyonel Davranma (Zeki Ajan) Yaklasim

Rasyonel davranmaktan kasit amaca ulasabilecek sekilde davranmaktir. Bu
sekilde davranig sergileme yapay zeka’nin ¢aligma alanlarindan olan “zeki ajanlar”
sayesinde gerceklestirilir. Bir ajan, davranis sergileyen seydir. Bir ajani siradan bir
bilgisayar yazilimindan ayiran farklar vardir. Ornegin, bir ajan cevreden bilgi alir,

otonomdur, ¢evreye uyum saglar ve bir baska ajanin gérevini iistlenebilir.

Zeki ajan yaklasiminda, bir olayda dogru ¢ikarimda bulunmak ve elde edilen
sonuca gore belirlenen sekilde davranmak amaglanmaktadir. Bunun i¢in zeki ajan
olusturmada rasyonel diisinme tanimindan yola ¢ikilir. Yapay zekd’ya mantiksal
akimin goziiyle bakildiginda en 6nemli konu ¢ikarimlarin dogru olmasidir. Dogru

¢ikarim yapmak zeki bir ajan olmanin 6nemli bir pargasidir.



Yapay zeka kavraminin (Russel & Norvig, 2009) tarafindan yapilan
simiflandirmaya esas teskil eden tanimlamalarindan bazilart sunlardir (Yildiz, 2009:

23):

e Zeki davranmiglari matematiksel siirecler halinde aciklama ve taklit etme

alanindaki caligmalar.

e Su anda insanlarin bilgisayarlardan daha iyi olduklari alanlarda yaptiklarini,

bilgisayarlara yaptirma ¢alismalari.

e Insanlar tarafindan yapilirken zeka kullanmay: gerektiren islevleri yapacak

bilgisayarlar1 yaratma sanati.

e Gozlemcilerin zekayr fark edebilecekleri sekilde davranan sistemler

konusundaki ¢aligsmalar.

1.1.2 Yapay Zeka’nin Tarihsel Gelisimi
Yapay zekd konusunda 20.yy ortalarna kadar kayda deger bir gelisme
goriilmemistir. Asagida, bu alanda yapilan 6nemli caligmalar tarih sirasina gore

belirtilmistir (Negnevitsky, 2004: 4-17).

1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts biyolojik sinir hiicresini
modellemislerdir. Yapay sinir hiicrelerinden olusan bir agin, her tiirlii fonksiyonu
hesaplayabilecegini ve bdyle bir agin 6grenebilecegini savunmuslardir. Ilk genel
amagcl bilgisayar olan ENIAC’1 tasarlayan John Von Neuman, McCulloch ve Pitts’in
konuyla ilgili 1943 yilinda yayinladiklar1 makaleden esinlenmistir. McCulloch ve
Pitts’in ¢alismalar1 yapay zeka alaninda “baglanticilar (connectionists)” akimini

baslatmustir.

Claude Elwood Shannon, 1950 yilinda satrang oynayan bir bilgisayar
programi lizerine bir makale yazmis bu makalede sezgisel yaklagimin geregini ortaya

koymustur.



Alan M. Turing tarafindan 1950°de Turing Testi gelistirildi.

1956 yilinda Dartmouth Koleji’nde diizenlenen bir toplantida “yapay zeka”
kavrami ilk defa John McCarthy tarafindan kullanilmistir.

1956 yilinda Allen Newell, Herbert Simon ve J.C. Shaw insanin problem
¢ozme yeteneklerini taklit ederek bazi bilimsel ispatlar yapabilen “Mantik Kuramcist
(Logic Theorist)” adl ilk yapay zekad yazilimimi sundular. Daha sonra Newell ve
Simon, “insan gibi diisiinme” yaklasimina gore tretilmis ilk program olan “Genel

Sorun Coziicii (General Problem Solver)” programini gelistirmiglerdir.

John McCarthy 1958 yilinda Massachusetts Institute of Technology c¢atisi

altinda bir yapay zeka programlama dili olan LISP programlama dilini gelistirdi.

1960’1 ve 1970’1 yillar yapay zeka konusundaki projelerin asir1 iyimser ve
¢ok iddiali olmalar1 nedeniyle g¢alismalarin birgogunun bosa gittigi bir dénem
olmustur. Gelistirilen yazilimlarin basarilari1 gostermek i¢in bir takim yapay
problemler yaratilmistir. Daha sonralar1 bu problemler, gercek yasami hicbir sekilde
temsil etmeyen oyuncak problemler olarak su¢clanmistir. Yapay zeka’nin yalnizca bu
oyuncak problemlerde basarili olabilecegi ve gergek yasama dlgeklenemeyecegi ileri

stirlilmistiir.

1965 yilinda Lotfi A. Zadeh yapay zeka konusunda biiylik bir adim olarak
kabul edilen “Bulanik Mantik (Fuzzy Logic)” konusundaki {inlii makalesini yayinladi.

1965 yilinda optimizasyon, 6grenme gibi problemlere biyolojik popiilasyon
genetigi kurallarina dayanarak yaklasan “Evrimsel Hesaplama (Evolutionary
Computation)” adli yapay zeka teknolojisi Ingo Rechenberg ve Hans-Paul Schwefel

tarafindan gelistirilmistir.

John Henry Holland’im 1975 yilinda dogal seleksiyon ve genetik
konularindaki bilgileri problem ¢6zme amaciyla bilgisayar ortamina aktarmasiyla
baska bir yapay zeka teknolojisi olan “Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)”
ortaya ¢ikti.



Evrimsel yaklasiminin bir baska uygulama bi¢imi olan “Genetik
Programlama (Genetic Programing)” John Koza tarafindan 1980’li yillarda

olgunlastirilmistir.

Biitiin bu calismalarin sonunda yapay zeka arastirmacilar1 temel olarak iki
gruba ayrildilar. Bir grup arastirmaci insan gibi diisiinen sistemler olusturmak ig¢in
calisgirken, diger gruptakiler rasyonel diislinebilen sistemler olusturmayi

amaclamaktadirlar.

1.2 Makine Ogrenmesi

Insan zekdsinin en giiclii yonlerinden birisi ¢evreye uyumudur. Cevredeki
yeni kosullara uyum saglama ve buna gore davranma, Ogrenme yoluyla
gerceklestirilir. Ogrenme yetenegi insanoglunu bilgisayarlara karsi iistiin kilan
ozelliklerden birisidir. Bu nedenle yapay zeka’nin en 6nemli alt alanlarindan birisi de

makine 6grenmesidir (Ertel, 2011: 3).

1.2.1 Makine Ogrenmesi’nin Onemi

Insanin dgrenme yetenegine yakin bir sekilde dgrenebilen yazilimlar heniiz
gelistirilememistir. Fakat belli tlirdeki O08renme gorevleri icin etkin olarak
kullanilabilen ydntemler gelistirilmistir. Ogrenmenin teorik bir altyapiya oturmasi
saglanmaya calisilmistir. Bir¢cok 6grenme probleminde faydali olan ticari yazilimlar

gelistirilmektedir.

Depolama ve veri iletisim maliyetlerinin azalmasi c¢ok biiyiik veri
kiimelerinin saklanabilmesine ve paylasilabilmesine imkan saglamistir. Hesaplama
hizindaki gelismelere paralel olarak o6grenme algoritmalarini ¢ok biiylik veriler
tizerinde uygulamak miimkiin hale gelmistir. Kredi bagvuru bilgileri, finansal
hareketler, tibbi kayitlar gibi bilgilerin tutuldugu g¢ok biiyiikk veri kiimelerinden
yararli bilgileri ¢ikarmak i¢in yaygin olarak makine Ogrenmesi yOntemleri

kullanilmaktadir (Mitchell, 1997: 1).

Daha onceleri, yapay zeka’ nin bir giin ger¢ek olabilmesi i¢in yeni bir bakis

acisina, yepyeni bir hesaplama modeline, ya da tamamen farkli yontemlere gerek



olduguna inanilirdi. Son yillarda makine 6grenmesi yoOntemlerinin ¢ok cesitli
uygulamalarda gostermis olduklar1 basarilara bakildiginda belki de gerekenin bunlar

degil, bliyiik miktarda 6rnek veri ve yeterli hesaplama giicii oldugu sdylenebilir.

Ornegin, makine 6grenmesinin “dogal dil isleme” alanindaki uygulamalari
siirekli artmaktadir. Bu alanin en etkileyici uygulamalarindan birisi bilgisayarla
ceviridir. Bunun i¢in, daha onceleri elle tasarlanmis ¢eviri kurallar1 kullanilmistir.
Makine Ogrenmesi algoritmalarini kullanan yazilimlarin gosterdikleri basarilar
dikkate alindiginda, bir yazilimin daha 6nceden olusturulmus kurallar1 kullanmak
yerine ¢evrilmis ¢cok sayidaki belgeyi inceleyip bir dildeki ciimleleri baska bir dildeki
ciimlelere ceviren kurallar1 kendisinin orneklerden ¢ikarmasi en iimit verici yol

olarak goriinmektedir (Alpaydin, 2011: 12).

1.2.2 Makine Ogrenmesi’nin Amaci
Makine oOgrenmesi’nin temeli "Goézlemler sonucu elde edilen verileri
bilgisayar yardimiyla igleyerek, bu gozlemlerin icinde yer alan oriintiiler (patterns)

kesfedilip tanimlanabilir mi?" sorusuna dayanmaktadir (Hamel, 2009: 4).

Insanlar cevrelerindeki farkli nesneleri farkli smiflara ait olacak sekilde
siniflandirirlar.  Ornegin, bir giivercin gordiiklerinde kus smmifinda, bir yunus
gordiiklerinde balik smifinda yer alacak sekilde bir etiketleme kullanirlar. Makine
ogrenmesindeki ama¢ da bunun gibi bir etiketleme siirecine en yakin modeli
olusturmaktir. Yani, bilgisayarin eldeki gozlemler ve bu gozlemlere karsilik gelen
dogru etiketlerin yer aldigi veri kiimesini isleyerek, gormedigi gozlemler i¢in de

dogru etiketleme yapabilecek siireci ortaya ¢ikarmasi amaclanir.

Gozlenen verileri aciklayan bir siire¢ olduguna inanilir. Bir siirecin, tiim
ayrintilart ile bilinmese de rastgele olmadigi bilinir (Bramer, 2007: 203). Sozgelimi,
insanlar aligveris sepetlerini tamamen rastgele doldurmazlar. Bir iiriinii aldiklarinda
genellikle bu iriinle ilgili baska iriinleri de alirlar. Dolayisiyla veride bir diizen

oldugu varsayilir.

Verilerin altindaki siire¢ net olarak tanimlanamasa da faydali olacak yaklagik

bir agiklamasi olusturulabilir. Bu yaklasik agiklama verinin 6nemli bir boliimii igin
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yeterli olabilir. Siireci tam olarak tanimlamak miimkiin olmasa da verideki onemli
ortintiilerin bulunabilecegi diistintiliir. Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
bulunan modeller, siirecin anlasilmasina yardim ettigi gibi 6ngorii yapmaya da imkan
saglar. En azindan yakin gelecegin, verinin toplandig1 ge¢misten ¢ok farkli olmadigi
varsayilarak bu veriden olusturulmus kurallarla yapilacak ongoriilerin de dogru

olmas1 beklenir. Bu, makine 6grenmesi’nin en temel varsayimlarindan birisidir.

Bir yazilimina bir gorev, bir performans 6l¢iiti ve deneyimler girdi olarak
verildiginde, eger performans deneyimler arttikca iyilesiyorsa bu yaziliminin

ogrendigi soylenebilir (Mitchell, 1997: 2).

Ornegin, bir el yazisi tanima probleminde gérev; el yazisi ile yazilmig harfleri
tanima ve siniflandirma, performans olgiitli; dogru siiflandirilan harflerin ytizdesi,
egitim deneyimi; el yazistyla yazilan harflerin ve bu harflerin siniflarinin yer aldig
veri kiimesidir. Bir robotun arag slirmeyi 6grenmesi probleminde ise gorev; goriintii
algilayicilarii kullanarak yolda ara¢ silirme, performans Olciitii; bir hata olusana
kadar ortalama gidilen mesafe, egitim deneyimi; gergek bir siiriiciiniin arac siirerken
kaydedilmis direksiyon hareketleri ve yol goriintiileridir. Genel olarak 6grenmenin
gerceklesebilmesi i¢in amaclanan gorev, gelistirilmesi gereken performans 0Olgiitli ve

deneyimin kaynaginin belirlenmesi gerekir.

Deneyim, toplanan geg¢mis verilere karsilik gelir. Veriler bir denetimci
tarafindan etiketlenmis olarak veya cevre ile etkilesim yoluyla elde edilmis farkli bir
bicimde bulunabilir. Her iki durumda da verinin kalitesi, olusturulacak modellerin

basarisi i¢in biiyiik Gneme sahiptir (Mohri vd., 2012: 1).

Makine d6grenmesi yontemlerinin uygulandigi projelerinin basarisini etkileyen
en Oonemli faktor kullanilan 6zelliklerdir (attributes). Her birisi 6grenilmek istenen
kavramla iyi korelasyona sahip bir¢ok bagimsiz 6zellik varsa 6grenme kolayca
yapilabilir. Diger taraftan, sinif etiketleri 6zelliklerin ¢ok karmasik bir fonksiyonu ise
o0grenme zorlasir. Siklikla, ham veriler 6grenmeyi saglayacak bicimde degildir. Fakat

bu ham verilerden 6grenmeye daha uygun “oznitelikler (features)” olusturulabilir.
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Ozniteliklerin  belirlenmesi veya olusturulmasi siiregleri makine &grenmesi

projelerinde zamanin ¢ogunun harcandigi islemlerdir (Domingos, 2012: 82).

1.2.3 Makine Ogrenmesi’ne Thtiya¢ Duyulan Durumlar

Makine O0grenmesi, “bilgisayarlarin ogrenebilecek sekilde
programlanabilmelerini saglayacak yontemler konusunda yapilan calismalardr”.
Bilgisayarlar farkli alanlardaki birgok gorevde kullanilmaktadir. Bu gorevlerin bir
kism1 i¢in gerekli yazilimlarin tasarlanmasi ve uygulanmasi programcilar igin
kolaydir. Fakat dogrudan programlama yapmanin ¢ok zor veya imkénsiz oldugu
durumlar da bulunmaktadir. Temel olarak bu durumlar dort genel kategori altinda

toplanabilir.

1.2.3.1 Alan Uzmanhginin Olmadigi1 Durumlar

Algilayict bilgilerini inceleyerek arizalari olusmadan 6ngdérmek istenebilir.
Fakat bazi durumlarda (6rnegin, bir otomatik iiretim tesisinde makineler yeni
oldugunda) olusturulacak yazilimda ihtiya¢ duyulacak bilgileri verebilecek bir alan
uzmani bulunmaz. Bir makine 6grenmesi sistemi, kayitl verileri ve sonraki arizalari

inceleyerek ongorii i¢in kullanilacak kurallart 6grenebilir (Dietterich, 2003: 1).

1.2.3.2 Uzmanhgin Aciklanamadig1 Durumlar

Konusma tanima, el yazisi tanima ve dogal dil isleme gibi algilamaya dayali
degisik gorevlerde insanlar uzman seviyesinde yeteneklere sahip olmalarina ragmen
bu gorevleri yerine getirirken hangi adimlar1 takip ettiklerini detayli olarak
tanimlayamazlar. Fakat makine O6grenme algoritmalari bu gorevlerde kullanilan
girdiler ve girdilere karsilik gelen dogru ¢iktilarin yer aldig1 6rnekleri inceleyerek

girdiler ile ¢iktilar eslestirmeyi dgrenebilirler (Blum, 2012: 1).

Gergek hayatta matematiksel bir modeli kurulamadig: icin klasik bilgisayar
programlama teknikleriyle ¢o6ziilemeyen bir¢ok problem oldugundan, giivenilir
ogrenme sistemlerinin tasarlanmasi biiyiikk éneme sahiptir. Ornegin, hali hazirda
bolca 6rnegi olmasina ragmen, el yazis1 tanima isini yerine getirebilen bir bilgisayar
programinin nasil yazilacag bilinmemektedir. Insanlarm okumay: 6grendigi sekilde

bilgisayarlarin herhangi bir harfi diger harflerden ayirabilecek sekilde egitilip
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egitilemeyecegi onemli bir sorudur. Ayni tiir sorular DNA dizilimindeki genlerin
bulunmasi, istenmeyen e-postalarin filtrelenmesi veya nesnelerin taninmasi
konularinda da sorulabilir. Bu problemlerin her birinin ¢6zlimii, glinliik hayatin bazi
yonlerini biiyiik Ol¢lide degistirebilme potansiyeline sahiptir. Makine 6grenmesi
algoritmalari bu tiir problemlerin ¢6ziimiine 6nemli katkilar sunmaktadir (Cristianini

& Shawe-Taylor, 2000: 1).

1.2.3.3 Problemin Hizh Degistigi Durumlar

Bazen problemler hizli bir sekilde degisebilmektedir. Ornegin finansta,
borsanin gelecekteki davranisi, tiiketicilerin satin alma durumlar1 veya kur oranlar
ongoriilmek istenmektedir. Fakat ornek verilen durumlar siklikla degistiginden, iyi
Ongoril yapabilen bir bilgisayar yazilimi olusturulsa bile bu yazilimin sik sik yeniden
yazilmasi gerekecektir. Diger yandan, bir 0grenme sistemi kendini yeni duruma
uyarlayarak programciyr Ogrenilmis Ongoérii kurallart kiimesini devamli olarak

degistirmekten ve ayarlama yiikiinden kurtarabilir (Dietterich, 2003: 1).

1.2.3.4 Ozellestirme Gerektiren Durumlar

Her bir kullanict i¢in ayr1 ayr1 oOzellestirilmesi gereken uygulamalar
olabilmektedir. Istenmeyen e-postalar1 filtreleyen bir bilgisayar programi ele
alindiginda her bir kullanicinin farkl filtrelere ihtiya¢ duyacagi agiktir. Kullanicilarin
kendi kurallarin1 yazmasin1 beklemek veya kurallarini giincel tutabilmeleri igin her
bir kullaniciya yazilimci tahsis etmek uygulanabilir bir yaklasim degildir. Bir makine
ogrenme sistemi ise kullanicinin hangi tiir mesajlar1 reddettigini 6grenerek otomatik

olarak kullaniciya 6zgii filtreleme kurallari olusturur (Flach, 2012: 2).

1.2.4 Makine Ogrenmesi ve Veri Madenciligi

“Bilgi kesfi”, elle incelenmesi ¢ok zor olan biiylik veri kiimelerinden faydali
olabilecek bilgiyi ortaya ¢ikarma amaciyla yiiriitiilen yar1 otomatik bir siiregtir.
Stirecin  yar1 otomatik olarak belirtilmesinin sebebi, bilgi kesfi sirasinda
bilgisayarlarin kullanilmasina karsilik bir uzmanin rehberliginin de kesinlikle gerekli
olmasindan dolayidir. Bilgi kesfi sonucunda elde edilen bilgiler “model” olarak

adlandirilan agiklayici oriintiiler seklini almaktadir. Tiim modellerde istenen 6zellik,
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modellerin gereksiz detaylart atip veri icindeki ana egilimleri 6zetleyebilmesidir. Bir
model ¢ok biiyiik miktardaki veriyi temsil edebilir. Bdylece, verinin i¢inde gizli

olarak yer alan bilgiye erisimi saglar (Hamel, 2009: 3).

.....

siklikla bilgi kesfi siireci ile iliskilendirilmektedir. Veri
madenciligi veritabanlarindaki verilerden bilgi ¢ikarma amagli 6zel bir bilgi kesif
siireci oldugundan bazen “veritabanlarindan bilgi kesfi” olarak da adlandirilir
(Nisbet, 2009: 18). Bilgi kesfi siireci, alan uzmanhgi, veri hazirlama, veri
gorsellestirme, model degerlendirme ve uygulama gibi bircok adim icermekle

birlikte siirecin merkezinde makine 6grenmesi algoritmalari yer alir.

Veriden kural 6grenme, “bilgi ¢ikarimi” saglar. Kural, veriyi agiklayan basit
bir modeldir. Olusturulan model incelenerek verinin altinda yatan siire¢ hakkinda bir
aciklama elde edilebilir. Ornegin, kredi basvurusu yapan miisterileri diisiik ve yiiksek
riskli miisteriler seklinde ayiracak bir siniflandirict olusturuldugunda, diisiik riskli
miusterileri yiliksek riskli miisterilerden ayiran 6zellikler hakkinda bilgi sahibi olunur.
Bu bilgi disiik riskli miisterileri hedefleyen kampanyalar tasarlamak igin

kullanilabilir.

Veriden kural ¢ikarimi ile veriyi Ozetleyen bir model elde edildiginden
Ogrenme siirecinin bir tiir sikistirma yaptigi soylenebilir (Kovalerchuk & Vityaev,
2000: 18). Modeli saklamak ve islemek tiim veriyi saklamak ve islemeye gore daha
ucuzdur. Bu durum, toplamanin bir kez 6grenildikten sonra olasi tiim say1 ¢iftlerinin

toplamlarini akilda tutmaya gerek kalmamasina benzetilebilir.

1.2.5 Makine Ogrenmesinin Diger Bilimlerle Iliskisi

Ogrenme algoritmalarmnin basarisi kullanilan veriye bagl oldugundan makine
o0grenmesi dogal olarak istatistikle iliskilidir. Genel olarak, makine 6grenmesi
yontemleri bilgisayar bilimlerindeki temel kavramlari, istatistik, olasilik ve
optimizasyon alanlarindaki fikirlerle birlestiren veri giidimli yontemlerdir (Mohri

vd., 2012: 1).

Makine 6grenmesi model olusturmada istatistik teorisinden faydalanir. Ciinkii

temeli, gozlenmis bir 6rneklemden ¢ikarim yapmaktir. Bilgisayar bilimlerinin ise
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temelde iki rolii vardir. Ilki, optimizasyon probleminin ¢dziimii igin etkin
algoritmalara ihtiya¢ duyulmasidir. Ikincisi, bir modelin bellekteki gdsterimi ve bu
modeli kullanarak ¢ikarim yapma islemi de etkin olmalidir. Baz1 uygulamalarda
O0grenme algoritmasinin etkinligi yani bellek ve zaman karmasikligr 6ngorii basarisi

kadar 6nemli olabilmektedir (Alpaydin, 2011: 3).

Ogrenme konusuyla ilgilenen psikoloji, biligsel bilim, ya da néroloji
dallarinin  aksine makine Ogrenmesinde esas amag, insan ve hayvanlarin
O0grenmelerinin altinda yatan siiregleri anlamak degil, 6grenme siireci ile ilgili bu

alanlardan elde edilen bilgileri kullanarak ise yarar yeni araclar gelistirmektir.

Ornegin, ses tanima probleminde ses verisi hakkinda her bir bilim farkli
sorular sorar. Makine 6grenmesi yaklasimi sonuglart dogru veren ve verimli bir ses
tanima sisteminin olusturulmasina odaklanirken, istatistik, psikoloji bilimi ile
isbirligi yaparak ses tanima siirecinin altindaki mekanizmalar hakkindaki hipotezleri
test etmeyi amagclar. Veri madenciligi yaklasimi ise konugmacilari yas, cinsiyet veya
egitim seviyesine gore gruplandirmak i¢in konusma verisindeki Oriintlileri arar

(Dietterich, 2003: 2).

1.2.6 Ogrenme Probleminin Genel Cercevesi

Genel olarak 6grenme senaryosu 3 temel bilesenden olusur. Bu bilesenler;
rassal girdi vektorlerini olusturan {irete¢, verilen bir girdi vektorii icin ¢iktiy
olusturan sistem ve sistemin kullandig1 bilinmeyen bir girdi-¢iktr iligkisini
gozlemlerden tahmin etmeye calisan 6grenme makinesidir (Sekil 1). Tanimlanan bu
cerceve ¢ok geneldir ve bir¢ok pratik 6grenme problemini tanimlar (Cherkassky &
Mulier, 2007: 21).

15



5 X
Ureteg a—

Sekil 1. Ogrenme Sisteminin Bilesenleri

1.2.6.1 Uretec

Ureteg (6rnekleme dagilimi) bilinmeyen sabit bir P(x) olasilik dagilimindan
birbirinden bagimsiz, d boyutlu x € R® rassal vektdrlerini olusturur. Sisteme
sunulan veriler gézlemsel oldugu i¢in modelleyici (6grenme makinesi) sisteme gelen

girdiler tizerinde herhangi bir kontrole sahip degildir.

1.2.6.2 Sistem

Sistem, bilinmeyen bir P(y|x) kosullu olasiligina goére her bir x girdi vektori
icin bir y ¢iktist olusturur. Bu tanim, spesifik bir durum olarak y = t(x)
deterministik sistemini ve y =t(x) + ¢ (&: sifir ortalamali giiriiltii) regresyon
gosterimini de igermektedir. Gergek sistemlerin tam rassal ¢iktilara sahip olmasi
nadirdir. Siklikla sistemde olmasi gereken tiim degiskenler gozlenemediklerinden
sistemde yer alamazlar. Istatistiksel olarak gdzlenemeyen bu girdilerin sistem
ciktilart iizerindeki etkisi rassal olarak karakterize edilir ve bir olasilik dagilimi ile

temsil edilir (Kantardzic, 2011: 82).

1.2.6.3 Ogrenme Makinesi

En genel sekilde ele alinacak olursa 6grenme makinesi bir f(x,w), w € Q
(Q, fonksiyonlar kiimesini indeksleme amaciyla kullanilan parametreleri ifade eder)
fonksiyonlar kiimesini uygulayabilme kapasitesine sahiptir. Bu gosterimde, 6grenme
makinesi tarafindan uygulanacak fonksiyonlar kiimesi 6grenme siireci baglamadan

once Onsel (prior) olarak seg¢ilen herhangi bir fonksiyonlar kiimesi olabilir.
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1.2.7 Tiimevarimsal (Inductive) Ogrenme

“Veri uzayr”, ilgilenilen nesnelerin oldugu kiimedir. Bu kiime, 6rnegin kredi
basvurusu yapan miisterilerin bilgileri olabilecegi gibi, borsa ile ilgili glinliik veriler
de olabilir. “Egitim kiimesi (training set)” veri uzaymin gozlenebilen alt kiimesidir.
Veri uzayinin tiimii ile ilgili veriyi toplamak her zaman miimkiin olmadigindan, bir

altkiimesi alinir ve bu altkiimenin veri uzayini temsil ettigi varsayilir.

Siirecin nasil ¢alistigi bilinmemekle birlikte, siirecin verilen girdilere karsilik
olusturdugu etiketler gozlenebilmektedir. Egitim kiimesi, gozlemlerden ve bu
gbzlemlere karsilik gelen etiketlerden olusur. Egitim kiimesi veri uzayimi ne kadar iyi

temsil ediyorsa bulunan model de gercek etiketleme silirecine o kadar

yaklasabilecektir (Hamel, 2009: 5).

Girdi-gikt1 ¢iftleri girdileri ¢iktilara esleyen bir fonksiyonel iliski tasirlar.
Girdilerden ¢iktilara bir “dayanak fonksiyonu (underlying function)” varsa bu
fonksiyon “hedef fonksiyonu” olarak adlandirilir. Ogrenme algoritmasi tarafindan
ogrenilen hedef fonksiyonunun tahmini, 6grenme probleminin ¢oziimiidiir. Ogrenme
probleminin bir smiflandirma problemi oldugu durumlarda bu fonksiyon “karar

fonksiyonu” olarak tanimlanir.

Coziim, girdi uzayindan ¢ikt1 uzayina eslestirme yapan “aday fonksiyonlar”
kiimesi igerisinden segilir. Genellikle dogru fonksiyonu 6grenmeye ¢alismadan 6nce
“hipotez kiimesi” olarak da bilinen aday fonksiyonlar kiimesi segilir. Bu nedenle
hipotez (fonksiyon) kiimesinin se¢imi, 6grenme stratejisinin 6nemli bir adimudir.
Egitim kiimesini girdi olarak alan ve fonksiyon kiimesinden bir fonksiyon secen

“ogrenme algoritmas1” da Ogrenme stratejisinin onemli bilesenlerinden birisidir

(Cristianini & Shawe-Taylor, 2000: 1).

Model, gelecekle ilgili ongoériiller yapmak ic¢in kullanilabilen ongériicii
(predictive) ya da veriden bilgi ¢ikarmaya yonelik ag¢iklayict (descriptive) bir model
olabilir. Olusturulan model, egitim kiimesinde yer almayan herhangi yeni bir
gbzlemin smifini tahmin etmek icin kullanilabilir. Ayrica, model incelenerek orijinal

etiketleme siireci hakkinda agiklayici bilgiler edinilebilir. Ornegin bir banka, kredi
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basvurusu yapan miisterilerini siniflandirmak i¢in olusturdugu bdyle bir modele
bakarak yeni bagvuru yapan bir miisterinin kredisini ddeyip 6deyemeyecegini tahmin
edebilir veya kredisini 6deyemeyen miisterilerin ortak Ozelliklerinin neler oldugu

gibi bilgileri edinebilir (Hamel, 2009: 8).

Orneklerden &grenme problemi ¢ikarsama  (inference) kavramiyla

iligkilendirilebilir. Biitiin 6ngdriicii 6grenme siirecleri temel olarak:

e Verilen egitim kiimesinden sistemdeki bilinmeyen bagimliliklar1 6grenme

veya tahmin etme.

e Tahmin edilen bagimliliklar1 kullanarak sistemde yer alacak yeni girdiler icin

ciktilar ongdrme.

asamalarindan olusmaktadir (Kantardzic, 2011: 80).

Bu iki asama sirasiyla; 6zelden (egitim kiimesi) genele (model) ulagsmak
olarak tanimlanan tiimevarim (induction) ve genel bir model ile birlikte verilen
girdiden ¢iktiya ulagsmak olarak tarif edilen timdengelim (deduction) isimli iki klasik

cikarsama tipine karsilik gelmektedir.

Istatistiksel model tahmini cercevesinden bakildiginda 6grenme siirecinin
amaci, bilinmeyen sistemin dogru tanilanmast (identification) iken, Ongoriisel
ogrenmede sistem ¢iktisinin dogru olarak taklit (imitation) edilmesi amaglanir

(Cherkassky & Mulier, 2007: 24).

Ogrenme makinesinin ¢6zmesi gereken problem, uygulayabilecegi
fonksiyonlar kiimesi icerisinden sistemin cevabina en iyi yaklasan (approximating)
fonksiyonu segmektir. Ogrenme makinesi bu se¢cimi yapmak i¢in sonlu sayidaki (n)
ornekle sinirlandirilmistir. Egitim verilerinin, tireteg ve sistem tarafindan P(x,y) =
P(x) P(y|x) ortak olasilik yogunluk fonksiyonuna gore bagimsiz (independent) ve
benzer (identical) olarak olusturuldugu varsayilir. Bu dagilimdan alinan sonlu

ornekler (egitim kiimesi), (x;,y;), (i=1,... ,n) seklinde gosterilir.

18



Ogrenme makinesinin buldugu yaklasmanin kalitesi L(y, f(x,®)) “kayip
(loss) fonksiyonu ™ ile 6l¢tliir. Tanim geregi kayip fonksiyonu negatif degerler almaz.
Biiyiik pozitif degerler zayif yaklagsmayi, sifira yakin kii¢iik pozitif degerler ise iyi bir
yaklasmay1 gosterir. Kaybin beklenen degeri  “risk fonksiyoneli” (Denklem 1.1)

olarak adlandirilir.

R(w) = fL(y,f(x, w))dP(x,y)dxdy (1.1)

Secilen bir yaklasan fonksiyon igin R(w) risk degeri, sadece w parametre
kiimesine baghdir. Ogrenme, sadece egitim kiimesini kullanarak ve P(x,y) olasilik
dagilimini bilmeden, 6grenme makinesi tarafindan desteklenen fonksiyonlar kiimesi
tizerinde R (w) risk fonksiyonelini minimize edecek f(x, w,) dayanak fonksiyonunu
tahmin siireci olarak tanimlanir. Sinirh sayidaki egitim verisi kullanilarak f(x, wg)
fonksiyonu tam olarak bulunamayacagindan, en uygun ¢Oziimiiniin bir tahmini
olarak, egitim kiimesinden bir 6grenme yontemi kullanilarak elde edilen, f(x, w")

yaklagan fonksiyonu kullanilir (Kantardzic, 2011: 92).

Eger P(x,y) olasihik dagilimi bilinmis olsaydi, herhangi bir 6grenme
probleminin (Denklem 1.1) de gosterilen risk fonksiyonelini minimize ederek
coziilebilecegi aciktir. Bu olasilik dagilimi bilinmediginden, yogunluk tahmini en
genel ve en zor 6grenme problemi tipidir. Sadece sinirli verinin kullanilarak tek bir
¢ozlim elde edebilmesi i¢in grenme siirecine veriye ek olarak onsel bilginin de dahil

edilmesi gerekir.

Onsel bilginin, yaklasan fonksiyonlar kiimesine yansitildiginda &grenme
makinesinin egitim verisini nasil kullanacagi sorusu Onemlidir. Bu soruya
“tiimevarim ilkesi (inductive principle)” olarak bilinen kavram yoluyla cevap
bulunmustur. Tiimevarim ilkesi, gozlenebilen smirli egitim kiimesini kullanarak
“dogru bagimliligin bir tahminini” yaklasan fonksiyonlar kiimesi i¢inden elde etmek

i¢in genel bir ¢6ziim yolu sunar (Cherkassky & Mulier, 2007: 25).
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Makine Ogrenmesi, sinirli miktardaki bir veriyi egitim kiimesi olarak
kullanarak tiim veri uzayinda gecerli olan etiketleme siirecine yaklasacak bir
fonksiyon bulmaya ¢alistig1 i¢in, tlimevarimsal bir siirectir. Yani egitim kiimesindeki
gozlemlerden yola ¢ikarak tiim veri uzayina bir genelleme yapilmaktadir. Bu yontem
“tiimevarimsal 6grenme” olarak bilinmektedir ve temeli egitim kiimesinin tiim veri
uzayini temsil ettigi varsayimia dayanmaktadir. Buna gore tiimevarimsal 6grenme
hipotezi  “Yeterince biiyiik bir egitim kiimesi tizerinde hedef fonksiyona iyi bir
vaklagma gosteren herhangi bir fonksiyon, gézlenmemis (veni) érnekler iizerinde de
hedef fonksiyona iyi bir yaklasma gésterecektir” bigiminde agiklanabilir (Hamel,
2009: 8).

Tiim 6grenme yontemleri yaklasan fonksiyon kiimesinin se¢imi yoluyla 6nsel
bir bilgi kullanirlar. (Sekil 2) de tiimevarimsal g¢ikarsamanin basit bir Ornegi
goriilmektedir. Burada amag verilen egitim noktalarina (a), en iyi uyacak fonksiyonu
bulmaktir. Ek bir bilgi olmadan b, c,d ile gosterilen ¢oziimlerden birini digerine

tercih etmek i¢in bir 6lgiit bulunmamaktadir.

A A
<}
+ ! "
o
+
a) b) ¢) d)

Sekil 2. Verilen Bir Egitim Kiimesi I¢in Bulunan Ug Hipotez

Cogu kez, tutarl1 olan bir¢ok farkli hipotez bulmak miimkiin oldugundan, tiim
arama algoritmalar1 belli bir dlgiite gére ¢dziim uzayinda arama yaparlar. Ornegin
ol¢iit, tim egitim gbzlemlerine toplam mesafesi en kiigiik olan dogrusal yaklasan bir
fonksiyon olabilir. Bu 6nsel bilgi, arama uzaymi (Sekil 2.b) deki gibi bir fonksiyon

kiimesiyle sinirlandiracaktir.
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1.2.8 Temel Ogrenme Problemleri

Ogrenme algoritmalar giinliik hayatta birgok probleme uygulanmaktadir. Bu
uygulamalar ¢esitli 6grenme problemlerine karsilik gelmektedirler. Genel olarak
O0grenme problemi, siniflandirma, regresyon, yogunluk tahmini ve kiimeleme olarak
dort problem alt sinifina ayrilabilir. Bu problemlerin her biri i¢in kayip fonksiyonu
ve ciktt farkli olabilir. Bununla birlikte, yalnizca egitim verisine bagli olan risk

fonksiyonelinin minimize edilmesi bu problemlerin tiimiinde ortak hedeftir

(Cherkassky & Mulier, 2007: 25).

1.2.8.1 Simflandirma

Smif etiketleri farkli degerler alabilir. {0,1} degerlerini alabilecegi gibi
{dogru, yanlis} degerlerini de alabilir. Onemli olan kiimenin biri sinifa iiye olma
durumunu, digeri smnifa iiye olmama durumunu gosteren iki farkli etikete sahip
olmasidir. Yukaridaki tanim sadece ikili simiflandirma problemi ic¢in gosterilmistir.
Fakat uygun sayida farkli etiketler belirtilmek kosuluyla tanim ¢oklu siniflandirma
icin de genisletilebilir (Hamel, 2009: 6).

Ikili siniflandirma probleminde sistemin ¢iktis1 sadece siiflara karsilik gelen
y ={-1,+1} veya y = {0,1} gibi degerleri alabilir. Bu nedenle, f(x,w), w € Q

fonksiyonlar kiimesi “gésterge (indicator)” fonksiyonlar kiimesi haline gelir.

Ikili siniflandirma problemi i¢in yaygin olarak kullanilan kayip fonksiyonu

siiflandirma hatasini 6lger (Cherkassky & Mulier, 2007: 26).

_ (0, y=f(xw) ise
L(y, f(x,w)) = {1, )% flw) ise (1.2)

(1.2) kayip fonksiyonu (Denklem 1.1) de gosterilen R(w) risk
fonksiyonelinde kullanildiginda, risk fonksiyoneli yanlis siiflandirma olasiliginm
Olcer. Bu durumda o6grenme, yalnizca eldeki egitim verisini kullanarak, yanlis
siniflandirma olasiligint minimize eden f(x, w,) gosterge fonksiyonunun tahmini

problemi haline gelir (Kantardzic, 2011: 92).
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Smiflandirma oranlarinin  dlglimiinde her bir smiflandirma kararinin
birbirinden bagimsiz ve esit 6nemde oldugu kabul edilir. Fakat bu varsayimlar eger

veride bazi bagimliliklar varsa ihlal edilebilir.

Ornegin, eldeki erkek veya kiz olarak etiketlendirilmis fotograflari
inceleyerek yeni fotograflar1 erkek veya kiz olarak smiflandiracak bir sekil tanima
gorevi ele alindiginda egitim kiimesinde yer alan fotograflarin alindig1 yer de 6nemli
hale gelmektedir. Fotograflarin bir okuldaki biiyiik ¢cogunlugu kizlardan olusan bir
smiftan (6rnegin ¢ocuk gelisimi sinifi) veya biiyiik oranda erkeklerin yer aldigi bir
siiftan (6rnegin motor sinifl) alinmasi siiflandiricinin performansini etkileyecektir.
Eger bir siniflandirici, verinin i¢inde yiginlar (batch) oldugunu bilirse bir yigmin
bitip diger yigmin bagladigi noktayir belirlemeye c¢alisarak daha yiiksek dogruluk
oranina ulasmaya calisir. Daha sonra bu yigmlarin i¢indeki her bir fotografi tek bir
smifa atayabilir. Bu tiir bagimliliklar siklikla meydana gelmektedir. Ornegin, bir
doktor bulasict hastaliga kapilan hastalarin dalgalar halinde hastaneye geldiklerini
bilir. Bu nedenle art arda gribe yakalanan birkac¢ hastayr gordiikten sonra, biiyiik
olasilikla bir sonraki hastay:1 belirtileri dnceki hastalar kadar agik olmasa bile grip

hastas1 olarak siniflandirmaya egilim gosterebilir (Dietterich, 2003: 3).

Yanlis siniflandirmadan kaynaklanan farkli maliyetlerin veya risklerin oldugu
durumlarda siniflarin esit dnemde olmasi varsayim ihlal edilebilir. Ornegin bazi
laboratuvar dl¢iimlerine gore bir hastanin kanser olup olmadigina karar verecek bir
siniflandirict ele alindiginda iki tip hata vardir. Bu hatalardan “yanlis pozitif (false
positive)”  smiflandiricinin -~ saglam  bir  hastayr  kanser hastasi1  olarak
smiflandirdiginda, “yanlis negatif (false negative)” ise gercekte kanser olan bir
hastay1 saglikli olarak siniflandirdiginda olusur (Vercellis, 2009: 231). Genel olarak
yanlis negatif hatalar yanlis pozitif hatalardan daha maliyetlidir. Bu nedenle 6grenme
algoritmasindan daha az yanlis negatif hatalar yapan bir siniflandirict tercih etmesi

istenebilir.
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1.2.8.2 Regresyon

Regresyon problemlerinde sistem c¢iktist reel degerler alan rassal bir
degiskendir. Bu nedenle regresyon, siirlt sayidaki giiriiltiilii egitim kiimesinden reel
degerli fonksiyonlar tahmin etme siirecidir. Cikt1, deterministik bir fonksiyonla sifir

ortalamali rassal hatanin toplami olarak

y=tx)+¢ (1.3)

seklinde gosterilir (Wasserman, 2003: 335). (Denklem 1.3) de gosterilen

deterministik fonksiyon

(x) = f YPyl0dy  (14)

kosullu olasilik ¢iktisinin ortalamasidir.

Ogrenme makinesi tarafindan uygulanabilen f(x,w), w € Q fonksiyonlar
kiimesi (Denklem 1.4) deki fonksiyonu igerebilir veya icermeyebilir. Regresyonda

yaygin olarak

L(y,f(x, 0))) = (y - f(x' w))Z (15)

olarak gosterilen hata kareli kayip fonksiyonu kullanilir. Bu durumda 6grenme

R@) = [(r= fu )Py (16)

risk fonksiyonelini minimize edecek f(x,w,) fonksiyonu bulma problemi haline
gelir. Bu risk fonksiyoneli, 6grenme makinesinin sistem ¢iktilarint ngdrme

dogrulugunu 6lger.

1.2.8.3 Yogunluk Tahmini

Yogunluk tahmini i¢in sistemin ¢iktis1 kullanilmaz. Ogrenme makinesinin
¢iktist yogunlugu temsil ettiginden f(x,w), w € Q bir yogunluklar kiimesi haline
gelir. Bu problem icin “maksimum olabilirlik (maximum likelihood)” Kriteri
kullanilir (MacKay, 2003: 300). Kayip fonksiyonu olarak
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L(f(x,w)) = —In f(x, w) (1.7)

kullanilir.  (1.7) kayip fonksiyonu (1.1) denklemindeki risk fonksiyoneline

yazildiginda, yogunluk tahmini i¢in kullanilan yaygin bir risk fonksiyoneli olan

R(w) = f—lnf(x, w)P(x)dx (1.8)

elde edilir. Sadece x4, ..., x,, egitim verilerini kullanarak (1.8) denkleminin minimize

edilmesiyle f(x, wy) yogunluk tahminine ulasilir.

1.2.8.4 Kiimeleme

Amag, gelecek Orneklerin tek bir nokta (kiime merkezi) ile
yaklagiklanabilmesi i¢in, girdi uzaymdaki bilinmeyen dagilimin 6nceden belirlenen
bir sayidaki bolgeye (kiimeye) boliimlenmesidir (Hsieh, 2009: 15). Bu problemde
reel degerli f(x,w), w € Q fonksiyon kiimesi “vektdr nicelendiricileri (vector

quantizers)” olarak adlandirilir.

Bir vektor nicelendiricisi

flxw)
x 22 c(x) (1.9

eslemesini saglar.

(1.9) denklemindeki c(x), kiime merkezinin koordinatlarin1 gostermektedir.
Bu vyolla, girdiler kesikli sayidaki merkez noktalara eslenmektedir. Vektor
niceleyicisi, tamamen kiime merkez koordinatlar1 ve girdi uzayinin boliimlemesiyle
(partitioning) tanimlanmaktadir. Bu &grenme problemi tipinde, (-) i¢ carpim

operatoriinii gostermek tizere, genel olarak

L(f(x, w)) = (x — f(x, w)) . (x - f(x, a))) (1.10)

seklindeki kayip fonksiyonu kullanilir. Risk fonksiyoneli ise

R(w) = f(x - f(x, w)) . (x — f(x, w))P(x)dx (1.11)

24



halini alir.

(1.11) denklemindeki risk fonksiyonelinin minimize edilmesi, gozlenen
veriye dayanan optimal vektor niceleyicisini verir. Vektor niceleyicisi, P(x)
yogunlugundan olusacak olan gelecek gozlemlerin optimal olarak nicelenmesi i¢in
tasarlanir. Bu baglamda vektor niceleme bir 6grenme problemidir ve verilen sonlu
bir veri kiimesinin sikistirilmasi amacindan farkliliklar gdésterir. Burada ‘“veri

azaltma (data reduction)” hedeflenmektedir (Cherkassky & Mulier, 2007: 29).

1.2.9 Ogrenme Yéntemleri

Girdi verisinden ¢iktinin hesaplanmasi icin belli bir yontemin bulunmadigi
veya hesaplamanin ¢ok maliyetli oldugu durumlarda alternatif olarak girdi-gikt1
arasindaki iliski bilgisayar yardimiyla 6rneklerden yararlanilarak bulunmaya calisilir.
Bu, bir ¢cocuga spor arabalarin 6zelliklerini tek tek belirtmeden bircok farkli araba
icerisinden hangilerinin spor araba oldugunun gosterilmesi sonucu g¢ocugun artik
spor arabalar1 ayirt edebilmesine benzemektedir (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000:
1).

Bir tiimevarim ilkesi veriyle ne yapilacagini, 6grenme algoritmasi ise
tahminin nasil elde edilecegini belirtir. Bu nedenle bir “dgrenme algoritmasi”, bir
f(x,w) fonksiyonlar kiimesi i¢inden f(x,w*) tahminini se¢mek i¢in tlimevarim
ilkesinin bir uygulamasidir. Bir timevarim ilkesi i¢in, makinenin uygulayabildigi
farkli fonksiyon kiimelerine karsilik gelen degisik 6grenme algoritmalar1 olabilir.
Esas mesele egitim verisini tanimlayabilecek dogru karmasikliktaki aday modelleri

secebilmektir.

1.2.9.1 Denetimli (Supervised) Ogrenme
Siniflandirma ve regresyon problemleri ile ilgili en yaygin 6grenme yontemi

denetimli 6grenmedir.
x=(x,y), i=1,..n  (1.12)
(Denklem 1.12) de x ile gosterilen egitim kiimesindeki 6rnekler bagimsiz ve

benzer dagilmistir. Yani, orneklerin kiime icindeki sirasi énemli degildir ve tiim
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ornekler ayn1 P(x) olasilik dagilimindan orneklenmistir. indis degiskeni i, n
gozlemden birini gosterir. x; girdi ve y; istenen c¢ikti degeridir. y; ikili siif
ogrenmede 0/1, K > 2 smiflandirmada K boyutlu (yalnizca bir boyutun 1,

digerlerinin 0 oldugu) bir vektdr, regresyonda ise reel bir degerdir.

Amag, f(x;, w) modelini kullanarak y; degerine yakin ve kullanigh bir
yaklasma elde etmektir (Barber, 2012: 285).

1.2.9.2 Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme
Bu 6grenme yonteminde etiketli gozlemler kullanilmadigi ig¢in 6grenme
sonucunu nicel olarak degerlendirmek biraz daha zordur. Kiimeleme ve boyut

azaltma bu 6grenme yontemine 6rnek olarak gosterilebilir.

Girdi uzaymin bir yapisi vardir. Bu yapida bazi 6rneklere daha sik rastlanir.
Istenilen, neyin sik neyin seyrek gerceklestigini gérmektir. Istatistikte buna yogunluk
tahmini denir. Yogunluk tahmini i¢in kiimeleme kullanilabilir. Bir sirket, gecmis
misterilerinin  hareketleri yaninda onlarin  demografik bilgilerini saklayarak
miisterilerinin profilini yani ne tiir miisterilerinin hangi yogunlukta oldugunu gérmek
ister. Bu durumda, bir kiimeleme algoritmasi birbirlerine benzeyen miisterileri ayni
kiimeye atar. Bu kiimeler bulunduktan sonra sirket her bir kiime icin farkli hizmet ve
uriinlere karar verebilir. Kiimeleme u¢ Ornekleri (outlier), yani genelden farkl
miisterilert bulmak icin de kullanilabilir. Boéyle miisteriler heniiz yeterince

degerlendirilmeyen yeni bir alan1 (nig) gosterebilir (Alpaydin, 2011: 8-9).

1.2.9.3 Yar1 Denetimli (Semi Supervised) Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenmede Ogrenme makinesi hem etiketli hem etiketsiz
gozlemlerden olusan egitim kiimesini alir ve bu kiimede yer almayan yeni gézlemler
icin Ongoriiler yapar. Bu 6grenme yontemi etiketsiz verilerin kolayca erisilebildigi
fakat etiketleri elde etmenin maliyetli oldugu durumlarda kullanilir. Etiketsiz
gozlemlerin de kullanilmasinin sadece denetimli 6grenmenin kullanilmasina goére
daha iyi sonuclar verecegi diistiniiliir. Siniflandirma, regresyon tiiriindeki bazi

problemler yari1 denetimli 6grenme ile ¢oziilmektedir (Mohri vd., 2012: 7).

26



1.2.9.4 Transdiiktif (Transductive) Ogrenme

Tahmin edilen tek bir fonksiyonun tim olast girdi degerleri icin
kullanilabilecegi diisiiniilebilir. Fakat pratikte karsilasilan problemlerin bir¢ogunda
sadece belirli girdi degerleri i¢in c¢iktilarin olusturulmasit beklenmektedir. Bu
durumda, daha iyi bir yaklasim global bir model olusturmadan fonksiyonu sadece
belirli gézlemlerin ¢iktilarini verecek sekilde tahmin etmek olabilir. Yerel tahminin
global tahminden daha onemli oldugu bu yaklasima “transdiiktif (0zelden dzele)
¢tkarsama” denilir. Bu yaklasimin 6nemli bir uygulamas:t “iliski kurallarinin
(association rules)” olusturulmasidir. Makine 6grenmesinin standart gergevesi bu tip

cikarsamaya uygulanamamaktadir (Kantardzic, 2011: 88).

Transdiiktif 6grenmede yart denetimli 6grenmede oldugu gibi etiketli ve
etiketsiz gbézlemlerden olusan egitim kiimesi 0grenme makinesine sunulur. Amag,
sadece belirli test gozlemleri i¢in Ongoriide bulunmaktir. Cesitli uygulamalarin
ihtiyaglar1 bu 6grenme tiirii ile eslesmektedir. Fakat yar1 denetimli 6grenmede oldugu
gibi bu 6grenme ¢ergevesinde hangi varsayimlar altinda daha iyi performans elde

edilebilecegi sorusu halen tam olarak ¢oziilebilmis degildir (Mohri vd., 2012: 7).

1.2.9.5 Pekistirmeli (Reinforcement) Ogrenme

Bazi uygulamalarda sistemin ¢iktist bir eylem dizisidir. Boyle bir durumda
onemli olan tek bir eylem degil, bir politika yani, hedefe ulagmak ig¢in
gerceklestirilen dogru eylem dizisidir. Ara bir durumda en iyi eylem tanimlanamaz,
bir eylem ancak 1iy1 bir politikanin parcasiysa iyidir. Boyle bir uygulamada makine
ogrenmesi yazilimi, politikalarin iyiliklerini degerlendirebilmeli ve ge¢misteki iyi

eylemlerden basarili bir politika iiretebilmelidir.

Pekistirmeli O6grenmede egitim ve test asamalari birbirine karismis
durumdadir. Ogrenme makinesi bilgi toplamak icin gevre ile etkilesim halindedir ve
bazi durumlarda cevreyi etkiler. Her bir eylemden sonra hemen bir o6dil alir.
Ogrenme makinesinin hedefi bir eylemler dizisinden sonra aldig1 6diilii maksimize

etmektir. Bu tiir 6grenmeye pekistirmeli 6grenme denilir (Engelbrecht, 2007: 83).
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1.2.9.6 Aktif (Active) Ogrenme

Aktif Ogrenmede Ogrenme makinesi bir uzmani sorgulayarak yeni
gozlemlerin etiketlerini 6grenmeye calisir. Boylece etkilesimli olarak egitim
orneklerini toplar. Amag, daha az sayida etiketli gozlem kullanarak denetimli
ogrenmeye yakin bir performans elde etmektir. Genellikle etiketleri elde etmenin
maliyetli oldugu durumlarda kullanilir (Mohri vd., 2012: 8).

1.2.10 Ogrenme Algoritmalarinin Bilesenleri

Makine Ogrenmesi yontemlerinin uygulanmasinda karsilasilan temel
zorluklardan  birisi ¢ok sayida algoritmadan hangisinin  kullanilacaginin
belirlenmesidir. Literatiirde ¢ok sayida makine 6grenmesi algoritmasi vardir. Bunlara
ek olarak her yil yeni bir¢ok algoritma yayinlanmaktadir. En uygun algoritmay1
secebilmek i¢in bu algoritmalarin temelde 3 bilesenden olustuklarin1 bilmek gerekir.
(Tablo 1) bu ii¢ bilesenin yaygin orneklerini gostermektedir. Bu bilesenler; gosterim
(representation), degerlendirme fonksiyonu ve optimizasyon teknigi olarak sayilabilir
(Domingos, 2012: 78-79).

Tablo 1. Ogrenme Algoritmalarinin Ug¢ Temel Bileseni

Gosterim Degerlendirme Optimizasyon Teknigi
Gozlemler Dogruluk/Hata oran1 | Kombinatorik Optimizasyon
K-En Yakin Komsu Hassaslik/Hatirlama Acggozlii (Greedy) Arama
Destek Vektor Makineleri | Kareli Hata Isin (Beam) Arama
Hiperdiizlemler Olabilirlik Dal Sinir Arama
Naive Bayes Sonsal Olasilik Siirekli Optimizasyon
Lojistik Regresyon Bilgi Kazanimi Kisitsiz Optimizasyon
Karar Agaclar K-L Iraksamasi Egimli Inis
Kural Kiimeleri Maliyet/Fayda Eslenik Egimli inis
Onerme Kurallari Marj Quasi-Newton Yont.
Mantik Programlari Kisitli Optimizasyon
Yapay Sinir Aglar1 Dogrusal Programlama
Grafiksel Modeller Kuadratik Programlama
Bayesyen Aglar
Kosullu Rastgele Alanlar
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1.2.10.1 Gosterim

Bir smiflandiricinin bilgisayarin anlayabilecegi bir bigimsel dilde (formal
language) gosterilebilmesi gerekir. Diger taraftan, O0grenme makinesi i¢in bir
gosterimin  belirlenmesi, 6grenme makinesinin uygulayabilece§i muhtemel
smiflandirict kiimesini se¢mekle esdegerdir. Bu kiimeye 6grenme makinesinin
“hipotez kiimesi” denilir. Eger bir siniflandirict bu hipotez kiimesinde degil ise

Ogrenilemez.

Bir gosterimi se¢cmenin temel Ol¢iitii eldeki onsel bilginin bu gosterimde
kolayca ifade edilip edilemeyecegidir. Ornegin gdzlemleri birbirine benzer yapan
etkenlerin neler oldugu hakkinda onsel bilgi varsa “gézlem tabanli (instance based)”
yontemlerin kullanilmasi iyi bir tercih olabilir. Buna benzer bigimde olasiliksal
bagimliliklar hakkinda bir 6nsel bilgi olmasi durumunda “grafiksel modellerin

(graphical models)” daha iyi sonuglar vermesi beklenebilir.

f() ile model, x ile girdiler ve w ile de model parametreleri gosterilmek
tizere, bir f(-) modeli se¢ildiginde bir fonksiyon kiimesi tanimlanmis olur. Bu kiime
icinde her w degeri farkli bir fonksiyona karsilik gelir. Modeli ve modelin
varsayimlarini bir baska deyisle fonksiyon kiimesini, makine 6grenme tasarimcisi
uygulama hakkinda ©nsel bilgilerini de gz oOniine alarak belirler. Ogrenme
algoritmasi, verilen bir fonksiyon kiimesi iginden sabit fakat bilinmeyen olasilik
dagilimindan 6rneklenen egitim kiimesi lizerinde en uygun fonksiyonu se¢meye yani

optimal w parametrelerini bulmaya ¢alisir (Alpaydin, 2011: 31).

Hedef fonksiyonunun bir yaklasmasi hesaplanmak istenildiginden bu
yaklasan fonksiyonlarin (modellerin) nasil temsil edileceginin de belirtilmesi gerekir.

Genel olarak iki tip model temsili kullanilmaktadir:

1. Seffaf modeller
a. If-Then—Else kurallar1
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b. Karar agaglari

2. Seffaf olmayan modeller
a. Bir yapay sinir aginda bilgi islem birimleri arasindaki baglantilarin

agirliklar

b. Destek vektor makineleri yonteminde vektorlerin  dogrusal

birlesimleri

Seffaf modeller, sonuglar1 kolayca yorumlanabilen modellerken seffaf
olmayan modellerin sonuglarin1 yorumlamak daha zordur. Ornegin If-Then-Else
yapisindaki bir kural incelendiginde bu kural kolayca anlasilabilirken, bir yapay sinir
ag1 modelinin olusturdugu agirlik degerleri incelendiginde bu agirliklarin ne anlama

geldigi kolayca yorumlanamaz (Hamel, 2009: 10).

Seffaf modeller, performans bakimindan seffaf olmayan modellere gore
genellikle daha  geridedirler. Bu  modellerdeki  sonucglarin  kolaylikla
yorumlanabilmesi sartt modelleme siirecini etkilediginden seffat olmayan modeller

kadar etkili siniflandirma performansi gosteremezler.

1.2.10.2 Degerlendirme (Amac) Fonksiyonu

Bir degerlendirme fonksiyonu iyi siniflandiricilart kotii siniflandiricilardan
ayirmak i¢in kullanilir. Amag¢ fonksiyonlarinda genelde kayip fonksiyonlar
kullanilir. Bir L(-) kayip fonksiyonu, beklenen y; c¢iktisiyla modelin f(x;, w)
Ongoriisii arasindaki fark nedeniyle olusan maliyeti gosterir (Camastra & Vinciarelli;
2007: 96).

Ikili siniflandirma probleminde ¢iktilar 0/1 oldugu igin L(-) beklenen ¢ikti ile

modelin dngoriisiiniin esit olup olmadigina bakar; regresyonda ¢ikt1 reel bir degerdir

ve fark veya farkin karesi kullanilabilir. (Tablo 1) de yer alan degerlendirme
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kriterlerinden uygun olan birisi segilir. Seg¢ilen bu kriterin probleme gére maksimize

veya minimize edilmesi gerekir.

1.2.10.3 Optimizasyon Teknigi

Smiflandiricilar arasinda optimal siniflandiriciyt bulmak igin bir arama
yontemine ihtiya¢ duyulur. Optimizasyon tekniginin se¢imi 6grenme makinesinin
etkinligi icin 6zel bir 6dneme sahiptir. Ayrica, amag¢ fonksiyonunun birden fazla

optimum deger buldugu durumlarda hangi siniflandiricinin tercih edilecegini belirler.
Optimizasyon teknigi (Denklem 1.13) de gosterildigi gibi toplam hatay1 (E)

en aza indirecek w* parametrelerini bulmay1 amaglar:

w* =argminE(x, w) (1.13)
w

Regresyon gibi problemlerde en iyi deger analitik olarak bulunabilirken; daha
karmasik modeller ve kayip fonksiyonlari i¢in egim tabanli yontemler, benzetimli
tavlama (simulated annealing), ya da genetik algoritmalar gibi daha karmagsik

optimizasyon tekniklerinin kullanilmas1 gerekir.
Ozetle, grenmenin basaril olabilmesi i¢in su kosullarin saglanmasi gerekir:

e f(*) modelinin ¢ekildigi fonksiyon kiimesi, verinin altinda yatan ve y;
ciktilarinda  giirtiltii  eklenmis olarak kendini gOsteren dayanak

fonksiyonunu igerecek kadar genis yani yeterli kapasiteye sahip olmalidir.

e Fonksiyon kiimesi i¢cinden dogru (ya da yeterince dogru ) fonksiyonu

bulmaya yetecek kadar egitim verisi olmalidir.

e Egitim kiimesi verildiginde dogru fonksiyonu bulabilecek etkin bir

optimizasyon teknigi kullanilmalidir (Alpaydin, 2011: 32).
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Makine  O0grenmesi  algoritmalar1  gosterimlerindeki,  degerlendirme
fonksiyonlarindaki ya da kullandiklar1 optimizasyon tekniklerindeki farkliliklardan

dolay1 birbirinden ayrilirlar.

1.2.11 Model Secimi

[lk makine 0Ogrenmesi algoritmalarinda alan uzmanlar1 tarafindan
anlagilabilen ve dogrulanabilen basit sembolik fonksiyonlarin gosterimlerinin
Ogrenilmesi amaclanmistir. Bu yaklasimda 6grenme hedefi egitim verisini dogru
siniflandirabilen bir fonksiyonu bulmak oldugundan, bu algoritmalarda sadece egitim
verisine uyan bir fonksiyon bulunmaya calisilmistir. Boyle bir fonksiyon tutarli
olarak kabul edilmistir. Fakat dogrulanabilir tutarli bir fonksiyon olusturma
hedefinde karsilasilan iki temel problem vardir (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000:
3).

[lk problem o6grenilmek istenilen fonksiyonun basit bir gdsterime sahip
olmamasi nedeniyle kolayca dogrulanamamasidir. Bu duruma 6rnek olarak bir DNA
dizisindeki genlerin tespiti problemi gosterilebilir. DNA dizisinin bir kisim altdizileri
genlerden olusurken bazilar1 genlerden olusmamaktadir ve bunlar1 kategorize

etmenin basit bir yolu bilinmemektedir.

Ikinci problem ise siklikla egitim verilerinin giiriiltiilii olmasidir. Egitim
gozlemlerini dogru bir sekilde iligkilendiren bir dayanak fonksiyonun varlig1 garanti
degildir. Giiriiltii, verideki istenmeyen aykiriliklardir. Giiriiltii yiiziinden bir sinifi
ogrenmek zorlagir. Basit bir fonksiyon smifiyla sifir egitim hatasina ulagsmak

olanaksiz olabilir. Giiriiltiiniin olugmas1 asagidaki nedenlerden kaynaklanabilir.

e Gozlemlerin kaydinda yapilan hatalar.
e (Gozlemlerin etiketlendirilmelerinde yapilan hatalar.

e Smif etiketini etkileyen ancak dikkate alinmayan veya gbzlenemeyen baska
sakli oznitelikler olabilir. Ornegin kredi denetimi problemi bu simifa girer

¢linkli 6deme zorluguna diisme durumunu sisteme dahil edilemeyen baska
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faktorler de etkilemis olabilir. Goz ard1 edilen bu 6zniteliklerin etkisi rastgele

bir bilesen olarak modellenip “guiriiltii” olarak nitelenir.

Giiriiltii oldugunda siniflar1 birbirinden ayiran sinir basit olmayabilir ve onlar1
ayirmak i¢in daha yiiksek kapasiteli bir fonksiyon kiimesinden daha karmasik bir

yaklagan fonksiyon kullanmak gerekir (Alpaydin, 2011: 23).

Verideki miktarina bagl olarak giiriiltii, bilgi kesfi siirecini tehlikeye atan
hayati bir problem halini alabilir. Giriiltiniin veri lizerindeki etkisi veri girisi
sirasinda Oznitelikler iizerine kisitlar koyarak engellenebilir. Ornegin verilerin
depolanmasini ve yonetimini saglayan veritabani yonetim yazilimlar1 genellikle her
bir 6znitelik i¢in 6zellestirilmis kisitlar olusturma imkani sunmaktadir (Cios, 2007:

42).

Makine Ogrenmesi projelerinde kullanilmasi gereken veriler bahsedilen
problemleri tasiyan Ozellikte olabilmektedir. Bu tiir veriler {izerinde Onerilen
performans ol¢iitiinii uygulamak zordur. Ortaya ¢ikan temel sorun, egitim verisiyle
tutarli olan bir fonksiyon bulunsa bile bulunan bu fonksiyonun egitim kiimesinde yer
almayan yeni gozlemleri dogru siniflayamamasidir. Bir simiflandiricinin egitim
kiimesinde yer almayan gozlemleri de dogru bir sekilde smiflandirabilmesi
yetenegine ‘“‘genelleme” denilir. Asil amacin genelleme olarak degistirilmesi,
modelin buldugu fonksiyonu dayanak fonksiyonunun tam dogru bir gosterimi olarak
gorme ihtiyacini ortadan kaldirir. Eger fonksiyon egitimde kullanilmayan veriler i¢in
de dogru ¢iktiyr verirse genelleme sartin1 saglar (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000:
3).

Model secimi, olas1 fonksiyon kiimeleri iginden en uygun olanin1 se¢mektir.
Bu se¢imi yaparken, makine 6grenmesinin amacinin egitim kiimesini kopya etmek
degil bunun yerine istenenin yeni durumlar i¢in dogru Ongdrii yapmanin
(genellemenin) en 6nemli amag¢ oldugu unutulmamalidir. Yani, egitim kiimesinde

olmayan girdi 6rnekleri i¢in de dogru ¢iktilar olusturabilme asil hedeftir.
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Bir egitim kiimesi ve fonksiyon kiimesi verildiginde bu kiimenin iginden
egitim verisine miikkemmel sekilde uyan bir fonksiyon bulunabilir. Ama dogru
fonksiyon kiimesi secilmemisse bu kiimenin ig¢inden hangi fonksiyon secilirse

secilsin bu 6grenme makinesinin iyi genelleme yapabilmesi miimkiin degildir.

Ogrenme siirecinde olas1 tiim hipotezlerle baslanilir. Egitim gozlemleri
goriildiikge bu gozlemlerle tutarli olmayan hipotezler atilir. Eger 6grenme kiimesi
anakiitle yerine anakiitlenin bir altkiimesini igeriyorsa (genelde bdyle olur) yani
ciktilarin ne olmasi1 gerektigi olast durumlarin yalnizca kiiciik bir kismi igin
biliniyorsa tek bir ¢6ziim elde edilemez. Bu tiir problemler “kétii konumlanmus (ill
posed)” problem olarak adlandirilir (Cherkassky vd., 1999: 1076). Bu durumda
yalnizca veri, tek bir ¢oziim elde etmek igin yeterli degildir. Daha ¢ok 6grenme
ornegi gordiikce veriyi olusturan dayanak fonksiyon hakkinda daha ¢ok bilgi sahibi
olunur ve daha ¢ok sayida yaklasan fonksiyon tutarsiz bulunup elenebilir ama yine

de geriye birgok tutarli yaklasan fonksiyon kalabilir.

Olas1 tiim fonksiyonlar kiimesi {lizerinde herhangi bir kisit konulmadig
takdirde, biiylikliigli ne olursa olsun higbir egitim kiimesi goriilmeyen Ornekleri
siniflandirmaya yetmeyeceginden 6grenme imkansiz hale gelecektir. Fonksiyonlarin
veriyi gordiikten sonra secilmesi de problemler dogurmaktadir. Ogrenme kotii
konumlanmis bir problem oldugundan ve veri kendi basina ¢oéziime ulasmak icin
yeterli olmadigindan, bu durumda eldeki veriyle tek bir ¢oziim elde edebilmek i¢in
baz1 ek varsayimlarm yapilmasi gerekir. Ogrenmeyi gerceklenebilir kilmak icin
yapilan bu tiir varsayimlara “model varsayimlar:” veya “ogrenme yanliligi” denir

(Cristianini & Shawe-Taylor, 2000: 3).

Model varsayimlarinin bir tiirii, bir yaklasan fonksiyonlar kiimesi secerek
olas1 yaklasan fonksiyonlar1 kisitlamaktir. Ornegin regresyon probleminde dogrusal
bir fonksiyon kullanmak bir model varsayimi oldugu gibi olasi tiim dogrular iginden

kareli hatay1 en aza indireni segmek de bagka bir model varsayimidir.

Ama her fonksiyon kiimesinin bir kapasitesi vardir ve ancak belirli

fonksiyonlar1 dgrenebilir. Ogrenilebilecek fonksiyon kiimesi kapasitesi daha biiyiik
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fonksiyonlar igeren bir fonksiyon kiimesi kullanilarak genisletilebilir. Regresyon

ornegindeki polinom derecesi artirildiginda kapasite artacaktir (Alpaydin, 2011: 29).

En iyi genelleme i¢in veri altinda yatan dayanak fonksiyonun kapasitesinin
fonksiyon kiimesinin kapasitesine es olmasi gerekir. Destek vektdr makineleri gibi
O0grenme algoritmalar1 kapasite ayarlamasi yapabilirler. Fakat naive bayes ve basit
algilayict (perseptron) gibi Ogrenme algoritmalarinin siniflandirict kapasitesini
ayarlayabilme 6zellikleri yoktur. Bu algoritmalar gorece olarak basit siniflandiricilart
ele alirlar. Sonug olarak, kii¢iik egitim kiimelerinde oldukca iyi sonuglar vermelerine
ragmen, egitim verisi arttik¢a siiflandirma performanslart azalir. Bunun nedeni ise

veriye uyumlarmnin diigiik olmasidir (Dietterich, 2003: 7).

1.2.11.1 Uglii Odiinlesim

Tim 6grenme algoritmalar {i¢ faktor arasindaki “odiinlesim (tradeoff)” ile
miicadele ederler. Bu faktorler 6grenilen simiflandiricinin  kapasitesi  veya
karmasikligi, egitim kiimesinin biiylikliigi ve yeni Ornekler iizerindeki genelleme
yetenegidir. Spesifik olarak, yeni Ornekler lizerindeki genelleme yetenegi egitim
verisi arttikga artar. Ogrenilen smiflandiricinin karmagsikligi arttikca genelleme

yetenegi Once artar sonra azalir.

1.2.11.1.1 Egitim Verisi Miktar1 - Genelleme Odiinlesimi

Genelleme ile egitim verisi miktar1 arasindaki iliski sezgisel olarak
anlagilabilir bir iligkidir. Egitim verisinin miktar1 arttikca 6grenme algoritmasi
¢oziilmeye calisilan problem hakkinda daha cok kanita sahip olacaktir. Ug durum
olarak veri kiimesi olasi tiim ornekleri tasiyabilir. Boylece olas1 tiim 6rneklerin dogru

etiketlerini bileceginden kusursuz bir genelleme yapabilir (Dietterich, 2003: 5).

1.2.11.1.2 Kapasite - Genelleme Odiinlesimi

Genelleme ile siniflandirict kapasitesi arasindaki iliski ise cok acik degildir.
Ornegin, siniflandirma amaciyla kullanilan bir karar agacimin asiri derecede
biliylimesine izin verildigi durumda, bu karar agacinin her siniflandirictyr temsil
edebilecegi ispatlanabilir. Bu durumda karar agacinin “diisiik yanliliga (bias)” sahip

oldugu soylenir. Asir1 biiylimiis agag, istikrarsiz bir durumun isaretgisi olan, her bir
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yapragl sadece birka¢ egitim gozlemine sahip olacak sekilde sonlanir. Egitim
gbzlemlerinin Ol¢iimiinde veya etiketlenmesi siirecinde giiriiltii olusmussa bu
durumda smif etiketi de hatali sonu¢ verecektir. Boyle simiflandiricilar “yiiksek
varyansli” olarak adlandirilir. Nedeni ise egitim gozlemlerindeki kiiciik bir
degisikligin simiflandirma kararlarim1 degistirmesidir. Ornekteki karar agaci egitim
verilerini ezberlediginden egitim kiimesi iizerinde miikemmel bir performans
gosterse bile genellikle zayif bir genelleme gdosterecektir. Bu durumda
smiflandiricinin veriye “asiri uyumundan (overfitting)” soz edilir (Engelbrecht,

2007: 97).

Diger bir u¢ O0rnek olarak, karar agacinin tek bir diigiim ve iki yapraktan
olugsmasi durumu ele alinirsa her bir yapraktaki smif etiketi ¢ok sayida egitim
gbozlemine dayanacaktir. Bu durumda karar agaci smiflandiricisinin  sonucunun
degismesi icin egitim verisinde biiylik bir degisime gerek duyulacagindan bu tiir bir
smiflandirict  “diisiik  varyanslii” smiflandirict  olarak adlandirilir. Eger bir
siiflandiricinin problemi temsil etme sekli optimal siniflandiriciyr temsil etmesini
engelliyorsa yiiksek yanliliga sahip siniflandirict olarak adlandirilir. Boyle bir
durumda modelin veriye “eksik uyumundan (underfitting)” so6z edilir (Flach, 2012:
196).

Tim Ogrenme algoritmalarinda, siniflandirict  karmagsikligt ile  veri
karmasikligini eslestirmeyi amagclayan mekanizmalar bulunmaktadir. Ornegin karar
agaglar1 yonteminde asir1 uyum riskini azaltmak amaciyla agacin fazla biiylimesini
engelleyen “budama (pruning)” prosediirleri vardir. Yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri gibi yontemlerde ise modeldeki biiylik agirliklar1t cezalandiran
“diizenlilestime (regularization)” yontemleri kullanilir. Bu tiir yaklasimlar,
siniflandiricinin -~ karmasikligini - smirlandirmanin matematiksel — esdegeridirler

(Dietterich, 2003: 7).

1.2.11.1.3 Yanhhk - Varyans (Bias — Variance) Odiinlesimi
Yanlilik ve varyans arasindaki 6diinlesim su sekilde goriilebilir: Bir 6grenme

algoritmasi bir¢ok olasi siniflandirict arasinda bir se¢im yapmakla yiiz yiize kalir.
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Verinin ¢ok az oldugu durumlarda olasi smiflandiricilart birbirinden ayirabilecek
bilgiye sahip degildir. Birgok siniflandirict egitim verisi iizerinde ayni dogruluk
diizeyine sahip olacaktir. Ogrenme algoritmasi, iglerinden birisini rastgele segecek
olursa yiiksek varyans olusacaktir. Bu nedenle smiflandiricilar1 birbirinden ayirt
edebilecek yeterli veriye sahip olana kadar simiflandiricilarin  karmagikliklar
azaltilarak olas1 siniflandiricilarin sayisi diigiiriilmelidir. Fakat bu yaklasim varyansi

diisiirtirken yanlhiligin yiikselmesine sebep olur.

Kiiciik veri kiimelerinde egitim yapilacaksa basit modellerin karmasik
modellere gore daha az oynaklik gostermesi beklenir yani basit modellerin varyansi
diistiktiir. Diger taraftan, basit bir model daha ¢ok varsayim yapar, daha az esnektir
ve 0grenilecek sinif gergekte basit degilse yetersiz kalabilir. Basit bir modelin bunun
icin yanlilig1 daha fazladir. En uygun modeli bulmak, yanlilik ve varyansin birlikte

olabildigince azaltilmasini gerektirir (Bishop, 2006: 149).

(Sekil 3) yanlilik—varyans arasindaki 6diinlesimi hedef tahtasi 6rnegi {izerinde
gostermektedir. En yiiksek puan, oklarm biiyiikk ¢ogunlugunun hedef tahtasinin
ortasinda toplandigi durumda elde edilir. Bu Ornekten yola ¢ikarak “iyi bir
siniflandiricinin yanliligi ve varyansi miimkiin oldugunca diigiik olmalidir” sonucuna

varilabilir.
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Sekil 3. Yanlilik-Varyans Ikilemi

Asirt 0grenmeden (varyans) kaginirken az Ogrenme (yanlilik) hatasina
diismek kolaydir. Her iki hatadan kacinmak i¢in miikemmel bir siniflandiricinin
Ogrenilmesi gerekir. Su anda her iki hatayr da aynm1 anda diisiiren ve en iyi sonucu

veren bir yontem yoktur (Domingos, 2012: 81).

1.2.11.2 “No Free Lunch” Teoremi

Genellemenin asil amag¢ olmasinin temel bir sonucu da ne kadar ¢ok veriye
sahip olunursa olunsun sadece verinin yeterli olmayacagidir. Ornegin bir milyon
gbzlem tlizerinde 100 degiskene sahip olan bir boolean (ikili) fonksiyon 6grenilmeye
calisildigi varsayildiginda, siifi bilinmeyen daha (2°° — 10°) gozlem olacaktir. Bu
gbzlemlerin simiflarmin belirlenmeye calisilmasi ek bilgi (varsayim) olmadan yazi
tura atmaktan daha iyi sonu¢ vermeyecektir. Bu nedenle her 6grenme makinesi

verilen bilginin Gtesinde bilgiye veya varsayima sahip olmalidir (Murphy, 2012: 24).

Bu durum David Wolpert tarafindan “No Free Lunch Teoremi” adiyla
incelenmistir. Bu teoreme gore; bir Ogrenme makinesi Ogrenilecek olasi tiim
fonksiyonlar {izerinde rastgele tahminden daha iyi olamaz. Bu durumda 6grenme
miimkiin degil gibi goriinse de ger¢ek diinyada 6grenilmek istenilen fonksiyonlar

olas1 tiim matematiksel fonksiyonlar kiimesinden liniform (birérnek) ¢ekilmedigi icin
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bu durum bir problem olusturmaz. Gergekte, diizgiinliik, benzer gézlemlerin benzer
siiflara sahip olmasi, siirli karmasiklik gibi ¢ok genel varsayimlar karsilagilan
problemlerin ¢dzlimiinde ise yaramaktadir. Makine 6grenmesi’nin basarili olma

nedenlerinden birisi de budur (Domingos, 2012: 80).

1.2.11.3 Boyut Belas1

Makine 6grenmesinde asirt 6grenmeden sonra karsilagilan en biiyiik sorun
“boyut belasi (curse of dimensionality)” problemidir. Boyut belast kavrami, ilk defa
1961 yilinda Richard E. Bellman tarafindan diisiikk boyutlarda iyi calisan
algoritmalarin girdiler yiiksek boyutlu oldugunda iyi ¢calismamaya baslamasini ifade

etmek i¢in kullanilmistir (Duda & Hart, 2000: 15).

Boyut arttikga dogru genellemeyi saglamak {issel olarak zorlagmaktadir.
Ciinkii sabit biiyiikliikteki egitim kiimesi yiiksek boyutlu girdi uzaymi diisiik bir
oranda kapsayabilmektedir. Ornegin, 6zellik sayisinin 100 ve egitim kiimesinin 1
trilyon gozleme sahip oldugu bir durumda bile girdi uzay1 sadece 1078 oraninda
kapsanabilmektedir. Bu durum makine 6grenmesi’ni hem gerekli hem de zor hale

getiren temel unsurlardan birisidir.

Modelde daha fazla 6zelligin yer almasinin, en kotii ihtimalle 6grenilecek
siif hakkinda yeni bir bilgi saglamayacaklar1 diisiiniilerek, modelin performansina
bir zarar vermeyecegi diisiiniilebilir. Fakat bazen yeni 6zelliklerin kullanilmas1 boyut

belasi nedeniyle problemin ¢éziimiinii zorlastirabilir (Domingos, 2012: 82).

Bir¢ok uygulamada gozlemler {iniform olarak dagilmazlar. Genellikle daha
diisiik boyutlardaki bolgelerde toplanirlar. Ornegin el yazisi rakamlarini tanima
problemi, her rakamin bir pikseli bir boyutla gosterildiginden, yiiksek boyutlu bir
problem olsa bile baz1 algoritmalar tarafindan basarili bir sekilde ¢oziilebilmektedir.
Bunun nedeni, bu 6rnekteki rakam goriintiilerinin olasi tiim goriintillerin uzayindan
cok kiigiik olmasidir. Ogrenme makineleri bu daha diisiik etkin boyutun avantajin
kullanirlar. Fakat agik bir sekilde boyut azaltma tekniklerinin kullanilmasi gereken
durumlar da olabilir (Harrington, 2012: 270).
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1.2.11.4 Teorik Garantiler

Timevarim ile tiimdengelimin geleneksel olarak birbirinin zitti oldugu
distiniiliir. Tiimdengelimde Onciiller dogru ise sonuglarin dogrulugu garantidir.
Tiimevarim i¢in ise bdyle bir durumun gegerli olmadigi disiiniilirdi. Makine
O0grenmesi’ndeki Onemli gelismelerden birisi de tiimevarim sonuclarinin da

olasiliksal olarak garantilenebileceginin fark edilmesi olmustur.

Fakat bu teorik garanti sinirlart dogru hipotezin nasil sec¢ilecegi konusunda
herhangi bir bilgi vermez. Bu smirlar yoluyla sadece, hipotez uzayr dogru hipotezi
icerdiginde 6grenme makinesinin koti bir siniflandirict olusturma olasiliginin, egitim
kiimesi buytikliigii arttikca azalacagi garantilenmektedir (Nasien vd., 2010: 762).
Hipotez uzayimnin daraltilmasiyla daha siki teorik sinirlar elde edilebilmesine karsin,

gercek siiflandiricinin hipotez uzayinda olma sansi da azaltilmis olur.

Makine 6grenmesinde teorik garantilerin temel rolli, uygulamalar igin bir
Olciit olmaktan ¢ok, algoritmalar1 anlamak ve yeni algoritmalar gelistirmek i¢in bir

kaynak olmasidir (Blum, 2007: 2).

1.2.11.5 Occam’1n Usturasi

Makine 6grenmesi’nde Occam’in usturasi (Occam’s razor) prensibi ayni
egitim hatasina sahip iki smiflandirict verildiginde, basit olan siniflandiricinin daha
diisiik test hatast verecegi, dolayisiyla daha iyi genelleme yapabilecegini anlatmak
i¢in kullanilir (Lazar, 2010: 243). Girdilerde giiriiltii varsa ve gergek sinif zaten basit
bir modelse, karmagik bir modele gore dgrenme kiimesinde biraz daha fazla hata
yapsa da, daha kii¢iik varyansh ve giiriiltiilii 6rneklerden daha az etkilenecek basit bir
model daha iyi bir se¢imdir. Egitim hatalarinin asag1 yukar1 ayni oldugu durumlarda
basit bir modelin karmasik bir modelden daha iyi genelleme yaptig1 sOylenebilir.
Occam’in usturasi ilkesi, basit agiklamalarin daha inandiric1 oldugunu savunur ve

gereksiz karmagikligin kesilip atilmasi gerektigini belirtir.

Literatiirde bu iddiay1 destekleyen ispatlarin oldugu belirtilse de gergekte

bir¢ok karsit 6rnek de bulmak miimkiindiir. Karsit 6rneklerden birisi “birlestirilmis
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(ensemble)” modellerdir. Birlestirilmis bir modele egitim hatast sifira diistiikkten
sonra yeni siniflandiricilar eklendiginde bile genelleme hatasi diismeye devam
edebilmektedir. Diger bir karsit 6rnek de asir1 6grenmeye diismeden sonsuz sayida
parametreye sahip olabilen destek vektér makineleri yontemidir. Bunun tersine tek
parametreye sahip olup da keyfi biiylikliikkte ve keyfi olarak etiketlemis gozlemleri
ayirabilen fonksiyonlar da bulmak miimkiindiir. Bu nedenle onsezilerin tersine bir
modelin parametre sayist ile asir1 6grenme egilimi arasinda zorunlu bir baglanti

yoktur (Domingos, 2012: 84).

1.2.11.6 Bagimhilik ve Nedensellik

Ogrenme siireciyle iliskili olan iki kavram arasinda acik bir ayirim yapmaya
ihtiya¢ vardir. Bunlar istatistiksel bagimlilik (dependency) ve nedensellik (causality)
kavramlaridir. Girdi kiimesi ile ¢ikt1 kiimesi arasindaki istatistiksel bagimlilik
Ogrenme yonteminin buldugu yaklasan fonksiyon ile ifade edilir. Buradaki temel
husus nedenselligin tek basina, veri analizi sonucu 6grenilen bir model kullanilarak
cikarsanamayacagidir. Bunun yerine nedenselligin Ogrenme siirecinin disinda
kamitlarla kabul edilmesi veya gosterilmesi gerekir. Ogrenme siireci sonunda
bagimliliklar1 gosteren modeller olusturulabilir fakat bu bagimliliklarin otomatik
olarak nedensellik iliskisinde bulunduklarini yorumlamak yanlistir. Sadece verinin
toplandig1 alanin uzmanlari, kesfedilen bagimliliklar konusunda daha fazla ve derin

bir nedensellik yorumu 6nerebilirler (Kantardzic, 2011: 91).

1.2.12 Model Gecerleme

Bulunan bir yaklagan fonksiyonun performansini dlgmenin en kestirme yolu
bu fonksiyonu bir test kiimesi ilizerinde test etmektir. Fakat en iyi performansi
gosteren modelin hangisi oldugunu o6grenmek i¢in test kiimesi iizerinde farklh
O0grenme sistemlerinin karsilastirilmasi test kiimesi iizerinde egitim yapmakla ayni
anlama gelir. Bu durum egitim kiimesini genisletmesine ve genelleme
performansinda artiga yol agmasina ragmen asir1 6grenme tehlikesi hala devam eder.
Bunu engellemek i¢in 6nerilen bir yaklagim veri kiimesini egitim, gegerleme ve test

kiimesi olarak ayirmaktir (Hsieh, 2009: 137-38).
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Egitim kiimesi {izerinde modeller olusturulur. Gegerleme kiimesi bu
modellerin i¢inden en iyisini se¢gmek i¢in kullanilirken; secilen modelin yeni veriler

tizerindeki performansi test kiimesi iizerinde degerlendirilir (Linoff, 2004: 52).

Bir 6gretmenin ders anlatirken smifta ¢ozdiigii Ornek sorular egitim
kiimesine, smav sorular1 gegerleme kiimesine ve daha sonra Ogrencinin meslek
hayatinda karsilastigi sorular da test kiimesine benzetilebilir. Ogrenme siirecinde
stirekli ayn1 egitim ve gecerleme kiimeleri kullanilamaz, c¢ilinkii bir kere
kullanildiginda gecerleme kiimesi egitim kiimesinin bir parcasit olur. Bu durum,
sinavlarinda her yil ayn1 sorular1 soran 6gretmenin durumuna benzetilebilir. Kurnaz
bir 6grenci konular1 6grenmeye ¢alismayip bu sorularin cevaplarini ezberleyecektir.
Ogrenme algoritmalar1 da dikkat edilmezse asil hedef olan genelleme yerine verileri

ezberleme yoluna gidebilirler (Alpaydin, 2011: 31).

Egitim, gecerlilik ve test kiimeleri i¢in ayrilan veri miktarini etkileyen gesitli
durumlar vardir. Ornegin, gecerlilik kiimesi icin ayrilan verinin miktar:
algoritmadaki serbest parametre sayisina baglidir. Eger gbzlem sayisi az ise egitim

kiimesinin orani daha biiytik se¢ilir (Mohri vd., 2012: 4).

Verilerin bu sekilde kiimelere ayrilmasi sonucunda egitim kiimesinin
blytikligl azalir ve asirt 68renme olasiligi artar. Bu problemden kurtulmak igin
cesitli gegerleme yontemleri kullanilmaktadir (Nilsson, 1998: 81). Bunlar disarida
tutma, ¢apraz gecerleme, tabakali capraz gegerleme, birini disarida birakma, yerine

koyarak rastgele 6rnekleme yontemleridir.

1.2.12.1 Disarida Tutma (Holdout)

Bu yaklagimda veri kiimesi rastgele sekilde birbirinden bagimsiz olarak
egitim ve test kiimesi olarak ayrilir. Genellikle 2/3 oraninda veri egitim icin, 1/
3 oraninda ise test i¢in kullanilir. Model olusturmak i¢in egitim kiimesi kullanilirken,

olusturulan modelin dogrulugu test kiimesinde tahmin edilir.
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1.2.12.2 Capraz Gecerleme (Cross Validation)

Capraz gecgerlemede egitim kiimesi esit biiyiikliikteki birbiriyle kesismeyen
altklimelere ayrilir. Her bir altkiime i¢in egitim geri kalan alt kiimelerin birlesim
kiimesinde yapilir. Test performansi ise ilgili altkiime lizerinde hesaplanir. Bir
siiflandiricinin yeni 6rnekler tizerindeki beklenen hata orani bu altkiimelerdeki hata

oranlarmin ortalamasi alinarak bulunur.

Omegin, k-katl capraz gegerlemede baslangic verisi Dy, D5, ... , Dy seklinde
birbirinden bagimsiz, ayni biiyiikliikkteki k adet alt kiimeye ayrilir. i. ¢evrimde D;
altkiimesi test kiimesi olarak ayrilir ve egitim geri kalan alt kiimeler kullanilarak

yapilir. Her bir altkiime ayni sayida egitim icin ve bir defa da test i¢in kullanilir
(Clarke vd., 2009: 27).

1.2.12.3 Tabakah Capraz Gecerleme (Stratified Cross Validation)

Her bir kattaki gozlemlerin dagiliminin baglangigtaki verideki dagilimla ayni
olmasi amaclanir. Genellikle 10 kat tabakali capraz gecerleme yiiksek dogruluk
oranina ulagsmak igin tercih edilir (Han vd., 2011: 371).

1.2.12.4 Birini Disarida Birakma (Leave One Out)

Birini disarida birakma gegerlemesi, k altkiime sayisinin, egitim kiimesindeki
gbzlem sayisina esit olmasi 6zel durumu haricinde ¢apraz gecerleme ile aynidir. Her
bir altkiime sadece bir gézlem igermektedir. Yani bir altkiime test kiimesi olarak
kullanilirken bu kiimede yer alan gozlemin dogru siniflandirilip siniflandirilmadigina
bakilir. Tim altkiimeler test kiimesi olarak kullanildiktan sonra olusan toplam hata k

sayisina boliinerek hata oraninin bir tahmini bulunur (Nilsson, 1998: 82).

Birini disarida birakma ydntemi neredeyse yansiz olmasina ragmen yliksek
varyansa sahip oldugundan gilivensiz tahminler yapabilir. Ayrica biliyiik veri
kiimelerinde kullanildiginda hesaplama maliyeti ¢ok yiiksektir. Model gegerleme i¢in
bu yontemi kullanan modeller asimptotik olarak tutarsizdir. Ciinkii gézlem sayisi
sonsuza yaklastiginda en yiiksek 6ngorii giicline sahip modeli se¢me olasilig1 1’e

yakinsamaz (Olson & Delen, 2008: 147).
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1.2.12.5 Yerine Koyarak Rastgele Ornekleme (Bootstrap)
Cok kiigiik veri kiimelerinde kullanilir. Tek bir veri kiimesinden birden ¢ok
veri kiimesi olusturulur. Veriden rastgele bir gézlem secilir, kaydedilir ve bu gézlem

geri konulur. Boylece ayn1 gozlem birden ¢ok secilebildigi gibi bazilar1 ise hig

secilmeyebilir (Maloof, 2005: 33).

1.2.13 Model Karmasikligim1 Diizenleme

Optimal model karmasikligimin (model complexity) belirlenmesi icin
kullanilan c¢esitli yaklasimlar bulunmaktadir. Bu yaklagimlar 6nsel bilginin temsili,
gercek modelin  yaklasan fonksiyonlar kiimesinde olmadigi durumlardaki
uygulanabilirligi, dnsel bilgiyi egitim verisine dahil etme mekanizmasi ve dgrenme
algoritmalarmin  bulunup bulunmamasina gore farkliliklar gdsterirler. Bu
yaklagimlarin sinirliliklart ve gérece olarak birbirlerine iistiinliikleri tizerinde belirgin
bir karigiklik vardir. Bu durumun sebepleri arasinda her birinin kendine 06zgii
terminolojilerinin olmasi ve aralarinda anlamli karsilastirmalar yapabilmenin
miimkiin olmamasidir. Yaygin olarak kullanilan karmasiklik diizenleme yaklasimlari
diizenlilestirme, erken durdurma, yapisal risk minimizasyonu, bayesyen ¢ikarsama ve

minimum tanim uzunlugu olarak siralanabilir.

1.2.13.1 Diizenlilestirme (Regularization)

Cozumleri kisitlamak igin, egitim hatasina bir ceza terimi eklenir. Bu ceza
terimi, olas1 her bir f(x, w) fonksiyon kiimesi ile iliskilendirilen negatif olmayan bir
fonksiyoneldir. Cezanin egitim hatasina gére onemini gosteren bir diizenlilestirme
parametresi belirlenir. Ceza terimi egitim verisinden bagimsizdir. Bu ¢ergevede onsel
bilgi ceza terimi seklinde modele dahil edilir ve bdyle bir bilginin etkisi
diizenlilestirme parametresi yoluyla kontrol edilir. Yaygin olarak kullanilan bir¢cok
yaklasan fonksiyon kiimesi i¢in karmasiklig1 6lgen ceza fonksiyonelleri gelistirmek
miimkiindiir. Optimal (en kiigiik 6ngorii riskini saglayan) diizenlilestirme parametresi
degeri genellikle yeniden 6rnekleme (resampling) metotlar1 kullanilarak segilir. Bu
yaklagimda optimal model tahmini, veriye uyum ve oOnsel bilgi (ceza terimi)

arasindaki 6diinlesimin bir sonucu olarak bulunur (Hsieh, 2009: 135).

44



1.2.13.2 Erken Durdurma (Early Stopping)

Yapay sinir aglari’'nda hata minimize edilirken asirt uyumdan kaginmak igin
erken durdurma kullanilir (Demuth vd., 1992: 162). Erken durdurma islemi dolayli
yoldan bir cezalandirma bi¢imi olarak goriilebilir. Egimli inis (gradient descent)
yontemiyle bulunan ¢ozlimler, parametre uzayinda baslangi¢c noktasindan itibaren
egimli inis adimlarina gore cezalandirilir. Bu tiir bir cezalandirma teknigi rastgele
secilen baslangi¢ durumlarina, egitim verisine ve kullanilan optimizasyon teknigine
asirt derecede bagimhidir. Ek olarak erken durdurma kurallar1 yoluyla yapilan

cezalandirmanin kontrolii ve yorumlanmasi zordur (Cherkassky & Mulier, 2007: 46).

1.2.13.3 Yapisal Risk Minimizasyonu (Structural Risk Minimization)

Ogrenme  makinesinin  uygulayabildigi  yaklasan  fonksiyonlardan
karmasikliklarina gére siralanmis i¢ ice bir yapi olusturulur. Ornegin, polinomsal
yaklasan fonksiyonlar smifinda bir yapmin elemanlar1 verilen derecedeki
polinomlardir. m dereceli polinomlar m + 1 dereceli polinomlarin alt kiimesi
oldugundan i¢ ice yapr olusturma sarti saglanir. Ogrenmenin amaci, bir yapmin
optimal elemanini segmek ve verilen egitim kiimesini kullanarak bu elemanin
parametrelerini tahmin etmektir. Karmagsiklik oOlgiitii olarak, polinomlar gibi
parametrelerinde dogrusal olan fonksiyonlar icin serbest parametre sayisi,
parametrelerinde dogrusal olmayan fonksiyonlar igin ise “VC boyutu” kullanilir
(Shin vd., 2005: 131). Beklenen riskin st sinirint minimize etmek amaglanir. Bu
yaklagimin uygulanabilmesi ic¢in veriler goriilmeden Once hipotez uzayinin

tanimlanmasi gerekir.

1.2.13.4 Bayesyen Cikarsama (Bayesian Inference)

Bayesyen cikarsama, sinirli egitim verisinden tek bir Ongoriicii model
olusturabilmek i¢in yaklasan fonksiyonlar hakkinda ek bilgi kullanir. Bu bilgi,
yaklasan fonksiyonlar kiimesinden herhangi bir fonksiyonun bilinmeyen ger¢ek
dayanak fonksiyonu olma olasiligin1 belirten onsel olasilik dagilimi seklindedir.
Bulunacak model daha ¢ok oOnsellerin iyi secilmesine bagli oldugundan &grenme

makinesinin tasarimina 6znellik katmaktadir (Cherkassky & Mulier, 2007: 47).
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1.2.13.5 Minimum Tanim Uzunlugu (Minimum Description Length)

Occam’1n usturast ilkesinin bilinen en iyi uygulamasi, rastgelelik kavraminin
bilgi teorisi tabanli analizine dayanan minimum tanim uzunlugu yaklasimidir. Bahsi
gecen diger yaklasimlarin aksine bu yaklagimda modeller egitim verisini kodlayan
(encoding) kodlar olarak ele alinir. Herhangi bir veri kiimesinin dogru bir sekilde
kodlanabilecegi ve kod uzunlugunun da verinin dogal bir 6zelligi oldugu fikrine
dayanir. Buna gore en kisa tanim uzunluguna sahip model, bilinmeyen bagimliligin

dogru temsilini, dolayisiyla da minimum beklenen riski saglar (Forster, 2000: 215).
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IKINCi BOLUM

2. YAPAY SINIR AGLARI

Bu bdliimde yapay sinir aglarmin yapisi, temel elemanlari, mimarileri
aciklanmistir. Tek katmanli algilayici, delta ve geri yayilim 6grenme algoritmalari
incelenerek 6grenmenin nasil gergeklestigi incelenmistir. Boliimiin sonunda yapay
sinir ag1 uygulamalarinda dikkat edilmesi gereken durumlar hakkinda agiklamalar

yer almaktadir.

2.1 Yapay Sinir Aglar1 Hakkinda Temel Bilgiler

Siiflandirma, regresyon, kiimeleme vb. problem tipleri i¢in bir¢ok yontem
gelistirilmistir. Bu yontemlerin bazilar1 varsayimlarin saglandigi durumlarda basarili
sonuclar vermekle birlikte, tasarlandiklar1 egitim kiimesinin haricindeki gézlemler
icin 1yi performans gosterecek kadar esnek degildirler. Yapay Sinir Aglari (YSA)
klasik yontemlere alternatif bir yaklagim olarak kullanilmaktadir (Jain vd., 1996: 1).

Son yillarda YSA, pek ¢ok uygulama alaninda ilgi ¢ekmektedir. YSA’larin en
fazla orlintli tanima (siniflandirma) uygulamalarinda kullanildigr goriilmektedir.
Ozellikle bilgisayarlarin birim zamanda yapabildigi islem sayisinin fazlasiyla artmus

olmas1 YSA’larin daha etkin kullanilabilmesini saglamistir.

1980°’1i yillarin ortalarindan baglayarak fizik, istatistik, psikoloji, ndroloji,
biligsel bilim, dilbilim, bilgisayar bilimleri, elektronik ve robotik gibi ¢ok farklh
alanlarda YSA yaklagimina olan ilgi artmistir. Yapay sinir aglarinin belki de en
biiylik katkis1 farkli alanlari, o6zellikle istatistik ve miihendisligi, bir araya
getirebilmesidir. Bugiin makine 6grenmesi denilen alan bu birliktelikten ortaya

cikmistir (Alpaydin, 2011: 231).

YSA, beynin caligma ilkelerinin bilgisayarlar tizerinde taklit edilmesi

fikrinden ortaya ¢ikmistir. Alandaki ilk ¢alismalar beyni olusturan “biyolojik sinir
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hiicrelerinin (noron)” matematiksel olarak modellenmesi tizerinde yogunlasmustir.
Bu caligmalarin ortaya ¢ikardigi bulgular, her bir néronun komsu ndronlardan bazi
bilgiler aldig1 ve bu bilgilerin biyolojik néron dinamiginin 6ngdrdiigii bigimde bir

ciktiya donistiiriildiigii seklinde idi (Efe & Kaynak, 2000: 1).

Biyolojik sinir sisteminden esinlenilerek ortaya atilmis olan YSA modelinin
en onemli 6zelligi sundugu bilgi isleme seklidir. Yapay sinir agini, “herhangi bir
problemi ¢ozmek i¢in birbirleri ile etkilegsim icerisinde olan ¢ok sayidaki bilgi islem
biriminin birlikte uyumlu sekilde ¢alismasindan olugan bir biitiin” olarak algilamak

miumkindiir.

2.1.1 Biyolojik Sinir Aglar:

Beynin bilgiyi isleme siireci halen tam olarak bilinmemekle birlikte, bu siireci
aciklamaya calisan ¢esitli teoriler bulunmaktadir. Buna gore, insan beyninde her bir
noron kendisine komsu olan ndronlardan dendritler vasitasiyla sinyalleri toplar ve
binlerce dala boliinen aksonlar iizerinden diger noronlara elektrik akimi gdnderir
(Sekil 4). Her bir dalin sonunda sinaps olarak adlandirilan bir yap1 aksondaki
canlilif1 elektriksel etkilere doniistiiriir ve boylece bagli néronlara canliligt “harekete
gecirici (excitatory)” veya “tutucu (inhibitory)” etkiler gonderir (Gorunescu, 2011:
192-193). Her bir néron diger ndronlara sinyal gonderilip gonderilmeyecegine karar

vermek gibi ¢ok basit bir hesaplamay1 yapan bir islemci gibi goriilebilir.

Govdesi Smaps

R

Dendritler

Sekil 4. Biyolojik Sinir Hiicresi
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Bir noron, tutucu girdiden daha fazla harekete gegirici girdi aldiginda aksonu
lizerinden elektriksel bir canlilik goénderir. Ogrenme, sinapslarin etkilerinin
degistirilmesiyle baska bir ifadeyle bir néronun baska bir noron tlizerindeki etkisinin

degistirilmesiyle olur (Cura, 2008: 20).

Beyindeki karmasik 6grenme sisteminin birbiriyle siki bir sekilde baglantili
noron kiimeleri i¢erdiginin fark edilmesi YSA i¢in ilham kaynagi olmustur. Yapisal
olarak bir néronun basit olmasina karsilik birbirine yogun bir sekilde bagli olan
noronlar karmasik 6grenme gorevlerini yerine getirebilirler. Ornegin insan beyni
yaklagik olarak 10* néron igermekte, her bir néron diger néronlarla ortalama 10.000
baglanti yaptigindan, noronlar arasinda yaklasik 10" baglanti bulunmaktadir. Bu
nedenle beyin, 10! islemciden olusan devasa biiyiikliikteki paralel bir bilgisayara
benzetilebilir (Larose, 2005: 128).

(Sekil 5) yaygin olarak kullanilan yapay sinir modelini gostermektedir.

Girdiler Agrhklar

Etkmlik
Net Girdi Fonksiyonu

m’l,
: (p —

Cikta

Birlestirme I
Fonksiyonu |
0,

Esik

Sekil 5. Yapay Sinir Hiicresi

Genel olarak bir YSA, agirliklandirilmis baglantilarla birbirine bagli ¢ok
sayida basit bilgi islem biriminden meydana gelmektedir. Benzetme yapilacak olursa,
bilgi islem birimleri beyindeki ndronlara benzetilebilir. Her bir bilgi islem birimi
birgok bagka birimden girdileri alir ve bir ¢ikt1 olusturur. Cikt1 agdaki diger birimlere
girdi olacak sekilde dagitilir (Reed & Marks, 1999: 1).
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(Tablo 2) de biyolojik sinir modelinin yapay sinir modelindeki karsiliklar

gorilmektedir.

Tablo 2. Biyolojik Sinir Modeli ile Yapay Sinir Modeli Arasindaki Benzerlikler

Biyolojik Sinir Modeli Yapay Sinir Modeli

Sinapslar Baglant1 Agirliklart

Aksonlar Ciktilar

Dendritler Girdiler

Hiicre Govdesi Birlestirme
Fonksiyonu

Bilgi islem birimleri bir araya gelerek yapay sinir aglarini olustururlar. Bu
birimlerin bir araya gelmesi rastgele olmaz. Genel olarak girdi, gizli ve ¢ikt1 katmani
olmak tizere ii¢ katman halinde ve her katman i¢inde paralel sekilde bir araya gelerek

agi1 olustururlar.

Beyinde bir nérondan diger ndrona gonderilen bilgi ¢ok kii¢iik boyuttadir.
Bu, beyinde kritik bilgilerin dogrudan tasinmadigini, noronlar arasindaki ara
baglantilarda tutuldugunu ve dagitildigini gostermektedir. YSA’nin bir bagka ismi
olan “baglantici (connectionist) model” ismi bu 6zelliginden gelmektedir (Mehrotra
vd., 1997: 1).

“Esneklik (plasticity)”, sinir hiicreleri arasindaki sinaptik baglantilarin
degistirilmesi veya yeni baglantilarin olusturulmasidir (Negnevitsky, 2004: 166).
Beyindeki 6grenmede temel kavram bu esnekliktir. Beyinde sinapslarin agirliklarinin

nasil degistirildigi tiim yonleriyle heniiz bilinmemektedir.

Yapay sinir aglari ile biyolojik sinir aglar1 arasindaki etkilesim kisaca asagidaki

gibi 6zetlenebilir (Jain vd., 1996: 6).
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e YSA yaklasimi biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek gelistirilmistir.

e Birbirine yogun bir sekilde bagl basit bilgi isleme birimlerine sahip bir ag,

cok giiclii bir hesaplama yetenegine sahiptir.

e YSA’nin performans degerlendirmesi i¢in biyolojik sinir aglari bir 06lgiit

olarak kullanilir.

e Biyolojik sinir aglari, zeki makineler olusturabilecegi diisiincesinin bir ¢esit

kanit1 olarak goriilmektedir.

YSA, biyolojik sinir sistemlerinden ilham alinarak tasarlanmigsa da beyinde
yer alan bir¢ok karmagik siireci modelleyemez. Bu nedenle YSA modellerinde yer

alan ozelliklerin bir¢ogu biyolojik sinir aglariyla birebir uyumlu degildir.

2.1.2 Biyolojik ve Yapay Sinir Aglar1 Karsilastirmasi

Hesaplama yoniinden bakildiginda, beyin tam olarak bir algoritmadan
beklenildigi gibi calisir. Giriltilii ve eksik verilerle calisabilir ve c¢ok yiiksek
boyutlu verilerden (6rne8in goriintiiler) hizli bir sekilde ve genellikle dogru olan
ciktilar olusturabilir. Zamanla yaslanmayla birlikte bazi sinir hiicreleri yok olsa da

performansi aniden azalmaz, bu yoniiyle de saglamdir (Marsland, 2009: 11).

Beyinde, yapilan islem basina saniyede 1071 Joule (J) enetji harcanirken, bir
bilgisayarda bu deger yaklasik olarak 107° (J) olmaktadir. Bu veriler, beynin enerji
kullaniminda, bilgisayara gore ¢ok daha etkin oldugunu gostermektedir (Haykin,
1999: 28).

Insan beyninin ¢alisma mekanizmasini taklit etmeye calisan sistemler,
giiniimiiz teknolojisinin {irettigi birim islem zamani nanosaniyeler mertebesinde olan

elektronik devreler ile gergeklenebilseler de, insan beyninin birim islem zamani
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milisaniyeler mertebesindeki ndronlarinin birlikte calismalariyla elde edilen

islevsellikten halen ¢ok uzaktadirlar.

Deneyler, bir insanin daha dnceden bildigi bir nesneyi algilamasinin yaklasik
107! saniye zaman aldigim gostermistir. Beyindeki sinirlerin ortalama gegis
siiresinin (switching time) 1073 sn oldugu goz 6niinde tutuldugunda bu 100 adimlik
bir paralel islem adimia karsilik gelir. Klasik bilgisayar mimarisinde ise pratikte

100 seri adimda higbir sey yapilamaz (Kriesel, 2007: 5).

Insan beyni sayisal islemleri yapabilmek icin belli bir zamana ihtiyac
duymasina karsin, idrak etmeye yonelik olaylar1 ¢ok kisa siirede yapabilir. Ornegin,
yolda giden bir sofor yolun kayganlik derecesi, aradaki mesafe gibi degerleri
hesaplayamasa da Onceki tecriibelerine dayanarak tehlikeyi onceden sezip hizini
azaltabilir. Bilgisayarlar ise cok karmasik sayisal islemleri ¢ok hizli yapabilmelerine
ragmen idrak etme ve deneyimlerle kazanilmis bilgileri kullanabilme konusunda
insana gore ¢ok yetersizdirler. Insan beynini iistiin kilan temel 6zellik, sinirsel
algilayicilar vasitast ile kazanilmis ve smiflandirilmis bilgileri kullanabilmesidir

(Elmas, 2007: 21).

Biyolojik bilgisayar olan beyin, modern bilgisayarlarda kullanilan Von
Neumann mimarisinden tamamen farkli bir mimari kullanmaktadir (Jain vd., 1996:

9). Tablo 3 de bu farkliliklar 6zetlenmistir.
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Tablo 3. Bilgisayar Mimarisi ile Yapay Sinir Aglarinin Karsilagtirilmasi

Bilgisayar Yapay Sinir Aglar
Karmagik Basit
Islemci Yiiksek hizli Diistik hizli
Bir veya daha fazla Cok sayida
Islemciden ayr Islemciyle biitiinlesik
Hafiza Yerellestirilmis Dagitik
Icerik adreslenemez Icerik adreslenebilir
Merkezi Dagitik
Hesaplama | Seri Paralel
Yazilimlar Ogrenme
Giivenilirlik | Cok hassas Hataya direncli
Uzmanlik | Sayisal ve sembolik islemler | Algisal problemler
Isletim Iyi tanimlanmis Zayif tanimlanmis
Ortamu1 Iyi kisitlanmig Kisitlanmamais

Bilgisayarlarda islemci etkin, bellek edilgen iken beyinde islemci ve bellegin
ag iizerinde dagitilmis oldugu diisiiniiliir. Islemler agdaki birimler tarafindan

yapilirken, bellek baglantilardadir (Alpaydin, 2011: 197).

Yapay sinir aglari, karar hiz1 a¢isindan insan beyni ile yarisabilecek agamay1
heniiz kat edememis olmalarina ragmen, karmagsik eslestirmeleri hassas bir bigimde
gerceklestirebilmeleri ve yapisal saglamliga sahip olmalari nedeniyle giin gegtikce

uygulama alanlar1 genislemektedir (Efe & Kaynak, 2000: 1).

2.1.3 Yapay Sinir Aglarinin Tarihsel Gelisimi

Tarihsel olarak, YSA iizerinde ¢alisan iki farkli arastirmaci grubu
bulunmaktadir. Bir grup biyolojik 6grenme siirecini modellemek i¢in YSA
calisirken, diger grupta yer alan arastirmacilar biyolojik siirece uygun olup
olmadigina bakmaksizin yiiksek derecede etkin makine Ogrenmesi algoritmalar

olusturmak i¢in ¢alismalar yapmaktadirlar.
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Yapay sinir aglarmin tarih¢esi programlanabilir bilgisayarlarin tarihi ile
hemen hemen ayni zamanda, yani 1940’larin ilk yillartyla baglar. Yapilan ilk
caligmalar norobiyoloji konusuna ilgi duyan arastirmacilarin elde ettikleri sonuglari
bilgisayar bilimine uygulamalar1 ile baslamistir. Calismalar, 1970 6ncesi ve sonrasi

olmak iizere iki désnemde incelenebilir (Oztemel, 2006: 37-41).

2.1.3.1 1970 Oncesi Calismalar
1943: Warren McCulloch ve Walter Pitts, ilk sinir aglari modelini
olusturdular. Basit aglarin bile hemen hemen her mantiksal ve aritmetik fonksiyonu

hesaplayabileceklerini gosterdiler.

1949: Donald O. Hebb tarafindan giiniimiizde bir¢gok 6grenme kuralinin

temelinde yer alan “Hebb kurali” ortaya atildi.

1950: Noropsikolog Karl Lashley, beyindeki bilginin depolanmasinin dagitik
(distributed) bir sekilde yapildigi tezini 6ne stirmiistiir.

1956: Beynin ¢alismasinin nasil taklit edilebilecegine dair ilk tartismalar

Dartmouth Universitesi’ndeki toplantida yapilmustir.

1957 - 1958: Frank Rosenblatt ve Charles Wightman, “Mark I Perceptron
adindaki ilk sinirsel bilgisayar1 (neurocomputer) gelistirdiler. Bu bilgisayar rakamlari

taniyabilme yetenegine sahipti.
1959: Frank Rosenblatt “Perceptron Yakinsama Teoremini” ispatladi.

1960: Bernard Widrow ve Marcian E. Hoff, ticari kullanima sahip ilk sinir ag1
olan “ADALINE (ADAptive Linear NEuron)” adindaki 6grenme sistemini tanittilar.

1961: Karl Steinbruch sinirsel “cagrisimli bellek (associative memory)” ile

ilgili ilk ¢aligmalar1 yapti.

1965: Ik makine ogrenmesi kitabi, Nils Nilson tarafindan “Learning
Machines ““ adiyla yayinlandi. Bu kitapta, sinir aglar1 arastirmalari hakkinda genel

bilgiler ve o zamana kadar olan gelismeler yer almaktadir.
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1969: Marvin Minsky ve Seymour Papert, perceptron modelinin bir¢ok temel
problemi (6rnegin XOR problemi) ¢6zme yeteneginin olmadigini gosteren
matematiksel ispatlarin1 yaymladilar. Bu gelisme, yapay sinir aglarinin
popiilerliginin azalmasina ve arastirma fonlarinin kesilmesine sebep oldu. Bu tarihten
itibaren alandaki aragtirmalar eski hizim1 kaybetti ve ¢ok az sayida aragtirmaci

calismalarina devam etti (Peretto, 1992: 10).

2.1.3.2 1970 Sonrasi1 Calismalar
1972: Teuvo Kohonen ve James A. Anderson, birbirlerinden bagimsiz olarak
bir cagristmli bellek modeli olan “dogrusal iliskilendirici (linear associator)”

modelini buldular.

1973: Christoph von der Malsburg dogrusal olmayan (nonlinear) ve biyolojik

modele daha yakin olan bir sinir modelini olusturdu.

1974: Paul Verbos doktora tezi igin “hatamin geri yayilimi (error back

propagation)”” adini1 verdigi bir 6grenme prosediirii gelistirdi.

1976: Stephen Grossberg degisik sinir modellerini matematiksel olarak analiz
eden ¢ok sayida calisma yapti. Bir yapay sinir aginin daha dnce 6grendigi iliskilere

zarar vermeden 0grenmeye devam edebilmesi problemi iizerine ¢alisti.

1980: Stephen Grossberg ve Gail Carpenter tarafindan “Adaptif Rezonans
Teorisi (ART)” gelistirildi.

1982: Teuvo Kohonen, “Kendini Diizenleyen Haritalar (Self Organizing
Maps - SOM) ” konusundaki ¢aligmasini yayinladi.

1982: John Hopfield tarafindan “Hopfield Aglari” gelistirildi.

1983: Miyake Fukushima ve Ito Fukushima el yazis1 karakterlerini

tantyabilen “Neocognitron’ modelini tanittilar.

1984: Geoffrey E. Hinton ve Terry Sejnowski tarafindan  “Boltzmann

Makinesi” gelistirilmistir.
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1985: John Hopfield, gezgin satic1 probleminin Hopfield aglar1 kullanilarak

kabul edilebilir ¢6ziimlerinin bulunabilecegi konusundaki makalesini yayinladi.

1986: David E. Rumelhart ve James McClelland tarafindan delta kuralinin

genellestirilmis hali olarak “geri yayilim algoritmasi” gelistirildi ve yayinlandi.

1988: David Broomhead ve David Lowe ¢ok katmanli algilayicilara alternatif
olarak “Dairesel Tabanli Fonksiyon (Radial Basis Functions - RBF)” aglarini

gelistirdiler.

1988: Donald Specht tarafindan “Olasiliksal Ag (Probabilistic Neural
Networks ) ” modeli gelistirildi.

1991: Donald Specht “Genel Regresyon Aglart (General Regression Neural
Networks)” modelini gelistirdi.

1991°den giiniimiize ise sayisiz ¢aligma ve uygulama yapilmistir. Bunlarin

listesini burada vermek nerede ise imkansizdir.

2.1.4 Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlar1

YSA uygulamalar1 hayatin hemen hemen her alaninda goriilmektedir. Genel
olarak smiflandirma, tahmin, tanima, kontrol, teshis problemlerinde basariyla
kullanilmaktadir. Degisik alanlardaki YSA uygulama tiirlerinden bazilar1 Tablo 4 de
gosterilmistir (Tarassenko, 1998: 52).
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Tablo 4. Yapay Sinir Aglar1 Uygulamalarina Ornekler

S 2
< o | &
B < 15} 2]
_ | g E|E|lQ|&]| 3
Z | ° = S|z |~ | £
< | N :0 < > | = g
HElE || 2|8 2| %
<| B|E|S|E|2|28|¢%
5 5 | & | .8 ‘2 = | 5|5
T | A|+|x»n |O|®@|wvn|n
Parca Imalat v v v
Siire¢ Imalat 4 v |V
Perakende v v v
Finans - Sigorta v v v
Miihendislik v |V v v
Uretim Kontrol | v/ v v
Hizmet 4 v
Maliye - Hazine 4 v
Satis - Pazarlama v v

Daha spesifik olarak, yapay sinir aglarinin finansal alanda kullanimna iflas
tahmini, kredi kart1 uygulamalari, ipotege dayali krediler, tahvil derecelendirmesi,
endeks tahmini, banka iflaslarinin tahmini, hisse senedi se¢imi, opsiyon fiyatlamasi,
sermaye piyasasi analizleri, ekonomik gosterge tahmini, yatirnm fonu se¢imi, nakit
akimlarmin tahmini, doviz kuru tahmini, arbitraj fiyatlama modeli uygulamalar

ornek olarak verilebilir (Diler, 2003: 73).

2.1.5 Yapay Sinir Aglarinin Giiglii Yonleri
YSA’nin belli bagl avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir.

2.1.5.1 Ogrenme
Yapay sinir aglari, giiclii bir 6grenme yetenegine sahiptir. Ag parametrelerini

degistirerek calistiklar1 ortama uyum saglayabilirler. Bu yeteneklerini miimkiin kilan
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ise giiclii 6grenme algoritmalaridir. Ogrenme, yapay sinir aglarinin en gdze carpan

szelligidir.

Girdi Ornekleri ve bunlara karsilik beklenen ciktilar verildiginde, her bir
egitim girdisi i¢in dogru ¢iktiy1 olusturacak sekilde, agirliklar degistiren algoritmalar
mevcuttur. Bu konuda geri yayilim (backpropagation) algoritmasi en yaygin olarak
kullanilan algoritmadir. Pratikte egitimin her zaman basarili olamamasi gibi zorluklar

olsa da, teorik olarak bir veri kiimesine uyacak bir ag her zaman bulunabilir (Reed &

Marks, 1999: 4).

2.1.5.2 Genelleme

Dogru bir egitimin sonucunda ag sadece egitim gozlemlerini 6grenmekle
kalmaz, ayn1 zamanda egitim kiimesinde yer almayan gozlemler verildiginde dogru
ciktiyr olusturacak sekilde girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskiyi 6grenir. Kisaca, iyi
egitilmis bir YSA iyi bir genelleme gosterebilir (Du & Swamy, 2006: 16).

2.1.5.3 Dogrusal Olmama

Bir YSA birimi, tipik olarak dogrusal olmama o6zelligine sahiptir. YSA
“evrensel yaklasma (universal approximating)” yetenegini kullanarak problemleri
¢ozmeyi amagclar. Problem hakkinda detayli bilgi sahibi olunmasi veya problemin

yapisinin analiz edilmesi gibi gereksinimler ortadan kalkmaktadir (Warren, 1994: 5).

2.1.5.4 Kendi Kendini Organize Etme
Baz1 yapay sinir aglart (0rnegin kendini diizenleyen haritalar ve yarigsmaci
ogrenme tabanli aglar) kendi kendini organize etme 6zelligine sahiptirler. Bu aglarin

egitimi denetimsiz 6grenme algoritmalari kullanilarak basarilir (Zurada, 1992: 58).

2.1.5.5 Paralel Calisma

Yapay sinir aglari, paralel bilgi isleme yapisina sahiptirler. Paralel yapi,
YSA’nmn yiiksek derecede paralel calisan yazilim ve donamim uygulamalarinin
gerceklestirilebilmesine izin verir. Paralel yapinin bir diger yarart da g¢ok hizli
hesaplama yapabilmeyi saglamasidir. Bir birimin t zamanindaki ¢iktisi, sadece t — 1

zamanindaki girdilere baghidir. Ayni katmandaki birimler birbirlerinden bagimsiz
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olduklarindan, bu birimler {izerinde ayni anda islem yapilabilmektedir (Mehrotra vd.,
1997: 39). Katmanlar birbirlerine seri olarak baglandiklarindan L katmanli ileri
yonelimli bir ag, girdideki degisiklige L adim sonra cevap verebilir. 2000 birimli iki
katmanlt bir ag ciktiy1, bu birimlerin seri olarak islendiginde gerekecek olan 2000

adim yerine sadece 2 adimda bulacaktir.

2.1.5.6 Saglamlik ve Hata Toleransi

YSA, saglamlik ve hatalara kars1 toleranshi olma 6zelliklerine sahiptirler. Bir
YSA bulanik, eksik, giiriiltiilii ve olasiliga dayal1 veri ile islem yapabilir. Bilginin ag
yapisinda dagilmis bir sekilde bulunmasindan dolayi, dagitik bir bilgi isleme
sistemidir. Her bir birimin ¢iktis1 olusturulurken birgok girdi, sisteminin nihai
c¢iktisini olusturmak i¢in ise birgok birim kullanildigindan sistem kiiclik bozulmalara

kars1 ¢cok hassas degildir.

Dagitik yapidan dolayr birkag birimin kullanim dig1 kalmasi sistem
performansinda azalmaya sebep olsa da biitlinliiyle bir ¢okmeye yol a¢cmaz
(Munakata, 2008: 35). Herhangi bir bozulmada ag, baglanti agirliklarin1 yeniden
ayarlayarak hemen performansi arttirabilir. Boylece kendi kendini tamir eder ve

hatalara karsi tolerans yetenegi kazanir.

2.1.6 Yapay Sinir Aglarinin Zayif Yonleri

Yapay sinir aglarmin yukarida belirtilen avantajlarinin  yaninda bazi
dezavantajlart da vardir. (Vellido vd., 1999: 62) tarafindan yapilan literatiir
taramasinda, 1992-1998 yillar1 arasinda YSA kullanilarak yapilan finansal
uygulamalar incelemis ve arastirmacilarin YSA’nin dezavantajlar1 konusundaki

goriisleri Tablo 5 de 6zetlenmislerdir.
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Tablo 5. Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

Belirtilen YSA Dezavantaji Yaymn Adedi
Agin davranigini agiklayacak teorik altyapi yok (Kara kutu). 28
Optimal ag mimarisini ve parametrelerini segmek i¢in teorik altyapi 21
yok (Deneme yanilma siireci).

Ogrenme siiresi cok uzun olabilmektedir. 11
Asirt 6grenmeye diiserek genelleme yapamayabilir. 10
Ogrenme algoritmalarinin se¢imi i¢in agik tanimlanmis kurallar yok. 8
Verilerin miktarina ve kalitesine asir1 bagimli olabilmektedir. 6
Egitim sirasinda yerel minimuma takilma riski bulunmaktadir. 5
Halen gelismekte oldugundan heniiz giivenilir ve gii¢lii bir yontem 3
degildir.

Klasik istatistikteki giiven araligr ve hipotez testi gibi ozellikleri 2

tastmamaktadir.

2.1.7 Yapay Sinir Aglarinin Temel Elemanlar

Yapay sinir aglarinda yer alan temel elemanlar asagida agiklanmustir.

2.1.7.1 Katmanlar

Aglarin birgogu girdi, gizli ve ¢ikt1 katman1 olmak {izere ii¢ katmandan olusur

(Sekil 6). Gizli katman sayis1 daha fazla olabilir fakat bir¢ok uygulama igin tek bir

gizli katman yeterli olmaktadir. Iki birim arasindaki her bir baglantiin w ile

gosterilen bir agirligr vardir (Larose, 2005: 132).

Girdi Katmam Gizli Katman Cikt: Katmam
» (Biim1 ) —Mu ge
:: SN > (BirimA "
o (Baim2 ) Ty e : Birim Z

v
w
E.
(ve]

»

» ( Birim3 a

Sekil 6. Yapay Sinir Ag1 Katmanlar1
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Girdi birimlerinin sayist veri kiimesindeki 6zelliklerin tiplerine ve sayisina
baghdir. Gizli katman sayis1 ve her bir gizli katmandaki birim sayis1 ise kullanici
tarafindan belirlenebilir. Coziilecek probleminin o6zelligine bagli olarak ¢ikti

katmaninda birden fazla birim olabilir.

2.1.7.1.1 Girdi Katmam

Girdi katman1 varsayimsal bir katmandir. Ozellik degerlerini veri kiimesinden
alir ve bu degerleri herhangi bir isleme tutmadan gizli katmana iletir. Girdi katmanda
yer alan birimlerin {izerinde hi¢bir hesaplama yapilmadigindan bu katmandaki
birimlerin hatalar1 da olmaz. Dolayisiyla, gizli ve ¢ikti katmandaki gibi detayli bir

birim yapisina sahip degildir.

2.1.7.1.2 Gizli Katman
Gizli katmandaki birimler, dogrusal olmama davraniglar1 dolayisiyla,

YSA’nin davranigindaki dogrusal olmama durumunun kaynagini teskil ederler.

Daha fazla gizli katman biriminin agin karmagsik Oriintiileri belirlemedeki
yetenegini ve esnekligini arttiracagi diisliniildiiglinden, bu katmanda ¢ok fazla diigiim
kullanilmak istenebilir. Diger taraftan, gereginden biiylik bir gizli katman egitim
kiimesinin ezberlenerek genelleme yeteneginin diigmesine yani agir1 dgrenmeye yol
acmaktadir. Eger asir1 6grenme olugmussa, gizli katmandaki birim sayis1 azaltilabilir
veya tam tersi eger egitim sonuclari istenilen seviyede degilse gizli katmandaki birim

sayis1 arttirilabilir (Mehrotra vd., 1997: 85).

Gizli katman birimleri, n boyutlu girdi uzaymdan gizli birimlerin

tanimlandigt H boyutlu uzaya dogrusal olmayan bir esleme gerceklestirirler

(Alpaydin, 2011: 208).
Aga her yeni gizli katman eklendiginde, egitim siirecinde hata fonksiyonunun

takilabilecegi yerel minimum noktalart eklenir. Bu nedenle, 6nce tek bir gizli

katmanli ag olusturulur. Ancak, bu ag yetersiz ise o zaman yeni bir gizli katman
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eklemek gerekir. Uygulamalarda, ihtiyaci karsilamaya yetecek en az sayida gizli

katman kullanilmaya ¢aligilir (Kriesel, 2007: 93).

Gizli katman(lar)daki birim sayisinin optimallik anlaminda dogru sayisini
veren herhangi bir analitik yontem gelistirilememistir. Dolayisiyla, gizli katman
sayisindaki ve bu katmanlarin birim sayilarindaki belirsizlikleri agabilmenin tek yolu

deneme yanilma yontemidir (Munakata, 2008: 10).

“Dogrusal ayrilabilir (linearly separable)” problemler i¢in gizli katman
kullanilmasina gerek yoktur. Ciinkii boyle problemlerde ¢cok katmanli modellerin tek

katmanli modellere bir iistiinligii yoktur (Kecman, 2001: 244).

2.1.7.1.3 Cikt1 Katmam

Ikili smiflandirma problemleri igin ¢ikti katmaninda siniflar1 ayiracak bir
“esik (threshold)” degerinin Onsel olarak atandigi tek bir birim kullanilmasi
yaygindir. Tek bir ¢ikti birimi, birden fazla smifin oldugu problemlerde de
kullanilabilir. Ayni sekilde bu siniflari birbirinden ayirt edebilmek i¢in her bir sinif
icin esik degerlerinin belirlenmesi gerekir. Esik degerlerinin dogru bir sekilde

belirlenmesi i¢in alan uzmanlariin degerlendirmeleri gereklidir.

Eger olas1 sinif sayisi fazla degilse bayrak (flag) degiskenleri de kullanilabilir.
K siniftan olusan degiskenler K — 1 adet bayrak degiskenine ¢evrilebilirler.

Bir¢ok agda, bilgi islem birimleri asagidaki sekilde ¢ikt1 iiretirler.

er(Sue)

l

(Denklem 2.1) de x;, diger birimlerin ¢iktilarin1 veya disaridan gelen girdi
degerlerini, w; baglant1 agirliklarini, f(-) ise dogrusal olmayan bir fonksiyonu

gosterir. Yani her bir birim kendisine gelen girdilerin agirliklandirilmis toplamin
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hesaplar ve skaler bir ¢ikt1 olusturmak amaciyla dogrusal olmayan f fonksiyonuna

gonderir. Genellikle f, sinirli, azalmayan, dogrusal olmayan bir fonksiyondur (Reed

& Marks, 1999: 1).

2.1.7.2 Agirhiklar
YSA modellerinde bilginin gosterimi agirliklar ile yapilir. Bilginin gdsterim
sekli agin tasarimini ve dolayisiyla performansini etkileyen énemli bir faktordiir. Bu

amagla dort temel kural kullanir (Haykin, 1999: 48-50).

Kural 1: Benzer siniflardan gelen benzer girdiler, agda benzer gosterimler
olusturmali yani ayni kategoride yer alacak sekilde siniflandirilmalidirlar.
Girdilerin benzerliklerini 6lgmek i¢in Euclid uzaklhigi, i¢ carpim veya

Mahalanobis uzakligi gibi benzerlik 6l¢iileri kullanilir.

Kural 2: Ayrnt kategoriler halinde smiflandirilacak girdilerin agdaki
gosterimleri arasinda biiyiik farkliliklar olmalidir. Bu kural ilk kuralin tam

tersidir.

Kural 3: Bir 6znitelik 6nemliyse bu 6zniteligin temsilinde yer alan birim
sayis1 daha fazla olmalidir. Birim sayisinin fazla olmasi karar vermede

yiiksek kesinlik ve hata durumlarina kars1 tolerans saglar.

Kural 4: Onsel bilgiler, ag tasarimi sirasinda kullanilmalidir. Béylece, bu
bilgiler ogrenilmek zorunda kalinmayacagi icin daha basit bir ag

olusturulabilir.

Onsel bilgiyi ag tasarrminda kullanmanin kesin tamimlanmis kurallari
olmamakla birlikte “agirlik paylasimi (weight sharing)” gibi iyi sonuglar verdigi
bilinen yaklagimlar kullanilmaktadir. Agirhik paylasiminda, agirliklarin segimi
kisitlanarak agdaki serbest parametre sayisi belirgin bir sekilde diistiriilebilir (Bishop,
1995: 325).
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2.1.7.3 Birlestirme Fonksiyonu

Birlestirme fonksiyonu her bir birim i¢in ilgili birimin girdi degerleri ile
agirliklarinin dogrusal birlesiminden net girdi olarak adlandirilan bir deger tiretir. En
yaygin olarak kullanilan birlestirme fonksiyonu, her gelen girdinin kendi agirhig ile
carpilarak toplandigi agirlikli toplamdir. Agirlikli toplam kullanilarak herhangi bir j
diigiimii i¢in net girdi (Denklem 2.2) deki gibi bulunur.

net girdi; = Z WijXij = WojXoj + WyjXqj + o+ WXy (2.2)

L

x;j, J diiglimiine gelen i. girdiyi gostermektedir. w;;, toplam [+ 1 adet girdinin
oldugu j diigiimii ile i. girdi arasindaki agirligi géstermektedir. x4, x5, ..., x; birime
gelen girdileri temsil eder. x,; = 1 olarak gosterilir yani her zaman sabit olarak 1

degerini almaktadir. Bu yiizden, her bir gizli veya ¢ikt1 katman birimi degeri 1 olan

ekstra bir girdiye sahiptir (Rumelhart vd., 1986: 535).

Birlestirme fonksiyonu olarak degisik segenekler bulunmaktadir (Tablo 6).
Bir problem i¢in en uygun birlestirme fonksiyonunu belirlemek i¢in bulunmus bir
formiil yoktur. Genellikle deneme yanilma yontemiyle birlestirme fonksiyonu

belirlenmektedir (Oztemel, 2006: 49-50).
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Tablo 6. Birlestirme Fonksiyonlari

Birlestirme Fonksiyonu | Net Girdi
Agirlikli toplam net girdi = Z XiWi
i
Carpim net girdi = Hxiwi
i
Maksimum net girdi = maks(x;w;)
Minimum net girdi = min(x;w;)
Cogunluk net girdi = z sgn(x;w;)
i
Kiimiilatif toplam net girdi = net(eski) + Z X;W;
i

2.1.7.4 Etkinlik (Aktivasyon) Fonksiyonu

YSA’da birimlerin davranisin1  belirleyen 6nemli faktorlerden  Dbirisi,
kullanilan etkinlik fonksiyonlaridir. Biyolojik noéronlarda, eger bir ndronun
agirliklandirilmis girdilerinin toplami belli bir esik degerini gecerse, bu néronun
diger noronlara elektriksel sinyal gonderdigi bilinmektedir. Ayrica biyolojik
noronlarda ¢ikti, girdideki degisimlere gére dogrusal olarak degismez yani dogrusal
olmayan bir davranis gosterir. Bu davranisa benzer bir davranisi yapay ndronlarda

elde etmek i¢in dogrusal olmayan etkinlik fonksiyonlar1 kullanilir.

En yaygin kullanilan etkinlik fonksiyonu O ile 1 arasinda ¢iktilar olusturan
sigmoid fonksiyonudur (Denklem 2.3). Bulunan net girdi degeri sigmoid
fonksiyonuna girdi olarak sunulur. Fonksiyon, bu girdiye gore ilgili birimin ¢iktisinm
olusturur. Bu ¢ikt1 degeri aynm sekilde c¢ikti katmanina agirliklandirilmis olarak

gonderilir (Zurada, 1992: 34).
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f) =1 (2.3)

+ e(-ax)

(2.3) denklemindeki a, egim parametresidir. Bu parametre degistirilerek
farkli egimlere sahip sigmoid fonksiyonlari elde edilebilir. Orijinde egim a/4 tiir.

Egim sonsuza yaklastiginda sigmoid fonksiyonu esik fonksiyonuna doniisiir.

Sigmoid fonksiyonu, girdiye bagl olarak dogrusala yakin, egrisel ve sabite
yakin davranislarini birlestiren bir fonksiyondur. Merkeze yakin yerlerde dogrusala
yakin, merkezden uzaklagsmaya basladikca egrisel, u¢ degerlere yaklasinca neredeyse
sabit davranig gosterir (Sekil 7). Bu nedenle bulundugu konuma bagli olarak girdi
degerindeki kiiciik artislar fonksiyonun degerinde farkli biiyiikliikte artiglar meydana
getirir. Merkeze yakin noktalardaki kiigiik artiglar fonksiyonda kiiclik artiglar
meydana getirirken, u¢ noktalarda girdi degerinin artmasi fonksiyonun degerinde ¢ok

kiiglik artislar olusturur (Larose, 2005: 134).

o
(V)]

Sekil 7. Sigmoid Fonksiyonu

Etkinlik fonksiyonunun negatif degerleri de almasi istenirse sigmoid

fonksiyonu yerine hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu (Denklem 2.4) kullanilir.

eX—e™*

f(x) = g (2.4)
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Etkinlik fonksiyonunun parametrik olmasi agirliklarin kazandirdigi esneklige
ek olarak degisik eslestirmelerin yapilabilmesini miimkiin kilan bir esneklik saglar.
Bu amagla hiperbolik tanjant etkinlik fonksiyonu, parametrik olarak yeniden
diizenlenebilir  (Denklem 2.5). Parametrelerin  degistirilmesi  ile  etkinlik
fonksiyonunun sekli degistirilebilir (Efe & Kaynak, 2000: 8).

ax —ax

e
flx) =

eax _|_ e—ax

(2.5)

Gizli birimlerde dogrusal olmayan bir etkinlik fonksiyonu yerine dogrusal
fonksiyon kullanilirsa gizli katman higbir ise yaramaz. Ciinkii dogrusal birlesimin

dogrusal birlesimi yine dogrusaldir.
Fonksiyon yaklagma problemleri igin gizli katman birimlerinde hiperbolik
tanjant, ¢ikt1 birimlerinde ise c¢ikti katmaninda sinirlandirilmis aralikta degerler

istenmedigi i¢in dogrusal etkinlik fonksiyonu tercih edilir (Kriesel, 2007: 94).

(Tablo 7) yaygin kullanilan etkinlik fonksiyonlarin1 gostermektedir.
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Tablo 7. Yaygin Olarak Kullanilan Etkinlik Fonksiyonlari

b0 A O(x) A D) 4

0 b b
o > N
v O % X
@ (b) ©)
Dogrusal fonksiyon Basamak-esik fonksiyonu Pargali dogrusal fonksiyon
y=9¢) =x y=(p(x)={1 x=b 1 x>1/2
-1 x<b y=9px)=4 z -—-1/2<x<1/2
0 x<—-1/2
00 A o
a artryor D(x) &

/f/ |

v
Bl 4

»
' X
@ . e) ()
Lojistik (sigmoid) fonksiyonu SinEEt)rik S;gm?i(; . Hiperbolik tanjant
_ - = V=02X) = 201(X) — X
y=¢:1(x) = 1 4 eC-ax) _ 1 — e(-ax) y=g@3(x) = tan g (E) = @a(x)
_14eC®)

2.1.7.5 Hata Fonksiyonu

Hata fonksiyonu olarak bircok YSA modelinde “Hata Kareleri Toplami
(HKT)” kullanilir (Denklem 2.6). HKT, egitim kiimesindeki tiim gozlemlerin tiim
¢ikt1 birimlerindeki tahmin hatalarinin karelerinin toplamidir (Zurada, 1992: 176).

HKT - Z Z (beklenen 3 gerc;eklesen)2 2.6)

tkti tkti
girdiler ¢ikti ¢ ¢

birimleri

Uygulamalarda hata kareleri toplamina ek olarak standart olarak kullanilan
birka¢ hata fonksiyonu vardir. “Ortalama Hata Kareleri (OHKT)”, HKT degerini
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egitimde kullanilan gozlem sayisi ve agin c¢ikti sayisini kullanarak normalize
etmektedir. Ag ciktisinin bir olasilik tahmini vermesinin istenildigi durumlarda hata
fonksiyonu olarak “capraz entropi (cross entropy)” fonksiyonu kullanilir (Mitchell,
1997: 118).

Standart hata fonksiyonlarimin kolaylikla tiirevlenebilir olmalari, hatalarin
onceki hatalarin egilimlerinden ve biiyiikliiklerinden etkilenmemeleri ve girdiden
bagimsiz olarak esit hatalarin maliyetlerinin esit olmasi bu fonksiyonlarin avantajlar

arasinda sayilabilir. Bu sayede modellerin analiz edilmesi daha kolay hale gelmistir.

Bazi uygulamalarda ise girdi degerlerine veya baska faktorlere bagl olarak
birbirine yakin degerlerdeki hatalarin farkli maliyet degerleri olusturduklar:
fonksiyonlar daha yararli olmaktadir. Hata fonksiyonlarinin se¢imi uygulamaya
bagimli olmakla birlikte, uygulamalarin biiyiilk bir kisminda standart hata
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir (Reed & Marks, 1999: 10).

2.1.8 Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Farkl1 baglanti tiirleri, agin farkli davraniglar géstermesine neden olur. Yapay
sinir aglarinda ileri yonelimli ve geri yonelimli olmak tizere iki temel mimari s6z
konusudur. Ileri yonelimli aglar, driintii tanima, fonksiyon kestirme, tahmin gibi
uygulama alanlarinda kullanilirken, geri yonelimli aglar ise daha ¢ok optimizasyon

ve kiimeleme problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir (Cura, 2008: 19).

Sekil 8 ileri ve geri yonelimli mimariye sahip temel YSA modellerini

gostermektedir.
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Sekil 8. Ag Mimarileri

2.1.8.1 ileri Yonelimli Aglar

(Sekil 9) da gosterilen ag, ¢iktilardan girdilere geriye dogru herhangi bir
cevrim (loop) icermediginden “ileri yonelimli (feedforward)” bir yapidadir. Ag,
onceki sistem durumlarindan bagimsiz sekilde sadece eldeki giincel girdilere bagh
olarak girdiler ile ¢iktilar arasinda statik eslestirme yapmaktadir (Reed & Marks,
1999: 2). Bir girdiye karsilik olusturulan ¢ikti, agin 6nceki durumundan bagimsiz

oldugundan ileri yonelimli aglar genellikle belleksiz aglar olarak da bilinirler (Jain

vd., 1996: 17).

Sekil 9. fleri Yénelimli Cok Katmanli Ag
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(Sekil 9) da gosterilen ag, ayn1 zamanda “tam baglantili (fully connected)”
bir agdir. Yani L katmanindaki her bir birim L — 1 katmanindaki her birimden girdi
alir ve L 4+ 1 katmanindaki birimlerin tamamina ¢iktisin1 gonderir. Katmanlardaki

birimlerin birbirleriyle baglantilar1 yoktur.

2.1.8.2 Geri Yonelimli Aglar

“Geri yonelimli (feedback - recurrent)” aglar ise dinamik sistemlerdir (Sekil
10). Yeni bir girdi aga sunuldugunda karsilik gelen ¢ikti hesaplanir. Geri besleme
baglantilarindan dolay1 her bir birime gelen girdilerin degistirilmesiyle ag yeni bir

durumu girer. Bu siire¢ yakinsama saglanincaya kadar tekrarlanir (Dreyfus, 2010: 8).

Sekil 10. Geri Yonelimli Ag

Geri yonelimli baglantilar, kisa siireli bir bellek gibi davranir ve agin yakin
gecmiste gordiigii veriyi hatirlamasini saglar. En sik, ¢ok katmanli bir aga kisith
sayida geriye baglantilarin eklendigi yapilar kullanilir. Boylece; ¢ok katmanli agin
tahmin yetenegi ile geri yonelimli baglantilarin zamansal gosterim yetenegi
birlestirilmis olur. Fakat belli bir uygulama icin hangi geri yonelimli ag yapisinin en

1yi oldugu konusunda fazla teorik bir ¢alisma yapilmamistir (Alpaydin, 2011; 229).

Farkli ag tiplerinde farkli matematiksel araglar kullanilir. ileri ydnelimli

aglarda genellikle hesaplamalar i¢in tiirev kullanilirken, dinamik sistemlerde
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diferansiyel denklemler kullanilir. Geri donislii aglarm egitimi ve analizi daha

zordur (Jain vd., 1996: 17).

2.1.9 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme
Teorik olarak yapay sinir aglarinda 6grenme:

e Yeni baglantilar olusturma

e Var olan baglantilar1 silme

e Baglant1 agirliklarini degistirme

e Birimlerin esik degerlerini degistirme

e Etkinlik fonksiyonunu degistirme

e Yeni birimler olusturma

e Var olan birimleri veya baglantilar1 kaldirma

yoluyla olur. Bu yollardan en yaygin olarak kullanilam1 agirliklar1 degistirmektir

(Kriesel, 2007: 51).

Yapay sinir aglarinda 6grenme, agin verilen bir girdiye karsilik beklenen
ciktiy1 olusturacak sekilde agirliklarin ayarlamasi siirecidir. Girdiler ile c¢iktilar
arasindaki fonksiyonel iliski bilinmediginden bir¢ok fonksiyonu uygulayabilecek
kadar esnek bir ag ile baslanir ve bu ag iizerinde eldeki veriye uyacak sekilde
ayarlamalar yapilir. Bu, genellikle bir optimizasyon islemi esliginde devam eden
tekrarlamali (iteratif) bir stiregtir (Sekil 11). Ag miikemmel bir sekilde egitilmedigi
stirece, gergeklesen ile beklenen sonuglar arasinda farklar olacaktir. Amag, verilen
bir veri kiimesi iizerinde toplam hatay1 en aza indirecek agi olusturmaktir (Reed &

Marks, 1999: 7).
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Egitim Kiimesi
Girdi Beklenen Cikti

|

\\ Yapay Sinir Ag1 ¥ Hata
™, .. | I ,
J Girig Cikas A= L

S
N Maliyet
(Aglrllklann Fonksiyonu
| Degistirilmesi i i
|
Egitim Algoritmas: I
(Optimizasyvon Ydntemi)

Sekil 11. Yapay Sinir Aglarinda Denetimli Ogrenme

2.1.9.1 Toplu (Batch) Ogrenme

Egitim kiimesi iizerinde bir tam gegis yapip biitiin 6rnekler i¢cin bir kez
giincelleme yapmaya “dénem (epoch)” denir (Munakata, 2008: 12). Bu durumda,
agdaki agirliklar gézlemlerin tamami aga sunulmadik¢a degistirilmez. Genel olarak
egitim kiimesinde az sayida gozlem oldugunda kullanilmaktadir. Toplu 6grenmede

agirliklar, girdilerin gogunlugunun istedigi yonde degistirilir.

2.1.9.2 Cevrimigi (Online) (")grenme
Her bir gozlem aga sunulduktan sonra agin parametreleri biraz giincellenerek
zaman ic¢inde veriye uyarlanir. Cevrimic¢i 6grenmede hata fonksiyonu tiim ornekler
tizerinde degil, tekil gozlemler iizerinde tanimlanir. Bu yaklasimin YSA
uygulamalarinda kullanilma sebepleri soyle siralanabilir (Alpaydin, 2011: 203).
e Egitim kiimesinin ya da en iyi parametre degerlerini ararken olusan

ara sonuglarin saklanmasi i¢in ek bir bellege ihtiya¢ yoktur.

e Ogrenilmek istenilen gérev, yapisi geregi zamanla degisebilir. Bu

nedenle 6nceden bir egitim kiimesi olusturma anlamli olmayabilir.
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Egitim kiimesi ¢ok sayida birbirinin aynis1 gézlem igerdiginde ¢evrimigi
O0grenme toplu Ogrenmeye gore daha avantajlidir. Cevrimigi O6grenmenin
programlanmasi daha kolay oldugu i¢in daha yaygin olarak kullanilir. Ayrica yerel
minimuma yakalanma olasilig1 daha az oldugundan daha iyi sonuglara ulasilabilir

(Marsland, 2009: 60).

2.1.9.3 Ogrenme Kurallar

Bir 6grenme probleminin ¢dzliimii i¢in kullanilan iyi tanimlanmis kurallar
kiimesine “dgrenme algoritmas:” denilir. YSA tasarimi icin tek bir 6grenme
algoritmas1 yoktur. Avantajlar1 ve dezavantajlart olan farkli birgok O6grenme
algoritmast vardir (Zurada, 1992: 26). Temelde 6grenme algoritmalari, agirliklart

degistirme bi¢imlerine gore farklilasirlar.

Farkli ag mimarileri farkli 6grenme algoritmalar1 gerektirir. Ogrenme
yontemi (denetimli, denetimsiz, vb.) aga hangi bilginin verildigini belirtirken,

“ogrenme kurali” agirliklarin ne sekilde giincellendigini gosterir.

2.1.9.3.1 Hata Diizeltme Kuralh
Agin ciktis1 ile beklenen ¢ikt1 arasindaki fark (hata) adim adim azaltilmaya
calisilir. Bunun i¢in amag¢ fonksiyonu kullanilir. Agirlik degisimi, sistem duragan

hale gelinceye kadar devam eder (Gorunescu, 2011: 209).

2.1.9.3.2 Boltzmann Ogrenme Kurah

Boltzmann 6grenme kurali, kokleri istatistiksel mekanik alanindaki fikirlere
dayanan stokastik bir 6grenme kuralidir. Bu kurala dayali olarak tasarlanan yapay
sinir agina “Boltzmann makinesi” denir. Bir Boltzmann makinesi, geri yonelimli bir
yapidadir. Birimler aktif veya pasif haldedirler (Haykin, 1999: 83). Beklenen ¢ikt1 ile
gerceklesen ¢ikti arasindaki farkin yerine, farkli ¢calisma durumlarinda iki birimin
¢iktilarinin korelasyonlar1 arasindaki fark kullanilir. Bu yoniiyle Boltzmann 6grenme
kurali, hata diizeltme kuralinin 6zel bir sekli olarak degerlendirilebilir (Jain vd.,

1996 23).
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2.1.9.3.3 Hebb Ogrenme Kurah

Bu kurala gore, bir sinapsin iki tarafindaki sinir hiicreleri ayn1 anda aktif hale
gelirse bu sinir hiicreleri arasindaki baglantinin giicii artar, aym1 anda aktif hale
gelmezlerse baglantinin giicii azalir veya bu baglanti ortadan kalkar (Peretto, 1992:
5). Bir sinapsin her iki tarafindaki sinyallerin arasindaki korelasyon, sinaptik agirlik
degisiminden sorumludur. Dolayisiyla Hebb 06grenme kuralinda korelasyon,
O6grenmenin temelini olusturur. Bu 6grenme kuralinda karsilasilan problemlerden

birisi, 6grenme ilerledik¢e baglant1 agirliklarinin bir iist sinir olmadan biiyiimesidir.

2.1.9.3.4 Yarismac1 Ogrenme Kural

Yarigmaci 0grenmede agin ¢ikti birimleri kendi aralarinda aktif olmak i¢in
yarisirlar. Bu 6grenme tiiriinde ayni anda sadece tek bir ¢ikt1 birimi aktif olabilir. Bu
birime “kazanan birim” denir. Bir ¢ikt1 biriminin kazanan birim olabilmesi igin,
agdaki c¢ikt1 birimleri i¢inde en biiylik net girdiye sahip olmasi gerekir. Yarist
kazanan ¢ikis birimin degeri 1, diger tiim c¢ikis birimlerinin degeri 0 olur

(Yegnanarayana, 2005: 201-202).

2.1.9.3.5 Hafiza Tabanh Ogrenme Kural

Egitim gozlemlerinin tamami veya bir¢cogu, dogru girdi ¢ikti ¢iftleri halinde
biiyiilk bir hafizada tutulur. Bir test gozleminin siniflandirilmasi istendiginde
algoritma bu gozlemin yerel komsulugunda yer alan egitim gdzlemini analiz ederek

bir sonug {iretir.
Tiim hafiza tabanli 6grenme algoritmalar1 iki temel bilesen icerir (Haykin,
1999: 76).

1. Test gbzleminin yerel komsulugunu tanimlamak i¢in kullanilacak 6lgiit.

2. Test gozleminin yerel komsulugundaki egitim  goézlemlerine

uygulanilacak 6grenme kurali.
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2.2 Tek Katmanh Yapay Sinir Aglar

Matematiksel modellerin amaci, tiim gereksiz detaylar1 ortadan kaldirarak
tizerinde calisilan konuyu dogru bir sekilde temsil edecek temel 6zellikleri ortaya
cikarmaktir. McCulloch ve Pitts 1943 yilinda bir sinir hiicresinin matematiksel

modelini ortaya koyarak YSA alanindaki ilk ¢aligmay1 yapmisglardir.

McCulloch - Pitts yapay noronu bir “ikili esik (binary threshold)” aygitidir. Cok
basit bir ¢aligma yontemine sahip olmasina karsin daha karmagik modellerin temelini

olusturdugu i¢in tarihsel bir 6neme sahiptir (Rojas, 1996: 32).

2.2.1 Basit Algilayici (Perceptron)

Ilk yapay sinir ag1 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan ortaya atilmistir ve
“perceptron” olarak isimlendirilmistir. Basit algilayic1 modeli, 6grenme yetenegine
sahiptir. Sekil tanima, gorsel algilama problemlerini ¢ézmek igin gelistirilmistir. i1k
ortaya atildigi zaman, 6grenme c¢oOziilememis bir gérev oldugundan gozlemleri

kullanarak agirliklarin otomatik degistirilebilmesi fikri ¢ok heyecan yaratmistir.
(Cura, 2008: 19-20).

Basit algilayict McCulloch-Pitts birimlerinin bir araya gelmesiyle olusur.
Birimler birbirinden tamamen bagimsizdir yani her bir birime bagli agirliklar
birbirinden ayridir. Paylasilan tek sey girdilerdir. Her bir birim aga sunulan tiim

girdileri isler (Negnevitsky, 2004: 213).

X1, . ,Xn girdileri verildiginde basit algilayict tarafindan hesaplanan

o(xq, ..., xn) ciktisi

1 Wy +wixy +wyxy + - +wpx, >0 ise

—1 degilse 2.7)

0(Xq1, i) Xp) = {

seklinde gosterilebilir (Sekil 12). w;, bir x; girdisinin basit algilayicinin ¢iktisina olan

katkisin1 belirtir. (—wg) ise basit algilayicinin 1 degerini olusturabilmesi igin
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girdilerin agirlikli birlesiminin (w;x; + wyx, + -+ + w,x,,) asmasi gereken esik

degerini gostermektedir.

Gosterimi basitlestirmek igin, basit algilayiciya her zaman 1 degerini alan
xo = 1 ek girdisi eklenir. Bu girdiye “kaydirma (offset)” terimi denilir. Béylece (2.7)
denklemindeki esitsizlik daha kisaca YL, w;x; > 0 olarak yazilabilir (Sekil 12). I¢
(nokta) carpimi kullanarak (w-x) > 0 bi¢ciminde de ayni ifadeyi gostermek
miimkiindiir. Bu durumda basit algilayici karar fonksiyonu sgn isaret fonksiyonunu

gostermek lizere

o(x) = sgn(w - x) (2.8)

seklindedir.

Sekil 12. Basit Algilayici (Perceptron)

Basit algilayicida 6grenme wy, ... , w,, agirlik degerlerinin belirlenmesidir. Bu
nedenle, basit algilayic1 grenmede H = {w |w € R™*V } aday hipotezler kiimesi,

olasi tiim reel degerli agirlik vektorlerinin kiimesidir (Mitchell, 1997: 86).

2.2.1.1 Basit Algilayici Eslemesinin Geometrik Yorumu
Tek girdili ve tek ¢iktili basit algilayici bir dogru gercekler. Birden ¢ok girdi
varsa, n boyutlu girdi uzayinda hiperdiizlem seklinde bir karar yiizeyi bulunur.

Hiperdiizlemin bir tarafinda yer alan gozlemler icin +1 ¢iktist olustururken diger
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yaninda kalan gozlemler icin -1 c¢iktist olusturulur. Bu karar hiperdiizleminin

denklemi w - x = 0 bigiminde gosterilebilir (Yeung vd., 2009: 7).

Agirlik vektoriiniin (w)  uzunlugunun smiflandirma iizerinde bir etkisi
yoktur. Fakat bu vektériin yonii onemlidir. Agirlik vektorii her zaman ayirma
(diskriminant) dogrusuna diktir ve yonii pozitif smifin yoniindedir. Siniflama
etiketlerinin degistirilmesi karar sinirmi1 veya agirlik vektoriiniin - konumunu
etkilemez. Fakat agirlik vektorii her zaman pozitif etiketli smnifi gosterdiginden,

agirlik vektoriiniin yonii degisir (Kecman, 2001: 203).

Ogrenme tamamlaninca dogrusal ayirma fonksiyonu orijinden kayar. Bu
kaymanin miktarin1 kaydirma terimi (b, ) belirler (Sekil 13). Kaydirma terimi

olmadan sadece orijinden gecen hiperdiizlemler modellenebilir.

Net b, >0
Girdi 5wt
/ b
/ /
'I
0l.” /
- — . -
’ /
| Ciktr
y <

Sekil 13. Kaydirma Teriminin Etkisi

2.2.1.2 Basit Algilayicinin Gosterim Yetenegi

AND ve OR gibi mantik fonksiyonlar1 dogrusal ayrilabilir olduklarindan basit
algilayiciyla gosterilebilirler. Fakat XOR gibi bazi mantiksal fonksiyonlarda bu
miimkiin degildir. Nedeni ise, XOR probleminin dogrusal ayrilamayan bir problem

olmasidir.
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(Tablo 8), belirtilen sayida ikili girdiye sahip mantiksal fonksiyonlarin toplam
sayisint ve bu fonksiyonlarin dogrusal ayrilabilenlerinin oranlarmi gostermektedir
(Kriesel, 2007: 83). Gorildiugi gibi, dogrusal ayrilabilir problemlerin orani girdi
sayis1 arttik¢a hizla azalmaktadir. Bu da tek katmanli algilayicilarin fonksiyonelligini

kisitlayan ¢ok énemli bir faktordiir.

Tablo 8. ikili Girdi Sayisina Gore Dogrusal Ayrilabilir Fonksiyonlarin Orant

Dogrusal
Ikili | Mantiksal Ayrilabilir
Girdi | Fonksiyonlarin | Fonksiyonlarin
Sayisi | Sayisi Sayisi Oran
1 4 4 %100
2 16 14 %87.5
3 256 104 %40.6
4 65.536 1.772 %2.7
5 4.3*10° 94.572 %0.002
6 1.8*10*° 5.028.134 ~%0

Tek bir birimden olusan basit algilayic1 sadece ikili siniflandirma yapabilir.
Birden fazla ¢ikt1 birimi kullanilirsa iki kategoriden fazla oldugunda da siiflandirma
yapilabilir. Yine, algilayicinin dogru caligabilmesi i¢in bu simiflarin dogrusal

ayrilabilir olmasi1 gerekir (Haykin, 1999: 139).

2.2.1.3 Basit Algilayic1 Ogrenme Kural

Bir¢ok o6grenme isleminde genellikle (0,1) arasinda bir deger alan bir
“ogrenme katsayisi (learning rate)” kullanilir. Basit algilayicida gilincellemenin
biiytikligi n ile gosterilen bu 6grenme katsayisina baglidir. Eger bu deger ¢ok
bliyiik olursa, son gozlemlerin etkisi daha fazla olur ve kisa soluklu bir 6grenme
gerceklesir. Bu katsayr kiiciik oldugunda, yakinsama icgin daha fazla sayida
giincelleme adimi gerekir (Alpaydin, 2011: 205).
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Agirlik giincellemeleri, t: ilgili girdi i¢in beklenen (hedef) ¢ikti, o: basit

algilayicinin bu girdi igin tirettigi ¢ikt1 olmak tizere

w; <« w; + AWi

Aw; =n(t —o)x; (2.9)

biciminde yapilir. Buna gore, eger gerceklesen c¢ikti beklenen c¢iktiya esitse
giincelleme yapilmaz. Aradaki fark ne kadar biiyiik olursa glincellemenin biiytikligi
de o kadar biiyiik olur. Eger gerceklesen ¢ikt1 beklenen ¢iktidan kiiglikse girdi pozitif
oldugunda giincelleme pozitif, negatif oldugunda negatiftir. Boylece ger¢eklesen
ciktinin degeri arttirilir ve beklenen ¢ikti ile farki azaltilir. Eger gerceklesen c¢ikti
beklenen c¢iktidan biiyiikse girdi pozitif oldugunda giincelleme negatif, negatif
oldugunda pozitiftir. Boylece gerceklesen ¢iktinin degeri azaltilir ve yine beklenen
ciktiya yaklasir. Gilincelleme biiylikligi girdiye de baghdir. Girdi sifira yakinsa
gercek ciktiya etkisi kiiclik oldugundan sorumlulugu da azdir ve agirligindaki

giincelleme de kiiciiktiir. Girdi biiytidiikge agirligi daha biiyiik miktarda giincellenir.

Basit algilayicida, 6grenme sirasinda tanimlanmis bir hata fonksiyonu yoktur.
Bu nedenle, basit algilayici optimize edilmemis bir ¢6ziim sunar. Ogrenme sirasinda
herhangi bir hata fonksiyonu minimize edilmeye ¢alisilmadigindan tiim gozlemleri
dogru olarak ayiran ilk agirlik vektorii bulundugunda, bu vektor tizerinde herhangi
bir degisiklik yapilmadan, ¢6ziim olarak sunulur. Yani, basit algilayicida dogrusal
olarak ayrilabilen smiflari ayirabilecek herhangi bir dogru bulunmaya calisilir
(Kecman, 2001: 203).

2.2.1.4 Basit Algilayic1 Yakinsama Teoremi

Dogrusal ayrilabilir bir egitim kiimesi verildiginde tiim egitim gézlemlerini
dogru olarak ayirabilecek bir agirlik vektoriine sonlu sayidaki bir adim sonucunda
yakinsama saglandig1 “Basit Algilayici Yakinsama Teoremi” ile ispatlamistir. Eger
egitim kiimesi dogrusal ayrilabilir degil ise bu yakinsama garanti degildir (Mitchell,

1997: 86). Bu teoreme gore, yakinsama i¢in gerekli maksimum adim sayisi, 6grenme

80



katsayisina, baslangi¢c agirliklarina ve egitim gozlemlerinin aga sunulma sirasina
baghdir. Teorem, karsilikli olarak dogrusal olarak ayrilabilen istenilen sayida sinif

i¢in gegerlidir (Alavala, 2008: 131).

2.2.2 ADALINE (Adaptive Linear Neuron)

Hem basit algilayicinin hem de ADALINE modelinin kdkenleri dogrusalliga
dayanir. Basit algilayici, 6rneklerin dogrusal oldugu durumlar igin en basit fakat
giiclii bir smiflandiricidir. ADALINE ise girdi ve ciktilar arasinda iliski gercekte
dogrusal ise iyi bir regresyon ¢oziimiidiir. Ayn1 zamanda karar yiizeyi dogrusal

oldugunda smiflandirma i¢in de kullanilabilir.

ADALINE modelinde c¢iktt katmanindaki birimlerde dogrusal etkinlik
fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon tiirevi alinabilen en basit fonksiyon oldugu i¢in
agirliklara bagli olarak bir hata fonksiyonu olusturulabilir (Kecman, 2001: 193).
Problem dogrusal ayrilabilir ise ADALINE, her zaman HKT degerini en kiigiik
yapan ¢oOziimii bulacaktir. Fakat bu ¢oziim, u¢ gozlemlerin etkilerini azaltacak

ozellikte degildir. Bu, normal dagilmayan veriyle karsilasildiginda goriilen bir
eksikliktir.

2.2.2.1 Delta Kurah

Veriler dogrusal ayrilabilir degil ise basit algilayict egitim kurali
yakinsayamaz. ADALINE modelinde kullanilan delta 6grenme kurali bu zorlugu
asmak i¢in tasarlanmistir. Eger egitim kiimesi dogrusal ayrilabilir degilse delta kurali
en iyi yaklasmaya dogru yakinsar. Delta kurali, “En Kiiciik Kareler (Least Mean
Squares - LMS)” veya “Widrow-Hoff 6grenme kurali olarak da bilinir (Yeung vd.,
2009: 8).

2.2.2.2 Egimli inis (Gradient Descent) Yontemi

Delta kuralinin arkasindaki temel fikir, agirlik vektorlerinden olusan hipotez
uzayinda arama yaparken egimli inis yonteminin kullanilmasidir. Delta egitim
kuralinin ¢aligmasin1  gosterebilmek i¢in esiksiz basit algilayicinin  egitildigi

varsayilacaktir. Bu dogrusal birimde ¢ikti, o(x) = w - x seklinde bulunur. Girdiler
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egitim boyunca sabit olduklarindan, hata sadece agirliklarin bir fonksiyonu olarak
E(w) biciminde gosterilecektir. (Denklem 2.10) da hata kareleri toplamini kullanan

hata fonksiyonu goriilmektedir.

1
EW) =3 ) (ta—00®  (210)
d€ED

(2.10) denkleminde D egitim kiimesini, t; bu egitim kiimesindeki d. girdinin

beklenen ¢iktisini, o4 ise bu girdi i¢in dogrusal birimin olusturdugu ¢iktiyr gosterir.

2.2.2.2.1 Egimli Inis Yonteminin Elde Edilmesi
Tek bir agirligin oldugu varsayillan durumda hatanin bu agirliga gore grafigi
(Sekil 14) de gosterildigi gibi olsun. Bu durumda amag, hatay1 en kiigiik yapacak wy

ile gosterilen agirligi bulmaktir.

H
a
t
a
>
Sekil 14. Egimli inis Yéntemi
Gegerli agirhik degerinden optimal wy degerine dogru ilerlenmesini

saglayacak bir kuralin (Denklem 2.11) kullanilmasi gerekir.

Wyeni = Wgecerli + Awgegerli (2.11)
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(Denklem 2.11)  Awgecerii gecerli konumda yapilan agirlik degisimini

gostermektedir.

Giincel agirlik degeri  Wyecery; » Wy yakiminda oldugunda, wj optimal
degerine yaklagabilmek icin gilincel agirligin arttirilmasi, wg yakinlarindaysa
degerinin azaltilmasi gerekir. dE/ 0w, tiirevi hata egrisinin w; noktasindaki egimini
gostermektedir. w; ‘ye yakin olan w; degerleri i¢in egim negatif; wy ‘ye yakin
degerler igin ise egim pozitiftir. Bu nedenle wyecery; i¢in agirlik degisimi (AWgecery;)
E’ nin Wyecery; noktasindaki tiirevinin negatif isareti yoniinde yapilir (Larose, 2005:

135).

Genelleme yapilacak olursa, hata ylizeyinde en dik inis (steepest descent)
yonil, hatanin (E) her bir agirliga (w) gore kismi tlirevi alinarak hesaplanir. Bu

yonlii tiireve E’nin w’ye gore “gradyeni (egimi)” denilir ve

0E OE 0E

E =
VEW) ow, ow; T owy,

biciminde gosterilir. Gradyen hatada en yiiksek artisin oldugu yoniinii belirttiginden
negatifi en biiylik azalmanin yOniinii verir. Buradan yola ¢ikilarak egimli inis egitim
kurali

w; <« w; + Aw;

Aw = —nVE(w)

bi¢iminde yazilabilir. Glincelleme miktar1 daha agik bir sekilde her bir agirlik

bileseni cinsinden

0E

AWi = —nm
i

(2.12)

halinde gosterilebilir.
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(2.11) denklemine gore agirliklart giincelleyecek pratik bir algoritma
olusturulabilmesi i¢in her bir adimda gradyeni hesaplayacak bir yol bulunmasi
gerekir. (2.12) denklemindeki hatanin agirliklara gore gradyeni su adimlar sonucunda

bulunur.

0E 0 1
—_ _ 2
aWi aWi 2 (td Od)

deD

_ 1 Z d t )2
_2 aWi d Oa
deD

d€eD
1 0
=5 (tg — 04) o, (tg —w - xq)
d€eD
0E
G = D ta—od(xa)  (213)
deD

Xiq, d. gozleminin tek bir x; girdi degerini gostermektedir. (2.13) denklemi (2.12)
denkleminde gosterilen gilincelleme kuralinda yerine konuldugunda egimli inis

agirlik giincelleme kurali (Denklem 2.14) elde edilir.

Aw; =1 Z (ta — 04)Xiq (2.14)

d€eD

Egimli inis yonteminin uygulanmasinda karsilasilan temel zorluklar,
minimuma yakinsamasinin ¢ok yavas olabilmesi ve hata yiizeyinde ¢ok sayida yerel
minimum nokta varsa yontemin bir global minimum noktasina ulasmasinin garanti

edilememesi olarak sayilabilir (Alavala, 2008: 148).

2.2.2.3 Stokastik Egimli Inis Yontemi
Standart egimli inis yonteminde karsilagilan problemleri azalmak amaciyla bu
yontemin degistirilmis hali olan “stokastik egimli inis yontemi” kullanilir. Yeterince

kiiciik 6grenme katsayis1 kullanildiginda stokastik egimli inig, standart egimli inig
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yontemine yaklagsmaktadir. Agirlik giincellemesi (Denklem 2.15) de gosterilen kurala

gore yapilir.
w; < w; +n(t—o)x; (2.15)

Stokastik egimli inis kuralinda hata, her bir d gozlemi icin hesaplanir

(Denklem 2.16).

1
Eq(w) = 3 (ta — 04)? (2.16)

Iki yontemin arasindaki farklar su sekilde belirtilebilir.
e Standart egimli inis yonteminde agirliklar gilincellenmeden once tiim
gozlemlerin hatalar1 toplanirken stokastik egimli inis yOnteminde

agirliklar her bir egitim gézlemin hatasina gore giincellenir.

e Standart egimli inis yonteminde agirlik giincelleme adimi1 basina daha ¢ok

hesaplama gerektirir.

e Coklu yerel minimum noktalarin oldugu durumlarda, stokastik egimli inis
tek bir gradyen yerine farkli gradyenler kullandigi i¢in bu yerel

minimumlara takilmaktan kurtulabilir.

2.3 Cok Katmanh Algilayicilar (Multi Layer Perceptrons)

Girdiler ve ciktilar arasindaki iliski dogrusal olmayan yapida ise tek katmanh
algilayicilar ile O6grenme gergeklestirmek miimkiin degildir. Bu tiir iliskilerin
Ogrenilebilmesi i¢in “Cok Katmanl Algilayici (CKA)” gibi daha gelismis modeller

kullanilir.

2.3.1 Cok Katmanh Algilayicilarin Gosterim Yetenegi
Asagida belirtilen li¢ genel fonksiyon sinifinin ileri yonelimli ¢ok katmanh

aglar ile temsil edilebilecegi bilinmektedir (Mitchell, 1997: 105).
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1. Boolean (mantiksal) Fonksiyonlar: Tim mantiksal fonksiyonlar iki
katmanli bir ag ile tam olarak gosterilebilir. En kotii durumda, gizli
katmandaki birimlerin sayis1 agdaki girdi sayilarina gore tissel olarak

artmaktadir.

2. Siirekli Fonksiyonlar: Her sinirli ve siirekli fonksiyon, kiiciik bir
keyfi hata payiyla, gizli katmaninda sigmoid birimleri ve ¢ikti
katmaninda dogrusal birimleri kullanan iki katmanli bir ag
kullanilarak yaklasiklanabilir (Cybenko, 1989; Hornik vd., 1989).
Gizli katmandaki birimlerin sayis1 yaklagiklanmak istenen fonksiyona

baghdir.

3. Keyfi Fonksiyonlar: (Cybenko, 1988) tarafindan ispatlanan teoreme
gore herhangi bir fonksiyon, ii¢ katmanl bir ag kullanilarak belli bir
kesinlikle yaklagiklanabilir. Cikt1 katman1 dogrusal, iki gizli katman
ise sigmoid birimlerden olusurken genel olarak her bir katmandaki

birim sayis1 bilinmemektedir.

2.3.2 Gizli Birimlerin Etkisi

Cok katmanli aglarin Onemli o6zelliklerinden birisi faydali olabilecek
Oznitelikleri gizli katmanlarinda otomatik olarak kesfedilebilmeleridir (Venugopal &
Baets, 1994: 33). Sadece ag tasarimcisinin 6nceden belirledigi 6zellikleri kullanmaya
zorlanan Ogrenme yontemlerinin  aksine bu Ozellik, agik¢a belirtilmemis
ozniteliklerin kesfedilebilmesi i¢in dnemli dl¢iide esneklik saglar. Agda daha fazla

katman kullanildik¢a daha karmasik karar yiizeyleri elde edilebilir (Sekil 15).
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Sekil 15. iki Boyutlu Girdi Uzayimda Gizli Birimlerin Etkisi (Jain vd., 1996: 32)

(Tablo 9), egitilebilir agirlhik katmanlarinin sayisina gore aglarin

simiflandirabildikleri kiimeleri gostermektedir (Kriesel, 2007: 86).

Tablo 9. Katman Sayisina Gore Aglarin Siniflandirabildikleri Kiimeler

Egitilebilir

Katman Siniflandirilabilen
Sayisi Kiimeler

1 Hiperdiizlem

2 Konveks Cokgen

3 Tiim Kiimeler

4 Tiim Kiimeler

(Herhangi bir avantaj

yok)

Gizli katmandaki dogrusal olmayan etkinlik fonksiyonlari, CKA’nin
“evrensel yaklasan (universal approximator)” olmasimi saglar. Bu nedenle etkinlik
fonksiyonlarinin dogrusal olmamas1 gdsterim problemini, tiirevlenebilir olmalar1 da

ogrenme problemini ¢ézer (Samarasinghe, 2006: 70).
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n adet girdi birimi, H adet gizli katman birimi, K adet ¢ikt1 birimi olan bir
cok katmanli algilayicinin birinci katmaninda H * (n + 1), ikinci katmaninda
K * (H + 1) sayida agirlik vardir. Bu yiizden hem zaman hem de bellek karmagikligi
O(H * (K + n)) olur. Donem sayisi e ile gosterilirse, 6grenme zaman karmasikligi
O(e *xH * (K +n)) dir. Bir uygulamada n ve K degerleri onceden bellidir.
Karmasiklig1 ayarlamak icin kullanilabilecek tek parametre gizli birim sayisidir

(Alpaydin, 2011: 217).

2.3.3 Cok Katmanh Aglarda Ogrenme
Cok katmanli algilayicilarda iki tiir sinyal vardir (Sekil 16).
1. Fonksiyon sinyali: Fonksiyon sinyali, girdi katmanindan girer agda
ilerler ve ¢ikti katmanindan ¢ikt1 sinyali olarak cikar. Girdilerin ve

agirliklarin bir fonksiyonu olarak hesaplandigi igin bu isim verilmistir.
2. Hata sinyali: Cikt1 birimlerinde olusturulur ve agda geriye dogru
yayilir. Cikti  birimlerinde bir hata fonksiyonu kullanilarak

hesaplandigi i¢in bu isim verilmistir (Haykin, 1999: 181-182).

+» Fonksiyon Simyali
- Hata Sinyali

Sekil 16. Cok Katmanli Algilayicilarda Fonksiyon ve Hata Sinyali.

Gizli katman birimleri i¢in beklenen bir deger yoktur. Bir gizli birimin hata
sinyali, bu gizli birime bagl tiim ¢ikt1 birimlerindeki hata sinyalleri kullanilarak

yinelemeli (rekiirsif) olarak belirlenir.
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2.3.4 Geri Yayillhm Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi, ¢ok katmanli aglarda agirliklart 6grenmek icin
kullanilir. Hesaplama karmasikligi agdaki agirlik sayisina gore dogrusal olarak
degistigi icin hesaplama yoniinden etkindir. Bu algoritmanin gelistirilmesiyle ileri
yonelimli ¢ok katmanli aglar en yaygm kullanilan mimari haline getirmistir

(Yegnanarayana, 2005: 123).

Geri yayilim algoritmasinda egimli inis yonteminden faydalanilir. Tek bir
c¢ikti birimi yerine ¢oklu ¢iktt birimleri goz Oniine alindiginda tiim ¢ikti

birimlerindeki hatalar toplam1 (Denklem 2.17) de gosterildigi gibi bulunur.

E(w) = Z Z (tka — Oka)* (2.17)
deD k€ Cikt1
birimleri

Cok katmanli algilayicilarda birgok yerel minimum olabilmektedir. Egimli
inis, sadece yerel bir minimum noktaya yakinsamay: garantiler. Global minimum
hatay1 verecek noktaya yakinsamayi garantilemez. Bu engele ragmen bir¢ok gercek
uygulamada geri yayilim algoritmasinin istiin sonuglar verdigi goriilmektedir

(Rumelhart vd., 1986: 535).

Algoritma, baslangicta belirlenen gizli birim sayisina gore bir ag oOlusturur.
Tiim ag agirliklarina rastgele kiigiik degerler atanir. Ag yapist sabitlendikten sonra,

tiim egitim gozlemleri sirasiyla aga sunulur.

Agdaki her bir birime bir indis atanmistir. Kullanilan notasyonlar su
sekildedir:

xj;- i biriminden j birimine gelen girdi.

wj;: L biriminden j birimine dogru olan agirlik.

6;: j birimiyle iliskilendirilen hata terimi.
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Geri yayilim algoritmasinda, delta 6grenme kuralinda oldugu gibi, her bir
agirhik, 6grenme katsayisi (1), agirhm uygulandigr girdi (x;;) ve birimin ¢iktisinda
olusan hata ile orantili olarak giincellenir. Fark ise; delta kuralinda hatay1 gosteren
(t — o) teriminin daha karmagsik bir hata terimi olan §; ile degistirilmis olmasidir

(Mitchell, 1997: 99).

Her bir k ¢ikt1 birimi igin hesaplanan hata terimi &) ile gosterilir. Agda
etkinlik fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanildigi varsayildiginda, ¢ikti
katmanindaki birimlerin hata terimleri, delta 6grenme kuralindaki (t; — o) hata

degerinin sigmoid fonksiyonunun tiirevi olan o0, (1 — o;) terimi ile ¢carpilmis halidir.

Gizli katman birimlerinin hata terimleri (8,) de benzer bi¢imdedir. Fakat
egitim Ornekleri sadece ¢ikt1 katmanlar1 i¢in beklenen degerleri (t;) verdikleri igin,
gizli birimlerin hatalarin1 dogrudan gésterecek bir beklenen deger yoktur (Yeung vd.,
2009: 10). Bunun yerine h gizli katman birimleri i¢in &, hata terimleri, her bir gizli
katman biriminin bagli oldugu ¢iktt birimlerinin hata terimlerinin (&) aradaki
agirliklar (wyy,) ile agirliklandirilmig toplamlar: kullanilarak hesaplanir. Bu agirlik, h

gizli biriminin k ¢ikt1 biriminde olusan hatadaki sorumlulugunu gosterir.
Kisaca; her bir k ¢ikt1 birimi i¢in hata terimi (&) hesaplanir.
8 — 0 (1 — 05 ) (& — 0) (2.18)

Daha sonra, her bir gizli katman birimi (h) igin hata terimi (&;,) hesaplanir.

8p < op(1 —op) Z Wien O (2.19)
k € Cikt1

2.3.4.1 Geri Yayilhim Algoritmasinin Elde Edilmesi
Bir agirlik giincelleme yonteminin, gilincel agirligin degistirilecegi yonii ve bu

yonde ne kadar mesafe alinacagini belirlemesi gerekir. Geri yayilim algoritmasinda
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yon egimin (gradyen) negatifi alinarak bulunurken, mesafe 6grenme katsayisi

kullanilarak belirlenir.
Stokastik egimli inis yonteminde her bir d egitim gézlemi igin wj; agirhiklar:

J— 2.20
Wi = —1 Owﬁ (2.20)
kuralina gore giincellenir. E4, herhangi bir d gozleminin tiim ¢ikt1 birimleri tizerinde

olusturdugu toplam hata olup (Denklem 2.21) de gosterildigi gibi yazilabilir.

1
B =5 ) (-o?  (221)
k € Cikt1
birimleri

Geri yayillim algoritmasinda stokastik egimli inis yonteminin c¢alismasini

takip edebilmek icin kullanilacak notasyonun tamami agagida gosterilmistir.

e x;;=j birime gelen i. girdi.

e wj;;=j birimi ile i birimi arasindaki agirlik.

e §;: j birimiyle iliskilendirilen hata terimi.

e net; = Y,; w;;x;; (j birime gelen net girdi).

® 0;= j birimin ¢iktis1.

e t;=j birimin beklenen giktisi.

e o= sigmoid fonksiyonu.

e Ctktilar= agm son (¢ikis) katmanindaki birimlerin kiimesi.

e alus(j)= girdi olarak j biriminin ¢iktisin1 kullanan birimlerin kiimesi.

(2.20) denkleminde goriilen agirlik giincelleme kuralinin uygulanabilmesi

0E4

aWﬁ

i¢in teriminin hesaplanmasi gerekir. wy; agirhigi, agin geri kalan kismini sadece
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net; yoluyla etkileyebilir. Bu nedenle, zincir kurali kullanilarak bu terim (Denklem

2.22) gibi yazilabilir.

(')Ed . aEd anetj_ aEd
aWji anetj aW]l 0netj

(2.22) denklemindeki % icin uygun bir ifadenin bulunmasi gerekir.
J

Bunun i¢in j’nin ¢iktt birimi veya gizli birim oldugu iki durumun ele alinmasi

gerekir.

Cikt birimler icin giincelleme kurali: wj;, agm geri kalamm sadece net;
yoluyla etkiledigi gibi, net; de ag1 sadece o; yoluyla etkileyebilir. Dolayisiyla zincir

kurali kullanilarak

(')Ed _ (')Ed 60]
dnet;  do; Onet;

(2.23)

bulunur. (2.23) denkleminde ilk terim olan 3& ele alinirsa

0j

OE, 01
t = > -0 @24

60]' 601 2
keCiktilar

elde edilir. k =j oldugu durumlar haricinde %(tk — 0,)? degerleri tim k ¢ikt1
J

birimleri i¢in 0 degerini alacagindan, ¢iktt birimleri {izerindeki toplama iglemi

kaldirilir ve k = j atamasi yapilir. Bdylece

0E, 0 1

2
60]' - a_oji(tj - Oj)
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esitligi elde edilir. Bu asamada (2.23) denklemindeki ikinci terimin daha agik bir
ifadesinin bulunmasi gerekir. Gizli katmanda etkinlik fonksiyonu olarak sigmoid

fonksiyonu kullanildigi varsayilmaktadir. Bu durumda, o; = o(net;) oldugundan

an

anetj

terimi sigmoid fonksiyonunun tiirevidir. Kisaca

Ooj _ aa(netj)
0netj Onetj

=0i(1-0))  (2:26)

elde edilir. (2.25) ve (2.26) ifadeleri (2.23) de yerine yazilirsa sonug olarak

JE

bulunur. (2.27) denkleminde gosterilen bu sonug (2.20) ve (2.22) denklemleri ile
birlestirildiginde, ¢ikt1 birimleri i¢in stokastik egimli inis kurali (Denklem 2.28) elde
edilmis olur.

0E
Awj; = _UW; = U(tj - Oj)oj(l - oj)xji (2.28)

Gizli birimler igin egitim kurali: j biriminin gizli katmanda yer aldigi
durumlarda, wj; agirliklarmin bulunmast igin, bu agirliklarin ¢iktiyr ve dolayisiyla E4
hatasini etkileyebilecegi dolayli yollarin dikkate alinmasi gerekir. Bu sebeple j
biriminin akis yoniindeki tiim birimlerin (dogrudan girdilerinin iginde j biriminin
ciktist da olanlarin) kiimesinin gosterilmesi gerekir. Bu kiime akis(j) olarak

gosterilecektir. net;, ag ciktistni dolayisiyla E; hatasini sadece akis(j) yoluyla
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etkileyebilir. Bu agiklamalar matematiksel olarak yazildiginda (Denklem 2.29) elde

edilir.
aEd _ Z (?Ed anetk
onet; e onet, Onet;
B dnety,
B K Onet
k € akis(j)
_ anetk 60]
B _ & doj dnet;
k € akis(j)
s 60]
B K Wk onet;
k € akis(j)
k € akis(j)
6, — aarii- degerini gostermek lizere (2.29) denklemi yeniden diizenlenirse
J

6] = 0](1 - 0]) Z Skaj
k € akis(j)

gizli katman birimleri igin stokastik egimli inis kurali (Denklem 2.30) elde edilmis
olur.

2.3.4.2 Geri Yayilim Algoritmasinin Genellestirilmis Hali

Geri yayilim algoritmas: sadece tek bir gizli katmana sahip aglarda degil,
keyfi sayida gizli katmana sahip olan tiim ileri yonelimli aglarda kullanilabilir.
Agirlik gilincelleme kurali ayni kalmakla birlikte algoritmada yapilmasi gereken
degisiklik, hata terimlerinin hesaplanmasi ile ilgili olan kisimlardir. L katmanindaki
herhangi bir r biriminin hata terimi (8,), kendisinden sonra gelen L+ 1

katmanindaki hata terimleri (§) kullanilarak
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6, =0,.(1—0,) Z Wep O (2.31)

SeEL+1
katmant

biciminde hesaplanir.

2.3.4.3 Geri Yayihm Algoritmasinda Dikkat Edilmesi Gereken Konular

Agirlik giincellemeleri agirlik vektoriiniin  bulundugu noktayr baska bir
noktaya kaydirir. Eger agirliklara gore alinan kismi tiirevler ¢ok kiigiik genlikte ve
agirlik vektorii optimal noktaya ¢ok uzakta ise 6grenme islemi ¢ok uzun zaman
alabilir (Rojas, 2006: 192). Ogrenme siiresi dnemli bir parametre oldugundan egimli
inis yerine “Eslenik Egilim (Conjugate Gradient)”, “Newton-Raphson” gibi ikinci

dereceden tiirev almaya dayali optimizasyon yontemleri de kullanilabilir.

Geri yayilim, en yaygin CKA o6grenme algoritmasi olmakla birlikte daha
ozellesmis gorevler icin farkli algoritmalar da gelistirilmistir. Ornegin, geri yonelimli
aglarda yonlii ¢evrimler bulundugundan bu tiir aglarin egitimlerinde agin hem
yapisini hem de agirliklarini degistiren daha farkli algoritmalar kullanilir (Mitchell,
1997: 123).

Geri yayilim algoritmasimnin kullanimi sirasinda dikkat edilmesi gereken

konular asagida siralanmistir.

2.3.4.3.1 Yerel Minimum

YSA tarafindan temsil edilen karmagik hata ylizeyleri {izerinde yerel
minimuma takilmanin hangi durumlarda sorun olusturacagin1 éngdrebilecek kesin bir
yontem heniiz bilinmemektedir. Bu problemin iistesinden gelmek ic¢in yaygin olarak
“sezgisel (heuristics)” teknikler kullanilir (Mitchell, 1997: 104). Sezgisel tekniklerin
her biri, yerel minimumdan kurtulmak igin g¢esitli Oneriler sunar. Bu Oneriler
sayesinde global minimuma ulagma ihtimali artar. Benzetilmis tavlama ve genetik

algoritmalar en sik basvurulan sezgisel yontemler olmakla birlikte, parcacik siirti
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optimizasyonu, tabu arama ve karinca kolonileri optimizasyonu teknikleri de agdaki

agirliklarin belirlenmesinde kullanilmaktadir (Cura, 2008: 28).

2.3.4.3.2 Ik Agirhklar

Global minimumun bilinememesin sebebi hata yiizeyinin tamaminin
bilinememesidir. Sadece, bulunulan konumun komsulugunda hesaplamalar
yapilabilir. Hangi minimum noktada durulacagi baslangi¢ konumuna baglidir. Global
minimuma yakin bir noktadan aramaya baslanirsa, bu global minimum noktasina
ulagsma olasilig1 yiiksektir. Eger yerel bir minimum noktasinin yakinindan aramaya
baslanmis ise bu kez yerel minimuma ulasildiginda arama biter. Global minimuma

ulagmak i¢in baglangic konumlar1 farkli olan aglarin egitilmesi yaygindir.

Ogrenme siirecinde ¢ikt1 katmanindan uzaklastik¢a geri yayilim algoritmasi
yavaglar. Bu nedenle, girdi katmanina yakin katmanlarda daha biiyiik agirliklar

vermek gerekebilir (Kriesel, 2007: 92).

2.3.4.3.3 Ogrenme Katsayisi
Eger algoritma baslangicinda 6grenme katsayis1 kiiciik sec¢ilmisse agin
yakinsamasi uzun siirecektir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in biiyilk 6grenme katsayisi

kullanilmasi ise optimal noktanin atlanmasina sebep olabilir (Samarasinghe, 2006:
131).

(Coziimlerden birisi, O0grenme katsayisinin egitim ilerledik¢e degerinin
degismesine izin vermektir. EZitimin basinda, 6grenme katsayisina optimal ¢éziimiin
yakinina hizlica yaklagsmasi amaciyla biraz biiyiik bir deger verilir. Bu yaklasima
gore agirliklarda biyiik degisimler sadece egitimin basinda rastgele olarak atanan
agirliklar lizerinde yapilmalidir. Daha sonra, ag yakinsamaya basladikca 6grenme
katsayis1 yavas yavas kigciiltilerek minimum noktayr asmasi engellenmis olur.
Egitim ilerledikce agirliklar iizerinde hala biiyilik degisikler yapiliyorsa bir sorun var

demektir (Marsland, 2009: 62).
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2.3.4.3.4 Momentum Terimi

Geri yayillim algoritmasinin bagka onemli bir sorunu ani sigramalardir.
Agirlik uzayinda olusan yiizey, giiriiltiiden veya baska faktorlerden dolay:r kiigiik
genlikli inis ¢ikislar icerebilir. Bu inis ¢ikislar, kismi tiirevlerin anlik degerlerinin
hesaplanmasi nedeniyle parametre vektoriiniin optimal noktaya ¢ok yakin oldugu
durumlarda dahi tiirev degerlerinin yiliksek genliklere ulasmasina neden olabilirler.
Bu tiir ani sigramalar, giincelleme kuralinda “momentum terimi” olarak bilinen bir

terimin kullanilmasi ile dnlenebilir (Efe & Kaynak, 2000: 20).

Momentum terimi, agirlik giincellemelerinin  ayn1 yonde olmasim
destekleyerek optimal nokta yakininda meydana gelebilecek salinimlari azaltir.
Algoritmanin ilk asamalarinda agirliklarin optimal yakinlarina ulagsma oranlarim

arttirarak da algoritmaya yardimci olur.

Bu teriminin etkisi (Sekil 17) ve (Sekil 18) de goriilmektedir. Her iki sekilde
de agirliklar I noktasinda baglatilmistir. Global minimum B noktasinda, yerel
minimumlar ise A ve C noktalarindadir. (Sekil 17) de, momentum terimi (@) igin
kiiglik bir deger (kiiglik bir top ile temsil edilen) verildigi varsayilmaktadir. Eger bu
top asag1 dogru yuvarlanirsa, ilk tepe noktasini asamayarak ¢ukur noktada takilabilir.
Yani, kiigiik momentum degeri global minimum olan B noktasi yerine Yyerel

minimum olan A noktasini ¢ozlim olarak verecektir (Larose, 2005: 141).

/\.

"\/"

Sekil 17. Kiigiik Momentum Degerinin Etkisi
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(Sekil 18) de daha biiyiik bir momentum terimi (biiyiik bir top seklinde
gosterilen) kullanilmaktadir. Eger bu biiylk top yuvarlanirsa hizlanarak B

noktasindaki global minimumu asarak C noktasindaki yerel minimuma ulasacaktir.

I " e o]

Sekil 18. Biiylik Momentum Degerinin Etkisi.

Geri yayilim algoritmasi, momentum teriminin (Denklem 2.32) gosterildigi

gibi eklenmesiyle daha giiglii hale gelmistir (Rojas, 1996: 187).
0E
AWyeni =1 % + aAwWgpceri (2.32)

Yiiksek a degerleri, giincel agirhigm degisiminin (Aw,,ep;) Onceki agirlik
degisimi yoniinde olmasina etki edecektir. Geri yayilim algoritmasina momentum
teriminin eklenmesiyle, agirlik degisiminin onceki tim agirlik degisimlerinin issel

ortalamasi (Denklem 2.33) haline geldigi gosterilmistir.

0E

AW,yoni = =1 Z aP —— (2.33)
yeni < aWyeni—p

(2.33) denklemi incelendiginde, daha yakin giincellemelerin daha biiyiik
etkileri oldugu goriilmektedir. Biiyilk « degerleri, algoritmanin giincelleme

geemisindeki daha ¢ok terimi hatirlamasina izin verir. Kii¢iik @ degerleri ise onceki
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giincellemelerin etkilerini azaltir. En iyi sonuca ulagsmak icin farkli a degerlerini

denemek gerekmektedir. Momentum katsayist genelde 0.5 ve 1.0 aras1 bir deger alir.

Momentum terimi Ogrenme sirasinda agirlik vektoriinlin izledigi yolu
diizlestirdigi i¢in yararlidir. Fakat onceki gilincelleme degerlerini saklamak igin ek

bellek gerektirmektedir (Alpaydin, 2011: 217).

2.3.4.3.5 Asir1 Ogrenme

Egitim sonucunda diisiik hata elde edilmesi agin her zaman saglikli calistig
anlamma gelmez. Hatta sifira yakin toplam hata, asir1 Ogrenme gostergesi
oldugundan istenmeyen bir durumdur. Cilinkii bdyle durumlarda YSA egitim
kiimesine asirt bagimli hale gelmis olmaktadir (Cura, 2008: 29). Egitim ¢ok uzun
tutulursa fonksiyonel iligki ile birlikte giiriiltii de 6grenilir. Boylece olusan model

gereginden fazla karmasik olacagi icin genelleme yetenegi diisiik olacaktir.

Asirt 6grenmenin ilk tekrarlarda degil de sonraki tekrarlarda olusmasinin
sebebi sOyle agiklanabilir. Baslangigta rastgele kiiciik degerler verildiginden, tim
agirliklar birbirine yakindir. Bu nedenle, sadece ¢ok diizglin karar yiizeyleri
olusturulabilir. Egitimin ilerlemesiyle bazi agirliklar egitim kiimesinin hatasini
azaltmak i¢in artmaya baslar. Cok sayida tekrar yapildiginda ise, algoritma genellikle
egitim verisindeki giirliltiiyii veya belirli bir egitim gdzleminin belirli bir
karakteristigini modelleyerek olmasi gerekenden daha karmasik karar yiizeyleri

olusturur (Mitchell, 1997: 111).

Cok katmanl aglarda genelleme ii¢ faktorden etkilenir (Haykin, 1999: 228).

e Egitim kiimesinin biiylikliigli ve problemi ne kadar iyi temsil ettigi

e Agin mimarisi

e Problemin karmagiklig1
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Problemin karmasiklig1 i¢in yapilacak bir sey yoktur. Fakat ilk iki faktor i¢in:
e Ag mimarisi sabit tutularak iyi genelleme i¢in ihtiya¢ duyulan egitim

kiimesi biyikligi.

e Egitim kiimesi biiyiikliigii sabit tutularak iyi genelleme saglayacak en

iyl mimari.

bulunmaya calisilir.

Gizli birim sayis1 gereginden fazla oldugunda genelleme kétiilesir. Yanlilik-
varyans ikilemi bagka istatistiksel tahminleyiciler gibi cok katmanli algilayicilar icin
de gecerlidir (Alpaydin, 2011: 218). Basit aglarin daha iyi genelleme yaptigi bir
ipucu bilgisidir. Boyle bir ipucu, karmasiklifi cezalandiran bir terimi hataya
ekleyerek tanimlanabilir. Basit aglarin karmasik aglardan her zaman daha iyi oldugu
sOylenemez. Fakat ikisi de ayni egitim hatasina sahip iki ag oldugunda, basit yani
daha az parametresi olanin, gecerleme kiimesinde daha iyi genelleme yapma

olasiliginin daha ytiksek oldugu sdylenebilir.

2.3.4.3.6 Durdurma Zamam

Algoritmanin sonlandirma kriterine ulasilincaya kadar egitim kiimesinin
birgok kez agda islenmesi gerekebilir. Egitim siiresi goz Oniline alindiginda, egitim
kiimesinin agda en fazla ka¢ defa islenecegi veya algoritmanin maksimum c¢alisma

siiresi gibi sonlandirma kosullar1 kullanilabilir.

Bagka bir secenek ise hatada azalma olmuyorsa 6grenmeyi durdurmaktir.
Eger donem basmna hata degisim oran1 yeterince kiiciik ise geri yayillim

algoritmasinin yakinsadigi varsayilir.
Ogrenmenin ne zaman durdurulacag: capraz gegerlemeyle de belirlenebilir.

Daha onceden egitilen ag, genelleme yetenegini belirlemek icin gegerleme

kiimesinde calistirilir. Ag, birka¢ donem daha calistirilarak aymi islem tekrarlanir.
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Gecerleme kiimesindeki hata degeri belirli bir diizeyden sonra tekrar artmaya baslar.
Bu noktadan itibaren ag, veriyi olusturan fonksiyon hakkinda &grenmeyi birakip
verideki giiriiltiiyi 6grenmeye baslamis demektir (Sekil 19). Tam bu noktada
egitimin durdurulmasi gerekir. Buna “erken durdurma (early stopping)” denilir
(Samarasinghe, 2006: 197-198).

Hata A
, Gegerleme
/- ~ Hatas1

Egitim
Hatas:

»

# Donem

Sekil 19. Asir1 Ogrenmenin Egitim ve Gegerleme Hatas1 Uzerindeki Etkisi.

2.3.4.3.7 Agirhik Soniimleme

“Agirlik soniimleme (Weight decay)” yaklasiminda her bir tekrarda agirliklar
belli bir oranda azaltilir. Bu, hata terimine agdaki agirliklarin toplamina karsilik
gelen bir ceza terimi eklemek anlamina gelir. Temel amag, agirliklar kiigiik
degerlerde  tutarak  gereginden karmasik  karar  yilizeylerinin  olusmasi
engellenmektedir (Bishop, 1995: 338-339). Bu yaklasimin kullanilmasiyla kiigiik
agirlik degerlerinden dolay1 hata fonksiyonu daha az degiskenlik gosterdiginden daha

kolay ve kontrollii bir egitime imkan verir.

Bir birim veya baglantinin gereksiz olup olmadigint anlamanin yolu, ilgili
birim veya baglanti modelde yer alacak ve almayacak sekilde egitim yaparak
gecerleme hatasinda fark olup olmadigina bakmaktir. Ama olasi tiim birim-baglanti
bilesenleri i¢in bunu yapmak ¢ok maliyetlidir (Alpaydin, 2011: 222). Agirhik
sonlimleme islemini yeterli bir siire ¢alistirdiktan sonra, eger bir birime bagl agirlik

sifir veya sifira yakinsa, bu birimi ve bagh agirliklart kaldirilarak agin
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ezberlemesinin Oniine gegilebilir. Buna “budama (pruning)” denir (Du & Swamy,
2006: 74).

2.4 Yapay Sinir Aglar1 Uygulama Adimlar
Finansal Ongoriilerde kullanilacak bir YSA tasariminda genellikle asagida

belirtilen adimlar kullanilmaktadir.

2.4.1 Degisken Secimi

YSA tasarimimin basarili bir sekilde yapilabilmesi i¢in ¢oziilmek istenen
problemin ¢ok iyi anlasilmasi gerekir. Tahmin edilmek istenen degiskeni etkileyecek
girdi degiskenlerini belirlemek kritik bir 6neme sahiptir. Bu degiskenleri belirlemek

icin konu ile ilgili teorik altyapidan faydalanilmalidir (Dreyfus, 2010: 26).

Ornegin, piyasa fiyatlar1 tahmin edilirken bir veya birkag piyasadan gelen
teknik ve temel ekonomik girdilerden hangilerinin kullanilacagina karar verilmelidir.
Teknik girdiler, bagimli degiskenin gecikmeli degerleri veya bu gecikmeli
degerlerden hesaplanan “gostergeler” olarak tanimlanirlar. Temel girdiler ise,
bagimli degiskeni etkiledigi diisiinlilen ekonomik degiskenlerdir. En basit YSA,
degiskenlerin gecikmeli degerlerini veya ilk farklarini girdi olarak kullanir. Daha
yaygin bir yaklagim ise, tahmin edilmek istenen piyasanin ge¢mis fiyatlarina dayanan

teknik gostergeleri kullanmaktir (Kaastra & Boyd, 1996: 219).

Yurti¢i ve uluslararasi piyasalar arasinda yakin bir iligski oldugundan, tahmin
performansini arttirmak i¢in birbiriyle iligkili piyasalarin verilerinin de kullanilmasi

tavsiye edilmektedir (Choudhry & Garg, 2008: 316).

Pratikte, egitim kiimesindeki gozlem sayisinin en az agmn serbest
parametreleri ile kabul edilebilen hata yiizdesinin ¢arpimi kadar olmasina dikkat
edilir. Ornegin kabul edilebilecek hata oran1 %10 ise gdzlem sayisi, en az agdaki

agirliklarin 10 kat1 olmalidir (Haykin, 1999: 230).
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Karmagik fonksiyonlar 6grenilmek istendiginde, 6grenmenin iyi olabilmesi
icin daha yogun egitim gozlemlerine ihtiyag¢ duyulur (Flood & Kartam, 1994: 142).
Fakat boyut belasindan dolayi, yiiksek boyutlarda yogun oOrnekler bulmak daha

zordur.

2.4.2 Veri Toplama

Toplanan verilerde hata veya eksiklik olup olmadiginin dikkatli bir sekilde
kontrol edilmesi gerekir. Eksik veriler igin farkli yontemler uygulanmaktadir. EKsik
veriye sahip olan tim gozlemler egitim kiimesinden c¢ikarilabilir veya haraketli
ortalamalar1 kullanilabilir. Girdi birimlerinden birini, eksik veri igceren gdzlemleri

belirtmek i¢in ayirmak da kullanilan yontemlerden biridir (Bishop, 1995: 301-302).

Teknik veya temel degiskenler girdi olarak kullanildiginda, zaman serisi
boyunca bu degiskenlerin hesaplama yontemlerinin degismediginden emin olmak

gerekir.

2.4.3 Veri Onisleme
Veri onisleme, girdi ve ¢ikti degiskenlerinin giiriiltiiyli azaltmak, 6nemli
iliskileri belirlemek, egilimleri yakalamak, degiskenlerin dagilimini1 diizgiinlestirmek

amactyla analiz edilmesi ve gerekli doniistiirmelerin yapilmasidir (Du & Swamy,
2006: 48).

Ag tasariminda verinin gosterimi kritik bir 6éneme sahiptir. Girdi ve ¢ikt
degiskenleri nadiren elde edildikleri bigimleriyle aga sunulurlar. En azindan toplanan
ham verinin etkinlik fonksiyonunun alt ve tst sinirlar1 (genellikle [0,1] veya [-1,1])
arasinda Olceklendirilmesi gerekir. Bu amagla dogrusal ve ortalama/standart sapma

olgeklemeleri siklikla kullanilir (Bigus, 1996: 50).

Hem istatistiksel yontemlerde hem de YSA tahmin modellerinde en sik olarak
kullanilan veri doniistiirme yontemi, degiskenlerin ilk farklarin1 veya dogal
logaritmalarin1  almaktir. Ilk farklar kullanilarak, veriden dogrusal egilimin

kaldirilmasi saglanir. Logaritmik doniisiim, hem kiigiik hem de biiyiik degerler alan
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ve genelde saga yatik olan dagilimlar iizerinde faydalidir. Hem girdi hem c¢ikt1
verisinin basit veya lissel hareketli ortalamalar ile diizgiinlestirilmesi de siklikla

kullanilan dontistiirme yontemidir (Witten & Eibe, 2005: 311).

Girdi degiskenlerinin oranlar1 da yaygin olarak kullanilan veri doniistiirme
bicimlerindendir. Oranlar, hem 6nemli iliskileri belirtir hem de bagimsiz degiskenler

icin daha az girdi birimi kullanilmasin1 saglar.

Teknik analiz, yon hareketleri ve oynaklik (volatilite) hakkinda bir¢ok
gosterge sunar. Degisken sayisini diisiirmek ve periyodik olarak agin tekrar egitilerek
degisen piyasa kosullarina uyum saglayabilmesi i¢in, farkli teknik gostergelerin
birlikte kullanilmasi faydalidir (Choudhry & Garg, 2008: 317).

Test kiimesinin biiyiikliigii genellikle egitim kiimesinin %10’u ile %30’u
arasinda olur. Egitilen agin performansi, gegerleme kiimesi iizerinde kontrol edilir.
Gegerlilik kiimesinin biiyiikliigii belirlenirken, egitilmis ag1 degerlendirmeye yetecek
bliytlikliikte olmasi ile geriye egitim ve test kiimelerine yetecek kadar veri kalmasina
dikkat edilmelidir.

Test kiimesi, rasgele veya egitim kiimesindeki gozlemleri takip edecek
sekilde olusturulabilir. Test kiimesi kii¢lik oldugunda, sadece tek bir egilimi gosteren
gozlemlere sahip olabilir. Test kiimesini rastgele olusturmak, modelin performansini
degerlendirirken sadece bu egilime gore degerlendirilmesinin dniine gegmeyi saglar.
Test kiimesini diger sekilde olusturmanin avantaji ise, eski verilerden daha onemli

olan yakin verileri icermesidir.

2.4.4 Ag Parametrelerinin Belirlenmesi

Bir YSA olusturmanin sonsuz sayida yolu vardir. Girdi birimlerinin sayist,
belirlenecek ag parametreleri icerisinden en kolay olamidir. Ciinkii bagimsiz
degiskenler iizerinde onisleme islemleri yapildiktan sonra, her bir bagimsiz degisken

bir girdi birimi ile temsil edilir.
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YSA tasarlanirken bir veya en fazla iki gizli katmanli bir modelle baslanmas1
onerilir. Eger iki gizli katmanl bir ag, farkli rastgele baslangi¢ degerleri verilerek ve
farkli gizli birim sayilariyla denendikten sonra, tatmin edici sonuglar vermiyorsa
ticlincii bir gizli katman eklemek yerine girdilerin sayilarinda degisiklik yapilmasi
gerekir. Hem teoride hem de finansal tahmin uygulamalarinda iki gizli katmandan
fazla gizli katman kullanmanin modelin performansina herhangi bir katkisinin

olmadig1 belirtilmektedir

Onemli bir ag parametresi olmasna ragmen, en uygun gizli birim sayisimni
veren bir formiil yoktur. Genellikle deneme yanilma yoluyla gizli birimlerin sayisi
belirlenmekle  birlikte, literatiirde pratik olarak kullanilabilecek  Gneriler
bulunmaktadir. Bu onerilere gore gizli katman birim sayis1 (Kaastra & Boyd, 1996:
225):

e Girdi birimi sayisi ile ¢iktt birim sayisinin ¢arpimlarinin karekokii kadar

olmalidir.

e @Girdi birimlerinin %75 1 kadar olmalidir.

e (Girdi birim sayisinin 1.5-3 katt olmalidir.

e Agm test kiimesi lizerindeki performansi bozulmaya baslayincaya kadar gizli

birim sayis1 iki katina ¢ikarilmalidir.

Fakli sayida gizli katman birimine sahip aglar1 test ederken, diger tiim
parametrelerin  sabit tutulmasi Onemlidir. Aksi halde, diger parametreler
degistirildiginde farkli hata yiizeyleri elde edileceginden, en uygun gizli katman

birim sayisini belirleme islemi daha karmagik hale gelir.

En 1yi ag biytkligi bulunurken en sik kullanilan yontem, farkli ag

modellerini  6grenme kiimesinde egitip gegerleme kiimesinde en 1iyi olanini
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secmektir. Diger bir yontem ise bdyle bir yapisal uyarlamay1 6grenme algoritmasina

dahil etmektir. Bu, iki farkli bi¢imde yapilabilir (Alpaydin, 2011: 222):

o  Azaliml yaklasim: Bliylk bir agla baglanir. Sonra birim ya da baglantilar

budanir.

o Artimh yaklagim: Kiigiik bir agla baglanir. Performansi arttiracak bigimde

yeni birim veya baglantilar eklenir.

Etkinlik fonksiyonu olarak simetrik olmayan bir fonksiyon yerine simetrik
olan bir fonksiyon kullanmak egitim i¢in gerekli adim sayisini azalttigindan geri
yayilim algoritmasinin daha hizli ¢alismasini saglar. Bunun i¢in genellikle simetrik
olmayan standart sigmoid fonksiyonunun yerine simetrik olan hiperbolik tanjant
fonksiyonu kullanilir (Haykin, 1999: 201).

2.4.5 Agin Egitilmesi

Eger hata fonksiyonu, performansta devamli bir iyilesme gdstermeden hizl
bir sekilde degisiyorsa, bu 6grenme katsayisinin yiiksek oldugunun bir gostergesidir.
Hata fonksiyonu yavas bir sekilde degisiyor fakat bu degisim performansta ¢ok
diisiik bir iyilesmeye veya higbir 1yilesmeye neden olmuyorsa, bu sefer 6grenme
katsayisinin diisiik oldugu anlagilir. Kiiciik 6grenme katsayist 6grenme siiresinin
uzamasinin sebeplerinden birisidir. Her iki durumda da; egitim sirasinda 6grenme
katsayisinin degistirilmesi veya tiim agirliklara bastan rastgele agirliklar atayip her
yeni egitimde Ogrenme katsayisi degistirilerek, en uygun Ogrenme katsayisinin
bulunmasi gerekir. Salinima sebep olmadan O6grenme katsayisini arttirmanin ve
bdylece dgrenmeyi hizlandirmanin yolu, 6grenme kuralinda bir momentum terimi

kullanmaktir.

2.4.6 Agin Uygulanmasi
YSA’nin bir avantaji, periyodik olarak agin tekrar egitilmesiyle degisen
ortam sartlarina uyum saglayabilmesidir. Uygulamaya konulduktan sonra eger

periyodik olarak ag tekrar egitilmez ise performansinda zamanla bir azalma goriiliir.
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Fakat tekrar egitim yapilsa da modelde yer alan bagimsiz degiskenler zaman iginde
Oonemlerini yitirmeye baslarlarsa performansin ayni kalmasinin bir garantisi yoktur.
Iyi bir model, egitim sikligina karsi saglam olan ve egitimin daha sik yapilmasiyla

performansi gelisme gosteren modeldir (Bigus, 1996: 113).
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UCUNCU BOLUM

3. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Bu béliimde, “Destek Vektor Makineleri (DVM)” yontemi ve Istatistiksel
Ogrenme Teorisi’ne ait temel kavramlar matematiksel bir bakis acisiyla

incelenmistir.

Vladimir Vapnik ve arkadaglar1 tarafindan onerilen DVM, simiflandirma,
regresyon ve yogunluk tahmini gibi pek ¢cok yaygin problemin ¢éziimiinde kullanilan

giiclii bir yontemdir (Press vd., 2007: 883).

DVM ile ilgili ilk makale 1964 yilinda yaymlanmasina ragmen yontem
1990’11 yillara kadar ¢ok ciddiye alinmamistir. Bunun sebebi, o yillarda makine
ogrenmesi toplulugunda DVM’nin giiclii teorisine ragmen pratikte uygulanabilir bir
yontem olmadigina dair inanigtir. Yontem, ancak rakam tanima, bilgisayarla gérme
ve metin siniflandirma vb. gorevlerde diger yontemlere gore daha iyi sonuglar

verdigi goriildiikten sonra ciddiye alinmaya baslanmistir (Huang vd., 2006: 12).

DVM yonteminin temeli Istatistiksel Ogrenme Teorisi’ne dayanmaktadir.
[statistiksel Ogrenme Teorisi Onceleri sadece verilen bir veri kiimesine uyan
fonksiyon tahmini probleminin teorik analizi i¢in kullanilmistir. Daha sonra bu
teoriye dayanan DVM yontemin oOnerilmesiyle teorik analizlerin yaninda, yeni
O0grenme algoritmalarinin  olusturulmasinda da kullanilabilecegi goriilmiistiir

(Vapnik, 1999: 988).

3.1 Istatistiksel Ogrenme Teorisi
Istatistiksel Ogrenme Teorisi, makine dgrenmesinin matematiksel altyapisini
olusturmaya c¢aligir. Teorinin cevaplamaya calistigi temel sorular su sekilde

siralanabilir (Von Luxburg & Schélkopf, 2008: 2):
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e Genel olarak hangi 6grenme gorevleri bilgisayarlar tarafindan yerine

getirilebilir?

e Makine Ogrenmesinin basarili olabilmesi i¢in hangi varsayimlar

yapilmalidir?

e Bir 0Ogrenme algoritmasmin basarili olabilmesi i¢in hangi temel

ozelliklere ihtiyaci vardir?

e Ogrenme algoritmasinin sonuglari lizerinde hangi performans garantileri

verilebilir?

Istatistiksel Ogrenme Teorisi, “Vapnik-Chervonenkis (VC) Teorisi” olarak da
bilinir. Smirli sayida gézlem kullanarak esnek tahminler yapmak icin su anda var
olan en iyi teori olarak kabul edilmektedir. Ogrenme icin onemli sonuglar1 olan
matematiksel ispatlar1 igerir. Ogrenme probleminin genel bir gergevesini olusturmak

icin gerekli tiim kavramlar bu teoride tanimlanmistir.

Yapay sinir aglarinda model se¢imi, belirlenen gecerleme kiimeleri iizerinde
yapilirken, VC teorisinin temel hedefi belli bir kiime iizerindeki ampirik hata yerine
genelleme hatasini karakterize etmektir. Bunun i¢in genelleme iizerinde olasiliksal

sinirlar olusturulur (Suykens vd., 2002: 44).

VC teorisi, sinirlart belirlerken (Valiant, 1984) tarafindan onerilen “Olas:
Yaklasik Ogrenme (Probably Approximately Correct — PAC)” modelini genellestirir.
PAC 6grenmesi, ikili siniflandirma sistemlerinde 6grenme ve genellemeyi incelemek
i¢in olasiliksal bir cerceve olusturur. Ogrenme algoritmasina 2 kontrol parametresi

saglanir. Bunlar;

1. Hata parametresi (¢ € (0,1]): Yaklagsmada izin verilen hatay1 belirtir.
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2. Giiven parametresi (5 € (0,1]): Iyi bir yaklasmanimn olabilirligini kontrol
eder (Kearns & Vezirani, 1994: 10).

PAC o6grenmede, bilinmeyen bir olasilik dagilimindan g¢ekilmis gozlemler
verildiginde, istenen § < 1/2 ve ¢ > 0 degerleri i¢in, hatanin en az 1 — § olasilikla
en ¢ok € olmasi i¢gin gereken minimum 6rnek sayist (n) bulunmak istenir. Buna gore,
bir fonksiyon (hipotez) kullanildiginda verilen bir gézlemin yanlis siniflandirma
olasiligi, en az 1 — § giiven seviyesinde, en ¢ok & olacaktir. § degeri azaltilarak
giiven seviyesi istenilen oOlglide arttirilabilir, ya da € degeri azaltilarak istenilen
Olglide az hata yapilmasi saglanabilir. Gereken 6rnek sayisi, 1/¢ ve 1/6§ terimlerinin

yavas artan, sirasiyla dogrusal ve logaritmik bir fonksiyonudur (Alpaydin, 2011: 21).

VC teorisi ilk olarak “Ampirik Risk Minimizasyonu (ARM)” tiimevarim
ilkesini teorik olarak incelemek icin gelistirilmistir. Iyi genelleme igin gereken
sartlar belirlenmis ve bu sartlarin diizgiin yakinsama ile yakindan ilgili oldugu
gosterilmistir. Bulunan sonuglar, model karmasiklig ile eldeki bilgi (siirli sayida
gbzlemden olusan egitim kiimesi) arasindaki ddiinlesimin (tradeoff) niceliksel olarak

ifade edilmesini saglamigtir.
VC teorisi temel olarak dort kisimdan olusur (Vapnik, 1998: 49-50).

1. Ampirik Risk Minimizasyonu (ARM) ilkesinin tutarlilik kosullarinin

belirlenmesi.

2. Tutarhilik kosullarinda 6grenme makinesinin genelleme sinirlarinin

bulunmasi.

3. Genelleme sinirlarina bagl olarak sinirli gézlemlerden tiimevarimsal

cikarim yapmak icin gerekli ilkelerin bulunmasi.

4. Bulunan tlimevarim ilkelerini uygulayan algoritmalarin olusturulmas:.

110



3.1.1 Ampirik Risk Minimizasyonu (ARM) ilkesi

Bir z uzaymda z = (x,y), girdi-cikt1 ciftlerini gdstersin. Ogrenme
probleminde, bilinmeyen fakat benzer bir P(z) olasilik yogunluk fonksiyonuna gére
olusturulmus birbirinden bagimsiz n adet gozleminden olusan Z, = {24, 25, ... Z,}
egitim kiimesi ve Q(z,w), w € Q kayip fonksiyonlar1 verilir. Ogrenmenin amaci,
(Denklem 3.1) de gosterilen risk fonksiyonelini minimize eden Q(z, wg)
fonksiyonunu bulmaktir (Cherkassky & Mulier, 2007: 102).

R(w) = fQ(Z, w)P(z)dz (3.1)

(3.1) denkleminde Q(z, w) = L(y, f(x, a))) belli bir 6grenme problemine 6zgii kayip

fonksiyonlar1 kiimesini gostermektedir.

Risk fonksiyoneli, bilinmeyen P(z) olasilik dagilimma bagli oldugundan
hesaplanamaz. ARM tiimevarim ilkesinde, hesaplanamayan risk fonksiyonelinin
yerine hesaplanabilen ampirik risk fonksiyoneli (Denklem 3.2) kullanilir. Ampirik

riski minimize eden Q(z, w™) kayip fonksiyonu bulunmaya ¢alisilir.

Ramp(@) = ) 0(z,@)  (32)

Smiflandirma problemi ele alinacak olursa, ampirik risk egitim verisinin
yanlig siniflandirilma (egitim hatasi) olasiligi, beklenen (gercek) risk ise bilinmeyen

P(z) olasilik dagilimi tizerindeki yanlis siniflandirma olasiligidir.

ARM, ¢ok genel bir ilkedir. Regresyon tahmininde kullanilan en kiiciik
kareler (least squares) veya yogunluk tahmininde kullanilan en biiyiik olabilirlik
(maximum likelihood) gibi klasik yontemler, bu ilkenin belirli kayip fonksiyonlar
igin gergeklestirilmis halleridir (Cucker & Zhou, 2007: 50). Bu nedenle, ARM ilkesi

ile ilgili herhangi bir teori, klasik yontemlerde de gegerlidir.

Q(z,w) = L(y,f(x,w)) oldugundan  &grenme  probleminin  kayip

fonksiyonlar1 veya yaklasan fonksiyonlar cinsinden gosterilmesi arasinda fark
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yoktur. Fakat ampirik risk fonksiyonelinin, tutarlilik ve yakinsama kosullarin
aciklamak i¢in Q(z, w) cinsinden gosterilmesi daha uygundur (Cherkassky & Mulier,
2007: 102).

3.1.2 ARM ilkesinin Tutarhhk Sartlari

Herhangi bir tiimevarim ilkesinin saglamasi gereken temel oOzelliklerden
birisi, asimptotik tutarliliktir. Bu 6zellik, ampirik riski minimize eden fonksiyonun
degerinin, eger gercek risk dogrudan minimize edilebilseydi elde edilecek degere
asimptotik olarak (egitim gozlem sayisi arttikca) yakinsamasini ifade eder
(Schélkopf & Smola, 2001: 131).

Bu noktada, akla “amac¢ kiiciik (simirly) orneklemler icin algoritmalar
olusturmak ise neden bir tutarlilik teorisine ihtiya¢ duyulur” sorusu gelmektedir. Bu
sorunun cevab1 VC teorisinin ARM ilkesinin yakinsamasi i¢in sadece yeter sartlarin

degil gerek sartlarin da neler oldugunu belirtmesidir (Vapnik, 2000: 35).

Ramp(wy), n gozlemli Z,, egitim kiimesi iizerindeki ampirik riski minimize
eden Q(z, wy,) kayip fonksiyonu tarafindan saglanan ampirik riskin degerini, R(w;,)
ise ayn1 Q(z, w;,) kayip fonksiyonu i¢in bilinmeyen gergek riski gostersin. Z,, egitim
kiimesinin rassal 6zelliginden dolay1 R,y (wr) Ve R(wy,) degerleri de rassal diziler
olustururlar. Sezgisel olarak egitim kiimesi biiyiikliigii (n) arttik¢a bu rassal dizilerin
ayni limit degerine yakinsamalar1 beklenir. Daha agik sekilde belirtilirse; ARM
ilkesi, eger Rgmp(wy) ve R(wy) rassal dizileri, n sonsuza yaklastik¢a olasiliksal
olarak aynt R(w,) = min, R(w) degerine yakinsiyorlarsa (Denklem 3.3) tutarlidir
denilir.

R(w;) - R(wy), n — «igin

Remp(@3) = R(wo), n—igin O

(Sekil 20) ARM ilkesinin tutarliligr i¢in hem gergek riskin hem de ampirik
riskin ayn1 minimum risk degerine yakinsamasi gerektigini gostermektedir. Verilen
bir egitim kiimesi lizerinde bir 6grenme algoritmasi, her zaman ampirik riski

minimize edebilecek fonksiyonu segebilse bile bu fonksiyon gergek riski minimize
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edecek fonksiyon olmayabilir. Bu nedenle; ampirik riskin gergek riskten kiigiik
yani Remp(wy) < R(wy) olmasi beklenir. Diger bir ifade ile bir egitim kiimesi
tizerinde ARM ilkesi ile bulunan bir fonksiyon daima ger¢ek riski minimize eden

fonksiyonun yanli tahminidir (Cherkassky & Mulier, 2007: 103).

Beklenennsk A

n

Sekil 20. Ampirik Risk Minimizasyonu (ARM) ilkesinin Tutarliligt

Smurlandirilmis kayip fonksiyonlart i¢cin, ARM ilkesi sadece ve sadece

ampirik risk gergek riske (Denklem 3.4) de gosterildigi gibi
lim P [sup(R(a)) — Ramp (w)) > e] =0, Ve >0 (3.4)
n—oco @

bigiminde diizgiin yakinsar ise tutarlidir denilir. (Denklem 3.4) tutarlilik i¢in gerek ve
yeter sartlar1 belirttigi i¢in VC teorisinin “anahtar teoremi” olarak bilinmektedir.
Teoremde ampirik hatanin kiigiik olmas1 degil, sadece gercek hatanin iyi bir tahmini

olmasi gerektigi belirtilmektedir (Von Luxburg & Scholkopf, 2008: 6).

Diizgiin yakinsama, tutarlilik kosullarinin olasi tiim yaklasan fonksiyonlar
icin gecerli olmasii yani tutarliligin fonksiyonlar kiimesindeki tek bir fonksiyona
bagli olmamasin1 gerektirir. Bu gereksinime goére fonksiyonlar kiimesinden en iyi
fonksiyon c¢ikarilsa bile ARM ilkesi tutarli olmaya devam etmelidir. Kisaca, anahtar

teoreme gore tutarlilik ampirik risk ile gercek risk arasindaki en biiyiik farka gore
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yani “en kotii duruma (worst case)” gore belirlenir (Herbrich, 2001: 121). Ortalama

durum analizine gore tutarli bir 6grenme teorisi gelistirmek miimkiin degildir.

Genis fonksiyon kiimeleri igin P[supw(R(w) —Ramp(a))) > s] olasiligi
daha biiylik olacagi icin boyle fonksiyon kiimelerinde tutarliligi saglamak kiigiik

fonksiyon kiimelerine gore daha zordur.

Anahtar teorem, teorik olarak ilgi ¢ekici olmasina ragmen pratik kullanima
cok elverisli degildir. Ciinkii bir 6grenme makinesi kullanilmak istenildiginde her
defasinda bu yakinsama o&zelliginin kontrol edilmesi gerekir. Dolayisiyla, pratik
kullanima daha uygun olan, 6grenme makinelerinin yani fonksiyon kiimelerinin
riskin diizgiin yakinsamasini garanti eden 6zelliklerinin neler oldugu konusu énem

kazanir (Scholkopf & Smola, 2001: 134).

3.1.3 Kapasite Olciitleri

Siniflandirma problemi i¢in, sinirli sayida gozleme sahip bir egitim kiimesi
tizerinde yapilacak 6grenmede en iyi genelleme performansi, bu egitim kiimesi
tizerinde elde edilen dogru siniflandirma orani ile 6grenme makinesinin herhangi bir
egitim kiimesini hatasiz olarak 6grenme yetenegini gosteren kapasite arasinda dogru
denge saglanirsa basarilabilir. Cok yiiksek kapasiteye sahip olan bir 6grenme
makinesi, kendisine yeni bir agac gosterildiginde agacin yaprak sayisinin daha
onceden gordiigii agaclarin yaprak sayisindan farkli oldugu icin bunun bir agag
olmadigini sdyleyen kisiye benzetilebilir. Diislik kapasiteli bir 6grenme makinesi ise
eger gosterilen bir nesne yesilse otomatik olarak bunun bir aga¢ oldugunu kabul eden
kisi {lizerinden agiklanabilir. Her iki durumda da asil amag¢ olan genelleme
saglanamaz. Bu dengenin nasil kurulacagi teorik olarak VC teorisinde ¢ok basarili

bir sekilde agiklanmistir (Burges, 1998: 122).

3.1.3.1 Biiyiime Fonksiyonu

Ikili smiflandirma problemlerinde  kullanilan  gdsterge  (indicator)
fonksiyonlar1 ele alindiginda, her bir gosterge fonksiyonu egitim kiimesini iki
parcaya (sinifa) boliimler. Bu boéliinmelerin her birine “dikotomi (dichotomy)”

denilir.
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“Biiyiime (Growth)  fonksiyonu”,  bir egitim kiimesi {zerinde bir
fonksiyonlar kiimesinden secilen gosterge fonksiyonlarmi kullanilarak elde edilen
maksimum dikotomi sayisin1 gosterir. Maksimum dikotomi sayisinin tim
orneklemlerden degil, sadece bir Orneklemden elde edilmesi yeterli sayilir. n
gozlemden olusan bir kiimenin olasi tiim farkl: ikili boliinmelerinin sayisi en ¢ok 2™
oldugundan G (n) biiyiime fonksiyonu i¢in st sinir, n [n2 dir (Kecman, 2001: 144-
145).

Biiytime fonksiyonu, VC teorisinde ARM ilkesinin tutarlilik ve yakinsama
sartlarinin belirlenmesinde rol oynar. Herhangi bir n > n, i¢in, ¢ pozitif bir sabit

olmak lizere

P((R(w) —R(w")) <e)=e"m  (3.5)
sinir1 saglaniyorsa asimptotik yakinsama orani hizlidir denilir (Cherkassky & Mulier,
2007: 106).

VC teorisine gore, dagilimdan bagimsiz olarak ARM ilkesinin tutarliligl ve
hizli yakinsamasi i¢in hem gerek hem yeter sart
G(n
lim Q =0 (3.6)

n—oo n

olmasidir. Biiyiime fonksiyonu bir olasilik dagilimina bagli olmadig: igin (3.6)
denkleminde belirtilen kosul da dagilimdan bagimsizdir. Bu kosul ayn1 zamanda hizli

yakinsamay1 da garanti eder (Scholkopf & Smola, 2001: 140).

3.1.3.2 VC Boyutu

“VC boyutu (VC dimension)”, smiflandiricilarin kapasitesinin bir olcttiidiir.
Ornegin, ikili bir siniflandiricinin = siniflar  arasindaki  smirt ne kadar iyi
modelleyebilecegini dlcer. VC boyutu biiylik oldugunda, siniflandiricinin kapasitesi
daha yiiksektir ve egitim gozlemlerini siiflarina gore daha iyi ayirt edebilmektedir.
Genel olarak bir smiflandiricinin kapasite arttikca, egitim kiimesindeki gozlemleri

daha iyi ayirabilmektedir (Hamel, 2009: 172).
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Eger n gozlemden olusan egitim kiimesi bir fonksiyonlar kiimesindeki
fonksiyonlar ile 2™ farkli sekilde ayrilabiliyorsa bu egitim kiimesinin ilgili
fonksiyonlar kiimesi tarafindan “ayrilabildigi (shatter)” soylenir (Bousquet vd.,
2004: 189).

VC boyutu, tiim olas1 farkli etiketlemeleri bir gosterge fonksiyonlar kiimesi
tarafindan hatasiz bir sekilde ayrilabilen en biiyiik gozlem sayisidir (Kulkarni &
Harman, 2011: 550). Yani bir fonksiyonlar kiimesi eger h adet gézlemi ayirabiliyor
fakat h + 1 gozlemi ayiramiyorsa bu fonksiyon kiimesinin VC boyutu h olur. Bu
tanim sadece bir tane h elemanli kiimenin bulunmasini yeterli sayar. h elemanl her

kiimenin ayrilabilme zorunlulugunu aramaz.

Teorem: R™ uzaymnda m adet noktadan olusan bir kiime ele alinsin. Bu
noktalardan herhangi biri orijin olarak sec¢ilsin. Bu m nokta, ancak ve ancak geri
kalan gozlemlerin vektorleri kendi aralarinda dogrusal bagimsiz iseler yonli
hiperdiizlemler tarafindan ayrilabilirler. Bu teoreme dayanarak, R"™ uzayindaki
hiperdiizlemler kiimesinin VC boyutu n + 1 olarak belirlenebilir. Ciinkii R™
uzayinda birisi orijin olarak secildiginde geri kalan n tanesi kendi aralarinda daima

dogrusal bagimsiz olan n + 1 nokta secilebilir (Burges, 1998: 125).

Omegin 2 boyutlu uzayda, 4 nokta en ¢ok 2* =16 farkli sekilde
etiketlenebilir (Sekil 21). En sondaki iki durum dogrusal olarak ayrilamayan XOR
problemini gostermektedir. Bu durumda 2 boyutlu uzayda, bir dogru ile en ¢ok 3
nokta ayrilabilir. Bu sonugtan yola ¢ikarak bu uzayda dogrusal siniflandiricilarin VC
boyutunun 3 oldugu agik¢a goriilmektedir. Dogrusal olmayan siniflandiricilar igin ise

VC boyutu daha biiyiik olabilir.
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Sekil 21. Dogrusal Siniflandiricilarin VC Boyutu (Suykens vd., 2002: 47)

Vapnik ve Chervonenkis tarafindan biliylime fonksiyonunun ya dogrusal ya da
gozlem sayisimin (n) logaritmik bir fonksiyonuyla smirlandirildigi gosterilmistir
(Sekil 22).

nin2

h(in(nfh)+1)

Sekil 22. Biiylime Fonksiyonunun Davranisi

Biiyiimenin yavaslamaya basladigi, yani n = h oldugu noktaya “VC boyutu”

denilir ve h ile gosterilir. Eger VC boyutu sonlu ise, biiyiime fonksiyonu yeterince

117



biiyiik egitim kiimeleri i¢in dogrusal olarak biiyiimez. (Denklem 3.7) de gosterildigi
gibi smirlandirilmistir (Kecman, 2001:145).

G(n) < h (ln% +1) @37

VC boyutu (h) degerinin sonlu olmast ARM ilkesine dayali 6grenmenin
dagilimdan bagimsiz olarak tutarlilig1 ve hizli yakinsamasi igin gerek ve yeter sartlar

saglar (Brunato & Battiti, 2005: 829).

VC boyutu sonsuz oldugunda ise biiyiime fonksiyonu dogrusaldir ve daima
n In2 degerini alir. Bu durumda, n goézleme sahip egitim kiimesi bir fonksiyonlar
kiimesi ile olasi tim (2™) farkli sekilde ayrilabilse de (3.6) denkleminden yola

cikarak gecerli bir genellemenin miimkiin olmadig1 gortilebilir

Sinirlt 6rneklerden grenme (genelleme), sadece gozlem sayist (n), sonlu VC
boyutunu (h) astiginda gergeklesir. Bu sonuglara gore, 6grenme olasilik dagilimi

bilinmeden de mimkiindir.

Siniflandirma problemleri igin, gosterge kayip fonksiyonunun VC boyutu,
yaklasan fonksiyonlar kiimesinin VC boyutuna esittir. Regresyon problemlerinde ise
hs yaklasan fonksiyonlar kiimesinin VC boyutunu, h hata kareli kayip
fonksiyonlarmin VC boyutunu gostermek iizere Vapnik tarafindan bir ¢ sabiti igin
hs < h < chy esitsizliginin gegerli oldugu gosterilmistir. Yine Vapnik tarafindan
uygulamalarda h = hy olacak sekilde kullanilabilecegi belirtilmistir. Kisaca
simiflandirma ve regresyon problemlerinde yaklasan fonksiyonlar ile kayip
fonksiyonlarmin VC boyutlar1 birbirlerinin yerine kullanilabilir (Cherkassky &
Mulier, 2007: 111).

VC boyutunun modelin parametre sayisiyla bir iliskisi yoktur. Prensipte, ¢ok
sayida parametreye sahip olup kiiciik VC boyutu olan modeller bulunabilir. Bunun
tersi de dogrudur. Ornegin, f(x,w) = sgn(sin(wx)) , w € R tek parametreli
gosterge fonksiyonu ele alinsin. Amag, segilen her hangi bir n degeri i¢in n adet

gozlemin ayrilabilmesi olsun. x; = 107, i =1,2.....,n secildiginde, f(x, )
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fonksiyonlar kiimesi tarafindan bu noktalarin ikili olarak siniflandirilabilmesi i¢in w
parametresinin w = 71(1 + Z?ﬂ%) kuralina gore secilmesi yeterlidir. Bu

0zel durumda sadece tek bir parametreye sahip olan bir fonksiyonlar kiimesinin VC

boyutu sonsuzdur (Haykin, 1999: 119).

VC boyutundan baska VC entropi, annealed VC entropi gibi kapasite dlgiitleri
olsa da bunlar dagilima bagl olduklarindan uygulanmalar1 daha zordur. VC boyutu
uygulanabilirlik agisindan i¢lerinden en uygun olan kapasite dl¢iitiidiir (Schélkopf &
Smola, 2001: 139).

3.1.4 Genelleme Sinirlar:

Tiim olas1 fonksiyon siniflar1 iginden ampirik riski sifira diisiirecek bir
fonksiyon bulmak daima miimkiin oldugundan, sadece ampirik riski minimize
etmeyi yeterli gormek asir1 iyimser bir yaklasimdir. Bu durum teorik agidan bir
acmaza neden olmaktadir. Olasilik dagilimi bilinmediginden veri uzayindaki optimal
modeli bulmak i¢in beklenen risk kullanilamaz. Ampirik risk ise fazla iyimser
oldugu i¢in optimal modeli bulmada herhangi bir faydasi yoktur. Bu a¢gmazdan
kurtulmak amaciyla, Vapnik bir modelin genelleme hatasin1 belirlemek i¢in VC

boyutuna dayanan “VC giiveni (VC confidence)” kavramini gelistirmistir.

ARM ilkesini uygulayan bir 6grenme makinesinin genelleme yetenegi i¢in
(3.8) denkleminde gosterilen “‘genelleme simri” ampirik riski minimize eden
Q(z, wy,) kayip fonksiyonu da dahil olmak {izere tiim kayip fonksiyonlar1 (sinirlt ve

negatif olmayan) i¢in en az 1 — § olasilikla gecerlidir.
R(w) < Rymp(w) +(n, h,5) (3.8)

(Denklem 3.8) de y terimi “VC giiveni” olarak isimlendirilir. VC giiveni, ampirik
riskle beraber herhangi bir modelin beklenen riski i¢in bir {ist sinir belirler. Bu terim

daha agik bir sekilde (Denklem 3.9) daki gibi gosterilebilir (Clarke vd., 2009: 270).

Y(n, h,8) = \/ " (log (ZTn) * 1) _ log(%) (3.9)

n
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(3.8) esitsizliginin sol tarafin1 hesaplamak miimkiin degildir. Eger h degeri
biliniyorsa esitsizligin sag tarafi hesaplanabilir. Bu nedenle farkli 6grenme
makineleri yani f(x, w) fonksiyonlar kiimesi verildiginde ve sabit, yeterince kii¢iik &
degeri icin, esitsizligin sag tarafini minimize eden makineyi se¢mekle gercek risk
lizerinde en kiigiik list sinir1 veren makine se¢ilmis olur. Bu, belirli bir gorev i¢in

O6grenme makinesi segmenin ilkesel bir yolunu gosterir (Burges, 1998: 124).

(3.9) denklemi incelendiginde, VC giiveninin dogrudan VC boyutu (h) ile
orantili oldugu goriiliir. Yiiksek bir VC boyutu, modelin karmasikliginin artmasina,
bu da genelleme hatasinin yiiksek olmasina sebep olur. Gereginden fazla karmagik
modeller egitim verilerini asir1 6grenmeye egilim gosterirler ve bu nedenle iyi
genelleme yapamazlar. Ampirik risk ile VC giiveninin toplami bu iki egrinin
olusturdugu bir zarfi temsil etmektedirler. Bu zarf genelleme sinirin1 gosterir (Sekil
23). Bu sinirin minimum oldugu noktada optimal modele ulasilir (Hamel, 2009:
178).

Genelleme Sinira

VC Giiveni

I

I Ampirik Risk
I

| /

I

L

J * Model Karmasikhigy

Sekil 23. Genelleme Sinir

VC giiveni egitim kiimesinin biiyiikligii (n) ile ters orantilidir. Bundan
dolay1 egitim kiimesi biiylidiikkge veri uzayr hakkinda daha ¢ok sey bilinecegi icin

daha diisiik genelleme hatasi olusur.
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Elde edilen smirlarin uygulanabilir olmasi i¢in (1 — &) ile belirtilen giiven
seviyesinin gozlemlerin bir fonksiyonu olarak se¢ilmesi daha uygundur. Boylece;
gbzlem sayisi fazla oldugunda giiven seviyesi yliksek, az oldugunda ise diisiik olarak
belirlenir. Vapnik, giiven seviyesi igin (Denklem 3.10) da gosterilen kurali 6nermistir
(Cherkassky & Mulier, 2007: 116).

4
6=min(

= 1) (3.10)

VC giiveni, gozlem sayismnin VC boyutuna oranina (n/h) siki bir sekilde

bagli oldugundan, bu oran g6z Oniine alinarak

e (n/h < 20)ise egitim kiimesinin kiigiik
e (n/h > 20) ise egitim kiimesinin biiyiik

oldugu kabul edilir (Kecman, 2001: 138).

VC boyutu gozlemleri olusturan olasilik dagilimina bagli olmadig: icin elde
edilen genelleme sinirlari tiim olasihik dagilimlarma uygulanabilir. Ote yandan,
eldeki dagilimin belirli 6zelliklerini dikkate almadigindan daha gevsek siirlar

olusturmasi bir dezavantajdir (Von Luxburg & Schoélkopf, 2008: 1).

VC boyutunun (h) sonlu bir degere sahip olmasi, ARM ilkesinin tutarligi ve
risk fonksiyonelinin hizli yakinsamasina ek olarak timevarimsal 6grenme siirecinin

1yi bir genelleme yetenegine sahip olmasi igin gerek ve yeter sartlar1 saglamaktadir.

3.1.5 Yapisal Risk Minimizasyonu (YRM) Ilkesi

YRM tliimevarim ilkesi, siirli gézlemler i¢in optimal model karmasikligini
segmek amaciyla gelistirilmis bir mekanizmadir. YRM ilkesi ilk olarak siniflandirma
problemleri i¢in gelistirilmis ve uygulanmis olsa da risk fonksiyonelinin minimize

edilmesi gereken herhangi bir 6grenme probleminde uygulanabilir.

Fonksiyon kiimeleri sonsuz biiylikliikte oldugu icin ek bir bilgi olmadan

optimal fonksiyonu bulmak amaciyla bu fonksiyon kiimelerinin elamanlarinin
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tamamin1 teker teker incelemek pratik bir yaklagim degildir. Bu nedenle Vapnik,
kapasite ile egitim verisini eslestirip en iyi genelleme performansini yakalamak i¢in,
fonksiyon smiflarinin VC boyutlarin1 optimal modelin bulunmasinda bir rehber
olarak kullanmay1 6nermis ve bu yonteme “Yapisal Risk Minimizasyonu (Structural

Risk Minimization) ” adin1 vermistir (Evgeniou vd., 2002: 425).

ARM ilkesine dayanan parametrik yOntemler parametre sayilarinin belli
oldugu, kapasitesi sabit bir yaklasan fonksiyonlar kiimesi kullanirlar ve dayanak
(hedef) fonksiyonun bu kiimede oldugunu varsayarlar. Bu yontemler ancak bu
varsayim dogru ise ise yaramaktadir. Ayrica, ARM ilkesi sadece biiyiik egitim
kiimelerinde iyi sonuglar verir. Boyle bir durumda VC giiveni kiigiik olacagt i¢in
ampirik risk ile gergek risk birbirine yakindir (Nasien vd., 2010: 762). Yani kiigiik

ampirik risk, kiigiik gercek riski garanti eder.

Kiigiik egitim kiimeleri i¢in genelleme siirinin sag tarafindaki her iki terim
de minimize edilmelidir. Sag taraftaki ilk terim olan ampirik risk, fonksiyonlar
kiimesinden secilen belli bir fonksiyona bagliyken; ikinci terim fonksiyonlar
kiimesinin VC boyutuna baghdir. Gergek riski minimize etmek i¢in VC boyutu bir

kontrol degiskeni olarak kullanilmalidir.

Genelleme smirin1 minimize etmek i¢in kullanilabilecek iki YRM stratejisi

vardir:
1. Model karmagikligin1 (VC boyutunu) sabit tutup ampirik riski minimize

etmek.

2. Ampirik riski sabit (kii¢iik) tutup VC boyutunu minimize etmek.

Bircok istatistiksel yontem ve yapay sinir aglar ilk stratejiyl uygularken,

destek vektor makineleri ise ikinci stratejiyi uygular (Wang & Zong, 2003: 56).

YRM ilkesine gore siirli veri ile bir 6grenme problemini ¢ézmek icin

yaklasan fonksiyonlar kiimesi tizerinde Onsel bir yap1 taniminin yapilmasi gerekir.
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Bunun igin, kayip fonksiyonlar1 kiimelerinden birbirinin altkiimesi olacak sekilde bir

yap1 (Denklem 3.11) olusturulur.
S, C S, S e (3.11)
Her bir altkiimenin (S)), VC boyutu sonludur ve h; ile gosterilir (Sekil 24).

Tanim geregi, olusturulan yap1 altkiimelerin kapasitelerine (VC boyutuna) gore sirali

olmasini saglar (Li vd., 2009: 437).

R TRT
\ O ) 9277 ) b '
\ \\ Y AL /
N NS B e g

Sekil 24. Kapasitelerine Gore Siralanmig Fonksiyon Kiimelerinden Olusan Yapi1

Bu yap1 belirlendikten sonra optimal model se¢imi:

e Yapmin optimal kapasiteye sahip elemanini se¢gmek

e Bu elemandan modeli tahmin etmek

adimlarini igerir. YRM ilkesinin uygulanabilmesi i¢in

e Yapidaki her bir Sy, alt kiimesinin VC boyutu hesaplanir.

e Her bir alt kiime i¢in ampirik risk minimize edilir (Cherkassky & Mulier,
2007: 123).
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YRM ilkesinde belli bir yaklagan fonksiyon tipi (polinomsal, ileri yonelimli
yapay sinir agi, dairesel tabanli fonksiyonlar vb.) belirtilmez. Bdyle bir se¢im
Istatistiksel Ogrenme Teorisi’nin disindadir ve onsel bir bilgi ile veya modeli

olusturan arastirmacinin deneyimleriyle belirlenir (Evgeniou, 2000: 11).

YRM ilkesi destek vektdor makineleri yonteminin temelinde yer alan
“maksimum marj smflandwrict  (maximum margin classifier)” fikrini  de
sekillendirmistir. Bu tiir siniflandiricilarda, iyi genelleme i¢in en biiyiik marja sahip
modellerin bulunmasi amag¢lanmaktadir (Cox & Adhami, 2002: 273). Bu durumda

marj kavrami ile kapasite kavrami (VC boyut) arasindaki iliski 6nem kazanir.

3.2 Maksimum Marj Siniflandiricilar:

Maksimum marja dayanan smiflandirici modellerinde temel amag, iki sinifin
birbirine en yakin oldugu konumdaki sinif sinirlarina esit uzaklikta olan bir karar
yiizeyi bulmaktir. Ayrica, sinif sinirlar1 arasindaki mesafe maksimize edilmeye
calisilir. Bu yaklagimi kullanilan modellere “maksimum marj simiflandiricilart”
denilir (Steinwart & Christmann, 2008: 14).

Egitim kiimesi veri uzayinin sadece bir yaklagmasini temsil etmektedir. Karar
ylizeyi smif sinirlarina esit uzakliktaki bir konuma yerlestirildiginde, egitim
kiimesinde yer almayan go6zlemlerin dogru smiflandirma olasiligi artar. Karar
yiizeyinden smif smirlarina olan mesafeyi maksimize etmek ise bu olasilig1 daha da

arttirir (Ramon & Christodoulou, 2006: 5-7).

Eger bir hiperdiizlem, dogrusal karar yiizeyine paralel ve ilgili sinifin tim
gozlemleri hiperdiizlemin altinda veya iistiindeyse “destek hiperdiizlemi (support
hyperplane)” olarak isimlendirilir (Bennet & Campbell, 2000: 2). Destek
hiperdiizlemi, karar yiizeyinin bir kopyasinin ilgili smifin simirma dokundugu
noktaya tasinmis hali olarak diisiiniilebilir. ikili siniflandirma problemlerinde tipik
olarak iki destek hiperdiizlemi vardir. Bunlardan birisi pozitif olarak etiketlenen sinif

yoniinde, digeri negatif olarak etiketlenen sinif yoniinde taginmistir.
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“Optimal  ayirict  hiperdiizlemi  (optimal  seperating  hyperplane)”
olusturabilmek icin kullanilan en 6nemli kavramlardan birisi marj kavramudir. ikili
siniflandirma probleminde iki destek hiperdiizlemi arasindaki mesafeye ‘“marj
(margin)” denilir (Clarke vd., 2009: 263). Marj kavrami destek vektor makineleri

formiilasyonunu anlamanin ilk énemli adimidir.

Destek hiperdiizlemi ve marj kavramlar1 goz onitinde bulundurularak “optimal
ayirict hiperdiizlem” kriterleri sdyle ifade edilebilir: ikili siiflandirma problemi igin
bulunan hiperdiizlem, eger iki destek hiperdiizlemine esit mesafede ve marj degerini
maksimize ediyorsa optimal ayirict hiperdiizlemdir (Abe, 2010: 16). Optimal ayirict

hiperdiizlem en biiyiik marja sahip ayirict hiperdiizlem oldugu i¢in tektir.

Destek hiperdiizlemleri tizerinde yapilacak herhangi bir dondiirme (rotatation)
veya Oteleme (translation) islemi marjin degismesine neden olur. Marji y
biiyiikliigiinde olan ayirict hiperdiizlemler sinift F[y] ile gosterilsin. F[y] smifinin
dondiirme ve oOteleme islemlerine gore kapali oldugu yani olast tim ¥y
biiyiikliigiindeki marjlar1 igerdigi kabul edilsin. Buna gore biitin f € F[y]
hiperdiizlemleri lizerinde tiim dondiirme (p) ve oteleme (r) islemleri i¢in p(f) €
Fly], ©(f) € F|[y] ozellikleri saglanmaktadir. (Sekil 25) de gorildigi gibi herhangi
iki f, g € F[y] hiperdiizlemi igin p(z(f)) = g olacak sekilde bir p dondiirmesi ve 7

Otelemesi bulmak miimkiindiir (Hamel, 2009: 172).

Sekil 25. Dondiirme ve Oteleme Islemleri
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(Sekil 26) verilen bir egitim kiimesi i¢in bulunabilecek bir¢ok ayirici
hiperdiizlemden ikisini gostermektedir. Sagda, istenen genis marjli hiperdiizlem,
solda ise daha az gegerli olan dar marjli hiperdiizlem goériinmektedir (Huang vd.,
2006: 22).

4  Darmaj

>
R/ .

Sekil 26. Genis Marjlt Ayirict Hiperdiizlem

(Sekil 27) de marjin, her bir smiftaki ig¢i dolu olarak gosterilen noktalar
tarafindan belirlendigi goriilmektedir. Destek hiperdiizleminin tam iizerinde olan bu
noktalara “destek vektorleri” denilir (Abe, 2010: 18). Eger bir hiperdiizlem, ilgili
smifin bir destek vektoriinii gececek olursa artik bir destek hiperdiizlemi olarak
goriilmez. Ciinkii boyle bir durumda sinif gozlemleri destek hiperdiizleminin her iki

yaninda da yer almaktadir.

X4

Sekil 27. Destek Vektorleri
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3.2.1 Marj - Karmasiklik Tliskisi

Maksimum marj simiflandiricilarmin giicii, Istatistiksel Ogrenme Teorisi
tarafindan belirlenen genelleme sinirlarinin acik sekilde optimize edilmesinden
gelmektedir (Cristianini & Scholkopf, 2002: 35). istatistiksel Ogrenme Teorisi’nin
sonuglar1 kullanilarak maksimum marja sahip hiperdiizlemin optimal ayirici

hiperdiizlem oldugu gosterilebilir.

VC boyutu kavrami, marj esas alnarak tanimlanabilir. Bir veri kiimesi
izerinde tanimlanmig olan  F[y] hiperdizlemler kiimesinin VC boyutu, veri
kiimesinin F[y] tarafindan ayrilabilen (shatter) en biiylik sonlu alt kiimesinin eleman
sayisidir. (Sekil 28) VC boyutu (h;) 3 olan y; marjli ayirict hiperdiizlemleri
gostermektedir. Veri kiimesi i¢indeki etiketlemeler i¢i bos ve dolu toplar seklinde
temsil edilmigtir. Tiim gozlemlerin ayni etikete sahip oldugu durumlar ise ayiracak

herhangi bir sey olmadigindan gosterilmemistir.

3=

D
=

=2

\

Sekil 28. Dar Marjli Ayirict Hiperdiizlem
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Ayni veri kiimesi tlizerinde bu defa y, >y; olan ikinci bir F[y,]
hiperdiizlemler smifi tanimlandiginda (Sekil 29) da goriildiigii gibi tim gozlemler

dogru sekilde ayrilamamaktadirlar.

2

Sekil 29. Genis Marjli Ayirict Hiperdiizlem

Egitim kiimesindeki goézlemlerden birisi (gri top) kaldirilirsa hiperdiizlem
smift egitim kiimesinin bu alt kiimesini ayirabilir (Sekil 30). F[y,] hiperdiizlemler
smifi, egitim kiimesinin iki elemanl altkiimesini ayirabildigi i¢in VC boyutu (h,) 2

dir (Hamel, 2009: 174).
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T2

Y2

Sekil 30. Silinen G6zlemler

Biiyiik VC boyutlari, yiiksek karmasikliga sahip model siniflarini temsil
etmektedir. Bunun tersi de dogrudur. Yukarida incelenen durumda h; >
h, oldugundan, F[y;] modelleri F[y,] modellerinden daha karmasiktir. Bu durum
F[y1] 2 F[y,] olarak gosterilmektedir. y; < y, olmasi, dar marjli modellerin genis
marjlt modellerden daha karmasik oldugunu gosterir. Karmasik modeller, daha az
karmasik modellere gore veriye daha iyi uyarlar. F[y;] D F[y,] olmas1 kapasitesi
daha diislik bir model ile modellenebilen bir problemin daha yiiksek kapasiteli bir

modelle de ¢oziilebilecegini ifade etmektedir.

Vapnik, analitik olarak y-marjli hiperdiizlemlerin VC boyutu i¢in
r2
h < min(—z,d> +1
Y

smiriin gegerli oldugunu ispatlamistir (Belousov vd., 2002: 16). r, tim egitim
gozlemlerini iceren en kiigiik hiperkiirenin yaricapidir. Buna gore gore
hiperdiizlemin karmasikligi1 (VC boyutunu) boyuttan (d) bagimsiz olarak

dogrudan kontrol etmek miimkiindiir. Bu smir incelendiginde minimum
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karmagikliga, dolayisiyla en yiiksek genelleme yetenegine sahip olan ayirici

hiperdiizlemin en genis marja sahip olan hiperdiizlem oldugu goriilmektedir.

3.2.2 Maksimum Marj Siniflandiricilar1 Optimizasyon Problemi

Optimal ayiric1 hiperdiizlemi bulma problemi, uygun (feasible) ¢Oziimlerin
farkli destek hiperdiizlemler oldugu bir optimizasyon problemidir. Amag fonksiyonu
her bir uygun ¢ézliimiin marjin1 hesaplar. Maksimum marja ulasilmak istendiginden
amag fonksiyonu da maksimize edilmeye calisilir. Kisitlar ise kendi sinif sinirlarini

gecmelerine izin verilmeyen destek hiperdiizlemlerinin konumlaridir.
Bu durumda optimizasyon probleminin amag fonksiyonu
m* = maks ¢(w,b)

seklinde yazilabilir. ¢(w, b) fonksiyonu, w - x = b ayirict hiperdiizleminin marjini
hesaplar. Maksimum marj (m*), w* - x = b* optimal ayiric1 hiperdiizlemin marjini

gostermektedir.

Analitik geometri kullanarak amag fonksiyonu optimizasyon i¢in daha uygun
bir bi¢imde yazilabilir. Bunun i¢in “izdiisiim (projection)’” kavrami kullanilir. a ve b,
R™ uzayinda iki vektdr ve bunlarin arasindaki agi 8 olmak iizere a vektoriiniin

b vektorii yoniindeki izdiisiimii p, ile gosterilir ve

lall cos g = =2
= |la|| COS = -
Pa 5]

seklinde hesaplanir (Hamel, 2009: 78).

w*-x =b" optimal aymrict hiperdiizlemi gosterdiginden bu

hiperdiizlemden esit uzaklikta olan destek hiperdiizlemleri
w'-x=b"+k
w'-x=b"—k

seklinde yazilabilir. x,,, +1 smufimin; x, ise -1 smmfinin bir destek vektorii oldugu

varsayildiginda
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W*-xp =b"+k
w'xgs =b"—k

esitlikleri saglanmalidir (Sekil 31).

wreT=b"+k

far T eT=1b"

Sekil 31. Destek Hiperdiizlemleri

Marj geometrik olarak x, — x4 farkinin  w* yoniindeki izdiisiimii
kullanarak hesaplanir. Bu durumda marj, iki destek vektorii farkinin optimal ayirici

hiperdiizlemin normal vektorii yoniindeki izdiislimii olarak da tarif edilebilir (Sekil
32).
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Sekil 32. Marjin izdiisiim Yoluyla Gésterilmesi

Aradaki ac1 8 olmak iizere yukaridaki ifadeler cebirsel olarak yazilirsa

w*(x, —x,) w'x,—w-x,
[lw=|l llw=||

m* = ||xp - xq” cos @ =

b+ k)~ (b —k)
- llw=]l

2k
llw=l

bulunur. Bu sonucu gore amag fonksiyonu

olur. Herhangi bir maksimizasyon problemi ayni zamanda minimizasyon problemi

olarak da ifade edilebilecegi i¢in ayni ama¢ fonksiyonu m* = min ”Z—M;” olarak da

yazilabilir. Kare alma islemi monoton artan oldugundan bir degeri minimize etmek
ile bu degerin karesini minimize etmek aym1 anlama gelmektedir. Ayrica

optimizasyon sonucu, sabit bir degerle ¢arpma isleminden de bagimsizdir (Boyd &
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Vandenberghe, 2004: 130-131). Bu bilgilerden yola ¢ikarak amag¢ fonksiyonu
yeniden diizenlenirse
Iwll —  lwll> 1 1

nﬁ—mm ok =ﬁw-w=mmzw-w

sonucu elde edilir. Bulunan bu sonuca gore amag fonksiyonu

gb(w,b)z%w-w

seklinde yazilir. Gorildiigii gibi bu fonksiyonda b terimi yer almamaktadir. b

teriminin kisitlarin olugturulmasinda etkisi vardir.

Optimizasyon sirasinda destek hiperdiizlemlerinin ait olduklar1 sinif sinirmi
asmalarina izin verilmez. Yani optimizasyon siiresince destek hiperdiizlemleri olarak

kalmalar1 gerekmektedir. Bu durumda
w*-x; =2b"+k Vy; € +1 Sinif1
w*x; < b —k Vy; € =1 Sinif1

esitsizliklerinin saglanmasi gerekir. Bu kisitlar olas1 tiim destek hiperdiizlemleri igin

gecerlidir. Genelleme yapmak i¢in k = 1 degeri alindiginda
w'-x; =2 1+b" Vy; € +1Smufi
w'(=x;)=21->b" Vy; € —1 Suufi
seklindeki “kanonik bi¢cim (canonical form)” elde edilir (Mavroforakis &
Theodoridis, 2006: 672). Bu esitsizlik kisitlart
w- (ix;) 21+ yb

olarak tek bir kisit olarak gosterilebilir. Bu gosterimde tiim gozlemlerin kisit

olusturmada yer aldig1 goriiliir. Kisitlar sadece uygun ¢éziimleri tanimlarlar.
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Ozetle; dogrusal ayrilabilen ve iki sifli bir egitim kiimesi verildiginde

w* - x = b* optimal ayirict hiperdiizlemi

Amag fonksiyonu
min ¢(w,b) = min EW -w

Kisiti
w- (ix;) 21+ yb
olan optimizasyon problemi ¢oziildiigiinde bulunabilir (Hamel, 2009: 82).

Maksimum marj amag¢ fonksiyonu w parametrelerindeki kiiclik degisimlere
karsi asir1 hassas degildir. Kiiciik parametre degisimleri durumunda yanlis

siiflandirma olasiligr maksimum marj i¢in minimize edilmistir (Boser vd., 1992: 4).

Amag fonksiyonunda w-w degerinin minimize edilmesi yapay Sinir

aglarindaki agirlik soniimiine yakindan benzemektedir (Suykens vd., 2002: 30).

Amag fonksiyonunun konveks olmasi global minimumunun bulunabilecegini
gostermektedir. Bagka bir ifade ile uygun coziimler kiimesi verildiginde amag
fonksiyonunun en kiiciik degerini almasini saglayacak, Ornegin kuadratik
programlama gibi, bir yontem kullanilabilir. Bu maksimum marj siiflandiricilarinin
yapay sinir aglar1 gibi ¢6ziimii baglangi¢c durumlarina veya kontrol edilmesi zor olan

parametrelere bagli olan algoritmalara kars1 dnemli bir Gstiinligiidiir.

3.2.3 Lagrange Carpanlar1 Yontemi

Optimizasyon probleminin dualini almak probleme yeni bakis agilar1 saglar.
Bu yeni bakis agilar1 optimizasyon probleminin ¢oziimii icin yeni teknikler
saglayabildigi gibi, destek vektor makineleri gibi yeni algoritmalarin olusturulmasina
da yol agabilmektedir. Bir optimizasyon probleminin dualini olugturmanin uygun bir

yolu Lagrange carpanlar1 yontemidir.

134



Baslangigtaki optimizasyon probleminde tim x € R™"ve i =1,..,n igin

amag fonksiyonu
min ¢ (x)
X
Kisitlar

gi(x) =0

seklindedir. Bu tiir bir gosterime “primal problem” denilir. ¢p fonksiyonu konveks ve
gi ksitlar1 da dogrusal ise primal problem “Lagrange ¢arpanlari” yontemiyle
¢oziilebilir (Boyd & Vandenberghe, 2004: 223).

Lagrange optimizasyon problemi

aigi (x))

n
maks min L(a,x) = maks min ((j)(x) —
a X a X =

aiZO

seklinde olusturulur. Yeni L(@, x) amag fonksiyonu, orijinal ¢p amag fonksiyonu ile
gi kisitlarmin dogrusal birlesiminden olusmaktadir ve “Lagrange fonksiyonu” olarak
bilinir. a = (a4, ay, ..., @) parametreleri Lagrange carpanlarini gostermektedir

(Campbell & Ying, 2011: 70).

Her bir g; kisit1 ig¢in bir a; Lagrange g¢arpani bulunmaktadir. x primal
degisken, a dual degisken olarak isimlendirilir. Bu yeni optimizasyon probleminde
birbirinin tersi amaclara sahip iki optimizasyon operatorii i¢ i¢ge bulunmaktadir. Her
bir operator diger operator tarafindan optimize edilmesi i¢in kismi degerlendirilmis
bir fonksiyon geriye gevirir. Ornegin optimal x degeri olarak x* bulunmus ise

problem

mc(tzks L(a,x*) = mc(tzks (db(x*) — Z aigi(x*)>

i=1
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seklinde bir maksimizasyon problemi halini alir. Tersi durumda optimal a degeri

olarak a* bulunmus ise bu sefer de

mxin L(a*,x) = mxin (qb(x) — 2 a{‘gi(x)>

i=1
seklinde yazilabilen bir minimizasyon problemi haline gelir (Hamel, 2009: 93).

Cozim L(a,x) degerini a dual degiskenine gore maksimize, x primal
degiskenine goére minimize eden noktadir. Bu da ¢6ziimiin L(a,x) fonksiyonunun
bir  “semer (eyer) noktasi” olacagi anlamima gelir (Gunn, 1998: 8). Amag
fonksiyonu konveks ve kisitlarin da dogrusal oldugu varsayildigi i¢in tek bir semer
noktas1 vardir. Dolayisiyla semer noktada Lagrange fonksiyonun primal ve dual

degiskenlere gore kismi tilirevi sifir olacaktir.

Dual gosterimin geometrik yorumu soyle yapilabilir: Her bir smnifin, tim
gbzlemleri iceren en kiiclik konveks kiime anlamina gelen, “konveks zarfi (convex
hull)” belirlenir (Sekil 33). Optimal ayirici hiperdiizlem, smiflarin konveks zarflari
arasindaki en kisa mesafeyi birlestiren baglantinin ortasindan gegen hiperdiizlemdir

Bennet & Campbell, 2000: 1).

Maksimum marjh hiperdiizlem
-
Konveks zarf
Konveks zarf &
2
@
@ ° ®
4
“
L)
Destek vektorleri

Sekil 33. Konveks Zarf
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Dual problemi ¢ozmek, iki destek hiperdiizlemi arasindaki maksimum marji
bulmak ile esdegerdir. Egitim goézlemlerinin sadece kiigiik bir boliimii (destek
vektorleri) problemin hem primalinin hem dualinin ¢oziimiinii belirler. Primal
problemde, marjin tam {istiinde olan dolayisiyla marj1 belirleyen gézlemler destek
vektorleridir. Dual problemde ise, ayn1 destek vektorleri, her sinifin konveks zarfi

i¢inde birbirine en yakin noktalar belirlerler (Cherkassky & Mulier, 2007: 422).

3.2.4 Karush-Kuhn-Tucker (KKT) Kosullar:
Belirli kosullar altinda Lagrange dualinin ¢6ziimii ayn1 zamanda primalin
de ¢Oziimii olmaktadir. a* ve x* degerlerinin Lagrange dualinin ¢6ziimii oldugu

kabul edildigi durum
n
maks min L(a,x) = L(a*,x*) = ¢p(x*) — Z a; gi(x™)
a X
i=1

olarak ifade edilebilir. x* degerinin primalin de ¢6ziimii olabilmesi i¢in
JL * * * N~ . s . . .
P (a*,x*) = 0 (x* degerinin semer noktasi {izerinde olmasini garantiler)

gi(x*) = 0 (Primal kisit)
a; = 0 (Dual kisit)
a;g;(x*) = 0 (Tamamlayici gevseklik kosulu)

kosullarinin saglanmasi gerekir (Campbell & Ying, 2011: 71-42). Bu kosullar
kiimesi “Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullari” olarak bilinir. “Tamamlayici
gevseklik (complementary slackness)” kosulu nedeniyle Lagrange fonksiyonundaki

ria; gi(x*) teriminin degeri 0 olur. Bu durumda Lagrange fonksiyonunun
¢oziimii L(a*, x*) = ¢(x*) olacagindan dual ¢6ziim ile primal ¢6ziim ayni sonucu

Verir.

3.3 Destek Vektor Makineleri
Destek Vektor Makineleri (DVM), marj, dualite, kernel gdsterimi gibi farkl

temel kavramlar bir araya getiren bir yontemdir. Bu kavramlar farkli amaclarla
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kullanilsalar da aslinda uzun siiredir bilinmektedirler. Fakat Istatistiksel Ogrenme
Teorisi’nin sagladigi saglam temellerden yoksun olduklarindan uygulanabilir
Ogrenme algoritmalariin olusturulmasini saglayamamislardir (Cherkassky & Mulier,
2007: 408). Ornegin kernellerin kullanilmas1 fikri 1960’11 yillarda ortaya atilmustir.
Marj kavrami dogrusal ayrilabilir verilerin siniflandirilabilmesi i¢in yine 1960’h
yillarda gelistirilmistir. Fakat DVM yonteminde kernellerin kullanimi ve dogrusal
ayrilamayan verilerin siiflandirilabilmesi i¢in aradan yaklagik 30 yil gegmesi
gerekmistir (Boser vd., 1992; Cortes & Vapnik, 1995). Bundan sonra DVM yo6ntemi
diger 6grenme problem tiplerine uyarlanmis ve birbirinden farkli birgok uygulamada

basaril1 bir sekilde uygulanmistir.

DVM yaklagimu ile istatistiksel yontemler arasinda varsayimlar agisindan ¢ok
onemli farklar bulunmaktadir. Klasik istatistiksel ¢ikarsama asagidaki ili¢ temel

varsayima dayanmaktadir (Huang vd., 2006: 12-13).
1. Veri, parametrelerinde dogrusal olan bir fonksiyonlar smifi ile
modellenebilir.

2. Bir¢ok problemde veri normal dagilmaktadir.

3. lkinci varsayimdan dolayr parametre tahmini igin maksimum olabilirlik
metodu kullanilir. Uygulamalarda genelde hata karelerinin toplami olarak

belirlenen amag fonksiyonu minimize edilmeye ¢aligilir.
Fakat bu varsayimlar giinlimiizdeki bir¢ok problem i¢in uygun degildir.
Bunun nedenleri sdyle 6zetlenebilir:

1. Problemler artik yiliksek boyutludur. Eger hedef fonksiyonu dogrusal
degilse, girdi uzaymnin boyutunun (bagimsiz degisken sayisinin) artmasi

model parametrelerinin iissel olarak artmasina neden olur (Boyut belasi).
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2. Veriyi olusturan olasihik dagilimi normal dagilimdan farkh
olabilmektedir. Etkin bir 6grenme algoritmasi olusturabilmek icin bu

farkliligin dikkate alinmasi gerekir.

3. 1Ilk iki nedenden dolay: yiiksek boyutlu ve normal dagilmayan verileri

modelleyebilecek yeni bir tiimevarim ilkesi kullanilmalidir.

Bu nedenlerden dolayt DVM, YRM tiimevarim ilkesini kullanan, yiiksek
boyutlu veri kiimeleri dikkate alinarak gelistirilmis parametrik olmayan bir

yontemdir.

Cover teoremine gore dogrusal olarak ayrilamayan gozlemlerden olusan bir
girdi uzay1r gerekli kosullar saglandiginda yiiksek olasilikla gozlemlerin dogrusal
ayrilabilecegi daha yiiksek boyutlu bir 6znitelik uzayma dontstiiriilebilir (Haykin,
1999: 352). Uygulamalarda da girdileri 6grenme problemi hakkindaki bir 6nsel
varsayima gore yeni bir degiskenler kiimesine (0zniteliklere) “eslemek (mapping)”
yaygindir. Ogrenme algoritmasi orijinal girdiler yerine bu 6znitelikleri kullanir. Bu
nedenle gozlemlerin dogrusal yolla kolayca ayrilabilecekleri yiliksek boyutlu uzaya
(6znitelik uzay1) eslenmeleri onemlidir. Oznitelik uzayinda olusturulan dogrusal
karar fonksiyonlar1 girdi uzayinda dogrusal olmayan karar fonksiyonlarina karsilik
gelir (Cristianini & Scholkopf, 2002: 34). Bunun igin eslemenin dogrusal olmamasi
ve Oznitelik uzayimnin boyutunun yeterince biiylik olmasi gerekir. DVM yodnteminde
girdi uzayr dogrusal olmayan bir doniistiirme ile daha yiiksek boyutlu 6znitelik
uzayma eslenir. DVM de Oznitelik sayisina bir kisitlama getirilmediginden 6znitelik

uzayi ¢ok biiyiik hatta sonsuz olabilir (Pontil & Verri, 1998: 955).

Bir¢cok 6grenme yaklasimi dogrusal olmayan modeller olusturur. Dogrusal
olmayan modellerin yaklasan fonksiyonu daha iyi temsil etme potansiyeli
bulunmaktadir. Fakat yapay sinir aglar1 gibi dogrusal olmayan modeller olusturan
yontemlerin, global ¢dziimii veren bir optimizasyon yontemine ve bir karmagiklik

Ol¢iitine sahip olmamalarindan kaynaklanan ¢esitli problemleri vardir. DVM
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yonteminde ise dogrusal modellerin  karmasikligit  dogru  bir  sekilde
belirlenebildiginden ve ampirik risk i¢in global minimumu veren optimizasyon
yontemleri bulundugundan yiiksek boyutta goézlemleri ayirmak i¢in dogrusal

fonksiyonlar kullanilmaktadir (Moguerza & Mufioz, 2006: 324).

Destek vektor makineleri, maksimum marj siniflandiricilarinin dual bigimi
olarak goriilebilir. Dual bi¢im, yiiksek boyutlu uzaylarda problemin daha kolay
¢ozlilmesine yardimci olur (Hamel, 2009: 91). DVM de model parametrelerinin
belirlenmesi i¢in kuadratik optimizasyon probleminin c¢o6ziilmesi gerekir. Fakat
yiikksek boyutlu 6znitelik uzayinda ¢ok sayida parametre olmasi optimizasyon
problemini zorlagtirir. Bunun i¢in ¢éziimiin 6znitelik uzayinin boyutuna gore degil
egitim gozlemlerinin sayisina gore Olgeklendigi dual gosterimden faydalanilir

(Cherkassky & Mulier, 2007: 407).

Maksimum marj siniflandiricilarin - aylak (slack) degisken kavrami
kullanilarak egitim kiimesi iizerinde hata yapmalarina izin verilir. Bir
smiflandiricinin  hata yapmasina izin vermek anlamsiz gelebilir. Fakat gercek
uygulamalardaki verilerin bircogunun giiriiltii igerdigi g6z Oniine alinmalidir.
Giriilti, bir siiflandirma probleminde smiflar arasindaki smirin ¢ok karmasik
olmasina sebep olabilmektedir. Hata yapmasina izin verilmeyen bir simiflandiric1 da
cok karmagik karar yiizeyleri olusturur (Mammone vd., 2009: 285). Karar
yiizeylerinin ¢ok karmasik olmasina zorlayan gézlemlerin giiriiltii oldugunu kabul
edip bu noktalar1 géz ardi ederek ¢ok daha basit karar fonksiyonlar: olusturmak

mimkindiir

Yanlis smiflandirmaya izin verilen maksimum marj siniflandiricilara
“yumusak (soft) marjli siniflandiricilar” denilir. Siniflandirma hatasinin yapilmasina
izin verilmeyen smiflandiricilar ise “sert (hard) marjli simiflandiricilar” olarak

bilinmektedir (Steinwart & Christmann, 2008: 14-15).

Dogrusal smiflandiricilarin kolaylikla dogrusal olmayan siniflandiricilara
genellenebilmesi DVM yontemin uygulama alanlarin1 ¢ok genisletmistir. Bu

genellemenin merkezinde “kermel fonksiyonlari” yer alir. Kernel fonksiyonu,

140



uygulamaya 0zgii gozlemler arasindaki benzerlik Olgiitiidiir ve kendi benzerlik

tanimina gore Oznitelik uzayini olusturur (Alpaydin, 2009: 310).

Dual gésterimin ¢oziimiine karsilik gelen yaklasan fonksiyon, tipik fonksiyon
gosterimi yerine kernel gosterimiyle verilir. Kernel gosterimindeki ¢6ziim, destek
vektorlerinin agirlikli toplamlar1 olarak yazilir (Mammone vd., 2009: 286). Bu
durumda destek vektorleri egitim kiimesinin 6grenme probleminin ¢éziimiine karsilik

gelen alt kiimesi olarak da tanimlanabilir

DVM yonteminde karmasiklik kontrolii marj tabanli kayip fonksiyonlar
kullanilarak yapilir. Ampirik sonuglar, gdzlemlerin sinirli oldugu durumlarda marj
tabanli yontemlerin klasik yontemlere gore daha saglam (robust) oldugunu

gostermektedir.

3.3.1 Marj Tabanh Kayip Fonksiyonlar:

Marj tabanl kayip fonksiyonlar1 gézlemleri sifir kayipli gozlemler ve sifirdan
biiyiik kayipli gdzlemler olmak iizere iki pargaya aymrirlar. Ikili siiflandirma
problemi ele alindiginda karar siir1 (f (x, w) = 0), girdi uzaym pozitif (f (x,w) >
0) ve negatif (f(x,w) < 0) bolgelere ayirir. Model tarafindan dogru siniflandirilan
ve karar smirindan belli bir mesafede bulunan gozlemlere sifir kayip; yanlis

siiflandirilan veya karar sinirina yakin olan gozlemlere pozitif kayip atanir (Sekil

34).

Ty
Marj O\O i

s m N

L>0\‘\

Jixw) =10

Sekil 34. Ikili Siniflandirma Igin Marj Tabanli Kayip Fonksiyonu
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Iyi bir karar smirinin:

e Marj i¢indeki gézlemlerin toplam ampirik kaybini minimize etmek.

e Marji maksimize etmek.

amaglar1 arasindaki optimal dengeyi saglamasi gerekir. Aciktir ki, bu iki amag
birbiriyle gelisir. Clinkii daha biiylik marj daha biiyiilk ampirik kayba sebep olur. Bu

nedenle iyi genelleme i¢in en uygun marj biiyiikliiglinlin se¢ilmesi ¢ok dnemlidir.

Siniflandirma problemleri i¢in marj biiytikliigi (y) ile parametrelendirilmis

DVM kayip fonksiyonu (Denklem 3.12) de gosterilmistir.

Ly(y, f(x, ) = maks (y — yf (x, w),0) (3.12)

Regresyonda tahmin edilen model reel degerli bir fonksiyon oldugundan
kayip, ongoriilen f(x,w) ¢iktis1 ile y gercek ¢iktisi arasindaki fark olarak Olgiiliir.
Siniflandirma problemine benzer sekilde model veriyi iyi agikladiginda degeri
kiiglik, yanlis tahminde bulundugunda ise biiyiik bir deger verecek bir kayip

fonksiyonu kullanilir.

Vapnik tarafindan regresyon i¢in “& —duyarsiz (e—insensitive)” kayip

fonksiyonu (Denklem 3.13)

Le(y.f(x, ) =maks (Iy — f(x,@)| —£,0)  (3.13)

seklinde tanimlanmistir. € parametresi kiigiik ve biiylik sapmalar arasindaki ayrimi
kontrol eder. (Sekil 35) DVM regresyonu i¢in kayip fonksiyonunu (a) ve aylak
degiskenleri (b) gostermektedir (Cherkassky & Mulier, 2007: 412).
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& £ Y fTxw)

Sekil 35. DVM Regresyonu I¢in Kayip Fonksiyonu ve Aylak Degiskenler

3.3.2 DVM Smniflandiricilar

DVM, Vapnik’in 6ne siirdiigli “asil problemden énce ara bir basamak olarak
daha karmasik bir problem ¢oziilmemelidir” ilkesine dayanmir. Ornegin
siniflandirmada asil problem karar sinirin1 bulmak oldugu i¢in, S smiflar1 gostermek
tizere, P(x|S;) smif yogunluklarinin veya P(S;|x) sonsal olasiliklarin tahmininin
yapilmasina gerek yoktur. Yapilmasi gereken sadece P(S;|x) = P(S;j|x) oldugu
karar sinirinin bulunmasidir (Alpaydin, 2009: 309).

DVM’ nin simiflandirma problemine kavramsal yaklasimi, idealize edilmis bir
baslangi¢ noktasindan baslayip genellemeler yaparak daha kolay anlagilabilir. Bu
baslangi¢ noktasi, verinin “dogrusal ayrilabilir (linearly seperable)” oldugunun

varsayildig1 6zel durumdur.

3.3.2.1 Dogrusal Sert Marjh Siniflandirici
Siniflandirma problemlerinde ayirici hiperdiizlem, egitim kiimesini hatasiz bir
sekilde ayirabilen dogrusal bir fonksiyondur. (x1,y1), ... (X, V), X € R4, y €

{—1, +1} seklinde gosterilen egitim kiimesi, uygun w ve b degerleri i¢in

D(x)=(w-x)+b (3.14)
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denklemiyle ifade edilen karar fonksiyonu ile ayrilabilir (Cherkassky & Mulier,
2007: 418).

Optimal ayirict hiperdiizlemi bulmak igin

% (w-w) (3.15)

amag¢ fonksiyonunu minimize eden w, b degerlerinin
yillw - x)) +b] =1 (3.16)

kisitlart altinda bulunmasi gerekir. Gosterilen primal problemin ¢oziimii d + 1
parametre igerir. Orta biytiklikteki boyutlar (d) i¢in bu problem kuadratik
programlama ile ¢oziilebilir. Cok yiiksek boyutlu uzaylarda ise uygulanabilir
degildir. Bu nedenle primal problem, karmasikligi boyuta degil gézlem sayisina bagl
olan duale doniistiiriiliir. Cok yliksek uzaylarda bile dual problem standart kuadratik
optimizasyon teknikleri ile kolayca c¢oziilebilir. Optimal ¢6ziime daima polinom
zamanda ulagir. Dual problemin zaman karmasikhigi iist st O(n®), bellek

karmagiklig1 iist simrt ise O (n?) dir (Alpaydin, 2009: 313).

Primalden duale iki adimda gegilebilir. ilk adimda Lagrange carpanlari

kullanilarak kisitsiz optimizasyon problemi (Denklem 3.17) deki gibi olusturulur.

L(w,b,a) =%(W-W)—Zai{yi[(w~xi)+b] -1} (3.17)
i=1

a;, ile gosterilen Lagrange carpanlarinin biiyiik bir biiyiik bir kisminin degeri sifirdir
(a; =0). Bu gozlemler, y;[(w-x;)+b]>1 kisitimm saglarlar yani ayirici
hiperdiizlemden yeterince uzak mesafede bulunan ve ayiric1 hiperdiizlemin
konumuna herhangi bir etkisi olmayan gdzlemleri temsil ederler. Bunlar karar
siirint belirleyecek herhangi bir bilgi tasimadiklarindan kaldirilsalar bile yine ayni

¢Oziim elde edilir.

Ikinci adim ise (3.17) denklemindeki w ve b parametrelerini sadece «;

cinsinden gosterebilmek i¢in (KKT) kosullarinin kullanilmasidir. Bu islemden sonra
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(3.17) denklemi sadece Lagrange ¢arpanlarina gore maksimizasyonu gerektiren dual
probleme doniisiir (Abe, 2010: 18-19). KKT kosullarina gore ¢oziimii gésteren
w*, b*, a” parametrelerinin

dL(w*, b*, a¥) B

ob 0

oL(w",b",a*)

ow 0

kosullarin1 saglamasi gerekir. Bu kismi tiirev denklemlerinin ¢6ziilmesi sonucu

optimal hiperdiizlemin su 6zellikleri bulunur.

1. a; katsayilar

n

z a;y; =0 a; =0 (3.18)

i=1

kisitint saglamalidir.

2. w” vektorl, dolayisiyla optimal ayirict hiperdiizlem, egitim kiimesindeki

gozlemlerin dogrusal birlesimidir. Yani:

n

w* = Z a;yix; a; =0 (3.19)

i=1

Tamamlayic1 aylaklik kosuluna goére
a;[yi(w” - x; +b*) —1] =0

esitligi de saglanmalidir. (3.19) denkleminin (3.14) denkleminde yerine yazilmasiyla

karar fonksiyonu a7, ... ,a; ve b* cinsinden elde edilir.

n

D(x) = Z a/yi(x-x;)+ b (3.20)

i=1

b* parametresi destek vektorlerinin 6zel durumlari kullanilarak bulunur.

Destek vektorleri tam marj siniriin istiinde bulunduklarindan herhangi bir (xg, y5)
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destek vektori igin  ys[(W*-xs) + b*] =1 kosulu saglanir. Bu kosul (3.20)

denkleminde yerine konulursa

n

b* =y — z aiy(x; - xs)

i=1
elde edilir.

Karar fonksiyonundaki «; degerlerini bulmak igin dualin olusturulmasi ve
¢oziilmesi gerekir. Bunun (3.18) ve (3.19) de bulunan sonuglar (3.17) deki Lagrange

fonksiyonunda yerine konulur. Boylece Lagrange fonksiyonu daha acik olarak

1 n n n
Lw,b,a) = E(W -w) —Zaiyixi ‘W — bZaiyi +Zai
i=1 i=1 i=1

bi¢iminde yazilabilir. (3.18) de gosterilen kosul ( Yj=; a;y; = 0) nedeniyle esitligin
sag tarafindaki tglincii terim sifir olur. (3.19) da bulunan sonucun Lagrange

fonksiyonunda yerine yazilmasiyla

n n
1
L(a) = —3 z aia:jyl-yj(xi -x]-) + Z a; (3.21)
ij=1 i=1

elde edilir. (3.21) denkleminde gosterilen L(«) ifadesi, dual amag fonksiyonudur ve
aq, ... ,, parametrelerine gore maksimize edilmesi gerekir. Kisaca dual

optimizasyon problemi:

n n
1
L(a) = Z a = Z aiajyiyj(xi -xj) (3.22)
i=1

ij=1

fonksiyonelini

n
Zyial-zO @ =0  (3.23)
i=1

kisitlar1 altinda maksimize eden a; parametrelerini bulmaktir
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Dualin ¢oztiimiinde karsilik gelen a; degerleri sifirdan biiyiik olan gézlemler,
destek vektorleridir. Destek vektorleri karar sinirina en yakin gozlemler olduklari
icin siniflandirilmalart en zor olan ve optimal ayirici hiperdiizlemin konumunu
belirleyen gozlemlerdir (Cherkassky & Mulier, 2007: 419). Destek vektorleri
siniflandirma problemi ile ilgili tim bilgiyi tasir. Eger destek vektorleri haricindeki
tim gozlemler kaldirilsa dahi yine ayni ¢oziim elde edilir. Bu 6zellik “¢oziimiin
seyrekligi (sparsity)“ olarak bilinir ve hem uygulamada hem de algoritmanin

analizinde 6nemli sonuglar1 vardir (Cristianini & Scholkopf, 2002: 40).
Vapnik tarafindan,

E,[Destek vektorlerinin say:si|
E,[hata orani] < - (3.24)

sinirinin sagladig ispatlanmistir. (Denklem 3.24) de E), operatorii n elemanl egitim
kiimeleri tlizerindeki hata beklentisini gosterir (Cortes & Vapnik, 1995: 275). Bu
siir, problem boyutundan (d) bagimsizdir. Bu sinira dayanarak daha az sayidaki
destek vektorii ile olusturulabilen ayirici hiperdiizlemin daha iyi bir genelleme

saglayabilecegi kabul edilir.

3.3.2.2 Dogrusal Yumusak Marjh Siniflandirici

Dogrusal ayrilabilen gozlemler i¢in olusturulan kuadratik optimizasyon
gosterimi, gozlemlerin dogrusal ayrilabilir olmadigi durumlarda kisitlar saglanmadigi
icin kullanilamaz. Bu durumda, yanlis simiflandirilan her bir gézleme karsilik gelen
a; Lagrange carpanlar1 sonsuz degerini almaya egilim gosterirler. Bu tiir gézlemler,
dogru siniflandirma yapabilmek i¢in a; degerini arttirarak karar sinir1 tizerinde giiglii
bir etki olusturmaya calisirlar. a; degerleri maksimum sinira ulastiginda etkilerini
artik arttiramaz ve karsilik gelen gozlemler yanlhs siniflandirilmaya devam eder.
Boyle bir durumda, algoritma hemen hemen tiim gozlemleri destek vektorii olarak
ele alir (Huang vd., 2006: 32). Bu nedenle, yontemin bazi gozlemlerin yanlis

siiflandirmasina izin verecek sekilde degistirilmesi gerekir.

Marja dayanan yontemlerde iki tiir sapma gozlenir. Birincisi, gézlem ayirici

hiperdiizlemin yanlis tarafindadir ve yanhs simiflandirilir. Ikincisi, gdzlem ayirict
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hiperdiizlemin dogru tarafindadir ama marj icindedir (Alpaydin, 2009: 315).
Yumusak marj yaklasiminda marj iginde kalan gozlemlerin ayirici hiperdiizlemin
yanlis tarafinda olmalar1 gz ardi edilir. Yani sert marj simiflandiricilardaki kisitlar

gevsetilir.

Dogrusal ayrilamayan sapmalarin sayist yerine daha kolayca c¢oziime
ulastiran saplamalarin toplam1 minimize edilmeye c¢alisilir. Gozlemler i¢in ampirik
risk, &; = maks (1 — y;f (x;, ), 0) seklinde tanimlanan “aylak (slack)” degiskenler
kullanilarak bulunur (Cherkassky & Mulier, 2007: 425). Bu degiskenlerin toplami
marj sinirindan toplam sapmay1 verir (Sekil 36). Sadece yanlis siniflandirilan
gbzlemler degil, daha 1yi genelleme saglanmasi i¢in dogru siniflandirilan fakat marj

icinde bulunan gozlemler de cezalandirilir.

Sekil 36. Yumusak Marj Siniflandiric

Yumusak marjli optimal ayirict hiperdiizlem

1 Cx
5(w-w)+;;fi

fonksiyonunun
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yilw-x)+bl=21-¢

kisitlart altinda minimize edilmesiyle bulunur. Amag¢ fonksiyonunda yer alan C
parametresi, karmasiklik ile dogrusal ayrilamayan gozlemlerin orani arasindaki
Odiinlesimi kontrol eder ve model tasarlayicisi tarafindan belirlenir (Cortes &
Vapnik, 1995: 286). C degerinin o olmasi yanlis simiflandirma yapilmasina izin
verilmemesi anlamina geldiginden dogrusal ayrilabilir olmayan gozlemler i¢in uygun

degildir. Bu durumlarda, problem sadece C < oo degerleri i¢in uygun ¢éziimii verir

(Huang vd., 2006: 32).
Problemin duali:

Amag fonksiyonu

n n
1
maks L(a) = Z a =5 Z aiajyiyj(xi . xj)
i=1 ij=1

Kisitlar

n

Z)’i“i =0
i=1

0< a; < C/Tl

seklinde gosterilir. Dogrusal ayrilabilen durum ile aradaki tek fark, Lagrange
carpanlarma C/n st limitinin eklenmesidir (Mavroforakis & Theodoridis, 2006:
673). Tim ¢&; degerlerinin 0 oldugu durumda yumusak marj problemi sert marj

problemine doniisiir.
Yumusak marj dualinin olasi sonuglar1 (Abe, 2010: 24).

1. a;=0,¢ =0, x; gézlemi dogru siniflandirilmistir.

2. 0 < a; < C ise tamamlayici aylaklik kosuluna gore y;[wPx; + b] — 1+ &, =

0 ve &; = 0 olmalidir. Bu nedenle, y;[wTx; + b] = 1 olacagindan x; destek
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vektoriidiir. 0 < a; < C esitsizligini saglayan destek vektorlerine “serbest

destek vektorleri” denilir.

3. a;=C,y[wlx;+b]—1+¢& =0, ¢& = 0ise x; destek vektoriidiir. a; = C
esitligini saglayan destek vektorleri “simirlandiriimis destek vektorii” olarak
adlandirilir. Marjin yanlis tarafinda bulunurlar. Eger 0 < §; < 1 ise x; dogru

siiflandirilir; £;>=1 ise yanlis siniflandirilirlar.

Karar fonksiyonu dogrusal ayrilabilir durumdakiyle aynidir.

n

D(x) = Z @y,(x-x) +b° (3.25)
i=1

3.3.2.3 Dogrusal Olmayan DVM Simiflandiricilar

Yumusak marj yaklasiminda kisitlar gevsetilerek belli 6l¢iide hatali
siniflandirmaya izin verilir. Fakat problem biiyiik 6l¢iide dogrusal ayrilabilir degil ve
yanlis siniflandirma hatast ¢ok yiliksek ise yumusak marj ise yaramaz. Gergek
uygulamalarin ¢ogunda dogrusal olmayan karar fonksiyonlar1 olusturmak
gerekmektedir. Dogrusal olmayan karar fonksiyonlari olusturulabilirse dogrusal

ayrilamayan egitim kiimeleri siniflandirabilir (Huang vd., 2006: 36-37).

Dogrusal ayrilamayan problemleri dogrusal ayrilabilir hale getirmek i¢in
gozlemler “esleme (mapping) fonksiyonlar:” kullanilarak yiliksek boyutlu 6znitelik
uzayina eslenir (Wu vd., 2010: 1166). (Sekil 37) de goriildigi gibi temel fikir, n
boyutlu bir girdi uzayinda dogrusal olmayan bir ayirict hiperdiizlemin daha yiliksek
boyutlu (N) 0znitelik uzayinda dogrusal bir hiperdiizleme eslenebilecegidir. Ne
yazik ki en uygun esleme fonksiyonunu veren analitik bir yontem yoktur. Bu nedenle

esleme fonksiyonlar1 deneme yanilma yoluyla bulunmaya ¢aligilir.
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Sekil 37. Esleme Fonksiyonu

Egitim kiimesindeki her bir gozlem ¢ esleme fonksiyonu kullanilarak

x = (1, X0 e, %) 2 @(2) = (91(2), 92(X), ..o, oy (1))

biciminde daha yiiksek boyutlu (N) uzayda bir noktaya eslenir. Esleme sonucunda,

Oznitelik uzaymda girdi uzayindaki gézlemlerin goriintiileri olan
{ (p(x1), ¥1), (9 (x2),¥2), ..., (@ (x0), ¥n) }
kiimesi elde edilir.

Ornegin 2 boyutlu uzaydan 5 boyutlu bir uzaya esleme yapan ¢

(2
(x1,%x3) = (x12, X1X2, Xzz' X1,%7)

fonksiyonu kullanilirsa oznitelik uzayinda dogrusal olarak olusturulan karar
fonksiyonu, girdi uzayinda tiim dogrusal veya kuadratik fonksiyon smiflarin

(dogrular, elipsler, hiperboller) igerecek kadar genis hale gelir (Press vd., 2007: 890).

Bir girdi uzayin1 daha yiiksek boyutlu 6znitelik uzaymna eslerken dikkate

alinmas1 gereken iki temel husus asagida belirtilmistir.

1. Secilen ¢@(x) esleme fonksiyonu genis bir hiperdiizlemler sinifi

olusturabilmelidir.
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2. Oznitelik sayis1 (6znitelik uzaymin boyutu) ¢ok fazla oldugunda

hesaplamalar1 yapmak ¢ok zorlasabilir.

n boyutlu girdi uzayinda ikinci dereceden polinom olan bir karar fonksiyonu

n(n+3)

olusturabilmek i¢in Oznitelik uzaymin boyutu olmaktadir. Ornegin 256

boyutlu girdi uzayinda bdyle bir karar fonksiyonu i¢in 33.152 boyutlu bir 6znitelik
uzayl kullanmak gerekir. Bu biiylikliikteki bir uzayda hesaplama maliyeti cok
yiiksektir. Ayni girdi uzayinda 2.derece yerine daha yiiksek bir dereceden karar
fonksiyonu olusturulmak istenirse ¢ok daha yiiksek boyutlu 6znitelik uzaylarinda

caligilmasi gerekir (Huang vd., 2006: 40).

Sert marjli ve yumusak marjli smiflandiricilar i¢in elde edilen karar

fonksiyonu (Denklem 3.20, Denklem 3.25) 6znitelik uzayi igin tekrar yazilirsa

N

Dlp()) = ) aivilp() - pG) +b°  (326)

i=1

elde edilir. (Denklem 3.26) incelendiginde karar fonksiyonunda gézlemlere ihtiyag
duyulan tek islemin ¢@(x) - @(x;) i¢ c¢arpim islemi oldugu goriiliir. Bu, karar
fonksiyonunun dogrusal olmayan bicime doniistiiriilmesini saglayan temel 6zelliktir

(Cristianini & Scholkopf, 2002: 39).

3.3.2.3.1 Kernel Fonksiyonlari
Cok yiiksek boyutlu uzaylarda i¢ ¢carpim yapmak hesaplama agisindan ¢ok

zor oldugundan kernel fonksiyonlar1 kullanilir.

Bir kernel
K(x,x) =0 (x) o(x;) (3.27)

esitligini saglayan fonksiyondur. (Denklem 3.27) incelendiginde K (xi,xj) kernel

fonksiyonunun girdi uzayinda islem yaptig1 goriiliir. Buradan yola cikarak kernel
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fonksiyonu kullanmanin esas avantajinin ¢@(x) eslemesinin yapilma zorunlulugunun
kalmamasi olarak agiklanabilir. Oznitelik uzayinda yapilmasi gereken @ (x;) - @ (x;)

i¢ carpimi kernel kullanilarak girdi uzayindaki egitim gozlemleri iizerinde dogrudan
yapilir. Bir kernel kullanarak sonsuz boyutlu bir 6znitelik uzayinda islem yapacak bir
DVM olusturmak miimkiindir.

“Kernel hilesi (kernel trick)”, @(x) eslemesinin ne oldugunu bilme
zorunlulugunun olmamasidir. Thtiya¢ duyulan tek sey herhangi bir eslemeden

olusturulabilecek K;; kernelinin hesaplanmasidir (Abe, 2010: 26).

Uygun sartlar altinda, 6znitelik uzayindaki bir i¢ ¢arpim girdi uzayinda
esdeger bir kernele sahiptir. Ornek olarak iki boyutlu x = (x;, x,) gozlemlerini alti

boyutlu bir 6znitelik uzayina
o(x) = (1,V2x;,V2x5, x2, x2,2x,x;)

biciminde esleyen fonksiyon ele alinsin. Bu esleme fonksiyonuna karsilik gelen

kernel fonksiyonunun

K(xi,xj) = @(x;) - <p(x]-) = (1 +x; - xj)z

oldugu gosterilebilir (Moguerza & Mufioz, 2006: 325). Bu ornek ii¢ boyutlu x =

(%1, x5, x3) gozlemler i¢in

o(x) = (1,V2xq,V2x5, V25, x2, x2, x2,V 20, %5, V2x1 x5, V22, X3)

seklindeki esleme fonksiyonu kullanilarak genisletilebilir. Bu eslemeye karsilik gelen
kernel yine ikinci dereceden polinom kerneldir. Benzer yolla, Iki boyutlu x =

(%1, x) gozlemleri igin

esleme fonksiyonuna esdeger kernelin ii¢lincii dereceden
3
K(xi,xj) = p(x;) - <p(xj) = (1 +x; - xj)
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polinom kerneli oldugu gosterilebilir (Osuna vd., 1997: 12). Sonsuz boyutlu 6znitelik

uzayina yapilan eslemeye x € [1, 7] olmak lizere

(. 1 5 1 3 1 A
p(x) = (sm(x),ﬁ sin( x),ﬁ sin( x),ﬁ sin(4x), )

fonksiyonu 6rnek olarak verilebilir. Bu sonsuz seri agilimina karsilik gelen kernel

sin (xi ;xj)/sin (xi ;xj)|

seklinde gosterilen basit bir ifadeye sahiptir (Ivanciuc, 2007: 329).

1
K(x, %) = o(x) - o(x) = Elog

Ozetle, dogrusal ayrilamayan gozlemlerin smiflandirilmas: icin karar

fonksiyonu

D(x) = z @y K(x,x)+b  (3.28)

i=1

biciminde gosterilebilir ve «;,i =1,..,n katsayilar, (x;¥;),i=1,..,negitim
kiimesi, bir i¢ carpim kerneli (K), diizenlilestirme parametresi (C) verildiginde

asagidaki kuadratik optimizasyon probleminin ¢dziilmesiyle bulunur.

Amag fonksiyonu

n n
1
maks L(a) = z a =5 z aia]-yl-yjl((xi,xj)
i=1

ij=1

Kisitlar

n
Z yia; =0
=1

OSalSC/n

b parametresi, (x,ys) destek vektorlerinden birini géstermek tizere
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n

b* =ys—za2‘yil<(xi-xs)

i=1
denklemi kullanilarak bulunur (Cherkassky & Mulier, 2007: 431).

3.3.2.3.2 Mercer Teoremi
Mercer Teoremi bir kernelin herhangi bir uzayda i¢ carpim kerneli olup
olmayacagini, dolayistyla kullanima uygun olup olmadigini gosterir. Fakat ¢(x)

esleme fonksiyonlarinin nasil olusturulacagi konusunda herhangi bir bilgi vermez.

K(x,x"), a<x <bve a<x'<b kapal araliklarinda tanimli, siirekli ve

simetrik bir kernel olsun. Bu kernel
KQe,x") =272, i(x) @;(x"), A; >0, Vi igin

seklinde acilabilir. Bu a¢ilimin gecerli olmasi ve diizgilin yakinsayabilmesi i¢in gerek

ve yeter sart
f; @%(x) dx < o

kosulunu saglayan tiim ¢(-) i¢in

b
ff K(x,x") o(x) p(x") dxdx'" =0

olmasidir. ¢; fonksiyonlarina a¢ilimin 6zfonksiyonlart (eigenfunction), 4;
degerlerine ise Ozdegerleri (eigenvalue) denilir. Tiim 6zdegerlerin pozitif olmasi

K (x, x") kernelinin pozitif tanimli olmas1 demektir (Haykin, 1999: 353).

Kernel degerlerinin tiim gozlemler lizerinde hesaplanmasiyla Gram matrisi
elde edilir.
K(x1,%1)  K(x1,%2) . K(x1,%,)
G = K(xi, x]) — K(xz:, xl) K(x2i:x2) K(xz:; xn)
K(xn,x1)  K(xpx2) . K(xn, xn)
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Bu matris simetriktir. Eger Gram matrisi “pozitif tanimli (positive definit)”
ise bu kernel de pozitif tanimlidir. Simetrik, pozitif taniml1 bir matris, herhangi bir
uzayda kernel matrisi yani i¢ ¢arpim matrisi olarak kabul edilir (Huang vd., 2006:
42).

3.3.2.3.3 Kernel Tipleri
Kerneller bir benzerlik 6l¢iitii olarak degerlendirilirler. Uygulama agisindan x
ve y birbirine benzer gozlemler ise K(x,y) biiyiik deger alir. Bundan yola ¢ikarak

uygun tanimlanmis kerneller olusturularak, uygulamayla ilgili 6nsel bilgiler modelde

kullanilabilir (Cortes & Vapnik, 1995: 285).

Bircok Ogrenme algoritmasinda gozlemler vektorler halinde gosterilir. Bu
gozlemler ilizerinde benzerlik Ol¢iitii olarak i¢ ¢arpim veya Euclid uzaklig: kullanilir.
Bir kernel fonksiyonu ise bunun 6tesine gegmeye izin verir. Ornegin G; ve G, iki
cizge (graph) oldugunda K(G,,G,) degeri, bu iki ¢izge acik¢a vektor seklinde
gosterilmeden de hesaplanabilir (Alpaydin, 2009: 309).

Kernel fonksiyonlari, metin belgeleri, resimler veya DNA zincirleri gibi
farkli tiirdeki gozlemleri Ogrenme algoritmasinin ¢alistirilabilecegi  uzaya
esleyebilirler. Bu kernel yaklagiminin getirdigi O6nemli yeniliklerden birisidir

(Cristianini & Scholkopf, 2002: 40).

Maksimum marj yontemi, kullanilan kernelden bagimsizdir. Kernel se¢imi
maksimum marj belirlendikten sonra alan bilgisine veya bagka tekniklere gore
yapilir. Alan uzmanlar1 gozlemler arasindaki etkin benzerlik Sl¢iitlerini bilirler. Bu

nedenle problem alanlarina 6zgii bir¢ok kernel gelistirilmektedir.
Yaygin olarak kullanilan kernel tipleri sunlardir (Ivanciuc, 2007: 329-332):
Dogrusal Kernel

x ve y degerlerinin i¢ ¢carpimi dogrusal kerneli tanimlar.

K(xi,xj) =X Xj
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Egitim kiimesinin dogrusal olmama durumunu test etmek ve dogrusal
olmayan kernellerin kullanilmasi sonucu simiflandirma performansindaki artis1 takip

etmek i¢in kullanilir.
Polinom Kernel

Polinom kernel, dogrusal olmayan iliskileri modellemek i¢in basit ve etkin bir

yol saglar.
K(xi,xj) = (1 + X Xj)d

d parametresi kernelin derecesini gostermektedir. Derece arttikga asirt uyum

riski artar.
Dairesel Tabanli Kernel

Yaygin olarak kullanilan dairesel tabanli kernel

llx = ylI?
K(xi,xj) = exp <—T‘2
bi¢ciminde gosterilir. o parametresi ayrici hiperdiizlemin seklini kontrol eder.

Sigmoid Kernel

Yapay sinir aglarinda en sik kullanilan etkinlik fonksiyonu olan hiperbolik

tanjant (tanh) fonksiyonuna karsilik gelen kernel
K(xi,xj) = tanh(ax; - x; + b)
biciminde gosterilebilir.

Kerneller birlestirilerek yeni kerneller olusturmak miimkiindiir. K;(x,y) ve

K, (x,y) gecerli kerneller ve U bir sabit olmak iizere

YK (x,y)
K(x,y) = {K1(x,y) + K, (x,y)
Kl(x’y) : Kz(x,}’)
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kernelleri de gecerlidir (Campbell & Ying, 2011: 46).

3.3.2.4 Coklu ve Dengesiz Siniflarin Siniflandirilmasi

DVM yoéntemi ¢oklu siniflara, gelecek gozlemlerin egitim gozlemlerinden
daha farkli dagildigi durumlara (dengesiz dagilim) ve yanlis simiflandirma
maliyetlerinin esit olmadigi durumlara uyarlanabilir. Bu durumlarla pratik

uygulamalarda siklikla karsilagilmaktadir.

Coklu siniflar: DVM yontemini smif sayisinin ikiden fazla oldugu
problemlere uygularken yaygin olarak kullanilan doniistirme iglemi,
problemi ikili siniflandirma alt problemleri halinde ayirmaktir (Fradkin &
Muchnik, 2006: 6). J smifl1 bir problem i¢in J adet ayr1 ayri ikili siniflandirma
problemi olusturulur. Her bir problemde, egitim gozlemleri, j =1, ...,J]

olmak {izere, j siifinda olanlar ve j sinifinda olmayanlar bi¢ciminde ayrilir.

Dengesiz daghmlar ve egit olmayan maliyetler: DVM amag¢ fonksiyonu,
dengesiz dagilimlar1 ve farkli maliyetleri dikkate alacak sekilde
degistirilebilir. Her bir smf i¢in farkli Onsel olasiliklar1 ve yanlig
smiflandirma maliyetlerini hesaba katmak i¢in iki farkli ceza parametresi (C)

kullanilir. Boylece amag fonksiyonu

%W'W+C+ Z &+ C™ Z ¢

i€ +1 sinifi JE —1swnifi

haline gelir. C* ve C~ ceza parametrelerini, p* ve p~ gelecek gozlemler igin dnsel
simf olasiliklarim, pf ve py ise egitim gozlemleri igin Onsel smif olasiliklarini

gostermek tizere
C* = Maliyet(yanlis negatif)p*ps

C~ = Maliyet(yanlis pozitif)p ps
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seklinde hesaplanir. Dual fonksiyon C parametresine bagli olmadig ig¢in
degistirilmez. Tek degisiklik kisitlarin (Denklem 3.29) de gorildigi gibi
degistirilmesidir (Cherkassky & Mulier, 2007: 431).

{O <a <CH, i € +sinifi (3.29)

O<a =<C7, j € —sinufi

3.3.3 DVM Regresyonu
Regresyon modelinin ampirik riski, n gézlemden olusan Z,, egitim kiimesi ve

e-duyarsiz kayip fonksiyonu i¢in

1 n
Ramp(w' Zn) = EZ Ls (yi' f(xi: 0))) (3'30)
i=1

seklinde yazilir.

Belirlenen & degerine kadar hatalar tolere edilir (Sekil 38). Bu degerden

biiyiikk hatalarin etkisi karesel degil dogrusaldir. Bu nedenle DVM regresyonu
saglamdir (Alpaydin, 2009: 329).

Sekil 38. Regresyon I¢in Duyarsiz Bélge

Smirh sayidaki gézlemler i¢in, marj tabanli kapasite kontrolii yoluyla (e-
duyarsiz bolgenin genisligi ayarlanarak) ampirik riskin (Denklem 3.30) minimize
edilmesi 1y1i modeller olusturulabilmesini saglar. Regresyon probleminde, bir egitim
kiimesi i¢in € parametresini ayarlamak, siniflandirmada marjin ayarlanmasina benzer

(Ilvanciuc, 2007: 297).
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e-duyarsiz kayip, egitim gozlemlerinin e-duyarsiz bolgeden ne kadar
saptiklarin1 gosteren negatif olmayan aylak degiskenler (§; ve &) kullanilarak

tanimlanir. Bu durumda DVM regresyon probleminde

Amag fonksiyonu
n
1 C .
min E(W'W) +ZZ(& + &) (3.31)
i=1

Kisitlar

yi_(W'xi)—bSS-l-fi
wW-x)+b—y <e+§ (3.32)
EI’EI*ZOF i:].,-..,n

bi¢cimindedir (Cherkassky & Mulier, 2007: 441). Kisitlar1 dogrusal olan bir kuadratik
optimizasyon problem oldugundan dual bigime Lagrange fonksiyonu ve KKT

kosullar1 kullanilarak doniistiiriilebilir.
€ degeri ve C diizenlilestirme parametresi verildiginde dogrusal DVM i¢in «;
ve B; katsayilar

n n

1 n
L(a;, ;) = —82 a; + pi + Zyi(ai - B - > z (a; = B)(a; — B;) (xi - x5)

i=1 ij=1

kuadratik fonksiyonunu
n n
ai=Zﬁi, 0<a;<C/n, 0<pi<C/n
i=1 i=1

kisitlart altinda maksimize eden optimizasyon probleminin ¢éziilmesiyle bulunur. Bu
problemin ¢6ziimiinden elde edilen a; ve B degerleri DVM regresyon fonksiyonunu
(Denklem 3.33) verir (Suykens vd., 2002: 54).

f0)= ) (@i =G0 +b  (333)

160



(3.33) denklemindeki destek vektor regresyonu gosteriminde egitim
gozlemlerinin sadece kiiclik bir boliimii sifirdan farkli katsayilara sahiptir. e-

duyarsiz bolgenin tam iistiinde veya disinda kalan gozlemler destek vektorleridir.

Kaydirma terimi (b), (xs, ys) herhangi bir destek vektoriinti géstermek tizere;

n

b =y, —Z(a: — B (- xs)

i=1
denklemiyle bulunur.

Dogrusal regresyon gosteriminin dogrusal olmayan destek vektor
regresyonuna doniistiiriilmesi kernel hilesi kullanilarak basarilabilir. Bu durumda

regresyon fonksiyonu 0 < a; < C/n ve 0 < B < C/n olmak iizere

F0) =) (@ = BIKGu0) +b  (334)
i=1

bi¢giminde yazilabilir (Gunn, 1998: 35). Dogrusal olmayan DVM regresyon

tahmininin kalitesi, uygun ¢, C parametrelerinin ve kernelin se¢imine baghdir.

3.3.4 DVM Optimizasyon Yontemleri
(Tablo 10), 6rneklem biiyiikliigii ile K kernel matrisini saklamak i¢in gereken
bellek alan1 arasindaki iliskiyi gostermektedir (Steinwart & Christmann, 2008: 422).

Tablo 10. Orneklem Biiyiikliigii ve Bellek Alam Iliskisi

Orneklem | Depolama
Biiyiikliigiin | Alam

(n) 4n(n+1)
100 40 KB
1000 4 MB
10.000 400 MB
100.000 40 GB
1.000.000 4TB

161



Buna gore 100.000 gozlemden olusan bir egitim kiimesinin kernel matrisini
saklamak i¢in 40 GB bellek gerekmektedir. Bu biiyiikliikteki hesaplamalarin
bugiinkii standart bilgisayarlarda yapilmasi miimkiin degildir. Bu nedenle, biiyiik
boyutlu veri kiimeleri iizerinde optimizasyon yapabilmek i¢in yeni ydntemler

getirilmistir (Huang vd., 2006: 57).

2

DVM i¢in kullanilan optimizasyon yontemlerinden birisi olan “Chunking
nihai modele sadece destek vektorlerinin katki verdigi gézlemi {izerine dayalidir. Bu
nedenle, Chunking yonteminde verinin keyfi bir alt kiimesi DVM ¢0ziimiinii
olusturmak icin kullanilir. Sonra sadece destek vektorleri kiimede birakilarak geri
kalan gozlemler kiimeden atilir. Alt kiimeyi tamamlamak i¢in ek gozlemler dahil
edilerek yeni bir ¢oziim belirlenir. Bu islem, her bir gozlem icin KKT kosullari
saglanincaya kadar tekrar ettirilir. Chunking yaklasimi destek vektorleri i¢in kernel
matrisi ana bellekte saklanabildigi siirece ¢alisir (Shawe - Taylor & Sun, 2011:

3613). Eger bu miimkiin degilse Decomposition gibi alternatif yontemler gerekir.

“Decomposition” yaklasiminda gozlemler ve karsilik gelen parametreler
“calisma kiimesi (working set)” adindaki sabit biiyiikliikteki birka¢ kiimeye ayrilir.
Diger parametreler sabitlenerek her bir ¢alisma kiimesi tizerinde optimizasyon iglemi
yapilir (Osuna vd., 1997: 24). Yaygin olarak kullanilan DVM yazilimlarindan
SVMLight ve SVMTorch decomposition stratejisini kullanir.

“SMO - Sequential Minimal Optimization” algoritmas1 (Platt, 1999) ise iki
gbzlemden olusan ¢alisma kiimeleri kullandigindan decomposition yonteminin bir ug
sekli olarak goriilebilir. SMO 1iy1 Olgeklenebilir bir algoritmadir ve Chunking
yontemine gore bellek ihtiyaci daha diisiiktiir. En yaygin olarak kullanilan DVM
yazilimlarindan birisi olan LIBSVM, SMO yoénteminin farkli bir bigimini kullanir
(Fan vd., 2005).

Ogrenme problemini degistirerek optimizasyon problemini basitlestirmek

miimkiindiir. Bu basitlestirme islemi hata fonksiyonunu veya cezalandirma terimini
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degistirerek kisit sayisim azaltmakla olur. Ornegin “LSVM” (Mangasarian &
Musicant, 2001). yontemi dogrusal esitsizlik sistemlerinin ¢6ziimiine bagl olan bir
formiilasyon kullanir. LSVM, dogrusal karar sinirlar1 i¢in milyarlarca gézlemden
olusan egitim kiimeleri iizerinde optimizasyon problemlerini c¢ok kisa siirede
cozebilmektedir (Bennet & Campbell, 2000: 6). Yontemin eksi yonii ise 0grenme
problemi tizerinde yapilan degisikliklerin genelleme performansini nasil etkilediginin

halen tam olarak bilinememesidir.
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DORDUNCU BOLUM

4. UYGULAMA

Bu béliimde, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Destek Vektor Makineleri (DVM)
yontemleri Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) Ulusal 100 endeksinin yon
tahmininde kullanilmistir. Bu amagla sirasiyla teknik gostergeler, borsalarin endeks
degisim oranlari, makroekonomik gdstergeler, bahsedilen ilk {i¢ veri kiimesinin
tamami1 ve bu kiime {lizerinde 6znitelik secimi (feature selection) yapildiktan sonra
elde edilen verilerin yer aldigit 5 ayr1 veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri
kiimelerinden hangisinin endeks yon tahmininde daha kullanigh oldugu belirlenmeye
calisilmigtir. Ayrica, YSA ve DVM yontemlerinin bu siniflandirma probleminde

nasil bir performans gosterdikleri incelenmistir.

4.1 Uygulamanin Amaci ve Kapsami
Hisse senedi getirilerinin tahmin edilebilirligi konusu, fiyat davraniglarini tam
olarak belirleyebilecek bir yontem bulunamadigindan dolayi, finans ¢evrelerinde en

¢ok arastirilan konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Kutlu & Badur, 2009: 27).

Finansal piyasalarin kiiresellesmesiyle gelismekte olan piyasalara artan bir
ilgi vardir. Borsalar genellikle gelismis ve gelismekte olan borsalar bigiminde iki
gruba ayrilmaktadir. Gelismekte olan iilkelerde uluslararasi ticaretin hizla gelismesi,
serbestlesme cabalari, gelismekte olan tilkelerin finansal piyasalarinin hizli gelisimi
ve uluslararasi portfoy yoneticilerinin ¢esitlendirme yapma gereksinimleri dikkatleri
gelismekte olan {ilke piyasalar1 iizerine yogunlastirmistir. Uluslararast Finans
Kurumuna (IFC) gore, 1980°1i yillardan itibaren gelismekte olan iilkelere giden
portfoy yatirimlar1 artarak devam etmistir. Yabanct portfoy yatirimlari, gelismekte
olan iilkelerin hisse senedi piyasalarinin biiyiimesine onemli katkilar saglamistir

(Sayilgan & Siisli, 2011: 74).
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Hisse senetlerinin igslem gordiigii borsalar, dinamik, dogrusal olmayan, kaotik
yapida olduklarindan bu piyasalarda tahmin yapmak zordur. Buna ek olarak borsalar
lizerinde siyasi olaylar, sirketlerin politikalari, genel ekonomik durum, yatirimei
beklentileri, kurumsal yatirimcilarin se¢imleri, diger borsalarin hareketleri ve
yatirimcilarin - psikolojileri etkili olmaktadir (Kara vd., 2011: 5311). Yiiksek
belirsizlik ve oynaklik nedeni ile hisse senedi yatirimlart diger tim yatirim

alanlarindan daha fazla risk tasir.

Hisse  senedi  yatinmlarinda, yapilan  yatinmin  performansinin
degerlendirilmesi biiylik 6nem tasir. Performansin 6l¢iilmesinde ise en basit ve ayni
zamanda en temel ara¢ olarak piyasa endekslerinden yararlanilmaktadir. Endeksin
hareketine gore, yapilan yatirnmin basarili olup olmadigina karar verilmektedir. Bu
nedenle sermaye piyasalarinda, yatirimcilar igin ister hisse senetlerinin islem
gordiigii borsa tarafindan isterse bagimsiz bir kurulus tarafindan diizenlensin piyasa
endekslerine siddetle ihtiyag duyulmaktadir. Ozellikle baska iilkelerde yatirim
faaliyetlerinde bulunan uluslararasi yatirimcilar i¢in bu endekslerin énemi daha da

fazladir (Dagli, 2000: 204).

Borsa endeks degerinin ve yoniiniin tahmini finansal tahmin uygulamalarinin
en zorlarindan birisi olarak goriilmektedir. Endeks degerini c¢esitli yaklasimlarla
tahmin eden ¢alismalar olmasmma ragmen bu ¢aligsmalarin bircogu gelismis tilke
borsalari iizerinedir. Tiirkiye gibi gelismekte olan iilke borsalarinin endeks yoniiniin

tahmini konusunda ise yapilan ¢alisma sayisi ¢ok sinirlidir.

IMKB oynaklig1 yiiksek bir borsa olarak bilinmektedir. Yiiksek getiri olasilig
oldugundan bir¢ok yerli ve yabanci yatirimcinin ilgisini ¢ekmektedir. Ayrica islem
gbren sirket sayist ve toplam islem hacmi giin gectikge artmaktadir. IMKB-100
endeks hareket yoniiniin dogru tahmin edilmesinin yatirimecilara yatirim stratejilerini
olusturmalarinda faydali olacagi diistiniilmektedir. Yatirimcilar potansiyel risklere ve
spekiilatorlere kars1 dnlem alabilirler ve borsa endeks yonii tahminine gore yatirim

yaparak kar elde etme firsati yakalayabilirler.
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Borsa endeks yoniiniin tahmini artma ve diisme siniflarinin oldugu ikili
siiflandirma problemidir. Siniflandirma problemlerinde amag¢ mevcut gézlemlerden
O0grenme yoluyla olusturulan bir fonksiyon yardimiyla siniflar1 birbirinden ayiracak
ve test gozlemleri lizerinde de iyi sonuglar verecek (genelleme yapabilecek) bir

smiflandirict olusturmaktir.

Tezin uygulama kisminda kullanilacak olan YSA ve DVM siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi yontemleridir. Tezin
konusu olan IMKB-100 endeks yoniiniin tahmin edilmesinde bu yontemler

kullanilarak hangisinin daha iyi sonuglar verdigi arastirilmistir.

Calismanin katkisi, IMKB-100 endeks yéniiniin YSA ve DVM yéntemleri ile
tahmin edilebilir oldugunu gostermesi ve endeksin en iyi hangi veri kiimesi ile

tahmin edilebilecegini ortaya ¢ikarmasidir.

4.2 Hisse Senedi Piyasalarinin Tahmin Edilebilirligi

Uygun bilginin finansal varliklarin fiyatina yansiyabildigi bir piyasay1
tanimlamak i¢in kullanilan “etkinlik (efficiency)” kavrami finans biliminin
merkezinde yer almaktadir. (Fama, 1970)’ya gore piyasanin etkinlik 6l¢iitii; menkul
kiymet fiyatlarinin, piyasaya iliskin bilgiler yoluyla tahmin edilebilirlik derecesidir.
Yani bir piyasa, mevcut bilgiler fiyatlara yansidigi Olc¢lide etkin olmaktadir.
Ekonomik analizde kabul edilen en o6nemli varsayimlardan birisi olan “Etkin
Piyasalar Hipotezi” piyasa etkinligini ¢ sekilde derecelendirmekte ve test
etmektedir. Bunlar; Zayif Form, Yar: Gii¢lii Form ve Gii¢lii Form piyasa etkinligidir
(Atan vd., 2009, 34-36).

e Zayif formda etkinlik bir finansal varligin geg¢misine ait tiim bilgilerin
finansal varligin fiyatina yansimis oldugu haldir. Bu suretle bir finansal
varligin gecmisine ait fiyat hareketlerini inceleyerek finansal varligin

gelecekteki fiyatini belirlemek miimkiin degildir.
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e Yan gicli formda etkin piyasalar, finansal varlik ile ilgili olarak sadece
geemisteki Dbilgiler degil, ayn1 zamanda kamuya verilmis mevcut tim

bilgilerin finansal varliklarin fiyatlarina yansidig: piyasalardir.

e Gigli formda etkin piyasa hipotezi finansal varlik fiyatlarima, kamuya
aciklanan, agiklanmayan ve 6zel tiim bilgilerin yansidigini ileri siirer. Bu
nedenle hicbir yatirime1 normalin iistiinde bir getiri elde etmesi saglayacak
0zel bir bilgiye sahip degildir. Bilgiler biitiin yatirimcilar i¢in ayni anda ve

kolaylikla elde edilebilir 6zellige sahiptir.

Ancak gergek hayatta bilgi akis1 kolay olmamakta, ekonomi ile ilgili tiim
bilgilere ilgililer kolayca ulasamamaktadir. Bu durumda ekonomik verilere ulasanlar
ile ulasamayan kisiler arasinda 6nemli farkliliklar olusmakta, haksiz rekabet kosullar
ortaya ¢ikmaktadir. Bu noktada, bilgi yonetiminin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir. Daha
tecriibeli, bilgili yatirimeilar ve bilgi teknolojilerindeki ilerlemeler borsay: daha etkin

kilmaktadir.

Fama (1970)’ ya gore biitiin bilgilerin fiyatlara yansidigr etkin bir piyasada,
fiyatta herhangi bir degisme oluyorsa, bunun tek nedeni beklenmeyen yeni bir
bilginin piyasaya ulagsmasidir. Boyle bir bilgi karsisinda menkul kiymetin fiyati asagi
ve yukart dogru hareket halinde olacaktir. Asag1 ve yukari hareket, piyasaya gelen
fiyat lehine 6nemsiz olaylarin sayica ¢oklugu ve dnemli aleyhteki olaylarin sayica

azligryla dengelenecektir (Demirelli vd., 2010: 54).

(Aygoren, 2008) tarafindan yapilan calismada IMKB fiyat davranisi

incelenmis ve Etkin Piyasa Hipotezi’ni destekleyici bir sonug elde edilememistir.

(Eken & Adali, 2008) yaptiklar1 ¢aliymada IMKB’nin klasik Etkin Piyasa
Hipotezi’ ne gore zayif formda etkin olup olmadigini aragtirmiglardir. Arastirma
sonuglart uzun donemde ge¢mis fiyat bilgileri ile bugiiniin fiyat bilgileri arasinda

istatistiksel olarak anlamli pozitif iliskinin bulundugunu gostermekle beraber kisa
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donemlerde, ozellikle gliniimiize yaklastik¢a, iligkinin azaldigi ya da kayboldugu
yoniindedir. Bu durum belirli donemlerde belirli hisse senedi ve endeks degerleri i¢in

piyasanin zayif formda etkin oldugu seklinde yorumlanmuistir.

(icke & Aytiirk, 2011) gelismis ve gelisen hisse senedi piyasalarinda bazi
donemlerde go6zlenen Fiyat-Kazang Orani Etkisi’ nin Nisan 2001-Mart 2009
doneminde IMKB’de gecerliligini arastirmislardir. Analiz sonucunda, fiyat-kazang
oranina dayanan yatirim stratejisinin istatistiksel olarak anlamli normaliistii getiri
saglamadig1 ve belirtilen dénemde IMKB’de Fiyat-Kazang¢ Oram Etkisi’ nin gecerli
olmadig tespit edilmistir. Calismada bunun IMKB’nin zayif formda etkin bir piyasa
olduguna iligkin bir kanit niteligi tasidigi belirtilmistir.

Hisse senedi fiyatlar1 ile genel ekonomik durum arasindaki iligki uzun
yillardan beri ¢esitli ekonomi ve finans uzmanlarinin arastirmalarina konu olmustur.
Bazi aragtirmacilar da olaya Etkin Piyasa Hipotezi acisindan yaklasarak hisse senedi
fiyatlarinin gelecekle ilgili biitiin beklentileri yansittigini ve bu ylizden de gecmis
ekonomik verilerle gelecekteki fiyat degisimlerinin tahmin edilmesinin miimkiin
olmayacag1 goriisiinii savunmuslardir. Diger bir ifade ile bu arastirmacilar etkin bir
piyasada hicbir yatirimcinin gegmis fiyat hareketlerini analiz ederek ortalama piyasa
getirisi lizerinde bir getiri elde edemeyecegini ileri siirerler. Baz1 aragtirmacilar ise
ekonomik gostergelerin yardimui ile hisse senedi fiyatlarinda meydana gelebilecek bir

art1s veya azaligin onceden tahmin edilebilecegini savunmuslardir.

Bu boliimde hisse senedi piyasalarinda tahmin yapmak i¢in kullanilan gesitli
yontemler kisaca agiklanarak IMKB ve diger borsalar iizerinde yapilmis ¢alismalara

ait literatiir taramasi sunulacaktir.

4.2.1 Temel Analiz
Hisse senedi yatirimlarinin performansini etkileyen unsurlar1 dikkate alarak
hisse senedinin ger¢ek degerini bulmaya ve bulunan bu degeri piyasa fiyatlan ile

karsilastirarak alim - satim kararini vermeye yarayan analiz yontemi "Temel Analiz"
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olarak adlandirilir. Temel analize gore, hisse senedinin piyasa fiyat1 gercek degerinin

altinda oldugunda alis, tistiinde oldugunda ise satig karar1 verilir.

Temel analiz ekonomi, endiistri ve firma analizi olmak tizere ii¢c asamal1 bir
analizdir (Sekil 39). Ekonominin farkli donemlerde gosterdigi egilimlerin
belirlenmesi, ¢esitli sektorlerin bu gelismelerden nasil etkilenecekleri ve buna bagl

olarak isletmelerin gelecekteki nakit akimlarinin tahmini yapilir.

EKONOMI ANALIZI

v

SEKTOR ANALIZi

v

SIRKET ANALizZi

v

KAR TAHMINI

Sekil 39. Temel Analiz Asamalar1 (TSPAKB, 2011: 10)

Ekonomik geligsmelere karsi sermaye piyasasi bazi donemlerde asir1 tepki
verebilmektedir. Makroekonomik degiskenlerle hisse senetleri bazen pozitif yonde
bazen de negatif yonde hareket edebilirler. Makroekonomik olarak meydana gelen
degisme ve gelismeler, bir ekonomide faaliyet goOsteren biitiin isletmeleri
etkilemektedir. Dolayisiyla bu faktorler, hisse senedi fiyatlarinin topluca artma veya
diisme egilimine girmesine neden olurlar. Bununla birlikte, her bir firmanin
performansi ile makroekonomik gelismeler arasindaki iligkinin yonii ve derecesi,
teknoloji ve pazar sartlar1 gibi faktorlerden otiirli az ya da ¢ok farklilasabilmektedir

(Zugiil & Sahin, 2009: 2-3).

Makroekonomik gostergeler ile IMKB endeksi arasindaki iliskilerin

incelendigi calismalar asagida siralanmistir.
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(Tirsoy vd., 2008) tarafindan yapilan ¢alismada 13 makroekonomik
degiskenin hisselerin getirileri iizerindeki etkileri Ol¢iilmistiir. Kullanilan temel
ekonomik gostergeler: para arzi(M2), sanayi iiretimi, ham petrol fiyatlar, tiiketici
fiyat endeksi, ithalat, ihracat, altin fiyatlar,, doviz kuru, faiz oranlari, yurti¢i milli

hasila, yabanct rezerv, issizlik orani, pazar baski endeksi degiskenleridir.

(Erdem vd., 2005), makroekonomik degiskenlerin IMKB endeksi iizerindeki
etkisini incelemislerdir. Calismaya gore incelenen makroekonomik degiskenlerin

icinde sadece enflasyon, faiz orant, doviz kuru IMKB getirisini etkilemektedir.

(Ziigiil & Sahin, 2009) tarafindan yapilan ¢alismada Ocak 2004 - Aralik 2008
donemi aylik verileri kullanilarak, IMKB-100 Endeksi ile dolar déviz kuru, M1 para
arzi, faiz orant ve tiiketici fiyat endeksi makroekonomik degiskenleri arasinda bir
iligki olup olmadigini incelenmistir. Elde edilen sonuglara gére M1 para arzi, doviz
kuru ve faiz ile hisse senedi getiri endeksi arasinda negatif yonlii bir iligki oldugu,
buna karsilik enflasyon oraniyla IMKB-100 Endeksi arasinda pozitif yonlii bir iliski
oldugu goriilmiistiir.

4.2.2 Teknik Analiz

Teknik analiz, gegmis donemde gerceklesen piyasa hareketlerinin incelenerek
gelecege yonelik olarak fiyat tahminlerinin yapildigr analiz yontemidir. Teknik
analizin mantifina gore gecmiste meydana gelen bir hareket gelecekte tekrar

meydana gelecektir.

Teknik gostergelerle ilgili temel kavramlar su sekilde 06zetlenebilir

(Cetinyokus & Gokegen, 2002: 48-49).

= Trend: Trend kisaca asagi ya da yukari yonii temsil eder. Tepe ve dip
noktalariyla trendin yonii belirlenebilir. Yiikselen bir trendde her yeni
tepe ve dip bir oncekinden daha yukarida olusur. Diisen trend icin ise

bunun tam tersi gegerlidir. Alt1 aydan uzun olusan trend, uzun dénemli
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trend, 1 aydan 6 aya kadar olan trend orta, 1 aydan az siirene ise kisa

donemli trend ad1 verilir.

= Destek - Diren¢: Destek gegmiste olusmus bir dip, direng ise gegmiste
olusmus bir tepedir. Bu noktalarda olusan hareketler ¢ok Onemlidir.
Destek noktasi asagi dogru kirildiginda yeni bir asagi trend baslar. Asagi
kirilmis olan bir destek noktasi ise ileride bir direng noktasi haline gelir.
Fiyat destek noktasindan geri donerse asagi trend sona erer. Direng
noktalarinda da eger fiyatlar bu seviyeyi asarsa yukari trend devam eder.
Eger fiyat o noktadan donerse yukari trend basarisiz olmustur ve fiyatlar
geri doner. Direng noktalarindaki islem hacimleri de onemlidir. Yiiksek
islem hacmiyle direncin asilmasi saglikli bir yiikselisi de beraberinde
getirir. Bir destek ve diren¢ noktasi ne kadar ¢ok denenmisse o kadar

onemli hale gelir.

» Trend Cizgileri: Yukar1 trend ¢izgisi, yiikselis siliresince olusan dip
noktalarin birlestirilmesiyle cizilir. Ancak, trend ¢izgisinin gegerliligi i¢in
fiyatlarin trend ¢izgisini birka¢ kez denemesi ve tepki vermesi gerekir. Bir
trend ¢izgisi ne kadar ¢ok denenirse o kadar giiclii hale gelir. Giiglii bir

trend ¢izgisinin kirilmasiyla yeni trend baglar.

Fiyat trendlerini onceden gormeye yonelik caligmalar, teknik analizin en
onemli boliimiinii teskil eder. Orta ve uzun donemli trendlerin teshisi bugiin dogruya
cok yakin olarak Oonceden goriilebilmektedir. Fakat vade siiresi kisaldik¢a yapilan
tahminlerde hata orani artmaktadir. Kisa vadeli teknik gostergelerin yardimiyla yon
tahmininde destekleyici bilgiler aranmaktadir. Teknik gostergelerle hisse senedinin

gitmekte oldugu yon goriilebilir ve giicii dl¢tilebilir.

Teknik gostergeler osilatorler ve indikatorler seklinde ikiye ayrilir (Kaynak:

http://www.witforex.com):
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1. Osilatérler: Alis - satis taleplerinin fiyat hareketi ile iligkisini belirlemeye
caligirlar. Ozellikle belli bir trendin olmadigi ve yatay yonde ilerleyen bir
piyasada iyi sonuglar verir. Belli bir sifir ¢izgisinin {istiinde ve altinda hareket
eden osilatorlerde bu cizginin istiine c¢ikarken alis, altina inerken satis

yapilmasi gerektigi mantig1 gegerlidir.

2. Indikatérler: Ozellikle trend yapan piyasada daha ¢ok kullanilan indikatorler,
fiyatlarin ge¢miste yaptigr hareketlerin modellenmesi ile gelecege iliskin

tahmin yapmak tizere kullanilan gostergelerdir.

Piyasanin degisik 6zellikler gosterdigi durumlarda bir gosterge tiirli iyi sonug
vermekteyken, digeri ise yarayamayabilir. Osilatorler veya indikatorler tek baslarina
milkemmel olmadiklarindan farkli tiirdeki gostergelerden birkag tanesini birlikte

kullanmak gerekir.

Verdikleri bilgi agisindan ise teknik gostergeler dorde ayrilir:

1. Momentum Gostergeleri: Belirli bir zaman i¢inde fiyatlarin ne kadar hizli
degistigini 6lgmeye yarar. Momentum gdostergelerinden bazilar1 sunlardir:
Commodity Channel Index, Moving Average, Convergence-Divergence, Mass
Index, Momentum, Relative Strength Index, Stochastic Oscillator, TRIX,
William’s %R.

2. Trend Gostergeleri: Bu tirdeki gostergeler mevcut trendin nereye kadar
devam edecegini ve trend doniislerini anlamanin yani sira trend ile ilgili
cesitli bilgileri elde etmeye calisirlar. Moving Average, Convergence-
Divergence, Parabolic SAR, R Squared, Standart Error gostergeleri 6rnek

olarak verilebilir.
3. Oynaklik Gostergeleri: Fiyatlardaki inis ¢ikislarin ne derece agresif oldugu,

biliylik oranlarda hareket ettigi ile ilgili gostergelerdir. Bu gruptaki
gostergelerden bazilart sunlardir: Avarage True Range, Bollinger Bands,
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Commodity Selection Index, Moving Avarage, Chaikin's Volatility.

4. Gii¢ Gostergeleri: Piyasanin giliclinii 6lcmeye yarayan gostergelerdir. Gilig
gostergelerine ornek olarak Accumulation / Distribution, Demand Index,
Chaikin Money Flow, Money Flow Index, Price Volume Trend, Volume Rate

of Change gostergeleri gosterilebilir.

Yukarida yapilan genel degerlendirmelerin 15181 altinda Temel ve Teknik
Analiz yontemleri arasindaki farkliliklar su sekilde siralanabilir (TSPAKB, 2011:
9):

e Temel analiz teknik analiz ile karsilastirildiginda daha zor bir analiz

teknigidir.

e Temel analizin yapilabilmesi i¢in iyi bir ekonomi ve finans bilgisine ihtiyac

duyulmaktadir.

e Temel analiz sonucunda elde edilen sonuglarin yatirimeilar tarafindan

kullanilabilmesi, bu kisilerin ekonomi bilgi diizeylerine bagli olacaktir.

e Teknik analizin temel mantig1 “tarih tekerriirden ibarettir” diisiincesidir.
Ancak etkin piyasalar agisindan bu pek de dogru bir mantik degildir. Dolayis1

ile teknik analiz etkin piyasa hipotezi ile zaman zaman g¢elismektedir.

e Temel analize getirilen en 6nemli elestirilerden birisi, hesaplama konusunda

tam bir birlikteligin olmamasidir

Borsa endeks tahmininde teknik gostergeleri kullanan c¢aligmalar ile ilgili

literatiir taramas1 agagida sunulmustur.

(Kim & Han, 2000) tarafindan Kore Borsasi (KOSPI) endeksinin tahmini i¢in

yapilan ¢alismada Stochastic %K, Stochastic %D, Stochastic slow %D, Momentum,
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ROC, William’s %R, A/D, Disparity 5 giinliik, Disparity 10 giinliik, OSCP, CCI, RSI
teknik gostergeleri kullanilmistir.

(Kara vd., 2011) yaptiklar1 ¢alismada IMKB endeks yéniiniin tahmini igin 10
teknik gosterge kullanilmigtir. Bu teknik gostergeler sunlardir: Basit 10 giinliik
hareketli ortalama, Agwrliklandirilmis 10 giinliik hareketli ortalama, Momentum,
Stochastic K%, Stochastic D%, RSI, MACD, William’s R%, A/D Oscillator, CCIL

(Diler, 2003) IMKB-100 endeksinin giinliik olarak yoniinii tahmin etmek
amactyla olusturdugu modelde Basit hareketli ortalama, Agirliklandirilmis hareketli

ortalama, Momentum, Stokastik, RSI, MACD teknik gostergelerini kullanmustir.

(Dunis vd., 2012) tarafindan yapilan ¢alismada Madrid borsasinin haftalik
yon degisimini tahmin etmek icin MACD ve RSI teknik gostergeleri kullanilmastir.

4.2.3 Istatistiksel Yontemler
Sermaye piyasalarinda tahmin yapmak i¢in istatistiksel yontemleri kullanan

caligmalar agsagida sunulmustur.

(Gengtiirk, 2009) yaptig1 ¢alismada makroekonomik verileri kullanarak ¢oklu
dogrusal regresyon analizi metoduyla krizlerin yasandigi donem ile krizlerin
yasanmadigr donemde, hisse senedi fiyatlar1 ile makroekonomik faktorler arasindaki
iliskiyi belirlemeye calismistir. Arastirma sonucunda, kriz dénemlerinde IMKB
endeksini etkileyen makroekonomik degiskenler tiiketici fiyat endeksi ile para arz
olarak cikmistir. Krizlerin yasanmadigi donemde; sanayi iiretim endeksi, tiiketici
fiyat endeksi, altin, dolar, para arzi ve hazine bonosu faiz orant ile endeks arasinda
anlaml iliski ¢ikmistir. Bu donemde altin, tiiketici fiyat endeksi ve para arzi ile
endeks arasinda pozitif yonlii, sanayi tiretim endeksi, dolar ve hazine bonosu faiz

oranlari ile endeks arasinda negatif yonlii iligski bulunmustur.

(Altay & Satman, 2005) Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda endeks

tahmini i¢in dogrusal regresyon yontemini kullanmistir. Arastirmada 02.01.1997-
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28.02.2005 tarih araliginda IMKB-100 ve IMKB-30 endekslerine ait kapanis, en
viiksek ve en diisiik degerleri giinliik haftalilk ve aylik periyotlar halinde

kullanilmustir.

(Dogan & Yalgim, 2007) calismalarinda déviz kuru degisimlerinin IMKB
endeksi tizerindeki etkisini arastirmiglardir. Calismanin sonucunda kur degisimleri ile
IMKB endeksi arasinda yakin bir iliski oldugu goriilmiistiir. Analiz araci olarak

Vector Auto Regression (VAR) modeli kullanilmistir.

(Eryigit, 2009) tarafindan yapilan calismada IMKB endeks degerleri
incelenerek dolar bazinda petrol fiyatlarinin borsa endeksinin degisiminde etkisi
goriilmeye c¢alisilmistir. Modeli olusturmak i¢in En Kiiciik Kareler Regresyon
yontemi kullanilmistir. Analizde Tiirk Lirast cinsinden petrol fiyati, dolar cinsinden
petrol fiyatlart ve TL Amerikan dolari déoviz kuru girdi degiskenleri olarak

kullanilmistir.

Istatistiksel yontemleri kullanarak IMKB ile diger borsalar arasindaki
karsilikli bagimlilik derecesini arastiran ¢esitli ¢alismalar bulunmaktadir. Bu

calismalar asagida 6zetlenmistir.

(Vuran, 2010) tarafindan yapilan ¢alismada IMKB-100 endeksi ile gelismis
ve gelismekte olan bazi iilkelerinin borsa endeksleri arasindaki uzun vadeli iliski
2006-2009 donemine ait giinliikk veriler kullanarak Johansen Egbiitiinlesim
(Cointegration) Analizi ile test edilmistir. Calismanin sonucunda belirtilen donem
icin IMKB-100 endeksinin FTSE-100, DAX, BOVESPA, MERVAL ve IPC endeksleri

ile uzun vadede iliskili oldugu sonucuna ulasilmistir.

(Ozun, 2007) g¢alismasinda gelismis iilke borsalarinin Brezilya ve Tirkiye
gibi gelismekte olan iilke borsalar1 iizerindeki etkisini incelemistir. BOVESPA,
IMKB-100, NIKKEI-225, FTSE-100, DAX, CAC-40, S&P-500, NASDAQ
borsalarinin  giinliik kapanis degerleri E-GARCH metodu kullanilarak analiz

175



edilmistir. Sonug¢ olarak IMKB endeksinin gelismis borsalardan zayif pozitif yonde
etkilendigi belirtilmistir.

(Korkmaz vd., 2011) yaptiklar1 calismadaki Granger nedensellik testi
sonucuna gore S&P-500 endeksinin IMKB-100 endeksini etkiledigi goriilmiistiir.

4.2.4 Makine Ogrenmesi Yontemleri

Istatistiksel yontemler gozlemler {izerinde ¢ok ciddi varsayimlarda
bulunurlar. Bu yontemlere gore daha az varsayim iceren ve daha esnek olan YSA ve
DVM gibi makine Ogrenmesi yoOntemlerinin sermaye piyasalarinin tahmininde

kullanildig1 ¢alismalar giin gectik¢e artmaktadir.

Bu boéliimde, makine Ogrenmesi yontemlerinden olan YSA ve DVM
yontemlerinin hisse senedi piyasalarindaki uygulamalar ile ilgili literatiir taramasi

sunulmaktadir.

4.2.4.1 Yapay Sinir Aglan
Tirkiye’deki YSA calismalar1 genelde finansal basarisizlik ve iflaslarin
tahmini i¢in kullanilmistir. Yurtdisinda borsa endeksi tahmini konusunda ¢alismalar

oldugu halde Tiirkiye’de bu tip ¢aligmalarin eksikligi goriilmektedir.

(Cinko & Avci, 2007) yaptiklar1 ¢alismada IMKB-100 endeksinin tahmini
icin YSA ve dogrusal regresyon kullanmislar ve sonuglart karsilastirmislardir.
Modelin degiskenleri olarak endeksin ve islem hacminin gecikmeli degerleri ile
hareketli ortalamalarini kullanmislardir. Caligmada YSA’ nin regresyon modellerine

gore genelde daha 1yi sonuglar verdigi gorilmiistiir.

(Akcan & Kartal, 2011) IMKB sigorta sektorii endeksini olusturan yedi adet
sirketin hisse senedi fiyatlarim1 YSA ile tahmin etmeye c¢alismislardir. Modelde
IMKB-100 endeksi giinliik kapanis degeri, tiiketici fiyat endeksi, dolar efektif satis

kuru, giinliik cumhuriyet altini fiyati makroekonomik degiskenleri kullanilmistir.
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(Kutlu & Badur, 2009) yaptiklar1 ¢alismada IMKB endeks yoniiniin tahmini
icin YSA kullanmislardir. Calismada kullanilan degiskenler sunlardir: Onceki giiniin
endeks degeri, onceki giiniin ABD Dolari degeri, dnceki giiniin gecelik faiz degeri,
haftamin giinlerini belirten 5 kukla degisken, onceki giiniin Fransa, Almanya,
Ingiltere, Brezilya, Japonya, NASDAQ, DOW JONES ve S&P-500 borsa endeks

degerleri.

(Yildiz vd., 2008) tarafindan yapilan ¢alismada IMKB-100 endeksinin yon
tahmini i¢in YSA kullanilmistir. Analiz icin IMKB en yiiksek, en diisiik, kapanis
degerleri ile ABD dolart kuru kullanilmistir.

(Boyacioglu & Avci, 2010), IMKB endeksini dogru bir sekilde tahmin
edebilmek icin ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System) yontemini
kullanmislardir. Bagimsiz degisken olarak 6 makroekonomik (cumhuriyet altint satis
fivati, ABD Dolar kuru, faiz oranlari, tiiketici fiyat endeksi, sanayi iiretim endeksi,
hazine faiz oranlary) ve 3 endeks (DOW JONES, DAX ve BOVESPA) degeri

kullanilmastr.

4.2.4.2 Destek Vektor Makineleri
DVM yénteminin IMKB verilerine uygulandigi uygulamalar ¢ok smirhidir.
Asagida diinyada ve Tiirkiye’de DVM kullanilarak yapilan borsa yon tahmini

uygulamalari yer almaktadir.

(Kim, 2003) tarafindan yapilan ¢alismada Kore Borsasi (KOSPI) endeks
yoniiniin giinliik verilerle tahmini icin DVM kullanilmistir. DVM performansi YSA
ile karsilagtirllmigtir. Analizde 12 adet teknik gosterge kullanilmistir. Bu gostergeler
%K, %D, Slow %D, Momentum, ROC, William’s %R, A/D Oscillator, Disparity 5
giinliik, Disparity 10 giinliik, OSCP, CCI, RSI teknik gostergeleridir. 2347 gozlem
egitim i¢in (%80), 581 gozlem test i¢in kullanmilmistir (%20). Analiz sonucuna gore

DVM (%57,83), YSA (%54,73) basar1 gostermistir.
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(Huang vd., 2005), NIKKEI-225 endeksinin haftalik degisim yoniinii tahmin
etmek icin DVM yontemini kullanmiglardir. NIKKEI borsasinin degisim yOniinii
tahmin etmek i¢in Japonya’nin en fazla ihracat yaptig1 iilke olan ABD’nin genel
ekonomik durumunu gosteren S&P-500 endeksi ve Japon Yeni Amerikan Dolart kuru

modelde girdi degiskenler olarak kullanilmistir.

(Ozdemir vd., 2011) tarafindan yapilan calismada IMKB-100 endeksinin
yoniinii tahmin etmek i¢in Subat 1997°den Aralik 2010’a kadar olan donemi
kapsayan aylik veriler lizerinde DVM yontemi uygulanmistir. Analizde, 8’i
makroekonomik gosterge, 3’1 diger borsalarin endeks degerleri olmak {izere toplam

11 degisken kullanilmistir.

(Kara vd., 2011) ¢alismalarinda 02.01.1997-31.12.2007 dénemine ait verilerle
IMKB 100 endeksinin ydén tahminini yapmak amaciyla DVM ydntemini

kullanmislardir.
4.3 IMKB Ulusal 100 Endeksinin Yon Tahmini

Bu boliimde, IMKB ve endeksler hakkinda temel bilgiler verildikten sonra
literatiir taramasi sonucu IMKB'yi etkiledigi saptanan degiskenlerden giinliik olarak
erisilebilenlerden veri kiimeleri olusturularak bu veri kiimeleri iizerinde YSA ve

DVM yontemlerinin performanslart karsilastirilacaktir.

4.3.1 IMKB Hakkinda Temel Bilgiler

IMKB’deki sirketlerin piyasa degeri 2011 yilinda bir énceki yila gore %34
gerilemis, 201 milyar $’a diigmiistiir. Diinya borsalar1 arasinda IMKB’nin konumuna
bakildiginda, piyasa degerine gére 2009 yilinda 25. siraya kadar ¢ikan IMKB’nin
2010 yilinda 30, 2011 yilinda ise 32. siraya geriledigi gorilmektedir (Tablo 11).
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Tablo 11. Borsalarin Piyasa Degeri (2011)

Piyasa Piyasa | Piyasa
Degeri Degeri | Degeri /
(Milyar | Pay1 GSYH
Sira | Borsa Ulke $) (%) (%)
1 New York Borsasi ABD 11.796 %249 | %78
2 NASDAQ ABD 3.845 %8,1 %26
3 Tokyo Borsasi Japonya 3.325 %7 %57
4 Londra Borsasi 1ngiltere, 1ta1ya 3.266 96,9 %669
5 EuroNext Hollanda, Belgika | 2.447 005,2 %55
Fransa, Portekiz
6 Sangay Borsasi Cin 2.357 %5,0 %34
7 Hong Kong Borsas1 | Hong Kong 2.258 %4.8 %914
8 TMX Grubu Kanada 1.912 %4,0 %109
9 BM & BOVESPA Brezilya 1.229 %2,6 %49
10 Avustralya Borsasi Avustralya 1.198 %2,5 %79
32 IMKB Tiirkiye 201 %0,4 %26

Kaynak: TSPAKB “Tiirkiye Sermaye Piyasasi 2011” Raporu

Borsalarin piyasa degerinin, bu borsalarin yer aldig: tilkelerdeki milli gelire
orant hisse senedi piyasasinin iilke ekonomisindeki yerini géstermektedir. IMKB’nin

piyasa degeri, Tiirkiye milli gelirinin dortte birine denk gelmektedir.

2011 sonu itibariyle diinya borsalarinda kote sirket sayis1 46.204’ tiir. Toplam
kote sirket sayisinda IMKB, 263 adet sirket ile 34. sirada yer almaktadir (Tablo 12).
Mevcut durumda sadece 1 yabanci sirket IMKB’ye kotedir. Kote sirket sayisi igine
Ulusal Pazardaki sirketler ile gayrimenkul ve girisim sermayesi yatirim ortakliklari

alinmastir.
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Tablo 12. Borsaya Kote Olan Sirket Sayis1 (2011)

Sirket | Toplamdaki
Sira | Borsa Sayis1 | Pay:
1 Bombay Borsasi 5112 | %111
2 TMX Grubu 3.945 | %8,5
3 BME Ispanya Borsas1 | 3.276 | %7,1
4 Londra Borsas1 Grubu | 2.886 | %6,2
5 NASDAQ 2.680 | %5,8
6 New York Borsasi 2.308 | %5,0
7 Tokyo Borsasi 2.291 | %5.0
8 Avustralya Borsasi 2.079 | %4,5
9 Gliney Kore Borsasi 1.816 | %3,9
10 | Ulusal Hindistan 1.640 | %3,5
Borsasi
34 | IMKB 263 %0,6

Kaynak: TSPAKB “Tiirkiye Sermaye Piyasas1 2011” Raporu

2011 yili sonu itibariyle hisse senedi hacmi bakimindan IMKB, 20. sirada yer
almaktadir. Hisse senedi islem hacminin toplam piyasa degerine oranini, piyasanin
likiditesine iligkin bir gosterge olarak kullanmak miimkiindiir. Hisse senedi devir
hizim1 ifade eden bu oranin yiiksek olmasi likit bir piyasaya isaret ederken, aym
zamanda bu borsadaki yatinmcilarin  portfoylerini daha kisa vadeli olarak
degerlendirdiklerini gostermektedir. %210 devir hiziyla IMKB 3. sirada yer
almaktadir (Tablo 13).
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Tablo 13. Hisse Senedi Hacmi (2011)

Hisse Hisse Hacim

Senedi Senedi |/

Hacmi Hacmi | Piyasa
Sira | Borsa (Milyar $) | Pay1 Degeri
1 New York Borsasi 18.027 0028,6 90153
2 NASDAQ 12.724 %20,2 | %331
3 Tokyo Borsast 3.972 906,3 9119
4 Sangay Borsasi 3.658 %5,8 %155
5 Senzhen Borsasi 2.838 %4,5 %269
6 Londra Borsast Grubu | 2.837 %4.,5 %87
7 EuroNext 2.134 %3,4 %87
8 Giiney Kore Borsasi 2.029 %3,2 %204
9 Deutche Borse 1.758 %2,8 %148
10 TMX Grubu 1.542 %2,4 %81
20 IMKB 424 %0,7 %210

Kaynak: TSPAKB “Tiirkiye Sermaye Piyasasi 2011” Raporu

IMKB 2011 yilinda gelismekte olan iilke borsalar1 arasinda hisse senetleri
islem hacmi acisindan 7. siradadir. 2011 yili sonu itibariyla yabanci yatirimcilarin
sahip oldugu hisse senetlerinin halka acik piyasa degeri igerisindeki pay: yiizde 62,1
olan IMKB, piyasa degeri agisindan gelismekte olan iilke borsalar1 arasinda 15.

sirada yer almaktadir.

2011 yil1 sonunda bir 6nceki yila gore ortalama giinliik islem hacmi yiizde 8
artarak 2,75 milyar TL’ye (1,7 milyar $), 326 bin olan ortalama giinliik sdzlesme
sayis1 yiizde 24 artarak 405 bine ylikselmistir. Ortalama giinliik islem miktart ise,
2011 yilinda 798,4 milyon adet seviyesinde gergeklesmistir. IMKB-100 endeksi
2011 yili sonunda 51.266,62 puan (ABD dolar1 bazinda 1.580,45 puan) olmustur
(Kaynak: IMKB 2011 Faaliyet Raporu).
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4.3.2 IMKB Endeksleri ve Hesaplanmalar1

Bir menkul kiymetler borsasinin davranisini, hisse senetlerinin fiyat ve islem

hacmi performansini en iyi yansitan ara¢ borsa endeksleridir. Bu nedenle, menkul

kiymetler borsasinin yapisi, hisse senetlerinin davraniglari ve borsa endeksleri

hakkinda yapilan calismalara 6nem verilmektedir. Bir {ilkenin menkul kiymetler

borsasi hem genel hem de sektorel ekonomiyi ilgilendiren i¢ ve dis faktorlerden

etkilenir. Borsa endeksleri yatirimcilarin degisik ekonomik olaylara verdigi tepkiler

sonucunda hisse senedi fiyatlar1 ve islem hacimlerinde meydana gelen degisimler

yoluyla artis ya da azalis gosterirler (Yiksel & Giileryiiz, 2010: 98).

Piyasa endekslerinin belli bagli kullanim alanlar1 su sekilde siralanabilir

(Dagl1, 2000

1.

- 191):

Endeksler, hisse senedi fiyatlarinda zaman i¢ginde meydana gelen toplu

degisimi ortaya koyarlar.

Kurumsal ve bireysel yatirimcilara, sahip olduklari portfoylerin belli
bir donem boyunca gosterdigi performansi, piyasanin genel
performansiyla karsilastirma imkani saglarlar.

Endeksler, hisse senedi piyasasindaki gelismeler ile genel ekonomik
gostergelerdeki degismeler arasinda karsilastirma yapma imkani
saglarlar.

Sermaye piyasasi analizlerinde endekslerden yararlanilir.

Endekslerden yararlanarak, endekse dayali yeni yatirnm araglar

gelistirilebilir.

Alternatif yatinm araclarinin  getirilerinin ~ karsilastirilmasinda

endeksler yatirimcilara faydali bilgiler saglar
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IMKB de hesaplanan endeksler asagida siralanmistir (Kaynak: Borsa
Istanbul Egitim Klavuzlarr).

e IMKB-100 Endeksi: IMKB Hisse Senetleri Piyasasi igin temel endeks
olarak kullanilmaktadir. 1986 yilinda 40 sirketin hisse senedi ile
baslayan ve zamanla sayist 100 sirketin hisse senedi ile smirlanan
Bilesik Endeks’ in devami niteligindedir. Ulusal Pazar’da islem goren
sirketlerle, Kurumsal Uriinler Pazari’nda islem géren gayrimenkul
yatirim ortakliklar1 ve girisim sermayesi yatirim ortakliklar arasindan
secilen 100 hisse senedinden olusmakta olup, IMKB-30 ve IMKB-50

endekslerine dahil hisse senetlerini de kapsar.

e IMKB-50 Endeksi: Ulusal Pazar’da islem goren sirketlerle, Kurumsal
Uriinler Pazari’nda islem géren gayrimenkul yatirim ortakliklari ve
girisim sermayesi yatirim ortakliklar1 arasindan secilen 50 hisse
senedinden olusmakta olup, IMKB-30 endeksine dahil hisse
senetlerini de kapsar.

e IMKB-30 Endeksi: Ulusal Pazar’da islem goren sirketlerle, Kurumsal
Uriinler Pazari’'nda islem gdren gayrimenkul yatirrm ortakliklari ve
girisim sermayesi yatirim ortakliklari arasindan secilen 30 hisseden

olusur.

e IMKB-10 Banka Endeksi: Ulusal Pazar’da islem goren bankalar

arasindan se¢ilen 10 hisse senedinden olusur.

e IMKB 100 - 30 Endeksi: IMKB 100 Endeksine dahil olup, IMKB 30

endeksinde yer almayan 70 hisse senedinden olusur.

e IMKB Kurumsal Yionetim Endeksi: IMKB pazarlarinda islem goren
ve belirlenmis asgari kurumsal yonetim derecelendirme notuna sahip

sirketlerin hisse senetlerinden olusur.
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e IMKB Tiim Endeksi: Menkul Kiymet Yatinm Ortakliklart hari¢
olmak iizere, IMKB pazarlarinda islem goren sirketlerin hisse

senetlerinden olusur.

e IMKB Tiim - 100 Endeksi: IMKB Tiim endeksine dahil olup, IMKB-

100 endeksinde yer almayan hisse senetlerinden olusur.

o Sektor Endeksleri ve Alt Sektor Endeksleri: Menkul Kiymet Yatirim
Ortakliklar1 hari¢ olmak {izere, IMKB pazarlarinda islem gdren

sirketlerin hisse senetlerinden olusur.

e IMKB Ulusal Endeksi: Ulusal Pazar’da islem goren sirketlerin hisse

senetlerinden olusur.

o IMKB Ikinci Ulusal Endeksi: ikinci Ulusal Pazar’da islem goren

sirketlerin hisse senetlerinden olusur.

o IMKB Menkul Kiymet Yatinm Ortakliklart Endeksi: IMKB
pazarlarinda islem goren menkul kiymet yatirim ortakliklarinin hisse

senetlerinden olusur.

o IMKB Sehir Endeksleri: IMKB pazarlarinda islem goren ve ana
tiretim/hizmet faaliyetlerinin gergeklestigi ya da sirket merkezinin
bulundugu sehre gore gruplandirilmis hisse senetlerinden olusur.
Holdingler hari¢ mali sektorde faaliyet gosteren sirketler ile perakende

ticaret sektoriinde faaliyet gdsteren sirketler kapsam disindadir.

Endekslerin hesaplanmasinda tescil edilmis en son fiyatlar kullanilir.

Endeksler, kapsamlarinda bulunan hisse senetlerinin fiili dolasimdaki

184



paylarinin piyasa degerleri ile agirlikli olarak hesaplanir. Endekslerin

hesaplanma yontemi asagidaki gibidir.

n
i=1 Fit * Nit * Hy;
Bi;

Et:

E;: Endeksin t zamandaki degeri

n:  Endekse dahil olan hisse (sirket) sayisi

F;: i. hisse senedinin t zamandaki fiyati

N;¢: i. hisse senedinin t zamandaki toplam sayisi

H;:: i. hisse senedinin t zamandaki fiili dolasim pay orani (hisse senedinin
halka agiklik orant)

Bj;:: Endeksin t zamandaki bdlen degeri

IMKB hisse senedi endekslerinin seans sonu kapanis degerleri, ABD Dolar1
ve Avro bazinda da hesaplanarak ilan edilir. Endekslerin yabanci para birimi

cinsinden hesaplanmasinda asagidaki formiil kullanilir.

(E/KD
B =7k

EY,

EY,: Endeksin yabanci para cinsinden t zamandaki degeri
E;: t giinii endeks kapanis degeri

K. t giinii doviz kuru

Ey: Endeksin baslangi¢ giiniindeki kapanis degeri

K,: Endeksin baslangi¢ giiniindeki doviz kuru

EY,: Endeksin yabanci para birimi cinsinden baslangi¢ degeri
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4.3.3 Analizde Kullanilan Teknik Gostergeler

IMKB-100 endeksinin yén tahmini icin kullanilacak olan 1.veri kiimesi
MASS, ATR, MO (Momentum), CCI, MACD, TRIX, MOV (Hareketli Ortalama),
MFI, RSI, STOCH (Stokastik), WILLR (William’s %R) degisken isimleriyle
gosterilen 11 adet teknik gostergeden olusmaktadir. (Tablo 14) de bu teknik

gostergeler ile ilgili temel istatistiksel bilgileri bulunmaktadir.

Tablo 14. Teknik Gostergeler Ile ilgili Temel Istatistikler

Teknik | Gozlem Standart
Gosterge | Sayis1 | Ortalama | Minimum | Maksimum | Sapma
MASS 1747 25,01 22,19 29,04 1,14
ATR 1747 1055,30 421,15 2232,72 327,58
MO 1747 100,75 70,77 119,70 6,53
CClI 1747 15,51 -309,54 333,47 110,60
MACD |1747 114,91 -2893,93 |2014,85 890,32
TRIX 1747 0,05 -1,43 0,91 0,35
MOV 1747 44499,06 |23800,36 |69595,72 12583,81
MFI 1747 56,54 6,53 99,61 16,30
RSI 1747 53,45 13,21 88,37 12,93
STOCH | 1747 56,83 3,04 99,72 26,77
WILLR |1747 -41,45 -100,00 0,00 30,51

Eksik teknik gosterge gozlemi bulunmamaktadir. Tiim teknik gostergeler
incelenen donemde IMKB’nin agik oldugu giin sayis1 (1747) kadardir. Standart
sapmas1 en biiyiik olan teknik gostergeler sirasiyla MOV, MACD, ATR ve CCI

olarak belirlenmistir. Analizde kullanilan teknik gostergelerin hesaplanmalari kisaca

Ozetlenmistir (Persembe, 2010; Erding, 2004).

4.3.3.1 Hareketli Ortalamalar

Basit Hareketli Ortalama
BHOt = Ft + Ft—l + Ft—Z + + Ft—Tl / n

seklinde hesaplanir.

BHO,: Simdiki basit hareketli ortalama

F: Fiyat

t: Simdiki tarih



n: Ortalama alinan siire

Ussel hareketli ortalama ise son giinleri 6n plana ¢ikarmanin yani sira, basit
hareketli ortalamanin aksine mevcut tiim veri noktalarini hesaba katar. Hesaplanmasi

su sekilde yapilir.
UHOt = UHOt_l + (DF * (Ft - UHOt_l))

UHOq: Ussel hareketli ortalama
DF: Diizeltme faktori(2/(n + 1))

Hareketli ortalamalarin temel olarak ii¢ ana islevi bulunur:

1. Piyasanin ne yone dogru trend yaptigini belirlemek.

2. Oynaklig1 daha diiz bir ¢izgiye indirgeyip fiyat zikzaklarinin ¢ikardigi

giiriiltiiyii azaltarak, ana trendleri ortaya ¢ikarmak (diizeltme islevi).
3. Fiyat ve tepe diplerini belirlemek.

Hareketli ortalamalar trend takip edici gostergelerdir. Piyasanin ardindan
gecikmeli (ardisik) olarak gelirler. Dolayisiyla yaptiklart is, fiyatlarin nereye
gidecegini gostermek degil fiyatlara tepki gostermektir. Hareketli ortalamalarin bu

gecikmeli olma 6zelligi “diizeltme” islevini yerine getirmelerini saglar.

4.3.3.2 MACD (Moving Average Convergence Divergence — Hareketli
Ortalamalar Yakinlasma - Uzaklasma)

Iki hareketli ortalama arasidaki uyum veya uyumsuzlugun tespit edilmesinde
kullanilir. MACD indikatérii hesaplanis bakimindan basittir. Oncelikle fiyatlarin bir
uzun vadeli (26 giinliik) bir de kisa vadeli (12 giinliik) iissel hareketli ortalamasi
bulunur. Bunlar bulunduktan sonra kisa vadeli hareketli ortalamadan uzun vadeli

hareketli ortalama c¢ikarilir. Daha sonra, doniis hareketleri ve uyumsuzlugun
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tespitinde yararlanilan sinyal egrisi, MACD degerinin 9 giinliik iissel hareketli

ortalamasi alinarak hesaplanir.

MACD = UHO(12) — UHO(26)
Sinyal = UHO(MACD, 9)

4.3.3.3 CCI (Commodity Channel Index - Mal Kanal Endeksi)
CCI trend takip edici bir gostergedir ve EY: En yiiksek, ED: En diisiik degeri
gostermek lizere sOyle hesaplanir:
1. Gunlik Ortalama Fiyat (GOF) = (EY + ED + Kapanis)/3 bulunur.
2. GOF’un 20 periyotluk Basit Hareketli Ortalamas1 (BHO) alinir.
3. Ortalama Sapma (0S) = GOF — BHO bigiminde hesaplanir.
4. Son 20 periyodun (BHO’ nun siiresi 20 oldugu i¢in) OS’lariin toplami1
(TOS) alinur.
5. CCI = (TOS % 0,015)/(BHO — GOF) seklinde hesaplanir.

4.3.3.4 RSI (Relative Strength Index - Goreceli Gii¢ Endeksi)
Asirt alim / asirt satim gostergeleri arasinda en yaygin olarak kullanilan
gostergelerden birisidir. Cok cesitli sekillerde kullanilabilen bu basit ama basit

oldugu kadar giivenilir gosterge 1978 yilinda gelistirilmistir.
RSI =100 — (100/1 + RS))

_ Son 14 periyodun YUKARI kaparslarinin ortalamast

~ Son 14 periyodun ASAGIYA kapanislarinin ortalamast

4.3.3.5 Stokastik

Stokastik bir asir1 alim / asir1 satis gostergesidir. Bir yukari1 trendde
kapanislarin giinliikk islem araligmin iist taraflarinda, bir asagi trendde de alt
taraflarinda yogunlasacagi varsayimi iizerine insa edilmistir. Stokastik formiilii %K

denilen degeri hesaplar.
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Ham %K, = ((Kapams, — ED,)/(EY,, — ED,)) * 100

Ham %K,: En son periyodun Ham %K ’s1
Kapanis;: En son periyodun kapanisi

EY, ve ED,,: Son n periyodun en yiiksek ve en diisiigii

4.3.3.6 William’s %R

%R, RSI ve Stokastik gibi gostergelerle ayni ailedendir (bir asir1 alim / asir1
satim gostergesi). Aslinda Stokastik gostergesinin bir varyasyonudur. %R, islem
aralig1 (secilen periyodun, ornegin bir giin, en yiliksegi ile en diisiigli arasindaki
mesafedir) demek olan Range kelimesinin kisaltilmisidir. Ayn1 Stokastik gostergenin
arkasinda yatan varsayimda oldugu gibi, kapanis fiyatinin sec¢ilen periyodun islem
araliginin en yiikseklerine yakin olmasi, piyasanin alista oldugunun ve sismeye
bagladiginin resmidir. Eger kapanis fiyat1 secilen islem araliginin alt taraflarindaysa,
piyasanin asir1 satilmis oldugu varsayilir. Bu varsayimlar {izerine insa edilen %R

formiilii soyledir:

%R; = ((EY, — Kapanis;)/(EY, — ED,)) * 100

%R;: En son %R
Kapanis,,: En son kapanis

n: Secilen siire

4.3.3.7 Momentum
Momentum gostergesinin en 6nemli 6zelligi hem trend yapan hem de yatay

piyasalarda kullaniliyor olmasidir. Momentum ¢ok basit bir formiille hesaplanir:
Momentum = Fs — F,_,

F,: En son fiyat

F;_,: n periyot Onceki fiyat
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Momentum, en son fiyat1 (6rnegin bu giinkii kapanisi) n periyot onceki
fiyatla (6rnegin 10 giin 6nceki kapanisla) karsilastirir. Eger, bu en son fiyat degeri,
n periyot 6nceki fiyattan yukariysa pozitif, asagiysa negatif bir deger ¢ikar. Bagska bir
sekilde ifade edecek olursak, momentum cizgisi sifirin etrafinda dalgalanan, bazen

pozitif bazen de negatif deger tasiyan bir ¢izgidir.

4.3.3.8 MFI (Money Flow Index — Para Akis1 Endeksi)
MFI bir islem hacmi gostergesidir. Giinlin ortalama fiyati baz alinarak
hesaplanir.
Ortalama Fiyat = (EY + ED + Kapanis)/ 3

Bu deger islem hacmiyle ¢arpilarak Para Akisi bulunur.
Para Akist = Ortalama Fiyat = Islem Hacmi

Eger en son periyodun ortalama fiyati bir onceki periyodun ortalama
fiyatindan yukaridaysa para girisi, altindaysa para ¢ikisi olmustur. Para Girisi, segilen
stiredeki (6rnegin son 14 giin) para girislerinin toplami, Para Cikist para ¢ikislarinin
toplamidir. Bu iki deger kullanilarak Para Orani bulunur.

Para Orant = Para Girisi/Para Cikist
Bu durumda Para Akis Endeksi

Para Akis Endeksi = 100 — (100/(1 + Para Orant))

biciminde hesaplanir.

4.3.3.9 ATR (Average True Range - Ortalama Dogru Arahk)
Fiyatlardaki dalgalanmanin boyutlarin1 6lcen bir gostergedir. Degerinin
artiyor olmasi fiyatlardaki degiskenligin (hareketliligin) arttigini, aksi durum ise

fiyatlardaki dalgalanmanin diistiiglinii gosterir. Dolayisiyla fiyatlar aniden diismeye
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basladiginda veya aniden yiikselmeye basladiginda bu gosterge artar. Eger fiyatlar
belirli bir deger etrafinda dalgalaniyorsa diiser. Hesaplanisi su sekildedir:

TR; = Maks(|EY; — ED;|, |EY; — Kapanis;_4|,|ED; — Kapanis;_4|)
ATRO = TRO

n—1)ATR,_, + TR
ATRt=( ) t—-1 t

n

TR;: t anindaki Dogru Aralik (True Range)

4.3.3.10 TRIX

TRIX, bir momentum gostergesidir ve fiyatlardaki kiiclik inis c¢ikislari
elimine etmek icin, belirlenmis siireler i¢in kapanis fiyatlarinin ii¢ kere arka arkaya
tissel hareketli ortalamasi alinarak hesaplanir. Bu sayede grafigi c¢izildiginde

fiyatlarin trendi ¢ok daha net goriilebilir ve yorumlanabilir. TRIX gostergesi

UH03t - UH03t_1
UHO3,_,

TRIX =

formiiliiyle hesaplanir.

4.3.3.11 MASS Endeksi

Trend degisimini haber vermeyi amacglayan bir gostergedir. Bu endeks
hesaplanirken en diisiik ve en yiiksek fiyatlar arasindaki mesafenin artip azaldigina
bakilir. Eger en yiiksek ve en diisiik fiyatlar arasindaki mesafe geniglerse MASS

endeksi artar, daralirsa azalir. Hesaplanisi su sekildedir:

9 giinlitk UHO(EY — ED)
9 Giinlikk UHO(9 giinliikk UHO(EY — ED)

27
MASS Endeksi = Z [
1
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4.3.4 Analizde Kullanilan Borsa Endeks Verileri
Endeks yoniiniin tahmin edilmesinde kullanilacak 2. veri kiimesinde borsa
endeks degerleri yer almaktadir. Analizde endeks verileri kullanilan borsalar (Tablo

15) de listelenmistir.
Tablo 15. Analizde Kullanilan Endeksler

Kisaltma Endeks Ulke
IMKB-100 IMKB-100 Endeksi Tiirkiye
BOVESPA Sao Paulo Stock Exchange Brezilya
DAX Deutscher Aktien IndeX Almanya
DJIA Dow Jones Industrial Average ABD
FTSE-100 Financial Times Stock Exchange 100 | Ingiltere
Index
NIKKEI-225 | Nihon Keizai Shimbun Index 225 | Japonya
Index
NYSE New York Stock Exchange ABD
SP-500 Standart & Poors 500 Index ABD
HSI Hang Seng Index Hong

Kong

IMKB-100 endeksinin ydn tahmini igin 9 borsanin 1 ve 2 giin gecikmeli
olmak tiizere toplam 18 adet yiizde degisim orani kullanilmistir. Microsoft Excel
yazilimi kullanilarak borsalarin agik olduklari bir onceki gline gore % degisim
oranlarl((K apants; — Kapanis;_1)/K apam$t_1) * 100  formiilii  kullanilarak
bulunmustur. Analizde IMKB-100 endeksinin yonii tahmin edilmeye ¢alisildig1 igin
IMKB’nin acik oldugu giinler temel alinmistir. IMKB’nin acik oldugu bir giinde
bagimsiz degisken olarak kullanilan herhangi bir borsa kapaliysa bu borsanin
degisim oraninin bir dnceki agik olan giiniin degisim oraniyla ayni oldugu kabul

edilmistir.

192



Analizde kullanilan borsalarin yiizdelik degisimleri ile ilgili bilgiler (Tablo
16) da gosterilmistir. Yiizdelik degisim araligmmin en biiyiikk oldugu endeksler
NIKKEI-225 ve BOVESPA endeksleridir. Yiizdelik degisimlerin standart sapmasi en
biiyiik olan borsalar gelismekte olan borsalar kategorisinde yer alan IMKB ve

BOVESPA borsalaridir.

Tablo 16. Modelde Yer Alan Borsalar ile ilgili Temel Istatistiksel Bilgiler

Gozlem

Borsa Sayis1 | Ortalama | Minimum | Maksimum | Std. Sapma

IMKB-100 | 1747 0,069415 | -8,6194 12,89317 1,895772

BOVESPA | 1747 0,057807 |-11,3931 | 14,65600 1,891846

DAX 1747 0,018190 | -7,1639 11,40195 1,472825

DJIA 1747 0,006554 | -7,8733 11,08033 1,290940

FTSE-100 1747 0,013546 | -8,8483 9,83867 1,339373

NIKKEI-225 | 1747 -0,003889 | -11,4064 | 14,15030 1,650103

NYSE 1747 0,006233 | -9,7260 12,21624 1,497724
SP-500 1747 0,003273 | -9,0350 11,58004 1,412971
HSI 1747 0,021503 | -8,6538 12,81508 1,718419

4.3.5 Analizde Kullamlan Makroekonomik Gostergeler

Literatiirde sermaye piyasalarinin tahmininde c¢ok degisik makroekonomik
degiskenlerin kullanildig1 goriilmektedir. Bu degiskenlerin bircogu haftalik, aylik
veya li¢ aylik periyotlarla yayinlanan veriler oldugundan giinliik yon tahminin

yapildig1 analizde yer almamislardir.
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3.veri kiimesinde makroekonomik degiskenler yer almaktadir. Bu degiskenler
sunlardir: Avro, Sterlin, Dolar, Yen kurlariin 1 gilinliik gecikmeli degerleri ve dolar

cinsinden altinin ons bagina 1 giinliik gecikmeli degeri.

4.3.6 Verilerin Toplanmasi ve Hazirlanmasi

IMKB kapanis verileri “http://www.imkb.gov.tr” adresinden alinmistir. Diger
borsalarin kapanig verileri ise “http://finance.yahoo.com” sayfasindan temin
edilmistir. Makroekonomik veriler igin (“http://evds.tcmb.gov.tr”’) adresindeki
Merkez Bankasi Elektronik Veri Dagitim Sistemi’nden faydalanilmistir. Teknik

analiz gostergelerini elde edebilmek i¢in MetaStock yazilimi kullanilmistir.

Giinliik degisim yonii “-1” ve “1” olarak etiketlenmistir. Eger IMKB-100
endeksi t giiniinde t — 1 giiniinden daha yiiksek degerde kapanmis ise “1” olarak;

daha diisiik degerde kapanmis ise “-1”" olarak gdsterilmistir.

Analizde kullanilan veriler 03.01.2005-30.12.2011 doneme aittir. Toplam
gbzlem sayis1 1747 islem giiniinden olusmustur. Bu dénemde IMKB-100 endeksinin
yiikseldigi giin sayis1 921 iken endeksin diisme yoniinde oldugu 826 giin vardir. Bu
durumda artan yondeki giinler tiim islem giinlerinin %52,8 ini, geri kalan %47,2’lik
kisim ise diisme yondeki giinleri olusturur (Tablo 17). Bu degerler birbirine yakin

olduklarindan artig ve diisiis siniflarinin dengeli oldugu sdylenebilir.

Tablo 17. Yillara Gére IMKB 100 Endeksinin Arttig1 ve Azaldigi Giin Sayilari

Yillar

2005 | 2006 |2007 |2008 |2009 |2010 |2011 | Toplam

Yiikselme | 145 131 126 104 147 140 128 921

% 57,8 52,4 50,6 41,8 58,8 56,7 51 52,8
Diisme 106 119 123 145 103 107 123 826
% 42,2 47,6 49,4 58,2 41,2 43,3 49 47,2

Toplam 251 250 249 249 250 247 251 1747
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Yillara gére borsanm agik oldugu giin sayilar1 birbirine yakindir. Incelenen
donemde islem yapilan giin sayist 247 ile 251 arasinda degigsmektedir. Yillara gore
artis ve diisiis ylizdeliklerine bakildiginda bu oranlarin da birbirine yakin oldugu
goriilmektedir. Y1l i¢inde artisin oldugu giinlerin yiizdesi, %41,8 (2008 yil1) ile
%58,8 (2009 yil1) arasinda degigsmektedir. Endeksin arttig1 giinlerin yiizdesi diistiigi
giinlerin ytizdesinden 2008 yil1 haricinde daha ytiksektir.

Analizde 2005-2009 donemi (5 y1l) egitim kiimesi, 2010-2011 donemi (2 y1l)
test kiimesi olarak kullanilacaktir. Bu donemlere iligskin artis ve diisiis bilgileri (Tablo
18) de belirtilmistir. Buna gore egitim kiimesi 1249 gozlemden, test kiimesi ise 498
gbzlemden olugmaktadir. Artisin oldugu gilinlerin yiizdeleri incelendiginde egitim ve
test kiimelerindeki oranlarin (sirasityla %52,2 ve %53,9) birbirine yakin olduklari
goriilmektedir. Buna gore egitim ve test kiimelerindeki sinif dagilimlariin birbirine

benzer oldugu sdylenebilir.

Tablo 18. Egitim ve Test Kiimelerinin Artis ve Azalis Yiizdeleri

Donem
2005-2009 | 2010-2011
(Egitim) (Test)
Yiikselme | 653 268
% 52,2 53,9
Diisme 596 230
% 47,8 46,1
Toplam 1249 498

4.3.7 Analizde Kullanilan Yazihm ve Ozellikleri
YSA ve DVM yontemlerinin elde edilen veriler iizerinde g¢alistirilmasi igin
STATISTICA 10 (“http://www.statsoft.com”) tercih edilmistir. Bu yazilim YSA

uygulamalarinda ¢ok fazla zaman gerektiren farkli ag parametrelerinin denenmesi
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islemini otomatik hale getiren “SANN (STATISTICA Automated Neural Networks)”

adinda bir modiile sahiptir. Bu modiiliin 6zellikleri su sekilde siralanabilir.

1. Smiflandirma, regresyon ve zaman serileri problemleri i¢in veri sec¢imi,
nominal deger kodlama, Glgekleme, normalizasyon ve eksik veri yerine
koymay1 igeren On isleme (pre-processing) islemleri biitiinlesik olarak

yapilabilmektedir.

2. Cok fazla zaman alan deneme yanilma yoluyla ag parametrelerinin
degistirilmesi yerine belirtilen parametreleri veya belirli bir araliktaki

parametreleri otomatik olarak deneyerek en uygun agin bulunmasini saglar.

3. Egimli inis (Gradient Descent) haricinde ikinci dereceden tiireve dayanan
Conjugate Gradient Descent (Eslenik Egimli Inis) ve BFGS (Broyden —
Fletcher — Goldfarb — Shanno) gibi farkli optimizasyon algoritmalari

kullanilabilir.

4. Birlestirilmis aglarin (ensemble networks) kullanimin1 destekler.

5. Kapsamli grafiksel ve istatistiksel sonuglar olusturabilir.

STATISTICA 10 yaziliminin destek vektor makineleri modiiliinde
siiflandirma igin C-SVM (Type 1) ve nu- SVM (Type 2), regresyon i¢in ise epsilon
SVM (Type 1) ve nu-SVM (Type 2) modellerini desteklemektedir. Linear polynomial,
RBF ve sigmoid olmak tizere dort farkli kernel kullanilabilmektedir. Bu kernellere
ait derece, gamma parametreleri degistirilebilmektedir. Istenilen katta (fold) capraz
gecerleme yapilabilmektedir. Ayrica C ceza parametresi, nu ve epsilon degerleri belli
bir aralikta aranabilmektedir (Grid Search). Egitimleri durdurmak igin belirli bir

cevrim sayis1 veya bir hata miktar1 belirtmek miimkiindiir.
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4.3.8 Model Parametrelerinin Belirlenmesi
Yapay sinir aglart modellerinin olusturulmasinda ANS (Automated Network
Search - Otomatik Ag Arama) stratejisi kullanmilmistir (Sekil 40). Boylece belirtilen

parametrelere gore arama yapilarak en uygun ag yapisinin bulunmasi amaglanmustir.

& SANN - Data selection: Teknik_Egitim -5 |3l
Huick 1| Sampling [CNN and ANS) | Subsampling |
ok,
Variables l
Analysis varables (present in the dataset)

Cateqorical target:  IMKB_Yon St the test and/ar
Continuous inputs:  MASS-WILLR walidation sample fields
ta 0 ta excluds theze
zamples from the
analysis.

Categorical inputs:  none

Strategy for creating predictive models
@ Automated network search (ANS)

() Custom neural networks (CNN)
. MDD handling [inputs)
() Subsampling {random, bootstrap) @ Casewize
() Mean substitution

%EulsEEsT Lasze selection

Sekil 40. STATISTICA Otomatik Ag Arama Modiili

Egitim i¢in ayrilan kiimenin %901 egitim, %10’u gecerleme i¢in kullanilmistir

(Sekil 41).
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8 SANN - Data selection: Teknik_Egitim <

Quick | Sampling [CNH and ANE] | Subsampling |

Sampling method

ak,

(@ Random sample sizes:

Py Options hd
Train (%) 50 EI
Set the test and/or
Test (%) 0 EI validation zample fizldz
- . to 0 to exclude these
LT ( 10 @ samplgs from the
Seed for sampling: 1000 @ el

Subset variable
() Sampling variable:

MDD handling (inputs)
Training sample

@ Casewise
Testing sample () Mean substitution
PP SELECT .
Validation sample tasts  Case selection

Sekil 41. Egitim ve Gegerleme Kiimesinin Biiytikliiklerinin Belirlenmesi

Gizli birim sayilar1 girdi sayisina bagli olarak belli bir aralikta
aranabilmektedir. Hata fonksiyonu olarak hata kareleri toplam1 (HKT) ve entropi
hata fonksiyonlar1 kullanilmistir. YSA smiflandiricilart olusturulurken her bir veri
kiimesi lizerinde egitilen 20 agin igerisinden en iyi sonuglar1 veren 4 tanesinin egitim

ve gecerleme kiimesindeki performans sonuglarinin raporlanmasi istenmistir (Sekil
42).

%8 SANN - Automated Network Search (ANS): Teknik_Egitim [~ 5| (=23l
Active neural networks
Met. [0 Met. name Training perf.  Testperf.  “alidation perf.  Algarithm Error funct.
4 | i b

Quick | MLP activation functions | Weight decay | Initialization |

= -
MNetwork types Train/Retain networks A=
MLF: Networks to train: 20 EI Go to results
Min. hidden units: 4 @ Netwodcsto retain: |4 % e
Max. hidden units: 14
Hl e

[IRBF: rfunction

21 Sum of squares Surmary

- CS—

30 =

Sekil 42. Ag Parametrelerinin Belirlenmesi
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Gizli katmanda ve ¢ikti katmaninda kullanilacak etkinlik fonksiyonu olarak

(Sekil 43) de goriilen tiim etkinlik fonksiyonlarinin yazilim tarafindan denenmesi

saglanacaktir.

w SANN - Automated Metwork Search (ANS): Teknik_Egitim

Active neural networks

(9 sl

Met 1D Met. name Training perf.  Test perf.  Validation perf.

Algorithm Errar funct.  H

4 | 1

Quick  MLP activation functionleeight decay | Initialization

Activation functions:
Hidden neurons Output neurons
Identity Identity
Logistic Logistic
Tanh Tanh
Exponential Exponential
Sine e

Go to results

EILL|

Summary

Cancel

(2| Options

Sekil 43. Agda Kullanilacak Etkinlik Fonksiyonlarinin Belirlenmesi

Agin gereginden fazla karmasik olmasini engellemek i¢in girdi ve c¢ikti

katmanlarinda agirlik soniimlemesi (weight decay) varsayilan degerler arasinda

kullanilmistir (Sekil 44).

w SANN - Automated Metwaork Search (ANS): Teknik_Egitim

Active neural networks

i

Net ID Met. name Training perf.  Testperf.  “alidation perf.

Algorithm Eror funct.

4 | 1

Quick I MLP activation functions  weight decay | Initialization
Weight decay
Use weight decay (hidden layer)
Min: 0001 Max: 001 E
[V]iUse weight decay (output layer}
Min: 0001 Max: 001

Train
G to results
Save networks

Bl Datastatistics

Summary

Cancel

(3| Options =

Sekil 44. Agirlik Soniimleme Parametrelerinin Belirlenmesi
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Egitim sonucunda en iyi sonuglart veren aglarin parametreleri bir dosyaya
kaydedilir. Daha sonra bu dosya test kiimesi {lizerinde ayni aglarin ¢alistirabilmesi

i¢in yiiklenir.

DVM modelleri olusturulurken linear (dogrusal), polynomial (polinom), RBF

(dairesel tabanli) ve sigmoid kernelleri sirasiyla denenmistir (Sekil 45).

& Support Yector Machines: Teknil_Egitim @
[uick, | Sampling | SWM o Kemels | Cross-validation | Training |
==
F.ermel type Femel parameter(s) LS
;
) Palynomial
©) Sigmoid o

S u
MO deletion

@ Casewize

= Mean
= substitution

Sekil 45. DVM Siniflandiricilarinda Kullanilan Kernel Tirleri

Asirt 6grenmeyi engellemek icin 10 kat capraz gecerleme yapilmistir. En
uygun C parametresini bulabilmek amaciyla C parametresi 1-10 araliginda aranmigtir
(Sekil 46).

% Suppoert Vector Machines: Teknik_Egitim @

Quick, | Sampling | St | Kemels  Crozs-validation | Trainitg |

W-fold crogzs-walidation

[¥]i&pply v-fold cross-validation:

Yovaue; 10 EI Seed: 1000 EI & Optiors  ~
Grid zearch
Finirnurn [GER Increment
Capacity: 1 @ 1a @ 1 @ S w
1 A = MD deletion
B 5 = | = @ Casewize
o~ Mean
= zubstitution

Sekil 46. Capraz Gegerleme ve C Parametresinin Aranmast
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4.3.9 Smiflandiricilarin Performans Degerlendirmesi
Siniflandiricilarin -~ performanslarin1 ~ karsilastirmak igin ~ “hata  matrisi
(confusion matrix)” kullanilmistir. Hata matrisi smiflandiricinin farkli siniflar1 ne

sekilde tanmidigini analiz etmek igin kullanilan bir aragtir (Han vd., 2011: 365).

P: Pozitif gozlem (ilgilenilen esas sinifa ait gdzlemler)
N: Negatif gozlem
DP: Dogru pozitif
DN: Dogru negatif
YP: Yanlis pozitif
YN: Yanlis negatif

sayilarini gostermek tizere hata matrisi (Tablo 19) da gosterildigi gibi olusturulur.

Tablo 19. Hata Matrisi

Tahmin

Evet | Hayir | Toplam
Gerg¢ek | Evet DP YN P
simf Haywr YP DN N
Toplam P’ N’ P+ N

DP ve DN, smiflandiricinin ne zaman dogru siniflandirma yaptigini
gosterirken, YP ve YN yanlis yapilan simiflandirmalart gosterir. Bir siniflandiricinin
iyi bir dogruluk (accuracy) degerine sahip olabilmesi igin hata matrisinde
kosegenlerin disindaki degerlerin sifira ¢ok yakin olmasi gerekir. Bir siniflandiricinin

dogruluk degeri dogru siniflandirilan gdzlemlerin orani olarak hesaplanir.

DP + DN

Dogruluk = ———
ogrulu I N

Dogruluk, siniflandiricinin toplam tanima orani olarak da bilinir Hata orani

veya yanlis siniflandirma orani (1 — Dogruluk) seklinde hesaplanir.
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YP+YN
P+N

Hata orani =

4.3.9.1 Teknik Gostergeler ile Endeks Yonii Tahmini

Teknik gostergelerin yer aldigi 1.veri kiimesi iizerinde sirasiyla dogrusal
polinom, dairesel ve sigmoid kernelleri kullanan DVM  smiflandiricilart
olusturulmustur. Test kiimesi iizerinde bu siniflandiricilarin dogru siniflandirma

oranlar1 (Tablo 20) de verilmistir.

Tablo 20. DVM Simiflandiricilarinin Teknik Gésterge Verileri Uzerindeki Egitim ve Test

Performanslari
Egitim Test
Kernel Performansi | Performansi

Tipi (%) (%)
Dogrusal 71,2 69,3
Polinom 67,7 64,4
Dairesel 73 73,7
Sigmoid 62,3 63,6

Teknik gostergeler veri kiimesi lizerinde en iyi performansi gosteren DVM
siiflandiricist %73,7 dogru simiflandirma oraniyla dairesel kerneli kullanan
olmustur. Dogrusal kernel, dairesel kernele yakin egitim (%71,2) performansi
gostermekle birlikte test performansi (%69,3) daha diisiiktiir. En iyi performansi

gosteren DVM siniflandiricist ile ilgili detaylar (Tablo 21) de gosterilmistir

Tablo 21. Teknik Gostergeler Uzerinde En Iyi Performanst Gésteren DVM Siiflandiricisinin

Ozellikleri
Ozellikler Degerler
Kernel Tipi Dairesel Tabanl
Destek Vektor Sayist | 863 (826 sinirli)
C (Capacity) 10
Gamma 0,091
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Dairesel kernelin test kiimesi tizerindeki siiflandirma 6zeti (Tablo 22) de
verilmigtir. Buna gore endekste artisin oldugu giinler %78,7 gibi iyi bir oranda dogru
tahmin edilebilmektedir. Endekste diisiisiin oldugu giinlerin dogru tahmin edilme

orant ise %67,9 olmustur.

Tablo 22. Test Kiimesi iizerinde Dairesel Kernelin Simiflandirma Ozeti (Teknik Gostergeler)

Yon |Toplam |Dogru |Yanhs |Dogru(%) |Yanhs (%)
-1 230 156 74 67,9 32,1
1 268 211 57 78,7 21,3

l.veri kiimesi tizerinde YSA modelleri olusturulurken gizli birim sayis1 4-14
arasinda aranmustir. En iyi sonucu veren 4 agm sonuglart (Tablo 23) de

Ozetlenmistir.

Tablo 23. Egitim Kiimesi Uzerinde En Iyi Sonuglar1 Veren YSA Simiflandiricilart (Teknik

Gostergeler)

Gizli Cikti
Katman | Katman
Ag Egitim | Gecerleme |Hata Etkinlik |Etkinlik

Sira | Mimarisi | perfor. |perfor. Fonk. Fonk. Fonk.
1 11-4-2 79,8 77,4 Entropi | Tanh Softmax
2 11-9-2 79,8 79 Entropi | Tanh Softmax
3 11-12-2 84 80,6 Entropi | Tanh Softmax
4 11-11-2 86 83 Entropi | Tanh Softmax

Olusturulan aglardan en ytiksek egitim (%86) ve gecerleme (%83) veren, 11-
11-2 mimarisine sahip ag olmustur. Tiim aglarin hata fonksiyonlar1 ile etkinlik
fonksiyonlar1 aymdir. Elde edilen bu aglarin test kiimesi tizerinde ¢alistirilmasiyla

bulunan test performanslari (Tablo 24) de gosterilmistir.
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Tablo 24. YSA Siniflandiricilarinin Test Kiimesi Performanslari (Teknik Gostergeler)

Mimari | Sonug Yon(-1) Yon(+1) | Timii
Dogru (%) 70,9 87 79,5
11-4-2
Yanlis (%) 29,1 13 20,5
Dogru (%) 67,4 79,1 73,7
11-9-2
Yanlis (%) 32,6 20,9 26,3
Dogru (%) 75,7 83,6 80
11-12-2
Yanlis (%) 24,3 16,4 20
Dogru (%) 70,9 86,1 79,1
11-11-2
Yanlis (%) 29,1 13,9 20,9

Buna gore test kiimesi {lizerinden en yiiksek performansi (%80) gosteren ag
11-12-2 agidir. YSA modellerinin DVM modelleri gibi artig yoniinii daha iyi tahmin
ettikleri goriilmektedir. Ornegin 11-4-2 ag artis yoniinii %87 gibi gayet iyi bir
oranda dogru tahmin edebilmistir. Diger aglar da artis yoniinii tatmin edici oranlarda
tahmin edebilmektedir. Azalma yoniinii %75,7 basar1 orani ile en iyi tahmin eden ag

ise ayn1 zamanda ortalama olarak en iyi performansi gosteren 11-12-2 agidir.

Bu sonuglar goz 6niine alindiinda, teknik gostergeler kullanilarak IMKB-
100 endeksinin yon tahmininin, %80 dogru smniflandirma oranina sahip YSA
siiflandiricilart ile %73,7 performans gosteren DVM simiflandiricilarina gore daha

1y yapilabildigi sOylenebilir.

4.3.9.2 Borsa Endeks Verileriyle Endeks Yonii Tahmini

Borsa endeks degerlerinin yer aldigi 2.veri kiimesi lizerinde DVM
modellerinin test kiimesindeki sonuglart (Tablo 25) de sunulmustur. En yiiksek test
performansini (%56,8) gosteren DVM siniflandiricilart dairesel ve sigmoid kernelleri
kullanan siniflandiricilar  olmustur. Egitim  kiimesinde en yiliksek (%62,1)
performansi dogrusal kernel gostermesine ragmen test performansinda ikinci sirada

kalmustir.
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Tablo 25. DVM Simiflandiricilarinin Borsa Endeks Verileri Uzerindeki Egitim ve Test Performanslar

Egitim Test

Kernel Performansi | Performansi
Tipi (%) (%)
Dogrusal 62,1 55,8
Polinom 52,3 53,8
Dairesel 60,4 56,8
Sigmoid 59,5 56,8

Dairesel tabanli kernel kullanan DVM siniflandiricisinin detaylar1 (Tablo 26)

da gosterilmistir.

Tablo 26. Borsa Endeks Verileri Uzerinde En lyi Performansi Gosteren DVM Siniflandiricisiin

Ozellikleri
Ozellikler Degerler
Kernel Tipi Dairesel Tabanl
Destek Vektor Sayist | 1148 ( 1140 sinirh)
C (Capacity) 7
Gamma 0,056

Bu smiflandiricinin yonlere gore simiflandirma performansini (Tablo 27)
yansitmaktadir. Buna gore siniflandirict artis yoniiniin tahmininde iyi bir performans

(%82,8) gosterirken diisme yOniiniin tahmininde basarisizdir.

Tablo 27. Test Kiimesi iizerinde Dairesel Kernelin Siniflandirma Ozeti (Borsa Endeks Verileri)

Yon [Toplam [Dogru |Yanhs |Dogru(%) |Yanhs (%)
-1 230 61 169 26,5 73,5
1 268 222 46 82,8 17,2

2.veri kiimesi lizerinde en iyi egitim ve gecerleme performansini gdsteren
YSA modelleri (Tablo 28) de yer almaktadir. Modellerin performanslari birbirine
yakin olmakla birlikte hem egitim (%62) hem gecerleme performansi (%59,8) en
yiiksek olan ag 18-11-2 olmustur.
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Tablo 28. Egitim Kiimesi Uzerinde En Iyi Sonuglar1 Veren YSA Modelleri (Borsa Endeks Verileri)

Gizli Cikt1
Katman Katman
Ag Egitim | Gecerleme | Hata Etkinlik Etkinlik
Sira |Mimarisi |perfor. |perfor. Fonk. Fonk. Fonk.
1 18-17-2 60,5 57,8 Entropi | Lojistik Lojistik
2 18-9-2 58,8 59,2 Entropi | Sine Sine
3 18-5-2 61 59,2 HKT Ussel Ussel
4 18-11-2 62 59,8 Entropi | Tanh Tanh

Bu dort modelin test kiimesi lizerinde calistirilmasiyla elde edilen sonuglar ise
(Tablo 29) da gosterilmistir. Test kiimesi lizerinde en iyi performansi (%57,2), egitim
kiimesinde en iyi sonucu veren 18-11-2 modeli vermistir. Modellerin tamami artig
yoniinii daha iyi tahmin edebilmektedirler. 18-9-2 mimarisine sahip model artig
yoniinii %73,1 oraninda tahmin edebilirken diisme yoniinii tahminde diisiik bir

performans (%34,8) gostermistir.

Tablo 29. YSA Modellerinin Test Kiimesi Performanslar1 (Borsa Endeks Verileri)

Mimari | Sonuc Yén (-1) | Yén (+1) | Tiimii
Dogru (%

18172 gru (%) 41,3 68,7 56
Yanlis (%) 58,7 31,3 44
Dogru (%

1800 gru (%) 34,8 73,1 55,4
Yanls (%) 65,2 26,9 44,6
Dogru (%

1850 gru (%) 39,6 70,9 56,4
Yanlis (%) 60,4 29.1 43,6
Dogru (%

L8110 gru (%) 41,3 70,9 57,2
Yanlis (%) 58,7 29,1 42,8

Bu sonuglara gore IMKB-100 endeksinin tahmini igin diger borsalarm
gecikmeli degisim oranlar1 kullanildiginda DVM ve YSA smiflandiricilart birbirine
yakin sonuglar vermektedir (sirasiyla %56,8 ve %57,2). Her iki degisim yonii dikkate
alindiginda YSA modellerinin DVM modellerine gore ¢ok hafif bir {istlinliigiiniin

oldugu goriilmektedir.
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4.3.9.3 Makroekonomik Gostergeler ile Endeks Yonii Tahmini

3. veri kiimesinde makroekonomik degiskenler bulunmaktadir. Bu veri
kiimesi tizerinde DVM siniflandiricilarinin performansi (Tablo 30) da 6zetlenmistir.
Buna gore en yiiksek egitim (%55,4) ve test performansini (%53,8) yine dairesel
tabanli kernel gostermistir. Dogrusal ve sigmoid kernelin test performanslar ise

%350’ nin altinda kalmastir.

Tablo 30. Makroekonomik Veriler Uzerinde DVM Siniflandiricilarmin Egitim ve Test Performanslar

Egitim Test

Kernel Performansi | Performansi
Tipi (%) (%)
Dogrusal 55,2 48,4
Polinom 52,3 53,8
Dairesel 55,4 53,8
Sigmoid 54,8 46,2

Dairesel tabanli kernel kullanan DVM siniflandiricisinin detaylari (Tablo 31)

de gosterilmistir.

Tablo 31. Makroekonomik Veriler Uzerinde En Iyi Performansi Gosteren DVM Siiflandiricisinin

Ozellikleri
Ozellikler Degerler
Kernel Tipi Dairesel Tabanli
Destek Vektor Sayist | 1094 ( 1063 sinirh)
C (Capacity) 8
Gamma 0,2

Bu smiflandiricinin yonlere gore smiflandirma performansini (Tablo 32)
yansitmaktadir. Tablo incelendiginde, DVM siniflandiricisinin tiim islem giinlerini

artis yoniinde tahmin ettigi goriilmektedir.
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Tablo 32. Test Kiimesi iizerinde Dairesel Kernelin Simiflandirma Ozeti (Makrokonomik Gostergeler)

Yon [Toplam [Dogru |Yanhs |Dogru(%) |Yanhs (%)
-1 230 0 230 0 100
1 268 268 0 100 0

(Tablo 33) 3.veri kiimesi tlizerinde en yiiksek egitim ve gegerleme
performansini veren dort YSA modelini gostermektedir. En iyi gecerleme sonucunu
(%58,9) veren ag, 5-9-2 mimarisine sahip olan agdir. Aglarin egitim ve gecerleme

performanslar birbirine ¢ok yakin degerlerde olusmustur.

Tablo 33. Egitim Kiimesi Uzerinde En Iyi Sonuglart Veren YSA Modelleri (Makroekonomik Veriler)

Gizli Cikt1
Egitim | Gecerleme Katman Katman
Ag perfor. |perfor. Hata Etkinlik Etkinlik
Sira | Mimarisi | (%) (%) Fonk. Fonk. Fonk.
1 5-3-2 55,5 57,2 HKT Birim Ussel
2 5-7-2 55,3 58,1 HKT Ussel Ussel
3 5-9-2 56,3 58,9 Entropi | Ussel Softmax
4 5-4-2 56,4 58,1 Entropi | Ussel Softmax

Elde edilen bu aglarin test kiimesi tizerindeki performanslar1 (Tablo 34) de
yer almaktadir. Buna gore makroekonomik veriler ilizerinde elde edilen en iyi
performansi %54,4 ile 5-4-2 ag1 saglamistir. Bu agin artis yoniinii dogru tahmini
%70,5 iken, azalma yoOnilinii tahmin etmede %35,7 gibi diisiik bir basar
gosterebilmigtir. 5-7-2 ag1 ise artis yoniinii %97 oraninda dogru tahmin yapmakla

birlikte azalma yOniinii sadece %3 oraninda dogru tahmin edebilmistir.
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Tablo 34. YSA Smiflandiricilarinin Test Kiimesi Performanslari (Makroekonomik Veriler)

Mimari | Sonug Yon (-1) Yon (+1) | Tiimii

£30 Dogru (%) 46,1 57,8 52,4
Yanlis (%) 53,9 42,2 47,6

—_ Dogru (%) 3 97 53,6
Yanlis (%) 97 3 46,4

£o2 Dogru (%) 32,6 64,8 49,6
Yanlis (%) 67,4 35,8 50,4

c 40 Dogru (%) 35,7 70,5 54,4
Yanlis (%) 64,3 29,5 45,6

Sonuglara gore, makroekonomik degiskenlerin bulundugu veri kiimesiyle yon
tahmininde DVM ve YSA modelleri birbirlerine ¢ok yakin sonuglar (sirastyla %53,8
ve %54,4) vermistir. Her iki yontem de artig yonlerini daha yiiksek oranda tahmin
etmistir. DVM siniflandiricilart incelendiginde dairesel tabanli kernelin digerlerine
gore daha 1yi bir performans gosterdigi saptanmistir. Elde edilen sonuglar borsa
endekslerinin gecikmeli degisim oranlarmin ve makroekonomik gostergelerin
IMKB-100 endeksinin yén tahmininde teknik gdsterge verilerine gore belirgin bir

sekilde daha kotii sonuglar verdigini gostermektedir.

4.3.9.4 Tiim Verilerin Kullanilmasiyla Endeks Yoni Tahmini
4. veri kiimesinde 11 teknik gosterge, 18 borsa endeks degeri ve 5
makroekonomik gosterge olmak iizere 34 bagimsiz degiskenin tamami bir araya

getirilmistir.

Olusturulan bu veri kiimesi iizerinde DVM smiflandiricilarinin verdigi

sonuglar (Tablo 35) de belirtilmistir.
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Tablo 35. Tiim Veriler Uzerinde DVM Siniflandiricilarinin Egitim ve Test Performanslart

Egitim Test
Kernel Performansi | Performansi
Tipi (%) (%)
Dogrusal 71,5 71,7
Polinom 64 65
Dairesel 73,4 71,9
Sigmoid 70 70,5

Dogrusal, dairesel ve sigmoid kernel kullanan smiflandiricilar birbirlerine
yakin test sonuclar1 vermislerdir. Iglerinden en iyi test performansim %71,9 ile
dairesel tabanli kernel kullanan DVM simiflandiricist  gostermistir.  Bu

smiflandiricinin model detaylar1 (Tablo 36) da yer almaktadir.

Tablo 36. En Iyi Performansi Gésteren DVM Simiflandiricisinin Ozellikleri (Tiim Veriler Uzerinde)

Ozellikler Degerler

Kernel Tipi Dairesel Tabanli
Destek Vektor Sayist | 877 ( 847 sinirh)
C (Capacity) 10

Gamma 0,029

Dairesel tabanli kerneli kullanan DVM smiflandiricisinin  test kiimesi
tizerindeki smiflandirma o6zeti (Tablo 37) de verilmistir. Buna gore endekste
yiikselmenin oldugu giinler %78 oraninda dogru tahmin edilebilmektedir. Endekste

diistisiin oldugu giinlerin dogru tahmin edilme orani ise %64,8 olmustur.

Tablo 37. Test Kiimesi iizerinde Dairesel Tabanl Kernelin Siiflandirma Ozeti (Tiim Veriler
Uzerinde)

Yon |[Toplam [Dogru |Yanhs |Dogru(%) |Yanlhs (%)
-1 230 149 81 64,8 35,2
1 |268 209 59 78 22
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(Tablo 38) egitim kiimesi iizerinde en iyi performansi gosteren aglarin
bilgilerini vermektedir. Buna gore, aglarin egitim performanslart DVM
siniflandiricilarinin egitim performanslarina gore belirgin bir sekilde yiiksektir. En

1yi egitim performansini %91 ile 34-8-2 ag1 gostermistir.

Tablo 38. Egitim Kiimesi Uzerinde En Iyi Sonuglar1 Veren YSA Modelleri (Tiim Veriler)

Gizli Cikt1
Egitim | Gecerleme Katman | Katman
Ag perfor. |perfor. Hata Etkinlik | Etkinlik
Sira | Mimarisi | (%) (%) Fonk. Fonk. Fonk.
1 34-24-2 84 82,3 HKT Tanh Tanh
2 34-8-2 89,7 87,1 HKT Tanh Tanh
3 34-8-2 91 84,7 HKT Lojistik | Birim
4 34-18-2 88,7 86,3 Entropi | Tanh Softmax

Bu aglarin test kiimesi lizerindeki detayli siniflandirma sonuglar1 (Tablo 39)
de sunulmustur. Buna gore en yiiksek test performansini %73,7 ile 34-8-2 ag
gostermistir. Tim YSA modellerinin diisme yoniinii yiikselme yoniine gore daha iy1

tahmin ettikleri goriilmektedir.

Tablo 39. YSA Smiflandiricilarinin Tiim Veriler Uzerindeki Test Performanslari

Mimari | Sonug Yon (-1) Yon (+1) | Tiimii
Dogru (%) 81,3 58,6 69,1
34-24-2
Yanlis (%) 18,7 41,4 30,9
Dogru (%) 95,2 49,6 70,7
34-8-2
Yanlis (%) 4,8 50,4 29,3
Dogru (%) 88,3 61,2 73,7
34-8-2
Yanlis (%) 11,7 38,8 26,3
Dogru (%) 90 49,3 68,1
34-18-2
Yanlis (%) 10 50,7 31,9

Buraya kadar elde edilen sonuclar 6zetlenirse, ilk 3 veri kiimesi lizerindeki en

yiiksek test performanst hem DVM yontemiyle hem de YSA yontemiyle teknik
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gostergeleri kullanan veri kiimesi iizerinde elde edilmistir. DVM siniflandiricilarinin
teknik gostergeler lizerinde %73,7 olan dogru siiflandirma basarist 4. veri kiimesi
tizerinde %71,9’a diismiistiir. YSA siniflandiricilarin %80 olan dogru smiflandirma
basarist ise %73,7’ye diismiistiir. Buradan yiiksek boyut probleminin (boyut belas1)
YSA smiflandiricilarini DVM smiflandiricilarina gére daha ¢ok etkiledigi sonucuna

varilabilir.

4.3.9.5 Oznitelik Secimi Yaparak Endeks Yonii Tahmini

34 degiskenin yer aldig1 egitim kiimesi lizerinde 6znitelik se¢imi yapilmistir.
Bu islem i¢in STATISTICA yaziliminin Feature Selection modiiliinden
yararlanilmistir. Yazilim, Oznitelik se¢imi icin Ki—Kare (Chi—
Square) sonuglarini kullanmaktadir. p degeri .01 den kiicik olan bagimsiz

degiskenlerin segilmesi istenmistir (Sekil 47).

? FSL Results : TimDataSet_Egitim O 8

[Ty B Summany]
Criterion for selecting predictors |
() Display 10 éll best predictors '
(= Display best predictors with p < |E|§I |I e |

Cancel |

() Display |10 éll best predictors, sorted by p

4 By Group |

Summary: Best k predictors (featu resj

|_ Histogram of importance for best k pred]

|Eﬁ Report of best k predictors {features]_l

Sekil 47. STATISTICA Feature Selection Ekrani

Buna gére bagimsiz degisken olan IMKB-100 endeksinin y®niinii en iyi
tahmin edecegi diisiiniilen degiskenlerin Ki - Kare ve p degerleri (Tablo 40) da
gosterilmistir. Oznitelik segimi sonucunda 34 olan degisken sayis1 8’e diisiiriilerek

boyut azaltma yapilmistir.
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Tablo 40. Oznitelik Se¢iminde Kullanilan Ki-kare ve p Degerleri

Degisken Ki - Kare [p-degeri
CClI 149,2221  |{0,000000
WILLR 292,4849  {0,000000
RSI 105,2608 | 0,000000
STOCH 101,7980  |0,000000
MO 45,9494 0,000001
MFI 40,4241 0,000006
DJIA1 DEGISIM 24,1802 0,001059
ABD DOLAR KUR (21,7172 0,005468

Beklenildigi gibi en ¢ok degisken, olusturulan veri kiimeleri i¢inden en iyi
sonuclart veren teknik gostergelerden secilmistir. 11 teknik gostergeden 6 tanesi
(CCI, WILLR, RSI, STOCH, MO, MFI) se¢ilmistir. 18 gecikmeli borsa endeks
degiskeninden ise sadece DOW JONES endeksinin 1 gecikmeli degisim orani
(DJIA1_DEGISIM), 5 makroekonomik degiskenden ise sadece ABD Dolar kuru
(ABD DOLAR_KUR) secilmistir. Bu sonuglarla birlikte, IMKB-100 endeksinin
yoniiniin  tahmininde teknik gostergelerin  diger borsa endekslerine ve
makroekonomik gostergelere gore daha etkili oldugu acik¢a goriilmektedir. Secilen
degiskenlerin onemleri (Sekil 48) de goriilmektedir. En etkili teknik gosterge olarak

William’s %R gostergesi secilmistir.

Bagimsiz Degisken:
IMKB_YON
I I

cal

Wi |
RSI
STOCH
MO
MFI
DJIA1_DEGISIM
ABD_DOLAR_KUR

0 50 100 150 200 250 300 350

Onem (Ki - kare)

Sekil 48. Oznitelik Secimi Sonuclari
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Oznitelik segimi yapildiktan sonra elde edilen veri kiimesi iizerinde
olusturulan DVM siniflandiricilarinin performanslari (Tablo 41) de gosterilmektedir.
Buna gore en yiiksek dogru siiflandirmay1 yine dairesel tabanli kernel kullanan
DVM siniflandiricist yapmistir. Bu siniflandiricinin dogru siniflandirma orani %68,5
olmustur. DVM siniflandiricilarinin egitim ve test performanslarinin birbirine ¢ok
yakin oldugu goriilmektedir. Bu da DVM siniflandiricilarinin genelleme yeteneginin

yiiksek oldugunun bir gostergesidir.

Tablo 41. Oznitelik Se¢imiyle Olusturulan Kiime Uzerinde En Iyi Performans1 Gosteren DVM
Smiflandiricilarinn Ozellikleri

Egitim Test
Kernel Performansi | Performansi
Tipi (%) (%)
Dogrusal 64,3 64,5
Polinom 66,5 65
Dairesel 69 68,5
Sigmoid 63,3 66,3

Siniflandiricinin model detaylar1 (Tablo 42) de yer almaktadir.

Tablo 42. Oznitelik Segimi Yapilmis Veri Kiimesi Uzerinde En Iyi Performansi Gosteren DVM
Siniflandiricisinin Ozellikleri

Ozellikler Degerler

Kernel Tipi Radyal Tabanl
Destek Vektor Sayist | 878 ( 854 sinirh)
C (Capacity) 8

Gamma 0,125

Dairesel tabanli kerneli kullanan DVM  simiflandiricinin  test  kiimesi
tizerindeki siniflandirma 6zeti (Tablo 43) de yer almaktadir. Buna gore endekste
yiikselmenin oldugu giinler %77,2 oraninda dogru tahmin edilebilmektedir. Endekste

diismenin oldugu giinlerin dogru tahmin edilme orani ise %58,3 olmustur.
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Tablo 43. Test Kiimesi iizerinde Dairesel Kernelin Simiflandirma Ozeti (Oznitelik Segimi Yapilmis

Kiime)
Yon |[Toplam [Dogru |Yanhs |Dogru(%) |Yanhs (%)
-1 230 134 96 58,3 41,7
1 268 207 61 77,2 22,8

5.veri kiimesi tizerinde elde edilen en iyi dort ag (Tablo 44) de siralanmustir.

Buna gore en yiiksek egitim performansi %81,1 olmustur.

Tablo 44. Egitim Kiimesi Uzerinde En Iyi Sonuglar1 Veren YSA Modelleri (Oznitelik Secimi le
Olusturulan Kiime)

Gizli Cikt1
Egitim | Gecerleme Katman Katman
Ag perfor. |perfor. Hata Etkinlik Etkinlik

Sira | Mimarisi | (%) (%) Fonk. Fonk. Fonk.
1 8-11-2 80,2 75,8 Entropi | Tanh Softmax
2 8-9-2 75,5 75 Entropi | Ussel Softmax
3 8-9-2 81,1 75 Entropi | Tanh Softmax
4 8-9-2 80,4 75 Entropi | Ussel Softmax

Bu aglarin test kiimesi iizerindeki performanslari (Tablo

45) de yer

almaktadir. Tablo incelendiginde aglarin birbirine ¢ok yakin sonuclar verdigi

goriilmektedir. En yiiksek simiflandirma basarisina %73,5 oram ile 8-11-2 ag

ulagmustir.
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Tablo 45. Oznitelik Secimi ile Olusturulan Veri Kiimesi Uzerinde YSA Smiflandiricilarinim Test

Performanslari
Mimari | Sonug Yon (-1) | Yon (+1) | Tiimii
iy |DOEUCD (643 813 735
Yanlis (%) 35,6 18,7 26,5
60 Dogru (%) 57,4 82,8 71,1
Yanlis (%) 42,6 17,2 28,9
o, | DOEUCH 68,7 77,2 733
Yanlis (%) 31,3 22.8 26,7
500 Dogru (%) 64,8 79,5 72,7
Yanlis (%) | 352 20,5 27,3

Boyutu azaltilmis veri kiimesi tiizerinde DVM smiflandiricilarinin
performanst (%68,5) tim degiskenlerin kullanildigr veri kiimesindeki performansa
gore (%71,9) biraz azalmistir. YSA smiflandiricilarinda ise tim degiskenlerin
kullanildig1 veri kiimesindeki performans (%73,7) ile boyut azaltilmis veri kiimesi
tizerindeki performans (%73,5) birbirine ¢ok yakindir. Buradan yola c¢ikarak
oznitelik secimi sonucunda elde edilen daha az sayidaki (8 adet) degiskenle, tiim
degiskenlerin (34 adet) kullanilmasiyla elde edilen performansa yakin bir performans

elde edilebilecegi goriilmektedir.
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SONUC

Son yillarda, hisse senedi piyasalarinda ©Ongdrii yapmak icin klasik
istatistiksel yoOntemlere gore daha az varsayim gerektiren makine 6grenmesi
yontemlerinin  kullaniminin  arttigi  goriilmektedir. Bu yontemler orneklerden
O0grenme yapabilme ve genelleme yetenegine sahiptirler. Tezde makine dgrenmesi
yontemlerinden olan Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri teorik olarak
incelendikten sonra bu ydntemlerin Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 Ulusal 100

Endeksi’nin yon tahminde gdsterdikleri siniflandirma performanslari incelenmistir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir aglarinin ¢aligmasi taklit edilerek
olusturulmus bir yontemdir. Verideki Oriintiileri kesfedebilme, giiriiltiilii verilerle
calisabilme 6zelliklerine sahip, dogrusal olmayan, esnek modellerdir. Bu 6zellikleri
sayesinde dinamik sistemlerin modellenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadirlar.
Yeterli sayida dogrusal olmayan birime sahip bir yapay sinir agi, orneklerden
ogrenme yoluyla herhangi karmagik bir fonksiyonel iliskiyi yiiksek bir dogrulukla
kestirebilmektedir. Yontemin siniflandirma, regresyon, kiimeleme gibi farkli

problem tiplerinde basariyla uygulandigi bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

Destek Vektdr Makineleri (DVM) yonteminin temeli Istatistiksel Ogrenme
Teorisi’ne dayanmaktadir. Model karmasikligin1 ayarlayabilme, genelleme yetenegi,
kernel fonksiyonlarini kullanabilme gibi 0Ozellikleri sayesinde borsa Ongorii
uygulamalarinda son yillarda siklikla tercih edilen bir yontem olmustur. DVM,
smiflarin dogrusal ayrilabilir oldugu durumdaki ikili siniflandirma probleminde en
genis marja sahip smiflandiriciyr olusturmaya calisir. Bunun icin ¢oziilmesi gereken
optimizasyon problemi standart kuadratik programlama teknikleri ile ¢o6ziilir. DVM
dogrusal olmayan karar sinirlar1 olusturmak icin kernel fonksiyonlarini kullanir. Bu
fonksiyonlar yardimiyla girdiler daha yiiksek boyutlu bir uzaya eslenir ve dogrusal

siniflandirma problemi bu yiiksek boyutlu uzayda ¢oziiliir.
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Tezin uygulama alanmi olan Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB)
hakkindaki temel bilgiler ve gesitli istatistiksel verilere yer verilmistir. Hisse senedi
piyasalarinda 6ngorii yapmak icin kullanilan yaklasimlar ve degiskenlerle ilgili
literatiir taramalar1 sunulmustur. Analizde kullanilan veri kiimelerinde yer alan
degiskenlerle ilgili agiklamalar ve bu veri kiimeleri ile ilgili c¢esitli istatistiksel
bilgiler aktarilmigtir. Analizlerde olusturulan siniflandiricilarin - performans
karsilastirmalari tablolar ile gdsterilmistir. Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 Ulusal
100 Endeksi’nin yon tahmininde hangi veri kiimesinin daha etkili oldugu, Yapay
Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri yontemlerinden hangisinin daha basaril

sonuglar verdigi arastirilmstir.

Bu amagla teknik gostergeler, borsalarin endeks degisim oranlari,
makroekonomik gostergeler, ilk {ic veri kiimesinin tamami ve Oznitelik se¢imi
yapilmis veri kiimesi olmak tizere 5 farkli veri kiimesi olusturularak endeks yoniiniin
en iyi hangi veri kiimesiyle tahmin edilebilecegi arastirilmistir. 20052009 dénemi
giinliik verileri egitim i¢in, 2010-2011 donemi giinliik verileri test i¢in kullanilmistir.
Egitim kiimesi iizerinde YSA ve DVM yontemleri kullanilarak egitim yapildiktan
sonra elde edilen smiflandiricilar test kiimesi {izerinde calistirilarak performanslari

karsilastirilmistir.

Bulunan sonuglara goére endeksin gecmis degerleri esas alinarak hesaplanan
teknik gostergelerin  IMKB-100 endeksinin yoniinii belirlemede diger borsa
endekslerine ve makroekonomik degiskenlere gore cok daha faydali oldugu
goriilmiistiir. 11 Teknik gosterge kullanilarak elde edilen en iyi test performansi %80
iken, bu oran 18 borsa endeksinin kullanildigi veri kiimesi {iizerinde %57,2
makroekonomik gostergelerin (5 adet) yer aldigi veri kiimesi lizerinde ise %54.,4
olabilmistir. Tiim veri kiimelerinin birlestirilmesiyle elde edilen 34 degiskene sahip
veri kiimesi tizerinde elde edilen en yiiksek test performanst %73,7 olmustur. Bu veri
kiimesi iizerinde Oznitelik se¢imi yapilmasiyla endeks yoniinii en az bagimsiz
degiskenle en yiliksek oranda tahmin edebilecek veri kiimesi olusturulmustur.

Boylece 34 olan toplam degisken sayis1 8’e diisiiriilmiistiir. Bu veri kiimesinde 6
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teknik gosterge, 1 borsa endeksi, 1 makroekonomik gosterge bulunmaktadir. Boyut

azaltilmis veri kiimesindeki en iyi sonug¢ %73,5 olarak elde edilmistir.

Incelenen veri kiimeleri iizerinde YSA ve DVM yontemlerinden en yiiksek
performans1 her zaman YSA gostermistir. Buna gére IMKB gibi gelismekte olan bir
borsada endeks yoniinii tahmin etmek i¢in bu yontemlerin faydali araglar oldugu
goriilmekle birlikte YSA yonteminin DVM yontemine gore daha az tahmin hatasi

olusturdugu sonucuna varilmistir.

Bulunan sonuglar1 daha da gelistirmek icin ilerideki ¢alismalarda bulanik
mantik ile YSA veya DVM yontemlerinin bir arada kullanildigi hibrit yontemler
kullanilabilir. Arama yapmak i¢in genetik algoritmalarin kullanilmasi1 da bagka bir

secenektir.

Smiflandiricilarin = performanslart  iki  yolla  arttirilabilir.  Birincisi
parametrelerin daha hassas bir sekilde ve daha genis bir aralikta ayarlanmasidir.
Ikinci yol ise ¢alismadaki veri kiimesinde yer alan degiskenlere ek olarak konuyla

ilgili olabilecek diger degiskenlerin eklenmesidir.
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